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ONSOZ VE TESEKKUR

Hava sicakiiinin tahmin edilmesi, Ozellikle gouya yakin tahmin edilmesi ka
tarim, hayvancilik, turizm ve bircok sektoriin 6ntgdrebilmesi acisindan son
derece o6nemlidir. Bu yluzden bu gala ile sicakiia etki eden parametreler
belirlenmi ve sicaklik tahmininin modellemesi glurulmustur.

Calsmanin 6n gamasinda okiurulan uzman goOkleri dogrultusunda kirmayip,
destek olan sicaklik/hava tahmini alaninda uzmaralaoma minnet duygularimi
sunarim. Ayrica ¢camada kapsaminda; Orman ve Bleri Bakanlgi Meteoroloji

Genel Mudurlga 1. Bolge Mudurlgt Meteorolojik Veri Agiv ve Yonetim Sistemi
(TUMAS) kapsaminda 2000-2012 yillari arasi ilgiériterin paylaimindan dolayi
ilgili kuruma desteklerinden dolayisekkir ederim.

Hava sicakiiinin tahmini konusunda bilgi ve birikimiyle her zam 6nagcici olan
degerli hocam Yrd. Do¢. Dr. Kasim BAYNAL a sekkdrlerimi sunarim. Caimanin
her gamasinda yardimlarini esirgemeyen Prof. Dr. ZeitADA G hocama
tesekkdrd bir borg bilirim. Bolum ¢ayma arkadglarina desteklerinden dolayr sonsuz
tesekkur ederim. Ayrica hayat boyu hep yanimda higsett aileme de sonsuz
minnet duygularimi sunarim.

Haziran - 2015 Cemil CHL
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ANFIS YONTEM i iLE HAVA SICAKLIK TAHM iNiNiN MODELLENMES i
OZET

Sicaklgin dasruya yakin tahmin edilmesi birgcok sektérin onunirepdmesi
acisindan son derece énemlidir. Ozellikle sicaidimini; hem organizmalar hem de
diger atmosferik parametreler Gzerinde etkili gdaodan ayri bir 6neme sahiptir. Bu
calismada sicaklik tahmin modelinin ilk boélimuinde; kg aratirmasi yapilmy ve
sekiz etkin kriter belirlenngtir. Bu kriterler uzman goéwlieri dogrultusunda AHP ve
DEMATEL yoOntemleri uygulanarak en etkin dort kregetindirilmistir. Sicaklik
tahmin modelinin ikinci bolumi; dort samali bir cagmadan olgmustur. Ilk
asamada ANFIS girdi secimi ile ciktlyi en cok etkigy girdilerin secimi
gerceklatirimis ve en 6nemli ¢ girdiye indirilerekggim yaptiriimstir. ikinci
asamada secilen dort girdi normalize edilerek sistenagitime tabi tutulmgtur.
Uclincli gamada dort girdi @time tabi tutulmgtur. Bu eitimler sonucunda en az
hataya sahip uyelik fonksiyonu seciktm. Dordinci gamada uygun Uyelik
fonksiyonunu ve adedi belirlenerek ANFIS modeli Worustur. Kurulan modelin
etkinligini gosterme adina ayrica ayni veri seti kullandrata kareleri ortalamasinin
karekokl ve mutlak hata ylzdeleri ortalamasi hesapétir. Ulasilan sonuclar der
calismalara gore ANFIS modelinin ¢ok daha tutarli @dwe eldeki girdi-¢ikti setine
uygun bir yap! sundiu sonucuna varilmgtir. Bu calsmada; ANFIS ile sicaklik
tahmininin modellemesinde AHP ve DEMATEL tabanh yaklasim sunulmytur.

Anahtar Kelimeler: AHP, ANFIS, DEMATEL, Sicaklik Tahmini.
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THE MODELING OF WEATHER TEMPERATURE FORECAST WITH
ANFIS

ABSTRACT

Forecasting of close to the right temperature tseexely important to be able to see
the front of many sectors. Especially, temperafiorecasting is rather important
because it affect not only people but also oth@oapheric parameters. In this study,
the first part of the temperature forecasting medierature searching is made and
eight active criterion is determined. These crideare reduced to the most efficient
four criteria according to expert opinion with agph of AHP and DEMATEL
methods. The second part of the temperature faregasodels; it consists of a four-
stage operation. In the first stage the choicenpiui has been performed most
affecting output with choosing inputs of ANFIS atidvas built training the three
most important input to reduced. In the secondestihg selected four entries is
normalized and it has been trained on the systdra.third stage four entries have
been trained. As a result of this training membierélinction of having at least one
error is selected. In the fourth stage ANFIS masleistablished with determining the
appropriate membership functions and number of neeshiip functions. Square root
of the mean square error and mean absolute pegeesteor is calculated to show
the effectiveness of the established model alsngudie same data set. Reached
results show that more consistently of ANFIS maxtelording to other studies and it
concluded has been reached offered by a struatameding to available input output
set. In this study, AHP and DEMATEL based approashpresented in the
temperature forecasting modeling with ANFIS.

Keywords: AHP, ANFIS, DEMATEL, Temperature Forecasting.



GIRIS

Plan, bir amaca umada izlenecek yol ve davrarbicimini gosterir. Baarili bir
planlama hegeyden once plani hazirlayarsilerin bilgi, tecrtibe, zeka diuzeylerine
ve Ozellikle de gele@ simdiden tahmin etme yeteneklerinegbdir. Planlama
eyleminde en biyuk guclik isabetli bir bicimde tamedilmesidir.

Tahmin kavrami bilinmeyen hakkinda c¢ikarimlardaubuhaktir. Tahminsieminde
bilinen verileri inceleyerek, bilinmeyen veriler kkanda cikarimlarda bulunmak
esastir. Butun tahminler, tahmin edilecek nesndrsgka bir degisken ya da bir
degisken grubu tarafindan etkiler@givarsayimina dayanir. Tahmin ydntemlerinin
bircogu 19. yilzyilda gegtiriimis olmasina rgmen, bu alana damgasini vuran
gelismeler bilgisayarlarin yaygirgmasi ile bglamistir. Tahminleme de Bea
istatistiksel tahmin yontemleri olmak Uzere, bircokilimsel tahminleme

yontemlerinden yararlanilir.

Gunumuzde geleneksel tahmin yontemlerine alternatiirak problemlerin
c6zimunde, yapay sinigatabanl akilli sistemler kullaniimaktadir. Bulekrmantik
ve sinir &lari, akill sistemlerin gedtiriimesinde birlikte kullanilan tamamlayici
araclardir. Yapay sinirghari, ham verilerle grasildiginda iyi sonuclar veren dik
bilgileri kullanarak daha yuksek seviyeli sonuctakarmaktadir. Aslinda bulanik
sistemlerin grenme kabiliyeti yoktur ve kendilerini yeni ¢cevregdapte edemezler.
Diger yandan yapay sinirgkan ogrenme kabiliyetine sahiptir; fakat kullanici
tarafindan ankalmazlar (Yildirnm ve dierleri, 2006), (Potter ve Negnevitsky, 2006).

Sinirsel bulanik sistemler, yapay singlarinin paralel hesaplayabilme vérénme
kabiliyeti ile bulanik mangin uzman bilgisini kullanarak sonuclar c¢ikarabilme
Ozelliklerinin birlsiminden olygur. Sonug olarak sinirsel bulanik sistemler sayisin
yapay sinir glari daha ankahir hale gelir (Avci ve dierleri, 2006).



Adaptif Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi yapay siniglainin paralel
hesaplayabilme ve gogenme kabiliyeti ile bulanik ma@n cikarim oOzelkini
kullanan melez bir yapay zeka yontemidir. ANFIgtien prosedirin de kriterlerin
agirhiklarr ve kriterlerin konumu 6nemli @édir. ANFIS minimum hata ile en iyi
¢bzim igin kriterlerin en iyi kombinasyonu seceand tarafindan 1993 yilinda
gelistiriimis olan ANFIS model Sugeno tipi bulanik ¢ikarim gsisit@ ve melez

ogrenme algoritmasini kullanir.

Hava tahmini atmosfer gozlemlerini bilgisayar mael@hin entegrasyonu ve
tahminleme bilgisini kullanarak sicagin belirlenmesi olarak tanimlanabilir. 1922
yilinda, ilk sayisal hava tahmini denemesi L.F.Haicison tarafindan yapilgnancak
olumlu sonu¢ alinamasgtir. 1940’ yillarda Richardson’'un 6nci@iinde
Princeton’daki Institue for Advance Study'de Chame&jortfort ve Von Neuman,
yakin gecmyte icad edilen bilgisayar tzerinde Richardson’umsiy@nundan daha
basit bir modelde barotropik vortisityi#i gi kullanilarak 500 hPa’'nin dinamiksel
olarak sayisal tahminini yapmayi gaamstir. 1950 yilinda ise ilk barli hava
tahmini Jule Charney ve John von Neumann tarafiggageklstirilmi stir (Abrajano
ve digerleri, 2009).

17. yuzyillda ise, bilim adamlari basin¢ ve sicaldiki hava durumunu etkileyen
faktorleri 6lgmeye bgamistir. Bu durum atmosfer ve onun sireglerini daha iyi
anlamalarina yardimci olmwe hava gézlem verileri sistematik olarak toplagena
baslanmstir. Daha sonra meteorologlarsigé gézlem istasyonlarindan sicaklik ve
nem gibi verileri haritalandirmak icin cgitnalara bgamistir. Bu hava haritalari,
firtina sitemlerini ve rtizgar desenlerini belirldmes calsmak icin bilim adamlarina
imkan sglamstir. Ayrica mevcut meteorolojik durumun gegteki olaylarla
karsilastirilmasini sglayarak tahmin tretimine yardimci olgtur (Eminger, 2011).
Gunumuzde ise hava tahmini oldukca kagrkassitliklerin ve gigli bilgisayar

donanimlarinin kullaniimasiyla yapilmaktadir

Yapilan literatr argirmasi sonucunda @ousal olmayan ve karmggk streclerin
modellenmesi ve c¢6zumlenmesinde gunumizde sikcdanklan yapay zeka
tekniklerinden bulanik mantik ve yapay singla tekniklerinin birlikte kullanildg
bir yontem olan ANFIS‘in sicaklik tahmini ¢ginalarinda kullanildy goralmutar.



Bu yontemin tahmin etmedeki giicti g6z 6nuinde bulwrddwak bu tez cajmasinda

yukarida belirtilen amagla kullaniimasina kararla@stir.

Bu calsmada sicaklik tahmin modelinin ilk boliminde; g argtirmasi yapilny

ve sekiz ana kriter belirlenstir. Bu kriterler AHP ve DEMATEL yontemleri
uygulanarak en etkin dort kritere indirilgtir. Modelinin ikinci b6lumu; dort samali

bir calsmadan olgmustur. ilk asamada ANFIS girdi secimi ile ¢iktiyi en ¢ok
etkileyen girdilerin secimi gercekdgrilmis ve en 6nemli ¢ girdiye indirilerek
egitim yaptiriimsstir. ikinci asamada bglangicta mevcut olan dort girdi normalize
edilerek sistemdeggtime tabi tutulmytur. Uclincii gamada bu dort girdi normalize
edilmeden gitime tabi tutulmgtur. Bu eitimler sonucunda en az hataya sahip
tyelik fonksiyonu belirlenngtir. Dérdiincti gamada uygun Uyelik fonksiyonunu ve
adedi belirlenerek ANFIS modeli kurulgtur. Kurulan modelin etkingini gésterme

adina ayrica ayni veri seti kullanarak RMSE ve MARIEA dgerleri hesaplanmgtir.

Ulasilan sonuclar d@er calsmalara gore ANFIS modelinin ¢ok daha tutarli @gdwe
eldeki girdi ¢iktl setine uygun bir yapi surgdusonucuna varilngiir. Bu ¢calsmada;
ANFIS ile sicaklik tahmininin modellemesinde AHP YBEMATEL tabanli bir

yaklasim sunulmuytur.



1. HAVA TAHM ININDE KULLANILAN YONTEMLER
1.1. Tahmin Kavrami

Tahmin kavrami icin bilinmeyen hakkinda cikarimirdulunmaktir. Tahmin icin
nitel olarak uzmanlarin tecribelerine, yargilarveagorilerine ya da nicel olarak
gecmi verilerin genel yapisina dayanan matematik modell®gvurabilir.
Neredeyse butin tahminler, tahmin edilecek nesnkaika bir degisken ya da bir
desisken grubu tarafindan etkilerglivarsayimina dayanir. Tahmin ydntemlerinin
birgcogu on dokuzuncu yuzyilda gglirilmis olmasina rgmen, bu alana damgasini
vuran gelgmeler bilgisayarlarin yaygindmasi ile bglamistir. Ginimuzde, tahmin
yontemlerindeki kendini tekrar eden yordamlardan lagio bilgisayarlarin
kullanilmasi bir sart haline gelmtir. Bu amacla 90’ yillarda ¢éli tahmin
yontemlerini uygulamak amaciyla 6zel yazihim padetlgelstiriimistir (Deniz,
2006).

1.2. Hava Tahmini Turleri
1.2.1. Sayisal hava tahmini

Sayisal hava tahmini modern hava tahmini igin kulla Hava tahmini matematiksel
modelleri kullanilarak yapilir. Bilgisayar gicutékta daha yiksek ¢ozunurlik, daha
blyuk etki ve daha gglnis sayisal algoritmalar kullanimi @anmaktadir. Boylece

daha etkili sonuclar bulunabilmektedir (Leslie adidtachmayer, 1992).
1.2.2.Istatistiksel yontemler ile hava tahmini

Istatistiksel yontemler ile hava tahmini gelecektakiylari tahmin etmek icin gecmi
hava durumu verilerinin kullaniimasiyla yapilir sayisal hava tahminleri ile birlikte
kullantlir (Eminger, 2011).



1.2.3. Sinoptik grafik ile hava tahmini

Sinoptik grafik ile hava tahmini genbir alanin iklim kgullari hakkinda bilgi verir.
Bu tur grafikler sadece Dinya'da meteoroloji icegidayni zamanda manyetik alan

tasvirleri, dger gok cisimleri ve gursgeki olaylar icinde kullanilir.
1.2.4. Uzun vadeli hava tahmini

Uzun vadeli hava tahmini haftalik, aylik ve mevskrtava tahminini igerir. Uzun
vadeli hava tahmini uzun bir stire boyunca ginlikahdesisimini tahmin etmez,
ama iklim normallerinden yola c¢ikarak tahmin edignigin ¢eitli metotlar kullanir

ve bu metotlar tahmin icin goudan bazi ipuglari gaar.
1.2.5. Kisa vadeli hava tahmini

Kisa vadeli hava tahmini ile ginlik, saatlik ve itakk hava tahmini yapilabilir.
Kisa vadeli hava tahmini iki ve ya ¢ gun boyune&lénen hava durumu ile ilgili

bilgi vermektir (Belousov and Berkovich, 2012).
1.3. Tahmin Yontemleri

Tahmin yontemleri tahmin edilecek sire ve tahmirkticisayisina goére
siniflandinlabilir.  Surelerine goére kisa, orta, unz sireli tahminler olarak
siniflandinlabilir.  Cikti sayisina gore ise tekktdi ve c¢ok ciktili olarak
siniflandinlabilir. Genel olarak ise nicel ve hitgye iki temel sinifa ayrilir.

1.3.1. Nitel tahmin yontemleri

Kalitatif talep tahmini bir dgiskenin gelecek deerini anket argtirma ve goré
toplama yontemlerini kullanarak belirleme yontemidToplanilan bilgi, tecribe,
kisisel yargl ve sezgiye dayanir. Bu tahminleri yalmaék icin ¢cok uzunslemler
gerekmektedir. Bunlari ancak bilgisayar destekhrak gerceklgirilebilir. Ayni
sekilde test yontemleri de dijital ortamda gercekt@mektedir. insan hikimlerini
temel alan tahmin yontemleridir. Nitel tahmin ydmteri esas olarak dort grupta
toplanabilir; sat bolumu fikirleri, miteri anketleri, yoneticilerin gogleri ve

Delphi yontemidir.



Delphi tekngi, pazar argtirmalari, uzman grup gdgieri ve saty gicu karmasidir.
Bu yontemler kisel goriy gibi soyut kaynaklara dayanmaktadir. Bu ylzden
dogrulugunun kontrolii ve verilerin galiriimesi imkanina sahip olunamamaktadir.

Ayrica kisisel ilim ve 6nyargi da sonucu etkileyebilmektedir.

Bu tur tahmin yonteminde somut veriler tam olarddteeedilememektedir. Bunun
cesitli sebepleri vardir. Veri elde etmenin zaily anlamh verinin hi¢ elde
edilememesi, elde edilen verilerin elde edilemegeéier verilerce bozulmasi gibi

sebepler bulunmaktadir.
1.3.2. Nicel tahmin yontemleri

Kantitatif yaklgimlarinda temel varsayim gegmbilgi yoksa gelecekteki bilgi
tahmin edilemez. Bir veri grubundan tahmin elddnedsine cakan yontemlerdir.
Bu yontemlerde iyi bir gecriornek analizi, etkili bir gelecek 6rnek analiziki

eder.

Nicel tahmin yontemleri somut verileri kullanir. & yontemlerle elde edilen
sayisal veriler ile bir model kurulur. Bu modelergdgelecek ya da bilinmeyen
hakkinda tahminde bulunulabilir. Veriler gézlem @kgim sonuclari ve ¢evrimici
islemler seklinde elde edilir. Bu tahmin yontemlerini iki gra inceleyebiliriz.
Bunlardan birincisi ikisel yontemler ki buna regresyon da denmektddtincisi
zaman serileridiriliskisel yontemlerde ¢ikiverisinin girk verileriyle olan ilkisi
belirlenir. Buna goére bir model aiturulur. Bu yontemin zayif yonleri ise model
kurma zorlgu ve iyi bir sonug icin ¢ok sayida veriye ihtiyagythasidir. Zaman
serilerinde ise gecne ait veriler dizenli ve sirali bir veri diziine sahiptirler. Bu
veriler analiz edilerek gelege ait tahminlerde bulunulur. Bu yoéntem saattlar
altinda daha iyi sonucglar vermektedir. Birgeli yontem ise yapay sinirglar
yontemidir. Yapay sinir @ari yontemi hem ikkisel hem de zaman serileri tahmin
yontemlerine uygulanabilir. Tahminlemeye yonelik gak tercih edilen G¢ yontem;

regresyon, yapay sinigkari ve zaman serileridir.



1.3.2.1. Regresyon analizi

Girdi olarak kullanilan veri ile ¢iktl olarak segtniz veriler arasindaki matematiksel
ili skiyi kesfedip bunu matematiksel denkleme dghtilen bir modelidir. Bu modelde
her girdi dgerinin cikti dgerine olan katkisi hesaplanir. Bu katkilar hesaidatak
cikis deziskeni tahmin edilmektedir. Ug 6zetl gore siniflandirma yapilabilir.

Verilerine gore; siniflandirmaekline gére ana kitle verileriyle ve ornek verigerl
analiz olmak Uzere iki kisma ayrilmaktadir. Fonksiyna gore; siniflandirma
sekline goére dgrusal ve dg@rusal olmayan olmak Uzere iki kisma ayrilir. Girdi
sayllarina gore: siniflandirngakline gore basit ve ¢oklu regresyon olmak Uzere ik
kisma ayrilir. Basit regresyonda bir girdi varkexklg regresyonda ¢ok sayida girdi

vardir.

Basit d@grusal regresyomagimsiz dgisken olarak adlandirilan bir girdi ile ganli
degisken olarak adlandirilan bir ¢iktinin matematikdigkisinden olgan modeldir.

Matematiksel denklemisagidaki gibidir.
y=a+bhx+e (1.1)

Bu denklemdeki; bamsiz dgiskeni b, bg&mh desiskeni y, d@runun X=0
oldugunda y eksenini kegii noktay! a, dgrunun gimini, diger adiyla regresyon
katsayisini x, hata deri e'dir.

Coklu da@rusal regresyonun basit glosal regresyondan farki girdi sayisinin birden
fazla olmasidir. Her bir girdi ¢cikti Gzerinde bddir ektiye sahiptir. Bu etkiler tespit
edilerek katsayilar elde edilmektedir. Bekilde tim denklem de elde edilerek

ciktinin matematiksel ifadesi ortaya konpalur.

Coklu regresyon analizinde @ianli degiskeni (y) etkileyen pek cok etkeni kontrol
edilebilir. Cok sayida aciklayici gigsken (x) kullanilabilir. Modele yeni dgskenler
ekleyerek y'deki dgismenin daha buyuk bir kismini aciklayabiliriz. Yayinin

tahmini icin daha Ustiin modeller ggliebiliriz.



1.3.2.2. Zaman serileri analizi

Belli sayida dgisken icin belirli zaman araliklarinda yapilan 6lcénnhi veri olarak
kabul eden ve buna gore model ve ciktl elde edemeyidir. Genellikle gele@n
tahmini yapiimaktadir. Zaman serilerini etkileyekoromik, demografik vb. pek ¢ok
faktor vardir. Bu faktorlerin etkisiyle dalgalanraaloimaktadir. Bu bozucu etkileri
dort grupta toplanabilmektedir; uzun dénengilien (T), mevsimsel dalgalanma (S),
konjonkturel dalgalanmalar (C) ve tesadufi dalgadalar (I)'dir (Glrtan, 1977).
Bozucu etkilere sahip bir zaman serisi genel olatiiaki denklemle gdsterilebilir
(Gartan, 1977):

Y=T+C+S+]| (1.2)
1.3.2.3. Yapay sinir &lari

Insan cok buyik miktarlardaki bilgileri cok kisa zamla ve yeterince gou bir
sekilde algilamakta ve ¢ozimlemektedir. Bunu ndrdn\gerilen sinir htcreleri ile
basarmaktadir. Hicrelerin yapisi cekigleoldugu gibi veri alginda gorevli
dentritleri ve veri Uretilmesinde go6revli akson defi, akson, sonlandirici
digumlerden olgmaktadir. Beyin hicreleri paralel gan bir sistemdir. Bu sistem
ornek alinarak yapay sinirglari modeli ortaya konmyur. Yapay sinir glarinin
klasik yontemlerden farki ggtilmesi, GOgrenmesi ve istenen goOrevi yerine
getirebilmesidir. Yapay sinir garinin temel Ozellikleri nonlineer sistemlere
uygulanabilmesi, genelleme yapilabilmesi siniflamd 6zellgi ve hizl calsmasidir.

Yapay sinir glari ile ilgili genis bilgi bolim 3.3'te detayh anlatiimaktadir.
1.3.2.4. ANFIS yontemi

Adaptif g tabanh bulanik c¢ikarim sistemi yapay siniglaaunin  paralel
hesaplayabilme ve gbenme kabiliyeti ile bulanik ma@n c¢ikarim ozellini

kullanan melez bir yapay zeka yontemidir.

Verilen girig-¢ikis veri setleriyle tanimlanan bilinmeyen sistemin,uggun & yapisi
ve parametre setleriyle en igekilde modellenmesinde kullanilir. ANFIS ele alinan
problem icin olgturulan yapiya goére olasi tium kurallari atayabilteekeya

kurallarin veriler yardimiyla uzman tarafindan atasina imkan vermektedir.
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ANFIS’in kural olwturabilmesi veya kural ofturulmasina imkan gamasi uzman
gortslerinden faydalanmasi anlamina gelmektedir. Bu nkedebircok tahmin
probleminde yapay sinirgi@arina uzman goglerinden faydalanma imkani tangdi
icin ortalama hata kareler yontemine gére dahaayiuclar elde edilmesini mimkin

kilmaktadir.

Dogrusal olmayan bir sistemin modellenmesinde izldeebk bir yontem, yerel
dogrusal modeller elde edip bigtrmek yerine dgrudan d@rusal olmayan bir
model yapisi kullanmaktir. ANFIS hem bulanik margigtemlerinin hem de yapay

sinir gglarinin dstunluklerini birlikte bulunduran bir yarhdir (Celik, 2006).
1.4. Tahmin Modellerinin Dogruluklarinin Olgulmesi

Bir modelin d@rulugu gercekte elde edilgideser ile modelin buldgu deser
arisindaki farkin aziadir. Bu fark da tahmin hatasi denir. Bu hatalaidgrulugu
Olcmek icin c¢eitli hesaplama yontemleri vardir. Bu hesaplama gonérinde
verilerin bir kismi model okturmaya bir kismi olgturulan bu modelin dgulugunu
test etmeye ayrilmaktadiilk 6nce olgturulan model cadtirilarak tahmini sonugclar
elde edilir. Daha sonra test icin ayrilan verilde ibu sonuclar kiyaslanir.
Kiyaslamada gercek gderler ile tahmin edilen derlerin farklari alinarak géli
hesaplamalar yapilarak hata o6lgttleri elde eddiir.yontemler;

1.4.1. Korelasyon

Girdi ile ¢ikti arasinda ne kadarshi oldugunu gosterir. Sembolii?Rlir. Bu deger
sifira yaklatikca verimizin sonuca bir etkisinin olmgdi anlagiimaktadir. Bu
anlamda bu veri birse yaramamaktadir. Bu verinin hesaba katilmasinakger
kalmamstir. Sonug bire yakktikca verinin sonucla tutarli bir gkisinin oldusu

anlagilmaktadir ve bu iyi bir sonuctur.

k
Ry= 2 (1.3)

OOy

Denklem (1.3)’e gore; .k, x ve y d&iskenleri arasindaki ortak @sintiyi, oy ve oy,

x ve y degiskenlerinin standart sapmasini gostermektedir.



1.4.2. Ortalama mutlak hata

Yukarida bahsedildi gibi gercek dgerler ile hesaplanan gerlerin farki alindiktan

sonra mutlak dgerleri ve sonuclarin ortalamasi bulunarak elderedil

o= | Ti-y| (1.4)
1.4.3. Ortalama mutlak ytzde hata

Ortalama mutlak hatadan farkli olarak hata yluzdead hesaplanir. Bunun avantaji
hatalarin veri buyukltuklerinden pansiz olarak gorulebilmesidir.

= Lyn TV
MAPE= — 3l | =

(1.5)

1.4.4. Karesel mutlak hata

Bulunan her bir hata miktarinin kareleri alinirt&amasi alinir ve karekoki alinarak

elde edilir.

Y (Ti- yi)z

RMSE= N

(1.6)

Denklem (1.4), (1.5) ve (1.6)' da N tahmin edileerivsayisi, hesaplanan tahmin
degeri vy, ve gercek veri dgerini Tdir. Bolum 4'te tahmin modelinin dgulugunu

olcmek icin RMSE ve MAPE yontemleri kullanilgtir.
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2. LITERATUR ARA STIRMASI

Bu béliminde kronolojik siraya gore literatirde ggan ANFIS yontemine yonelik
uygulanan modellere ve sicaklik tahminine yodneliisgnalara dginilecektir.
Calismalar iki temel gurupta ele alinmaktadik grupta ANFIS ile yapilng tahmin
calismalar ele alinmakta, ikinci grupta ise ANFIS ilapyims sicaklik tahmini

calismalari aratirilmis ve yorumlanmtir.
2.1. ANFIS ile Yapilms Tahmin Calismalari

Uyarlanir (adaptif) sinirsel bulanik sistemlerin lleailmasiyla gercgeklgirilen,
modelleme ve tahmin uygulamalar da literatlrdeigbir bicimde yer almaktadir.
Bu bdélimde 2004 ve 2015 (Ocak) yillari arasinda FNIFAdaptif Ag Tabanli
Bulanik Mantik Cikarim Sistemi) yapisi kullanilargdpilms calsmalar aratiriimis
ve elde edilen sonuclar yorumlargtm.

Guler ve Ubeyli (Turkiye) 2004 yilinda parsiyel ilepsili hastalarda
elektrokardiyografik  d@sikliklerin  tespiti  Uzerine cajma yapmglardir.
Calismalarinda ANFIS, geri yayllim gradient descent gamt bulanik mantik ve
dalgacik dongiima yontemlerini kullanmglardir. Calsmada ANFIS e dayali parsiyel
epilepsili hastalarda elektrokardiyografikgtgkliklerin tespiti icin yeni bir yaklaim
sunmylardir. Bu yaklaim ile elde ettikleri sonuclar parsiyel epilepsistedarinda
elektrokardiyografi dgisikliklerinin saptanmasinin olasi olgunu d@rulamslardir
(Guler ve Ubeyli, 2004).

Yildirrm ve digerleri (Turkiye) 2006 yilinda gunluk hava kirfili seviyesi tahmini
Uzerine cakmiglardir. Tahminleme igin ANFIS yontemi kullanilgtwr.  Bu
tahminleme ile %80-90’a varan gwlukta sonuclara uganislardir (Yildirrm ve
digerleri, 2006).
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Potter ve Negnevitsky (Avustralya) 2006 vyilinda géiz tahmin sistemi
gelistirmislerdir. Tahminleme icin ANFIS ydntemi kullanilgnive bir model
olusturmuwlardir. Olwturduklari model ile %4’Gn altinda bir hata ortaksn ile
tahminde bulunmglardir (Potter ve Negnevitsky, 2006).

Avci ve digerleri (Turkiye) 2006 yilinda pulslu radar hedetdgorizasyonundaki
STFT (kisa vadeli fourier dogiimi)-ANFIS siniflandirma yontemi ve performans
analizi Uzerine c¢ajma yapmglardir. Calsmalarinda ANFIS, radar hedef
siniflandirma ve kisa vadeli fourier d@@int yontemleri kullanmlardir. Bu
calismay!r bir Orintid tanima sistemi, radar hedef simyadln otomatik

siniflandiriimasi icin gedtirmislerdir (Avci ve dgerleri, 2006).

Buragohain ve Mahanta (Hindistan) 2008 yilinda tekttriyel tasarima dayall
ANFIS modelleme icin yeni bir yakjan ortaya koymslardir. Bu yaklaim igin
ANFIS ve tam faktoriyel tasarim yontemlerini kullaghardir. Bu yontem termik
santralden toplanan bir veri setine uygulagimiOnerilen bu yontem ile hesaplama
zamani hem de hesaplama kagrkiagi onemli olctiide azaltilngtir. Onerilen bu
modelin ANAS yaklgimina gore daha iyi sonuglar vetdhi belirlemistirler

(Buragohain ve Mahanta, 2008).

Ying ve Pan (Tayvan) 2008 yilinda Tayvan'da bolgesektrik yik tahmini igin bir
model olgturmuwlardir. Yik tahmini icin ANFIS, regresyon analiziapay sinir
aglari, genetik algoritmalar ve hibrid elipsoid bullarsistemleri kullanngiardir. Bu
yontemleri kullanarak elde ettikleri sonuglarlapy&lari kagilastirma sonucunda en
lyi tahmin performansinin ANFIS’e ait oldu sonucuna ukmislardir (Ying ve Pan,
2008).

Hocaoglu ve dierleri (Turkiye) 2009 yilinda riizgar gézlem istashwinda gecici
ariza ya da bakim durumlarinda @hilecek eksik verilerle aylik riizgar hizi tahmini
icin bir tahmin modeli olgturmulardir. Tahmin modeli igcin ANFIS ydntemi
kullaniimistir. Olusturduklart model ile her aya ait ¢ ya das liginlik verilerin
olmadgini varsayarak yaptiklari tahmin gahalari sonucunda, eksik verilerle
calisabilen tahmin modeli ile Banli sonucglar elde etslerdir (Hocaoglu ve
digerleri, 2009).
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Azadeh ve dierleri (Iran) 2009 yilinddran’da 1995-2005 vyillari arasinda elektrik
tiketim tahmininde bulunan bir model gélimek amaciyla karma bir yontem
onermglerdir. Bu karma model icin ANFIS, monte carlo siagyonu ve ARIMA
(birlestirilmis  otoregresif hareketli ortalama) yontemlerini kohaslardir.
Calsmanin sonuglarini genetik algoritmalar ve yapayirseglarl ile yapilan
calismalarin sonuclariyla ksitastirmislar ve onerdikleri algoritmanin daha dstin
oldugu sonucuna ukanislardir (Azadeh ve derleri, 2009).

Wang ve dierleri (Cin) 2009 yilinda hidrolojik tahmin modaileolustururken

kullandiklari yapay zeka tekniklerinin performamsia kiyaslayan bir caima

yapmslardir. Olwturulan model icin yapay sinigkari, ANFIS ve genetik algoritma
yontemlerini kullanmglardir. Calsmanin sonucunda yapay siniglari, ANFIS ve

genetik algoritma metotlari arasinda en iyi tahnperformansini ANFIS’in

gosterdgi sonucuna varmlardir (Wang ve derleri, 2009).

Yurdusev ve dierleri (Tlrkiye) 2009 yilinddzmir ili icin aylik su tiiketim tahmini
calismasini yapmglardir. Tahminleme icin ANFIS yontemi kullanilghr. Farkh
girdilerle olwturduklari yirmi be ayri model neticesinde nifus, aylik sicaklik
ortalamasi ve aylik su faturasi verileri girdi allaralindginda, en iyi tahmin
sonucuna ukamiglardir (Yurdusev ve gerleri, 2009).

Samer ve derleri (Almanya) 2009 yilinda akihizini esas alarak nehir tzerinde
seyahat zamanini, tahmin eden iki ayri yontemleai model olgturmulardir.
Olusturulan model icin ANFIS ve geri yaylliml yapaynsi aglari yontemlerini
kullaniimistir. Geri yayithmli yapay sinir @ari modeliyle elde edilen sonuclarin ¢ok
belirgin bir fark olmasa da ANFIS’ den daha iyi @hmin performansi gostegli

sonucuna ukaniglardir (Samer ve derleri, 2009).

Boyacioglu ve Avci (Tirkiye) 2010 yilindiMKB de borsa getirisi tahmini tizerine
calsma yapmglardir. Bu tahminde ANFIS yontemi kullanilghr. Calsma ile
deneysel sonuclar, modelin 98,3% birgdduk orani ile IMKB Ulusal 100
Endeksi'nin aylik getirisini Banli bir sekilde tahminleme ortaya koyrlardir
(Boyacioglu ve Avci, 2010).
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Erbay dalkilic ve dierleri (Turkiye) 2010 yilinda GSM-900 bandinda lseht
bdlgelerde ANFIS yakkami ile yol kaybinin tahmini tzerine ¢gina yapmlardir.

Calsmada ANFIS ve Bertoni Walfisch yontemleri kullagtardir. Yol kaybi

modelini olgturmak icin ANFIS tabanli yeni bir algoritma gturmulardir.

Onerilen algoritma Bertoni Walfisch modeli ile kaastirilmistir. Bu kagilastirmada
Onerilen algoritmanin Bertoni Walfisch modeline g@aha az hataya sahip gidu
gorulmistar (Erbay dalkilic ve gerleri,2010).

Demirel ve dgerleri (Turkiye) 2010 yilinda elektrik enerjisi yii&hminleme modeli
olusturmuwlardir. Bu model de ANFIS VE ARIMA yontemleri kuh@dmistir. Elde
edilen model yardimiyla 2006-2010 yillarina aitkétli& enerijisi talep tahminleri elde
edilmistir. ANFIS ve ARIMA ile bulunan sonuclarin kalastirmali yorumlari
yapilarak 6nerilerde bulunulrgiwr (Demirel ve dierleri, 2010).

Yoruk ve arkadglari (Turkiye) 2011 yilinda sermaye yapisini etde faktorler ve
finansal oranlar ile hisse getirisi arasindakkilyi ANFIS yontemi ile incelenngive
bir uygulama yapmglardir. Bu caljmada ANHS ve hisse getiri orani yontemleri
kullaniimistir. Bu calsmada, sirket hisselerinin getiri orani ANFIS yardimiyla
tahmin edilmgtir. Sonug olarak, daha az gideziskeni kullanarak bu modelin ayni
basarlyl sa&layabilecgi ve yatirmcilar ve sirketlerin riskinin azaltilmasinda
kullanilabilecgini gostermglerdir (Yorik ve arkaddari, 2011).

Guneri ve dgerleri (Turkiye) 2011 yilinda tedarikci secim prebillerinde ANFIS
temelli bir yaklgim ile giris secimi ve modellemesi lizerine gala yapmglardir. Bu
modelleme de ANFS ve coklu regresyon yontemleri kullanitm. Calsmada
ANFIS ile elde edilen sonuglar, coklu regresyon tedm sonuclari ile
karsilastirmislar ve ANFIS ile daha iyi sonuclarin aligdhi belirtmglerdir (Guneri
ve digerleri, 2011).

Cakirgzlu ve digerleri (Turkiye) 2011 yilinda celik lif katkili beblarin tahribatsiz
deney yontemleriyle elde edilen basing dayanimiahmini (zerine cajma
yapmslardir. Bu tahminleme calmasinda ANFIS, parcacik siri optimizasyonu,
tahribatsiz deney yontemleri ve basing dayanimi teyileri kullaniimgtir.
Gelistirilen ANFIS modeli ile tahmin edilen basing dayafari, tek eksenli basing

dayanimi dgerleri ile kasllastirilarak modelin tahmin yetegmi test etmglerdir.

14



Sonug olarak ANFIS farkl geometrik lif katkil logtiarda tahribatsiz test metotlari
kullanilarak, basing dayanim tahmininde kullanikd®si ve bu konuda yapilacak

calismalarin buyik fayda giyacal disunulmistur (Cakirglu ve digerleri, 2011).

Rashid ve Ahmed (Irak) 2012 yilinda Universitedgikdoliminde @rencilerin
sorunlarini ¢ézmek icin bu catnayr yapmglardir. Calgmada ANFIS yontemi
kullaniimistir. Bu ¢calsmada birkac farkli modeller sorunlari ¢cozmek icutl&niimis,
modeller, farkh @renme algoritmalari ve aktivasyon fonksiyonlar ile
yapilandiriimgtir. Bu calgma iyi sistemi belirlemek icin yapilgive ikizkenar
yamuk fonksiyonu ve hibrid gienme algoritmasinin gierlerinden daha iyi sonug

dogurdusunu gozlemlemierdir (Rashid ve Ahmed, 2012).

Kulaksiz (Turkiye) 2013 yilinda fotovoltaik (PV) ol edeger parametrelerinin
ANFIS tabanli tahmini tGzerine yiksek guc¢ noktakiliadenetleyicisi ile tek bana

PV sistemi uygulamasi Uzerine gata yapmgtir. Bu ¢calsmada ANFIS yontemini
kullanmstir. ANFIS tabanh o6nerilen bu yontem ile farkh rdé fotovoltaik
moddullerin geny aralgl icin kolayca elde edilebilen elektriksel pararetr

kullanilarak gdeger parametreler elde edilgtir. Bu calsma ile ANFIS modelinin
PV moddullerinin edeger parametrelerini tahmin etmek igin yararl birnggm

oldugunu gormigtur (Kulaksiz, 2013).

Hosoz ve dierleri (Turkiye) 2013 vyilinda bir otomotiv klima steminin

modellemesini yaprglardir. Bu modelleme icin ANFIS yontemi kullanilgtir. Bu

model ile otomobil klima sistemlerinin performanstahmin etmek igcin ANFIS
yaklasiminin baariyla kullanilabilecgini ortaya koymglardir (Hosoz ve djerleri,

2013).

Rini ve digerleri (Endonezya) 2013 yilinda bir ticaret probilim parcacik surt
optimizasyonu ve ANFIS ile dengelenmesi Uzerineisga@ yapmglardir. Bu
calsmada ANHS ve Parcacik silrii optimizasyonu yontemleri kulifagtir.
Calismada 6zellikle tyelik fonksiyonu parametreleri i¢gigrenme optimize edilrgi
ve daha iyi siniflandirma ve en uygun kurali bulmghk PSO ile ANFIS entegre
edilmistir. Onerilen yontemi dort standart veri kiimesi rizée test etngierdir.
Sonu¢ olarak PSO-ANFIS yontemleri butigie kullanildiginda daha iyi
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siniflandirma gostermive zaman karnggkliginin buna goére azalgini gérmilerdir
(Rini ve digerleri, 2013).

T. Rasmana ve gerleri (Endonezya) 2013 yilinda ANFIS filtre kullam metal

yazit goruntulerinde renk kiimeleme ile bir gada yapmglardir. Bu ¢algmalarinda
ANFIS ve kumeleme yontemleri kullangtardir. Bu calma gorintl gleme

kullanarak hasarl yazitt tamir icin ilk adimdir.N&IS kimeleme ydnteminin
sonugclarini mekansal bulanik kiimeleme yontemi 8€GM) kasilastirmiglardir.

ANFIS yonteminin SFCM ye gore kimelenme performadaidaha iyi oldgu ve

bir artin olduzu belirlemglerdir (T. Rasmana ve gerleri, 2013).

Karimi ve digerleri (iran) 2013 yilinda yapay sinirglari ve ANFIS kullanarak
tasarim ve bluetooth uygulamalar icin ultrasi@ki voltaj ve ultra dg§iik guc LNA
(disuk gurdltt amplifikatér) modellenmesi Uzerine gada yapmglardir. Bu
calismalarinda ANFIS, yapar sinirgkari ve radyal tabanl fonksiyon yontemlerini
kullanmslardir. Model d@rulugu, bluetooth frekans argindaki tim girg-cikis
parametreleri icin dgerlendirmilerdir. Algak gerilim ve bluetooth uygulamalaringi
yapar sinir glari kullanarak dgiik gucli LNA bir model gegtirmislerdir. Bu ANFIS
modeli ile girs parametrelerini artirmak ve gglrmek, yapar sinir g@arina gore
daha iyi oldgunu gosterngierdir (Karimi ve dgerleri, 2013).

Gorgel ve dierleri (Turkiye) 2013 yilinda ANFIS tabanl bulangdgoritmalar
kullanarak meme kitlelerinin siniflandiriimasi veardlastirmasi Uzerine c¢aima
yapmsglardir. Calsmalarinda ANFIS, bulanik c-ortalama ve bulanik ks
algoritmalarini kullanmgiardir. Bu ¢algma ile meme kanseri ile ilgili meme kitleler

icin bir teshis sistemi olgturmusturlar (Gorgel ve dierleri, 2013).

Srinivas ve d@erleri (Hindistan) 2013 yilinda jeoelektrik inversn ve litolojinin

degerlendiriimesi Uzerine caglna yapmgtirlar. Calsmada ANFIS ve elektrik
Ozdireng inversiyonu yontemleri kullanilghir. Bu calsmada dikey elektrik sondaj
verilerini toprak alti parametrelerinin tahmininkigllanmslardir. Onerilen model ile
grafik kullanici ara yuzu temsil edilgwe litolojik degiskenler doku formati ve dilsel

degiskenler tahmin edilngtir (Srinivas ve dierleri, 2013).
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Yang ve dgerleri (Guney Kore) 2014 yilinda ANFIS ve @asal diskriminant
analizi esasl koroner kalp hasglioptimizasyonu Uzerine catna yapmglardir.
Calismalarinda ANFIS, lineer diskriminant analizi, vemadencilgi ve klinik karar
destek sistemi yontemlerini kullangtirlar. Bu calgmada, bir adaptif @ optimize
ederek koroner kalp hastalirisk deserlendirmesi yapabilen bir tahmin modeli
ANFIS ve dg@rusal diskriminant analizi kullanilarak gglrilmistir.  ANFIS-
dogrusal diskriminant analizi melez yontem olup % 8§iksek bir tahmini hizi
sergiler ve mevcut yontemlere gore daha etkin @ldu gormilerdir. Bu ¢alsmayi
koroner kalp hastainin Onlenmesine katkida bulunmasi amaci ile

gerceklgtirmistirler (Yang ve dgerleri, 2014).

Rezaeianzadeh ve gdirleri (fran) 2014 yilinda sel akitahmini tzerinde caima
yapmsglardir. Calsma da ANFIS, yapay sinirghari, ¢oklu dgrusal regresyon ve
¢coklu dgrusal olmayan regresyon yontemleri kullangtm Do6rt meteoroloji
istasyonlarindan gelen §a verileri bircok katmanh algilayici topoloji modiei
gelistirmek icin kullanmglardir. Modelini performansi g@erlendirilmis ve dg@rusal
olmayan regresyon modelinin maksimum gunliks@akitahmin etmek icin basit bir
yontem olarak uygulanabilir ol@gu sonucuna varmglardir (Rezaeianzadeh ve
digerleri, 2014).

Rini ve dgerleri (Malezya) 2014 yilinda modifiye dilsel vesike degerleri
kullanilarak ANFIS ile parcacik sdrist optimizasyon (PSO) entegrasyonu
sglamak icin bu cabmay! yapmglardir. Calsmada ANFIS, evrimsel algoritmalar
ve parcacik sdrdsu optimizasyonu yontemleri kulbantir. Bu entegrasyon ile
siniflandirma  problemlerinde  ANFIS sisteminin  penfi@ansini  artirmayi
hedeflemglerdir. Onerilen yontem gercek ve tamsay! veriggirfarkl girisleri ile
altt standart veri setleri Uzerinde test ed¢fmi Sonug¢ olarak ANFIS-PSO
entegrasyonunun siniflandirma problemleri igin damair sonug verdiini isaret

etmistirler (Rini ve dgerleri, 2014).

Liu ve Zhang (Amerika) 2014 yilinda cahalarini insan kaynak makinesi zekasini
modellemek ve otomatik gaz tungsten ark ka&yrsdirecini kontrol etmek ve elde
edilen modeli kullanmak icin veri odakli yakienm sunmayl amacla yapstardir.

Calsmada ANFIS ve kumeleme yontemleri kullangtm Olusturulan model
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dogrusal, kuresel ve yerel ANFIS modeli ile kdastirldiginda, tekrarli yerel ANFIS
modelinin daha iyi modelleme performansgladigli goralmistir (Liu ve Zhang,
2014).

Prakash ve Kumara (Hindistan) 2014 yilinda palmsieeri icin dgal konveksiyon
sera kurutma sisteminin ANFIS modellemesi Uzeringisima yapmglardir.
Calismada ANFIS yontemi kullanilrgtir. Calsmada sera icinde palmiyekerinin
kurutulmasi icin nem buhasgiaa tahmini icin bir ANFIS modeli okturulmustur. Bu
model ile palmiyesekerinin kurutma analitik ve deneysel sonuclarumam iginde
oldugunu gostermgierdir (Prakash ve Kumara, 2014).

Tan ve dgerleri (Cin) 2014 yilinda yansitma spektroskopisi ANFIS modeli ile
aritilmig tarim topraklarinda arsenik kirli tahmini Gzerine ¢cama yapmglardir.
Calismada ANFIS, coklu dgrusal regresyon ve kismi en kuguk kareler regresyon
yontemleri kullanilmgtir. Bu calgmada, yuzey toprak arsenik konsantrasyon
fizibilitesinin tahminini dgerlendirmek igin, Ug¢ farkl regresyon algoritmajlaoklu
dogrusal regresyon, kismi en kicuk kareler regresyenAWFIS modelleme ile
karsilastirilir. ANFIS modeli dger algoritmalar ile karlastirildiginda daha iyi
sonugclar verildii goralmistir (Tan ve dierleri, 2014).

Goyal ve dgerleri (Hindistan) 2014 yilinda alt tropik iklimiée gunlik tava
buharlgma modellenmesi lzerine gaha yapmglardir. Bu calgmalarinda ANFIS,
destek vektor regresyon, yapay siniglaan ve bulanik mantik ydntemlerini
kullanmslardir. Hindistan (2000-2010 yillar arasi 3801 giknlkayitlari olgan)
icinde Karso havzalarindan meteorolojik veriler igiintava buharlgma tahmini ve
modelleri test etmek icin kullangtardir. Yapay sinir glari modelleri Levenberg-
Marquardt algoritmasi ile birlikte, bayes dizeslilene ile ileri beslemeli geri
yayilim modelleri olgturmuwlardir. Bu kasilastirmalara dayanarak, bulanik mantik
ve destek vektor regresyon vyaklalari ile gunlik buharkma sdrecinin
modellemesinde Rariyla kullanilabilir oldgu tespit edilmitirler (Goyal ve
digerleri, 2014).

Bagheri ve dierleri (ran) 2014 yilinda kuantum davrgini parcacik sirii
optimizasyonun davragiiile ANFIS glari kullanarak finansal tahminleme dzerine

calisma yapmglardir. Bu ¢calgmalarinda ANFIS ve kuantum davrginparcacik suri
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optimizasyonu yontemlerini kullangtardir. Bu calgmalarinda yeni bir melez
dinamik zaman carpitma ve dalgacik otomatik desdarigmasi icin transform
yontemi onerilmgtir. Onerilen bu hibrit yontemin, finansal fiyathi@ini ve mali

desen cikarma icin ¢ok kullghi ve etkili oldusunu gdstermgierdir (Bagheri ve
digerleri, 2014).

Ahmad Tahseen ve ghrleri (Malezya) 2014 yilinda bir hatta diz bir tppket
laminer 1s1 transferi ve basing¢ giliin performans tahminleri Uzerine cata
yapmsglardir. Bu calgmalarin da ANFIS ve sonlu hacim tegnkullanmslardir.
Sayisal dgerler ve ANFIS modeli sonuglari arasindakigdduk ortalama Nusselt
sayisi i¢in bir ortalama id hata ile elde edilnstir. ANFIS modeli 1si transferi
analizi ve basin¢ damui icin muhendislik uygulamalarinda termal sis&nmnl
performansini tahmin yetegiee sahip oldgunu gosterngierdir (Ahmad Tahseen ve
digerleri, 2014).

Ozkan velinal (Turkiye) 2014 yilinda cok Olgiitlii karar vernpeoblemlerinde
bulanik ve ANFIS yaklamlari ile sinir & uygulamasinin kadastiriimasini
yapmslardir. Bu uygulama icin ANFIS, MSE ve sinirglari yontemleri
kullaniimistir. Tedarikci seciminde sinirgtari ile ANFIS kagilastirma yapilmg ve
tedarik¢i dgerlendirme ve segimi igin ¢ok kriterli karar verrpeblemlerinde daha
hassas ve guvenilir sonuclar vegidicin ANFIS algoritmasinin kullanilabilegi

gostermglerdir (Ozkan venal, 2014).

Kamariana ve gerleri (Iran) 2014 vyilinda fonksiyonel samali Kkirglerin
optimizasyonu Uzerine ¢cama yapmglardir. Bu calymada ANFIS ve atebOcesi
algoritmasi kullanngiardir. Ates bocegi ve ANFIS kombinasyonu, ger uygun
teknikler ile kagilastirildiginda daha iyi bir ¢ozim elde yetgiee sahip oldgunu
gostermgtirler (Kamariana ve gerleri, 2014).

Guclu ve dgerleri (Turkiye) 2014 yilinda Ug¢ gugelsinlama modelleri ile
Tarkiye'nin guneysehirlerinden Adana, Antakya ve Silitke de gg&nginlarini
incelemi ve tahminleme de bulunmslardir. Bu calgmada ANHS, Angstrom-
Prescott ve bhamlilik modellerini kullanmglardir. Angstrom-Prescott modeli ve
ANFIS modeli ile kagilastinlmistir. Karsilastirmada, bgimlilik modelinin dger
yaklasimlara gore daha tstun olglinu gosterngtirler (Guclu ve dgerleri, 2014).
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Islam ve dgerleri (Amerika) 2014 yilinda TRMM / PR ile sinerginde TRMM /
TMI (tropikal yagmur 6lcim misyonu) gelen hidro meteorlarin tahmilineesi ve
bir kesif incelenmesi amaciyla bir caitna yapmglardir. Bu ¢calymada Hydro-Rain
algoritmasi ve ANFIS yontemleri kullanghardir. Hidro y&mur algoritmasi ile
hydrometeor kullanilarak TRMM PR 2A25 ve GPROF 2Agdddard profilleme
algoritmasi) algoritma ile katastiriimalart yapilimgtir. Bu calsma ile yamur
oraninin tahmininin iyi sonuclara sahip ofdwmu ortaya koymgturlar. Hidro
meteorlar tahmini pasif mikrodalga tabanli rejinmer gore yuksek yanur orani
rejimlerinde katlanarak gorunur ve graur orani arttikga, hydrometeor tahminler

farkhliklar da artg egilimin oldugu sonucuna varmglardir (Islam ve dierleri, 2014).

Salahi ve dierleri (iran) 2014 yilinda y&i atik su aritimi icin asimetrik polieter
sulfon ultrafiltrasyon membranlar sentez ve kamkésyonu igin ANFIS modelleme
ve performansinin OlcimiU Uzerine gala yapmglardir. Bu calgmada ANFIS
yontemini kullanmglardir. Bu calmada, y&h atik sularin petrolden ayrilmasi
Uzerine bir deneysel catnanin sonuclari sunulmgiwr. Sonuclar hazirlanan
polietersilfon ici bg elyaf membranlarin kimyasal oksijen talebini, #opl organik
karbon, bulaniklik, toplam askida kati madde vg va gres icefii ¢ikariimasinda
etkili oldugunu gOstermstir. Secilen deneysel veriler ileri gecve geri geg
birlestiren melez bir grenme algoritmasi tarafindagienislerdir. Deneysel verilerle
modelin iyi anlailmasi ve boyle bir kompleks sistemlerin modelleeBmMANFIS

kolayligi ve d@rulugunu vurgulamglardir (Salahi ve gerleri, 2014).

Garcia ve dierleri (ispanya) 2014 yilinda ANFIS tabanli habekeye bz hibrid
sistemi kontrolll ve entegre ediknyenilenebilir enerjiler; hidrojen ve piller Gzeen
calisma yapmglardir. Bu calgmalarinda ANFIS ve EMS (Enerji Yonetim Sistemi)
yontemleri kullanmglardir. Aragtirmacilar dinamik simulasyonlar ile cgahanin
hibrid sistemi icin ANFIS merkezli EMS performansirve klasik EMS’ ye daha iyi

performans gostergini gozlemlemglerdir (Garcia ve @erleri, 2014).

Abdulshahed ve derleri (ingiltere) 2014 yilinda termal kamera yardimiylaaouk
c-ortalamalar kiimeleme ve ANFIS kullanilarak tezgah termal hata modellemesi
Uzerine ¢cama yapmglardir. Bu calgmalarinda fuzzy c-means (bulanik kimeleme)

ve ANFIS yontemlerini kullanmglardir. Calsmada bir termal gorintileme
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kamerasindan elde edilen verileri kullanarak telagénn termal hatalarini azaltmak

icin yeni bir akilli sistem olgturmuwlardir (Abdulshahed ve gerleri, 2014).

Yuan ve dgerleri (Cin) 2014 yilinda beton basin¢ dayanimiartahmininde; hibrid
modellemelerde genetik temelli algoritmalar ve ANFIlizerine bir c¢cajma
yapmsglardir.  Calgmalarinda ANFIS ve genetik algoritma ydntemlerini
kullanmslardir. Calsmalarinda iki hibrit model okiurulmus ve bu modellerin her
ikisi de gercek muhendislik uygulamalarinda gelseékegresyon modelleri yerine
potansiyelinin yuksek oldiunu, uygulanabilir iyi performansa sahip oidau
gostermglerdir (Yuan ve dierleri, 2014).

Kharb ve dgerleri (Hindistan) 2014 yilinda ANFIS kullanilaraiine fotovoltaik
(PV) modiuli ve maksimum gu¢ noktasi izleme modellesi Uzerine calma
yapmsglardir. Bu calmalarinda ANFIS, fotovoltaik (PV) moduli ve gfa akim
yukselten dongtartct yontemleri kullannglardir. Calgsmalarinda ANFIS e dayal
PV modul sunulmgturlar. Onerdikleri ANFIS tabanli kontrol sistemiie i yanit
dogrulugu ve hizh oldgunu gdstermgtirler. Simulasyon sonucu ile maksimum gig
noktasi ginlama ve PV modilu sicaglni desistirmek icin tatmin edici takip

oldugunu ortaya koymgturlar (Kharb ve dierleri, 2014).

Weia ve dgerleri (Tayvan) 2014 yilinda karma ANFIS temelliréleetli ortalama
modeli ile Tayvan borsasi kapitalizasyopirbkli borsa endeksinde stok tahmini
Uzerine cahma yapmglardir. Calgmalarinda ANFIS, oto korelasyon, hareketli
ortalama ve kiimeleme yontemlerini kullaghardir. Tayvan borsasi kapitalizasyon
agirhkli borsa endeksinde, stok tahmini modeli égngler ve daha sonra ortalama
karesel hata ile dpulanmstirlar. Arastirmacilar onerdikleri bu modelin gar
ongorid  modellerinden (Chen'in ve Yu'nun modelinered6 tstin oldgunu

gostermgtirler (Weia ve dgerleri, 2014).

Zhu ve Wu (Cin) 2014 yilinda ANFIS entegreli ve |l&eamodelleme tekri
kullanilarak hizh bir yapisal hasar tespit yontetderine cakma yapmylardir.
Calsmalarinda ANFIS, aralik modelleme tefgnive hizli hasar tespit yontemleri
kullanmslardir. Olwturulan bu model ile ANFIS ve aralik modelleme tigkn
yapiya uygulanan hizli yapisal ariza tespiti kagyimak icin entegre edilebilir

oldugu gorulmitir. Simulasyon sonuclari ile ANFIS entegre yontesrkisa vadeli
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izlenmesi icin hizli hasar tespiti sunulan aralibdelleme tekrdi etkisi oldukca

makul old@gunu gdsterngtirler (Zhu ve Wu, 2014).

Savic ve dierleri (Sirbistan) 2014 yilinda ylizey ozon konsasyonunun tahmini
icin model olgturmwlardir. Bu modelde ANFIS yontemi kullangtardir.

Modelleme 2009 yilinda elde olcilen sonuclara dmakdadir. iki degiskenli

korelasyon analizine dayali elde edilen verileriisiatistiksel analiz, dgu

modelleme, dgrusal istatistik yaklgmi kullanilarak yapilabilir olup olamayagal

belirtilmistir. ANFIS yontemi kullanilarak elde edilen modég80’lik bir tahmin

potansiyeline sahip ve yuksekgtaluk ile sonuglandirnglardir (Savic ve dierleri,

2014).

Gunasekarana ve Ramaswamib (Hindistan) 2014 vyilihidse senedi portfoy
optimizasyonu icin bir yakkam onermgtirler. Calsmalarinda ANFIS, portfoy
optimizasyonu ve sermaye Vvarliklarini fiyatlandirmanodeli yontemlerini
kullanmslardir. Verimli bir tahmin modeli okturmak amaciyla, ANFIS BSE
Sensex ile taninmiteknik gostergelerin tarihsel verileri kullanaraisse senedi
fiyatinin tahmini ve kararlar almak icin kullanilgtir. Deneysel sonuclar, dnerilen
karma akilli sistem ANFIS-sermaye varliklarini tigmdirma modeli’ in mevcut
portféy modellerden daha iyi performans vgndi gostermektedir (Gunasekarana ve

Ramaswamib, 2014).

Tripuraa ve Babub (Hindistan) 2014 yilindagdo akim motorunun akilli hiz
kontrolli Uzerine ¢cajma yapmglardir. Calsmada ANFIS, yabanci uyartimli g

akim motoru ve oransal mod denetleyici yontemleknilanmglardir. Calsmada
sisteminin performansini MATLAB/Simulink kullanaratmulasyonlar aracgiyla

deserlendirmglerdir.  Similasyon sonuglari ANFIS denetleyici ilelricuni
performansinin, geleneksel oransal mod denetleyliei dogru akim motor
performansini geride biraktni gostermytir (Tripuraa ve Babub, 2014).

Susitraa ve Paramasivamb (Hindistan) 2014 yilindehtarlamali relUktans
makinesinin dgrusal olmayan aki baslanti modellemesi Uzerine cgha
yapmsglardir. Calgmalarinda ANFIS, cok deskenli dgsrusal olmayan regresyon
analizi (MVNLRT) ve dgrusal olmayan aki kgantt modeli yontemleri

kullanmslardir. Bu calgmada iki farkl gercek zamanl uygulanabilir modetle
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teknikleri kullanilarak geftirilen bir anahtarlamal reliiktans makinesiningdgsal
olmayan akg bagslanti modeli sunulmgiur. Model cok dgiskenli dgzrusal olmayan
regresyon teknikleri (MVNLR) ve ANFIS dayanmaktaddu MVNLR ve ANFIS-
dogrusal olmayan akibgslanti modelleme icin kullandiklariggim verileri ile iyi bir
uyum icinde oldgu test etmiler ve gbzlemlenmgtirler (Susitraa ve Paramasivamb,
2014).

Lu ve digerleri (Cin) 2014 yilinda esnek ornekleme roboturANFIS e dayali
titresim frekansinin adaptif kontroli Uzerine gada yapmglardir. Calsmalarinda
ANFIS ve genel geriye donuk siniglari yontemlerini kullannmglardir. Calsmada
yapay sinir glari kullanilarak esnek drnekleme robotun dinangkanans frekansi
tahmine dayali frekans sinir-bulanik adaptif kohtgbntemi olgturulmustur.
Olusturulan bu algoritma Genel geriye donuk sinfilaa tarafindan 6rnekleme
robotunun dinamik rezonans frekansini tahmin slientilasyon sonuglari ile kontrol
stratejisinin etkiniini dogrulamslardir. Son olarak, deneysel sonuglar kontrol
algoritmasinin sondaj derigini ve sondaj verimlilgini artirdgini gézlemlemitirler
(Lu ve digerleri, 2014).

Amiria ve digerleri (ran) 2014 yilinda yapay depremlerden dalgacik iretket
dizeylerinin ANFIS glan ile deserlendiriimesi Uzerine cama yapmylardir.
Calsmalarinda ANFIS, temel bigenler analiz ve dalgacik paket d@iinleri
yontemlerini  kullanmglardir.  Onerilen  yontem deprem kayitlarina  tepki
spektrumunun ters haritalama bilgilerini gétmek i¢in guclu bir arac olarak ANFIS
aglarinin @renme yeteneklerini kullanir. Ayrica, daha iyi siagyon sonuclari elde
etmek icin, dalgacik paket d&giimi ve temel bilgenler analizi dongitralmus
alanlarda gercek kayitlari ve tepki spektrumlarini@tirmek icin kullanihr.
Ardindan, ANFIS dalgacik paket katsayilari kayitlartepki spektrumunu
iliskilendirmek  eitilmistir. Onerilen yontemin etkinkini ve dagrulugunu
netlestirmek amaciyla, sonuglar var olan depremlerderedapay deprem sonuclari
ile kasilastiriimistir. Bazi yorumlayici érnekler énerilen yéntemirgdoali oldysunu

belirlemiglerdir (Amiria ve dgerleri, 2014).

23



Jhin ve Hwang (Kore) 2014 yillinda kuantum kimyasatiklayicilar ile
antosiyaninlerin radikal atma faaliyetleri tahmingin calsma yapmglardir.
Calismalarinda ANFIS, kuantum kimyasal hesaplama ve itedifit yapi-aktivite
iliskisi yontemleri kullannmglardir. Bu calgma ile iyi bir 6ngort verimlilgi ile
antosiyaninlerin radikal stupurtcu aktiviteleri ANE-lle tahmin edilmi ve kantitatif

yapi-aktivite ilgkisi modelleri ile dgerlendirilmistir (Jhin ve Hwang, 2014).

Karasu ve dierleri (Turkiye) 2014 yilinda farkh yave sakiz tirleri de dahil olmak
tzere mellorine kagiminin reolojik 6zelliklerinin modellenmesi Uzerirgalsma
yapmsglardir. Calgmalarinda ANFIS, yapay sinir giari ve kombine tasarim
yontemlerini kullanmglardir. Bu calma ile ANFIS modeli ya tipi sakiz
konsantrasyonlari ve kesme hizina gére gorunuiozisk dgerlerini tahmin etmek

icin yeterli oldigunu gosternsierdir (Karasu ve @erleri, 2014).

Vafaeenezhad ve ghrleri (iran) 2014 yilinda cift fazh celik imalat prosesnkml
stratejileri Uzerine ¢caima yapmglardir. Calsmalarinda ANFIS ve yapay siniglari
yontemlerini kullanmglardir. Bu calmada geni kapsamli yumgak hesaplama
yaklasimi cift fazli celik imalat etkileyen parametreleranalizi icin sunulmgtur.
Hem yapay sinir glar hem de ANFIS ile elde edilen sonuclar ¢ovile edici olsa
da, onerilen ANFIS modelinin yapay siniglarinin tzerinde performans gostegmi
ve maliyet azaltmada daha iyi bir etkisinin gidau belirlemglerdir (Vafaeenezhad
ve digerleri, 2014).

Akrami ve dgerleri (Malezya) 2014 yilinda Klang Gates barajiydgmur tahmini
icin dogrusal olmayan modelinin gelirilmesi i¢cin calsma yapmglardir.
Calsmalarinda ANFIS, yapay sinirgkari ve dalgacik doniiimi yontemlerini
kullanmslardir. Modelde dalgacik agtirma yontemi ANFIS ve yapay siniglari
modellerinin birlikte kullanigi 6nerilmgtir. Ortalama hata kareleri koku, korelasyon
katsayisl, gama katsayisi ve spearman korelasyeaykai olarak dort kriter 6nerilen
modellerin dgerlendirmek icin kullanilmstir. Calsmada ANFIS ile birlikte dalgacik
ayristirma yontemine dayall bir model ayri ayri YSA vBIIAIS modellerinden daha

lyi performans gosterdini gozlemlemglerdir (Akrami ve dgerleri, 2014).
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Sehgal ve derleri (Hindistan) 2014 yilinda dalgacik tabanli RIS modellerinde
sel tahmini performansinin belirlenmesi ve ayrilgdaik bilgenlerinin kullaniminin
etkisi Uzerine cajma yapmglardir. Calsmada ANFIS, ayrik dalgacik dogiimu,
hidrolojik modelleme, WANFIS-SD ve WANFIS-MS yontémn kullanmslardir.
ANFIS ile dalgacik dongiimi birletirilerek bir model olgturulmustur. WANFIS
bolunmi veri modeli (WANFIS-SD) ve WANFIS modifiye zamamersi modeli
(WANFIS-MS) iki tip nehir su seviyeleri tahmin icigelistirilmi stir. WANFIS-MS
gurdlta dalgacik bilgenlerini goz ardi eder ve tek etkili dalgacik kdileri kullanir
iken WANFIS-SD tum dalgacik bgenler girdi olarak kullaniimaktadir. Ggirilen
modellerin etkinlgi kendi su toplama alani ve akmodelleri dnemli 6lctde
farkhliklart iki Hint nehirlerinde, Kamla ve Kosi, uygulama yoluyla
degerlendirmilerdir. Onerilen modeller ile nehir su seviyelegndgru tahminde
bulunmuturlar. Yiksek tgkin seviyeleri icin, WANFIS-SD’'nin WANFIS-MS ye
gore daha iyi oldgunu gormilerdir (Sehgal ve gerleri, 2014).

Nikafshan Rad ve gerleri (ran) 2015 yilinda stirekli fonksiyonlara dayali kaes
ANFIS modeli kullanarak kaya kutlesinin derecelend sistemi tahminleme modeli
Uzerine cakma yapmglardir. Bu calmada kitlesel siniflandirma sistemi, kaos
teorisi ve ANFIS yontemleri kullanglardir. Calsma ile strekli fonksiyonlara dayall
temel RMR sistemi belirsizlinin bir melez dgrusal olmayan kaotik ve néro bulanik
sistem modellemesine Onermektir. Onerilen modelirangaji, dgrudan girdi
parametreleri dikkate almadan kutlesel siniflandirsistemi ile siniflandirma
sisteminin ¢ikgini daha iyi sonuclar ve kaya kalitesinin tahminidiaha yuksek bir
seviyeye neden olgunu tahmin etmektir (Nikafshan Rad veeileri, 2015).

Al-Ghamdi ve Taylan (Suudi Arabistan) 2015 yilindeektrik da&itim ve gleme
surecinde ANFIS ve polinom yontemlerle modelleme malzeme alinim orani
kargilastirmali calsma yapmglardir. Bu ¢algma da ANFIS ve polinom modelleme
yontemleri kullanmglardir. Calsma gucli bir @renme ANFIS modelleri yetegeve
karmalk dogrusal olmayan sieme sireclerini modelleme acgisindan geleneksel
polinom modellerinin tGzerindeki Gsturdiine ik tutmuwtur (Al-Ghamdi ve Taylan,
2015).
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Sharma ve ggerleri (Amerika) 2015 yilinda El Nino Glney Salimmda nehi
similasyonu icin ylleme simulasyon programmodeli ile ANFIS Performan
karsilastirmasi Uzerine calma yapnmglardir. Calgmalarinda ANFI:, yikleme
simllasyon programi, deniz yizeyi sicgl ve deniz seviyesi basinyontemlerini
kullanmslardir. Bu calgmada ygmur gostergesi istasyonlari yeterli olmadve
Ozellikle similasyon progran ANFIS model performans fiziksel esash ha
modeline git karsilastirilabilir oldugu sonucuna varrglardir (Sharma ve derleri,
2015).

Abdulshahed ve derleri (ingiltere) 2015 yilinda CNC takim tezgahlarinin tak
hata telafisi icin ANFIS tahmin modellemesi Uzerirgalsma yapmglardir.
Calsmalarinda ANFIS, termal hata modelleme, bular-ortalamala kimeleme
yontemi ve gri sigm ‘eorisi yontemleri kullanmlardir. Calgmalarinin sonucunc
ANFIS- bulanik certalamala kiimelememodelinin kurallara faydasi ile ken
0ongora yeteng dogruluk bakimindan dstiin olgunu belirlemglerdir. Bu hibrid
yontem ile termal hata telafi siste icin olusturmuwlar ve d@ruluk ve sglamhk
sglamilardir (Abdulshahed ve gerleri, 2015)
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Sekil 2.1 Yillara gbre yapilmy makale ayilari

Sekil 2.1'de yllara gore bakilan bu camalara gor; 2004 yilinda bir ¢cajma, 205
yilinda yapilmany, 2006 yilinda tg¢, 2007 yilinda yapiiman2008 yilinda iki, 200!
yilinda bg, 2010 yilinda ¢, 2011 yilinda tg, 2012 yilindg B013 yilinda yedi
2014 yihinda otuz bir ve 2015 yilinin ocak ayi soabadar dort cagma yapilmstir.
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Sekil 2. 2 Ulkelere gore yapilraimakale ayilari

Sekil 2.2'de Ukelere gore bakilan bu csinalara goére Almanya da bir gaha,
Amerika da U¢, Avustralya da bir, Cin despbEndonezya da iki, Guney Kore de |
Hindistanda dokuz, Irak da bir, Iran da dokungiltere de iki,Ispanya da bir, Kor
de bir, Malezya da ¢, Sirbistan da bir, Suudi Astam da bir, Tayvan da ik
Turkiye de on yedi ¢calma yapilmgtir.
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Sekil 2.3 Arastirmacilarcalismalarinin alanlara gére giami

Sekil 2.3'de danlara goére bakilan bu cainalara gore tip alaninda Uggitem
alaninda bir, enerji alaninda on iki, meteoroldaranda on Ug¢, bankacilik/fina
alaninda bg gida/tarim alaninda feturizm /arkeolc alaninda dg, igaat alanind.
alti, iletisim alaninda bir ve imalat/ger alanlarda ise on bir ¢gitna yapilmgtir.
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Sekil 2.4 Calsmalarin dergilere gére gdimi

Sekil 2.4'de @lismalarin dergilere gore Expert Systemith Application«-Journal
Elsevier dergisinde yedi, Applied Soft Comput- Journal Elsevier da dort, Jouri
of Intelligent & Fuzzy Systems de dort, Applied Mamatical Modellin-Journal
Elsevier de iki, Journal of Hydrology de iki, Telkmika da iki, Wter Resour
Manage de iki, Turkish Journal of Electrical Engineg & Computer Sciences 1
iki ve diger de tiumu farkli dergiler olmak tzere otuz balisma yayinlannytir.
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Yapay Sinir Dalgacik Pargacik Surd Bulanik Genetik Coklu

Aglan Dénustimi Optimizasyonu Kiimeleme Algoritma Regresyon

Sekil 2.5 Calsmalarda en ¢ok kullanilan yonten

Sekil 2.5'de aratirmacila ¢alismalarinda modellerini daha iyi optimize etmek i
ANFIS yontemine bir cok yontem/algoritma entegmmigtya da bir cok yontem il
karsilastirmistir. Bu yontemlerden yapay siniglarini yedi dalgacik donglimini
dort, pacacik surt optimizasyonunu  bulanik kimelemeleri d6 genetik
algoritmalari iki ve ¢oklu regresyon yontemini ddefa kullanmglardir.
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2.2. Sicaklik Tahmin Calsmalari

Abrajano ve dierleri (Singapur) 2009 yilinda hava/iklim tahmirgeiine cakma
yapmslardir. Calgsmalarinda hava sicaglni tahmin eden parametrelerin etkileri

Uzerinde cabma yapmgtir (Abrajano ve dierleri, 2009).

Tektss (Turkiye) 2010 yihinda hava tahmini Gzerine gala yapmgtir. Bu
calismalarinda ANFIS ve ARIMA modellerini kullangtardir (Tekta, 2010).

Kumar (Hindistan) 2012 yilinda haftalik sicaklikmaini Gzerine ¢agma yapngtir.
Bu calsmasinda 1997-2006 yillari arasinda 520 haftaliklama, en diik ve en
yuksek sicaklik verilerini kullanrgtir. Bu calgmasinda ANFIS yodntemini
kullanmstir (Kumar, 2012).

Berber ve Nazif (Turkiye) 2013 yilinda adaptff gapisina dayali bulanik c¢ikarim
sistemi (ANFIS) ile hava tahmini Uzerine tez galasi yapmtir. Calsmasinda
Gaziantep icin 01.01.2001-31.12.2010 arasindaki ligtinortalama dgerler
kullanarak hava sicaklik tahmini Uzerine gala yapmylardir. (Berber ve Nazif,
2013)
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3. SICAKLIK TAHM ININDE KULLANILAN YONTEMLER

Sicaklik tahmininde bir¢ok farkli yontem birliktaulkanilabilir. Sicakhk tahmininde
en 6nemli gama kullanilacak parametrelerin belirlenmesiditetatir argtirmalari
sonucunda sicaa etki eden sekiz kriter belirlengnive bolim 3.1'de
tanimlanmgtir. Ayrica bu bolimde cok kriterli karar verme nékderinden Analitik
Hiyerasi Prosesi ve parametrelerin birbirleri ile yapidagkilerinin kavranmasini
kolaylastirmak ve ¢ozimlemeye katkida bulunmak icin Theiflen Making Trial
and Evaluation Laboratory (DEMATEL) teknikleri kafiilmstir. Etkin parametreler
belirlendikten sonra Bulanik Mantik (Fuzzy Logi® Yapay Sinir A&lar (Artificial
Neural Network) temelli Adaptif A Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS)

yontemi kullaniimgtir.
3.1. Sicakhk Tahmininde Kullanilan Kriterler

Yerytuzindeki sicak@in kayna& Gunag'tir. Yerylzunun Gungten aldgl 1si
miktarina sicaklik denir. Termometre ile dlculurc&kligin birimi santigrat derece
(°C) dir. Guneg 1sinlari vasitasiyla gelen 1si1 enerjisi atmosferiegek yeryliziine
ulasir ve yeryuzinu isitir. Ancak Gilgien gelen enerjinin tima yerylzine kadar
ulasamaz. Bir kismi atmosferde ali konur bir kismi afedn ylzeyinden geri
yansir. Atmosfere gelen enerji % 100 kabul edijifseerjinin % 25'i bulutlarin ve
atmosferin etkisi ile uzaya @ou yansir. % 25'i atmosferde glkarak golge yerlerin
aydinlatiimasini ve gokyuzinin mavi gérinmesigiaza % 15'i atmosfer tarafindan
emilerek atmosferin 1Isinmasinigka. % 35'i yerylzine uga. Bu enerjinin % 27'si
yeri isitir. % 8'i ise yerylziine carptiktan somiadr uzaya yansir.

Literatir aratirmalarin sonucunda sicakli etkileyen en 6énemli sekiz parametre
belirlenmitir. Bu parametreler hava basicl, su buhar basoagi, nem, rizgar hizi,
yukseklik, bitki ortisu, kara ve denizleringlami ve bakidir. Bu parametrelerden
sicaklga etki eden hava basinci (mb), su buhar basinc), (bdil nem (%) ve
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rizgar hizi girdi olarak bu cama da kullanilmgtir. Her girdi igin dgerler
hassasiyetle tabloya eklenerek ANFIS vyapisinda akudcak veri listesi

olusturulmustur.
3.1.1. Hava basinci

Fizik biliminin aratirma konularindan biri olan basing, hava basinarag,
jeofizigin bir dal olan meteorolojinin 6nemli bir konusuduHava basincina

atmosfer basinci da denilmektedjatin, 2001).

Basin¢ kavrami literatiirde birbirine benzer tanrfaléade edilmektedir. Bunlardan
bazilari, atmosfer yer yuvageni ceviren gazlarin bir kaimidir. Bu gazlar yer
cekimi etkisiyle yeri kgatirlar ve ¢ekim etkisi altinda olduklari i¢cin banh bir
agirh g vardir. Bu @irhk, atmosferin altindaki ve icindeki maddeleretinde bir
basin¢ halinde kendini gosterir. Buna hava basdenir (Erol,1993). Atmosferi
olusturan gazlarin (oksijen, argon, azot vb.) bgrlagl vardir ve bu grlik
atmosferin altindaki ve icindeki cisimler Gzering baski yapar, yani bir basing
halinde kendini hissettirir (D6nmez, 1984).

3.1.2. Su buhar basinci

Buhar fazina gecen taneciklerin sivi ylizeyine cd@amadnce sivi fazdaki taneciklere
yaptgl basinca buhar basinci denir. Sicakligigieedisi surece buhar basinci da
degsismez. Herhangi bir sivinin sicakl artirilirsa, gaz fazina gecen molekullerin
saylisI artagandan, sicakfia bali olarak buhar basinci da artar. Sabit sicakkia
katl ¢Ozeltinin buhar basinci, saf ¢ozicusunin bbhaincindan kicuktir. Isitilan
bir sivinin buhar basinci surekli olarak artarvi@n buhar basincinin dbasinca
esitlendigi anda bu ar§idurur ve kaynama olayi dar.

3.1.3. B&Il nem

Havadaki mevcut nem miktarinin,sigabilecgi nem miktarina(doyma miktarina)
oranina b@l nem denir. Bir bgka ifade ile mutlak nem ile maksimum nem
arasindaki orana Bd nem denir. Bail nem yiizde (%) olarak ifade edilir. Banem
mutlak nem ve doyma miktarinin (maksimum nemin)set&ltindadir. Maksimum

nem de sicaklikla gkili oldugu icin bagil nem hava sicakiindan da blyuk ol¢ide
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etkilenir. Bazll nem ile sicaklik arasinda da ters oranti vai@icaklik arttikca bal
nem azalir. Bal nem, maksimum nemin az olglu kara icleri ve ¢6l bdlgelerinde
azdir. Buna karn, mutlak nemin fazla oldw Ekvatoral bdlgelerde ve deniz

kiyillarinda fazladir.

Havadaki nem 1sinmayi ve@amayi azaltir. Gunluk sicaklik farkinin fazla olnmas
onler. Nemin fazla oldgu bdlgelerde 1sinma ve @ama yavg, az oldgu bolgelerde
hizli olarak gercekker. Kisin bulutsuz ginlerde hava cok gsé olur.

Bulutlu gtinlerde sicaklik farklari azalir. Nemliviaa kuru havaya gore gec Isinir ve

gec sgur.
3.1.4. Ruzgar hizi

Kuzey Yarimkire'de gineyden Giney Yarimkire'de deeyden esen rizgarlar
Ekvator yonin den geldikleri icin sicaghartirir. Kutup yoninden gelen rtzgarlar
ise sicakligl disururler. Denizden karaya g esen rizgarlar §n ilitict yazin ise
serinletici etki yapar. Karadan denize gdo esen ruzgarlar ise skn sicaklg

disUrict yazin ise sicakll yukseltici etki yapar.

Ruzgarlar geldikleri yerin sicakliklarini gte&klari yerlere tarrlar. Enlem
faktorinden dolayl kuzey yarim kirede guneyden ,egéney yarim kirede ise
kuzeyden esen ruzgarlar hava sigakh yikseltir. Denizden karaya esen rizgarlar

ise yazin serinletici, kin 1litici rol oynar.
3.1.5. Yikseklik

Atmosfer yerden yansiyagimlarla 1sindgi icin alt katlari sicak, tst katlari @aktur.
Yukseldikce sicaklik 200m'de IC derece azalir. Clnkl yukseldikge nem ve
yogunluk azalmaktadir. Ayrica yerler alcak yerlerentaagiindiiz daha fazla isinir.
Yukselti artikca sicaklik azalir. Troposfer yerdeama yoluyla isindyl icin
yercekimi azalir. Yerin merkezinden uzaglgi icin atmosfer kalinfii ve yasunlugu
azalir. Gazlar yercekiminin etkisi ile zemindenlgwpr, nem azalir. Nemga oldugu

icin zeminde toplanir, basing azalir. Atmosfer kiayi ve yagunlugu azaldgi igin

mekanik ¢6zilme artar. Sicaklik farki axtti icin  bitki tara azalr.
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3.1.6. Bitki Ortusu

Ormanlar yazin serin, §n 1lik olur. Clinkld orman topgan nemini korur. Boylece
ormanlik alanlarda gunlik sicakhk farki az, cdler sicaklhk farki coktur.
Yerytzinde sicaklik her yerde aynigddir. Bunda daha cok enlem, kara ve
denizlerin dgilisi ve ylukseltinin etkisi vardir. Yerytzinde Gigngnlarinin dgme
acisina bgh olarak matematik iklim kgaklari olymustur. Sicaklik kgaklari ise kara
deniz d&ilisi, okyanus akintilari, yukselti, nemlilik gibi @ir etmenlerin etkisiyle
olusmustur. Kuzey yarim kirede iliman ve sicakségin daha geniyer kaplamasi

karalarin fazla yer kaplamasindandir.

Bitki 6rtisu gung isinlarinin bir kismini emerek guindiz yerin fazlamsasini 6nler.
Gece ise styan sicakigin bir bolimind tutarak fazla gomayi engeller. Bunun
sonucunda bitki 6rtistinin gur oflu alanlar ile seyrek olgw alanlar arasinda

sicaklgin dagsilisi agisindan 6nemli farklar ortaya cikar
3.1.7. Kara ve denizlerin etkisi

Bir bolgenin denize yakin ya da uzak olmasi (destkisinden faydalanma orani)
iklimini etkiler. Ayni miktarda gungenerjisi alan karalar ve denizler ayni derecede
Isinmazlar. Karalar daha ¢abuk isinir ve daha cabtucken, denizler gec 1sinir, gec
sogurlar. Bundan dolayi karalarda yazin sicaklik caksek, ksinda ¢ok dgukttr.

Bu durumun nedeni;sinlarin karalarda 1 metreye, denizlerde 200 metiegaar

ulasmasidir.

Kuzey yarim kirede karalarda en sicak ay Temmuzgguk ay ise Ocak’tir. Buna
karsin denizlerde en sicak aygAstos, en sguk ay Subat'tir. Kuzey yarim kirede
karalar daha fazla yer kaplghdan sicaklik ortalamalari ve farklari gliney yarim

kiireden daha fazladir.
3.1.8. Baki

Cisimlerin Gung'e gore olan durumlarina baki denir. Ggiaelonik olan yamaclar
daha cok isinir. Kuzey yarim kirede guney yamagkimey yarim kirede kuzey
yamaclar daha fazla 1sinirgimin fazla oldgu yerler Ging isinlarini daha dik

alirken €imin az oldgu yerler Gung isinlarini daha gk alir. Boylelikle imin
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fazla old@gu yerler fazla isinirken,gemin az oldgu yerler az isinir. Gige donuk
yamaclarda; gurgeenme siresi daha uzun, sicaklik daha fazla, d@ynbitkilerin
olgunlgma siresi daha kisa, ormanlarin e siniri daha yiksek, karlarin erime

suresi daha erkendir ve daima kar siniri yuksektir.
3.2. Analitik Hiyerar si Prosesi
3.2.1. Analitik hiyerarsi prosesi teorik yapisi

Analitik Hiyerarsi Prosesi Thomas L. Saaty tarafindan 1970’li yitida gelgtirilen

olcme ve karar verme icin kullanilan bir matemadlk&eoridir (Saaty ve Niemira,
2006). AHP literattrde yaygin olarak gamistir ve son yillarda ¢ok olcutli karar
verme ile ilgili neredeyse tium uygulamalarda kullemstir. Bunun nedeni; karar

vericilerden tarafindan kolay asl&bilir ve yorumlanabilir olmasidir.

AHP yonteminin uygulama adimlasu sekildedir: Birinci adimda hiyeraik yapi
olusturulur. ikinci adimda ikili kagilastirma matrisleri ve Ustiinlikler belirlenir.
Amag, kriterler ve alt kriterler belirlendikten gankriterlerin ve alt kriterlerin kendi
aralarinda 6énem derecelerinin belirlenmesi iciti Karsilastirma matrisi olgturulur
(Saaty, 1990). Karar verici kriter matrisi veyaeaftatif matrisi icin kriterleri veya
alternatifleri ikili olarak kagilastirir. Bu kasgilastirma ile amaca katkisi agisindan
goreceli ©6nemleri ve her bir hedefin de Olgutler ngldden Ustunlikleri,
uygulayicilarin yargilarina gore, ikili kalastirma yolu ile belirlenir. Burada
astunldklerin belirlenmesi icin Saaty tarafindari geilen ve Tablo 3.1’de verilen

onem Olcgi kullaniimalidir (Saaty, 1990).

Tablo 3.1. AHP 6nem 6ggSaaty, 1990)

Sayisal Dger Tanimi

Oseler @it onemde veya aralarinda kayitsiz kaliniyor.

1. e 2.'ye gore biraz daha 6énemli veya biraz dahahtexdiliyor.

1. e 2.'ye gore fazla 6nemli veya fazla tercih editiyo

1. e 2.'ye gore cok fazla 6nemli veya cok fazla tewmiliiyor.

©| NI O wW| -

1. &Ge 2.'ye gore qri derecede 6nemli veyaia derecede tercih ediliyor.
2,4,6,8 Ara deserler
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Ucunci  adimda  Ozvektor  belirlenir. ikili  karsilastirma  matrislerinin
olusturulmasindan sonraki adim, ilgili matristeki her dgenin dier Gselere goére
Onemini gosteren 6zvektorin hesaplanmasidir. Matnx1 boyutunda 6zvektosil

sekilde belirlenmektedir. i=1,2,3,...,n ve j=1,2,3,..0lmak lzere;

A

0= =5 (3.1)
2 by

Wiz@ (3.2)

n

Kriterlerin ylzde ©nem dalimlarini  belirlemek icin sutin vektorlerinin
hesaplanmasi gerekmektedir. W sutin vektord, (@uiparah eitlikte belirtilen bij
degerlerinin meydana getirgli matrisin satir elemanlarinin aritmetik ortalanmaisin
elde edilir. Dordinct adimda 6zvektorun tutgilihesaplanir. Her ikili karlastirma
matrisi icin tutarliik orani (CR) hesaplanir ve bran icin tst limitin 0,10 olmasi
istenir. Bolum 3.1.2 ’de tutarhlik oraninin hesaphasi gosterilngiir. Besinci
adimda hiyeraik yapinin genel sonucu elde ediliOnceki dort gama, hiyeragik
yapinin tamami igin hesaplanir. Bgamada hiyergik yapidaki n tane olcutin her
birinin meydana getirgi mx1 boyutundaki UstUnlik sitin vektorleri bir yaa
getirilerek mxn boyutundaki DW karar matrisi gurulur. Elde edilen matrisin
Olcutler arast W Ustunluk vektori ile carpimi samaa R sonu¢ vektoriine wilar.
1=1,2,3,....mve j=1,2,3,...,n olmak Uzere;

DW= |Wj |mn (3.3)
R=(DW)W (3.4)
3.2.2. Tutarsizlik oraninin belirlenmesi

Karar vericilerin ikili kagilastirma matrisini olgturmak icin kriterler arasinda
kiyaslama yaparken tutarli davranmasi gerekir. réuthk, olcutler arasinda cehi
bulunmayan, birbirleriyle uyumlu kiyaslamalar yapalsini gerektirir. Karar
vericinin tutarh davranip davranmathi o6lcmek icin tutarsizlik orani (TO)
hesaplanir. Bu oranin ust limitinin 0,10 olmasenst. Oranin 0,10 dgerinden buyuk
olmasi karar vericinin yargilarinda tutarsizlik @dnun gostergesidir. Bu durumda
karar vericinin yargilarini tutarsizlik oranigtanincaya kadar gbézden gecirmesi
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beklenir. Tutarsizlik orani ilk olarak karar elefraamin goreli 6nem vektdrleri elde
edilir. ikili karsilastirma matrisinin ilk sttununda bulunan elemanldr dlgitin
goreli 6nemi ile ikinci sutundaki elemanlar ikingicutin goéreli 6nemi ile carpilr.
Bdylece, tim sdtunlardaki elemanlar olcit 6nem @eé&ti ile carpilmg olur ve
sonra sutunlarin toplamlari hesaplanir. Bu topléaman sayisina (n) bélungiinde
en biylk 6zdger (max) icin tahmini bir deer elde edilir. Ozdger; n (ikili
karsilastirma matrisin olgturulmasinda yer alan eleman sayisifatae ne kadar
yakin olursa, sonu¢ da o kadar tutarli olacakutaisizlik durumunda max = n olup,
esitlikten sapma derecesini bulmak icin Denklem  J8&n yararlanilarak
Tutarsizhik indeksi (T1) elde edilir.

TI: }\max'n 53
n-1 )

Tutarsizhk indeksinin (TI), A matrisinin n gerine kagihk gelen Rassallik
indeksine (RI) bélinmesiyle elde edilen orana déauzlik Orani (TO) denir. Bu
oranin %210’dan kicik olmasi beklenir. Rassallikeksl (RI) Tablo 3.2'de
gOsterilmektedir.

_ T
TO= & (3.6)

Tablo 3.2. Rassallikdeksi

n 1] 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 1 13 14 15
RI | O| 00520,89/1,11|1,25/1,35| 1,4| 1,45 1,49|1,51|1,48|1,56|1,57|1,59

3.3. DEMATEL Yontemi
3.3.1. DEMATEL y6ntemine genel bakg

The Decision Making Trial and Evaluation LaboratofEMATEL) Metodu
karmalk bir karar probleminde farkli boyutlar arasindakapisal ilgkilerin
kavranmasini kolayirmak ve ¢6zimlemeye katkida bulunmak amaciyla? 1Y
1976 yillar arasinda Cenevre Battelle MemorialtHinsi, Bilim ve insaniliskileri

programi tarafindan Gabus ve Fontella’nin ongiiticle geltirilmi stir.

Yontem, yine ayni agtirmacilar ve Warfield (1976) tarafindan ilk olargdk kriterli

karar problemlerinde kriterler arasi etkilalerin incelenmesinde ve ele alinan
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problemin farkli faktor, boyut, yonleri arasindarenkezi énemde olanlarin tespit
edilmesinde kullanilngtir.

DEMATEL, 6zellikle karmaik ve birbirine girmg problem gruplarini gefiirmek ve
hiyerasik yapida uygulanabilir cozimlerin tanimlanmasia#kk sglamak amaciyla
gelistiriimi stir (Aksakal ve Dgdeviren, 2010). Graf teorisi temeline dayanan
DEMATEL yo6ntemi; geleneksel tekniklerden olan AHBigunsurlarinin bgamsiz
oldugu varsayimi yerine unsurlarin arasinda var olakiyii de ortaya cikarmaya

yarayan bir yontemdir (Shieh vd., 2010).

DEMATEL metodunun bgica avantaji; uzkaaci sebep-sonu¢ modeli iceren
dolayl iligskileri kapsamasidir. DEMATEL metodunun; kriterlaasindaki yapi ve
iliskileri incelemek, neden-sonug skisini ortaya koymak, hiyergik yapida
cbzimlemeye katkida bulunmak ve uyguns@maa yontemlerine dnculik etmek

amacityla geftirilmi stir.

DEMATEL kriterleri iliskilerin birbirleri Gzerindeki etkilerinin dnemi y@mden
oncelik sirasina gore duzenleyebilir.gbr kriterler Ustiinde daha c¢ok etkisi olan ve
yuksek o6ncefii oldugu kabul edilen kriterler, sebep kriterleri, dah& @iki altinda
kalan ve dguk oOncelgi oldugu kabul edilen kriterler ise sonug kriterleri ollara
adlandinlir (Aksakal ve Dgleviren, 2010). Uzmanlardan alinan bilgiler yetersi
eksik veya dilsel ifadelerle olabilir. Bu durumdegdrlendirmeler bulanik ortamda
degerlendirilir ve bulanik DEMATEL yontemi kullanilalii.

DEMATEL metodunda kriterler arasindaki sKiler, ikili karsilastirma skalasi
kullanilarak uzman grup tarafindan belirlenir. TUknterlere odaklanmak zor
oldugundan, acil ve oncelikli faktorler hedef alinir.itérleri belirlemek icin vaka
analizi veya uzman ve karar verici mercilerle rdppryapilmasi gibi metotlar

kullanilir.
3.3.2. DEMATEL yo6ntemi uygulama adimlari

DEMATEL Metodunda H adet karar verici/uzman gru@atandan dgerlendirilen ve
birbirini etkileyen n adet kriterin olmasi gerekiarar vericiler ve kriterler tespit

edildikten sonragagidaki safhalar uygulanarak glerlendirmeler yapilabilir.

37



DEMATEL yonteminin ilk adimi; direkt ikki matrisinin olgturulmasi ve grup
karari i¢in ortalama matrisin bulunmasidir. Dirdkgki matrisi; kriterler arasindaki
ikili karsilastirmalar yapilarak karar vericiluzman grup tarafind belirlenir.
Literatiirde en ¢ok kanagilan ikili karsilastirma skalalari Tablo 3.3'te gosterilgtir.
Karar vericilerden/uzman gruptan Tablo 3.3’ delalakardan belirlenen birine gore;

Hangi kriter hangi kriteri ne dizeyde etkiliyorgsuna cevap vermesi istenir.

Tablo 3.3. DEMATEL metodu katastirma skalasi

Sayisal Dger Tanim

Etkisiz

Disuk Derecede Etkili
Orta Derecede Etkili
Yuksek Derecede Etkili
Cok yiksek etki

AlWINIFL|O

Tablo 3.4. Ornek direkt gki matrisi

Kriter 1 | Kriter 2 | Kriter 3 Kriter 4
Kriter 1 0 3 3 2
Kriter 2 2 0 2 3
Kriter 3 4 1 0 4
Kriter 4 3 2 4 0

Direkt iliski matrisi simetrik dgildir ve késegen elemanlari 0'dir. Yukarida anlatilan
Tablo 3.4 direkt iki matrisi olarak adlandirilir. Bu matrisin her)ielamani kriter
I'den kriter j'ye olan direk ilgkiyi gosterir (Cinar, 2013). Her bir uzman ya dadka

vericiden bir adet olmak Uzere gglendirmeleri istenir. H adet direktski matrisi

elde edilir.
Yhea
&= % (3.7)

Elde edilen direkt ikki matrisleri Kitlik (3.7)'deki denklem kullanilarak
ortalamalar alinir ve ortalama direktsKi matrisi (X) olwturulur. Bu ayni zamanda

grup kararidir.

0 - - X
Xz 0 . Xon
=10 o0 L

Xy =+ = 0
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DEMATEL yoOnteminin ikinci adimi; direkt ifki matrisinin (C) normalize
edilmesidir. Denklem (3.8) ve Denklem (3.9) kullanak normalize dilmy direkt
ili ski matrisi (C) olyturulur. X; elemanlar yerinejaelemanlari yazilir; matrisin satir
ve sitln toplamlari icinden en bi@iibelirlenerek ortalama direktgki matrisi bu

degere bolundr.

S=makg(maks Y}, a; , maksyL, &) (3.8)

C= (3.9)

n X

Direkt iliski matrisinin satir toplamlar satirdaki her biitkrin digerleri tzerindeki
toplam etkiyi gosterginden Denklem (3.10)’'da yazilan ifadelerden ilkgefieri
Uzerinde en fazla etkisi olan kriterin toplam eitkésisaret etmektedir. Ayngekilde
her i sUtununun toplami i kriterinin Uzerindeki kom etkiyi gdstermektedir.
Maksimumu ise en fazla etkiyi gosterendki deserden en biiyiik olani secip her
elemani bu dgere boldigimizde C matrisi elde edilir ve bu matrisin eleraand ve

1 arasinda bir dger alir.

DEMATEL yonteminin Gc¢tinctd adimi; normalize edifminatris (C) kullanilarak
toplam iliski matrisi'nin (T) olwturulmasidir. Toplam ki matrisi (T),
normallatiriimis direkt iliski matrisi (M) kullanilarak olgturulur. Burada (I) birim
matrisi ifade etmektedir. Yapilacale@mler sirasiyla @gidaki gibidir: Birim matris
(D'dan normalize edilngi (M) matrisi cikarilir, (I-M) matrisinin tersi alin Son
olarak (M) matrisi ile (I-M)* matrisi carpilip Toplamiliski Matrisi (T) bulunarak

Adim G¢ tamamlanir.

T=M(-M) " (3.10)

DEMATEL yonteminin dérdinct adimi; etkilen ve etyien (gonderici ve alici)
kriter gruplarinin belirlenmesidir. Toplaiifiski Matrisi'nin (T) satirlari toplami D,
sutunlar toplami ile de R derleri elde edilerek sagidaki tablo olgturulmustur.

Ucuincti adim da bulunan matristen (T) yola cikafak; matrisin i’inci satirinin
toplami D; i kriteri tarafindan dier kriterlere gonderilen goudan ve dolayh
etkilerin toplamini go6sterir. Sttun toplami; Rse ayni kriterin dier kriterlerden

gelen etkilerin toplamini gosterir.
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Her kriter icin satir ve sutun toplamlariyla bedinen D + R gonderilen ve alinan
toplam etki dgerini; D; - R deseri ise i faktorinlin sisteme yagtinet etkiyi
gostermektedir. Bu gerin pozitif olmasi i kriterinin net etkileyen olgunu
gosterirken; negatif olmasi net etkilenen @dou ifade eder. D+ R dezeri i
kriterinin toplam sistem icindeki derecesini gostektedir. Burada Dgonderilen
etkiler; R alinan etkiler; P+ R merkezi rol derecesi ve; D R etki derecesi olarak
soylenebilir (Cinar, 2013).

D; + R degerleri kriterlerin ne kadar 6nem derecelerine saitgugunu gosterirken
D; - R degerleri kriterleri gbnderici ve alici gruplar olargtye ayirir. Genel olarak
D; - R deserlerinden negatif olanlar alici (etkilenen) grulpgzitif olanlar ise

gonderici (etkileyen) grubu gosterir.

DEMATEL yonteminin beinci adimi; gik degerin (a) belirlenmesi ve etki
diyagraminin ¢izilmesidir. Uygun bir etki-yonli grelde etmek icin karar vericilerin
etki seviyesi icin bir gk degeri ayarlamalari gerekir. T matrisindgikedegerinden
daha buyuk etki deerlerine sahip olan bazi elemanlar secilir ve gtall graf
diyagramina dorgitralir. Esik degeri karar verici ya da uzmanlar tarafindan
belirlenir. Etki-yonlt graf diyagrami yatay eksddiR, diszey ekseni D-R olan bir
koordinat duzleminde (D+R,D-R) noktalarinin godteesiyle elde edilir (Wu ve
Lee, 2007; Tsai ve Chou, 2009).

Esik degeri karar verici ya da uzmanlar tarafindan belelgifecezi gibi T matrisinin
aritmetik ortalamasinin alinaraksile degerin tespit edildii de literatirde
gorulmistir. Esik degerin uzman veya karar vericiler tarafindan tespgliineesi
geleneksel bir yaklamdir. Ancak zaman zaman fazla sayida tutulan uzetsdi

nedeni ile gik deger tespiti zorlamaktadir. (Li ve Tzeng, 2009).

Tespit edilen gk degeri elde edilm§ olan diyagramin karmg&k olmasinin éniine
gecmesi agisindan onemlidir. Kullanilacgkedegerinin buytk ya da kiguk olmasi
kriterler arasindaki i$kinin boyutunu etkileyebilmekte ve ¢oziumin dahamagrk
veya basit olmasini gkyabilmektedir (Cinar, 2013).

_ XL T

= (3.11)
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DEMATEL yonteminin altinci adimi; kritergarliklarinin belirlenmesidir. Bu adimda

Denklem (3.12) ve (3.14)’e gore kriterleripidiklari belirlenerek siralama yapilir.

W= J[Di +Rij2+ D - R] (3.12)
Wi= 5 (3.13)

3.4. Yapay Sinir Aglari
3.4.1. Yapay sinir &larina genel baks

Yapay sinir glari (YSA), insan beyninin 6zelliklerinden olagrénme yolu ile yeni
bilgi tiretebilme, yeni bilgi olgturabilme ve kgfedebilme gibi yetenekleri herhangi
bir yardim almadan dpudan gercekigirmek amaci ile gedtirilen algoritmalardir.
Insan beyni, cok hizli ¢cahbilen mikemmel bir bilgisayar gibi glintlebilir. Yapay
sinir gglari biyolojik sinir sisteminden esinlenerek gghlmistir. Biyolojik sinir
aglarinin performanslari kiicimsenemeyecek kadar Wikee karmalk olaylari
isleyebilecek yetenektedir. Yapay sinirglari ile bu yetengn bilgisayarlara
kazandiriimasi amaclanmaktadir. O nedenle dncdikigojik sinir sistemine kisaca

dezinmekte yarar vardir (Oztemel, 2012).

Yapay sinir glart (YSA) insan beynindeki sinir sistemine benzgeyisi taklit
ederek karmgk fonksiyonlara yakinsayabilmektedir. YSA sistenerileri ile
egitilerek 6grenme yeteng kazanmakta ve karmggk sistemlerin modellenmesinde

oldukca 6nemli bir arac haline gelmektedir.
3.4.2. Biyolojik sinir hucreleri

Biyolojik sinir sistemi insan beyninin ¢amasini sglayan temel birimlerden biridir.
Insanin bitlin davragiarini ve gevresini anlamasinigéar. Biyolojik Sinir sistemi,
bes duyu organindan gelen bilgiyi, yorumlayan ve odayharasindaki ifkileri
Ogrenerek uygun bir karar Ureten bir beyin (merkenirsagl) ve bu merkezin
kontroliinde bulunan alici (reseptor) ve tepki sgminden (efektor) olgur. Biyolojik
sinir gglarl beynimizde bulunan bircok sayida sinir huaresibir koleksiyonudur.

Sinir hicreleri birbirleri ile bglanarak fonksiyonlarini yerine getirirler.
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Aga giris duyarh algilayicilar (reseptorler) ile @anir. Reseptorler uyariyr govdeye
gotururler. Uyartim elektriksel sinyaller bigcimirdie NoOron &inin icine bilgi
tasinmasi ve merkezi sinir sisteminde bilginin islesmgsonucu efektorler kontrol

edilir. Bundan sonra insan cevabingitieeylemler seklinde verir.

Temel bir biyolojik sinir hlcresi sinapsler, somaxon ve dentrite’lerden
olusmaktadir. Snapsler sinir hicreleri arasindakgldoatilar olarak gorulebilir.
Bunlar fiziksel bglantilar olmayip bir hiicreden ghrine elektrik sinyallerinin
gecmesini sglayan bgluklardir. Bu sinyaller somaya giderler. Soma buyalleri
isler ve kendi elektrik sinyalini ofturur ve axon aracgiyla dendritelere génderir.
Dendriteler ise bu sinyalleri snapslere aktarirb@ylece sinyal akisi bir hiicreden

diger hiicreye dgru devam eder (Oztemel, 2012).

Bilgi islenmekte, dgerlendiriimekte ve merkezi sinir sisteminde depalamilgiyle
karsilatirilmaktadir. Gerekli oldgunda komutlar o yerde Uretilir ve motor organlara
iletilir. Motor organlar eylemi dgrulayan geri beslemeli Bantilarla merkezi sinir
sistemini yonetir ve denetlerldg ve dg geri beslemeli kontroliin ikisi de komutlarla
gerceklatirilir. Goraldigu gibi tim sinir sisteminin yapisi kapali-cevrint kontrol
sistemini andirmaktadir. Merkezi sinir sistemingmiel tasi, sinir hticresidir (néron).
Sinir sistemi milyarlarca sinir hiicresinden ghaktadir. Son derece kargna olan
insan beyni korteksinin 10 milyar sinir hicresi &8 trilyon birbiriyle balantil
sinapslardan okiugu soylenmektedir. Dolayisiyla ¢ok hizli gam etkin bir
bilgisayar gibi dglnebiliriz. Diger bir taraftan bir sinir hicresinin tepki hizi,
guinuimuz bilgisayarlarina gore oldukc¢a yaweémakla birlikte duygusal bilgileri son
derecede hizli gerlendirebilmektedir. Bu nedenle insan beynigrahme,
birlestirme, uyarlama ve genefirme yetengi nedeniyle son derece kargig

dogrusal olamayan ve paralelgbnis bir bilgi isleme sistemi olarak tanimlanabilir.

YSA, biyolojik sinir sisteminin bu 6zelliklerindeasinlenerek gedtiriimis, bilgiyi
depolamak icin dgal esilimi olan basit birimlerden okan paralel datilmis bir
islemcidir. Bilgi, 6grenme yolu ile g tarafindan elde edilir ve sinaptilgidiklar
olarak bilinen ndronlar arasi glanti kuvvetlerini, bilgiyi depolamak icin kullanir
(Baykal ve Beyan, 2004).
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3.4.3. Yapay siniraginin yapisi

Insan beyninin ¢caimaseklini taklit eden YSA'lari veriden grenebilme, genellem
yapabilme, sinirsiz sayidagigkenle calgabilme vb. bircok 6nemli 6zefle sahiptir.
Biyolojik sinir aglarinin sinir hicreleri oldgu gibi yapay sinir glarinir da yapay
sinir htcreleri vardir. YSA’ nin ¢glmasina esasdidl eden en kiguk birimler yape
sinir hiicresi ya daroses elematrolarak adlandiriimaktadirlar.

Yapay bir sinir hticre Sekil 3.1'de gdosterildii gibi girdiler, girliklar, birlestirme
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve cikti olmak U(zere aha bilgenden

olusmaktadir (Oztemel, 201
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Sekil 3.1 Cok katmanl bir yapay sinigadrnesi

Girdiler; bir yapay sinir hicresine didinyadan veya ger hicrelerden gelen
bilgilerdir. Agirliklar; agirliklar bir yapay hiicreye gelen bilginin dnemire wlcre
Uzerindeki etkisini gosterir. @rligin eksi dger olmasi etkisinin negatif olgunu
gosterir. Asirligin sifir olmasi ise herhangi bir etkinin olmgah gosterir. Asirhiklar
sabit veya dgisken deerler olabilirler. Toplama fonksiyonu; bu fonksiydsir
hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Bunun icigigig fonksiyonlar kullaniimaktadi
En yaygin olani @rlikli toplami bulmaktir. Burada her gelen girdegeri kendi

agirh gl ile carpilarak toplanir. Boylecga gelen net girdi bulunngwolur.
NET=X, GiAi (3.14)

Burada G girdileri, A guirliklar, n ise bir hicreye gelen toplam girdi sagi
gostermektedir. Yalniz YSA' da daima bu formt kullaniimasi sart degildir.
Tasarimcinin  verege karara bglh olarak dgisik formaller kullanilabilir.
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Aktivasyon fonksiyonu; bu fonksiyon hiicreye gele girdiyi isleyerek hiicrenin bu
girdiye kasilik Uretecgi ciktiyr belirler. Toplama fonksiyonunda olglu gibi
aktivasyon fonksiyonu olarak da gigk formuller kullanilabilmektedir. Bazi
modeller (cok katmanl algilayici) bu fonksiyonuirdvinin alinabilir bir fonksiyon
olmasini gerektirmektedir. Toplama fonksiyonundadugli gibi aktivasyon
fonksiyonunda da @n proses elemanlarinin hepsinin ayni fonksiyonllakmasi
gerekmez. Genel olarak aktivasyon fonksiyonu olarsigmoid fonksiyonu
kullaniimaktadir. Bu fonksiyonun formulagidaki gibidir:

1
1+ eNET

F (NET)=

(3.15)

Burada NET proses elemanina gelen net girggedei gostermektedir. Bu der
toplama fonksiyonu ile elde edilir. Hucrenin c¢iktisaktivasyon fonksiyonu
tarafindan belirlenen cikti geridir. Uretilen c¢ikti d¢ diinyaya veya l3&a bir
hiicreye gonderilebilir. Hicre kendi c¢iktisini keside girdi olarak da goénderebilir.
Bir proses elemaninin birden fazla girdisi olmasna@men sadece bir ciktisi

olmaktadir.

Ag seklinde gdosterilginde bir proses elemaninin birden fazla c¢iktisimugrgibi
gorulmektedir. Bu sadece gosterim amaciyladir. nlsli bir proses elemanindan
cikan tek bir cikti dgeri, birden fazla proses elemanina girdi olarakngktedir.

Yapilarina gore yapay sinigkar ikiye ayrilir.
3.4.3.1.1leri beslemeli gslar

Ileri beslemeli glarda noronlar gigten ¢iksa dagru diizenli katmanlageklindedir.
Bir katmandan sadece kendinden sonraki katmankgdlunmaktadir. Yapay sinir
agina gelen bilgiler gig katmanina daha sonra sirasiyla ara katmanlardankye
katmanindansienerek gecer ve daha sonradiinyaya cikar.

3.4.3.2. Geri beslemeli glar

Geri beslemeli yapay sinirgarinda ileri beslemeli olanlarin aksine bir néronu

ciktisi sadece kendinden sonra gelen ndron katrmagirdi olarak verilmez.

Kendinden onceki katmanda veya kendi katmanindanau herhangi bir nérona

girdi olarak bglanabilir. Bu yapisi ile geri beslemeli yapay siafflari dgzrusal
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olmayan dinamik bir davragigostermektedir. Geri besleme 6zghi kazandiran
baglantilarin bglanis sekline gore geri ayni yapay sinigigla farkli davrangta ve

yapida geri beslemeli yapay sinfilari elde edilebilir.
3.4.4. Yapay sinir &larinda 6grenme

Yapay sinir @larinda proses elemanlarinin gtantilarinin &irlik degerlerinin
belirlenmesi ismine @n esitiimesi denir. Balangicta bu girlik degerleri rastgele
atanir, YSA kendine o6rnekler gosterildikce bgirbk degerlerini  degistirir.
Agirliklarin  deserlerinin  dgismesi belirli kurallara gore yuariatiimektedir. Bu

kurallara grenme kurallari denir. @enme olay iki gamalidir.

Birinci asamada @a gosterilen ornek icin gan Uretecgi cikti belirlenir. ikinci
asamada ise bu cikti gerinin dgruluk derecesine goére glantilarin sahip oldgu
agirhklar degistirilir. A gin dasru agirlik degerlerine ulamasi érneklerin temsil e
olay hakkinda genellemeler yapabilme vyefeme kavygmasi demektir. Bu
genellgtirme 0Ozellgine kavymasi glemine &in ogrenmesi denir. Ain &sitimi
tamamlandiktan sonraggenip @renmedgini dlgmek icin yapilan denemelere ise
agin test edilmesi denmektedirgh daha dnce gérmegliornekler kullanilarak test
edilir. Test etme sirasindgzia asirlik degerleri degismez. Test samasinda elde
edilen ciktilarin dgruluk dereceleri @n 6grenmesi hakkinda bilgi verir. Yapay sinir
aglarinin bilinen drneklerden belirli bilgileri ¢iki@rak bilinmeyen drnekler hakkinda

yorum yapabilme yeteggine Adaptif Grenme denir (Oztemel, 2012).
3.4.4.1. Dargmanli 6grenme

Dansmanli @Grenme sirasindaga verilen girg degerleri icin ¢ikti dgerleri de
verilir. Ag verilen girdiler igin istenen ciflari olusturabilmek icin kendi girliklarini
gunceller. &in ciktilar ile beklenen ciktilar arasindaki hatsaplanarakgan yeni
agirhklarr bu hata payina gore duzenlenir. Hata phagsaplanirken gan butin
ciktilart ile beklenen giktilar arasindaki farksaplanir ve bu farka gore her nérona
disen hata pay! bulunur. Daha sonra her néron kergéten &irliklari gtinceller.
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3.4.4.2. Dangmansiz @renme

Dansmasiz @renmede ga Grenme sirasinda sadece 6rnek girdiler verilmektedir
Herhangi bir beklenen cikti bilgisi verilmez. Gte verilen bilgilere goreg@her bir
ornesi kendi arasinda siniflandiracedkilde kendi kurallarini okiurur. Ag baglanti
agirhklarint ayni 6zellikte olan dokulari ayirabikdcsekilde dizenleyerekgenme

islemini tamamlar.
3.4.4.3. Destekleyici grenme

Bu dsrenme yaklgiminda &in her iterasyonu sonucunda eldegebnucun iyi veya
kotu olup olmadiina dair bir bilgi verilir. A bu bilgilere gore kendini yeniden
dizenler. Bu sayedegéherhangi bir girdi dizisiyle hemgoenerek hem de sonug
cikararak slemeye devam eder. Orgia satrang oynayan bir yapay sinfi aptsgi
hamlenin iyi veya kétl oldiunu anlik olarak ayirt edememesingmen yine de
hamleyi yapar. Eer oyun sonuna gelginde program oyunu kazandiysa ygpti
hamlelerin iyi oldgunu varsayacaktir ve bundan sonraki oyunlarindazdyen

hamleleri iyi olarak dgerlendirerek oynayacaktir.
3.4.5. Yapay sinir &larinin genel 6zellikleri

Yapay sinir glari, 6érneklerden elde ettikleri bilgi ile kendireyimlerini olyturur
ve daha sonra benzer durumlarda benzer kararlarieveYapay sinir glarinda bilgi
agdaki balantilarin dgerleri ile olcilmektedir yani bilgi @n Uzerinde sakhdir.
Bilginin aga daitiimis olmasi, daitik bir belleze sahip olduklarini gésterir. Sadece
namerik bilgi ile calgabilirler. YSA eiitildikten sonra eksik bilgi ile cajabilir ve
gelen yeni orneklerde eksik bilgi olmasingmen sonug Uretebilirler. Belirsiz, tam
olmayan bilgileri isleyebilmektedirler. Olaylarigiendikten sonra olaylar ile ilgili

ili skiler kurarak karar verebilirler.

Yapay sinir @lari ginimuzde gefiiriimis en gincel ve en mikemmel 6rintd
taniyici ve siniflandiricilardan sayilabilirler. gtk bilgiler ile ¢alsabilme ve normal
olmayan verileri isleyebilme yetenekleri ile gelksel bilgisayar yazilim

teknolojileri ile c¢ozilemeyen bircok problemin ygpasinir glarn ile
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cozilebilmektedir. Ozellikle cok sayida veriyi isle gerektiren (radar verileri gibi)
islerde ¢ok avantajli sonuclar elde edilebilmektéOiztemel, 2012).

3.4.6. Yapay sinir &nin avantajlari

Yapay sinir glari matematik olarak modellenmesi mimkin olmayayavzor olan
karmalk problemleri ¢cok rahat modelleyerek ¢cozebilmektedapay sinir glarini
kullanarak problemleri Barili bir sekilde ¢6zebilmek igin problemin c¢ok iyi
modellenmesi gerekmektedir. Bu modelleme probledzebilmek icin sadece s6z
konusu olay ile ilgili orneklerin belirlenip toplamasina yardimci olacaktir.
Orneklerin dginda herhangi bir 6n bilgiye ihtiyac yoktur. Gergdiknyada olaylar ve
olaylarin arkasindaki gesik faktorlerin birbiri Gzerindeki etkilerini bilmekordur.
Yapay sinir &lari, bu iliskileri otomatik olarak drneklerdengienir. Kullanicilarin
bu iliskileri bilmesi ve @a sdylemesi beklenmemektedir. Yapay sirgtaa icin
olaylar arasindaki gkilerin dogrusal olup olmamasi 6nemli gigir. Geleneksel
sistemlerin aksine yapay siniglari ile dgrusal olmayan ikkilerin modellenmesi
zor deildir. Orneklerle @renen g tarafindan verilen kararlar varsayimlar
icermedginden daha gercekcidirler. Yapay singlari uygulamalari hem pratik hem
de maliyet bakimindan daha ucuzdurlar. Yapay siglari zaman bakimindan gok
verimli ¢alsirlar. Yapay sinir glar yeni bilgilerin ortaya ¢ikmasi ve ortamda bazi
degisikliklerin olmasi durumunda yenidengiglebilirler, yani uyarlanabilirdirler.
Yapay sinir glarinin paralel ¢cagabilmeleri onlarin gercek zamanli kullanimlarini
kolaylastirmaktadir (Oztemel, 2012).

3.4.7. Yapay sinir &larinin dezavantajlari

Yapay sinir glarinin olwturulmasinda, model secilmesindegira topolojisinin
belirlenmesinde bir kural seti yoktur. Probleme wygas yapisinin belirlenmesi
genellikle deneme yanilma yolu ile yapiimaktadigeEproblem icin uygun birg@a
olusturulmaz ise problem ¢6zulemeygtegibi, performansi diiik ¢cozumler de elde
edilebilir. Yapay sinir glar, kabul edilebilir ¢6zimler Uretebilirler, optum
¢cb6zUmU garanti etmezler. Yapay sinirglari, sadece numerik bilgiler ile
calistiklarindan problemin nimerik gosterime détiitilmesi gerekmektedir. @n
davranglari agiklanabilir dgildir. Bir probleme ¢6zum uretildi zaman bunun nasil

ve neden uretilgd konusunda bir bilgi bulmak mimkun giklir. Bu ise &in verdgi
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sonuca olan giiveni azaltmaktadir. Ozellikle insayaly ile ilgili olan problemlerde
kullanim alanlarini  sinirlandirmaktadir.gitmin gercgeklgtiriimesi uzun zaman
alabilmektedir. Yapay sinirgi@arinin donanim gamli calsmalari dnemli bir sorun
olarak gorulebilir. Gercek zamanl bilgi isleyebéhari paralel glemciler Gzerinde
calisabilmelerine  bglidir. Gunumuzde bilgisayarlarin g0 seri sekilde
calisabilmektedir. Paralelsiemleri seri makinelerde yapmak ise zaman kaybwoia y
acmaktadir. Yapay sinirgiari genel olarak sgidaki fonksiyonlari gercekiirmek
icin uygulandiklari gérilmektedir: Tahmin, sinifthrma, veri ilskilendirme, veri
filtreleme, tanima ve skestirme, tehis ve yorumlama fonksiyonlarini

gerceklagtirmek icin kullanilir.
3.5. Bulanik Mantik
3.5.1. Bulanik mantgin ortaya cikisi

Temelleri eski Yunan felsefesine dayanan, uygulamase yapay zekanin
yonlendirici bir unsuru olan bulanik sistemler, #tateles’ten ginimuize ggn
klasik kime Uyefiine ve mangiina kagl olusturulmus bir secenektir. Bulanik kiime
teorisinde, Uyelikten Gye olmamaya gegereceli birsekilde olmaktadir. Bu durum,
belirsizligin 6lctilimesinde gugli ve anlamh araglar sunmasyam sira, dgal dilde
ifade edilen belirsiz kavramlarin anlamli bigekilde temsil edilebilmesini
sglamaktadir. Genel olarak miuhendislikte incelenanobaydaki belirsizlikler igin
istatistik veya matematik yontemler kullaniimakta ggunlukla olay ile ilgili
kabuller yapilarak model kurulmaktadir ancak rastggmayan belirsizlik halleri
icin, istatistik veya matematik yontemler kullandsma uygun olmamakta ve bu
yontemler yetersiz kalmaktadir. Bu tur rastgeleayan belirsizlikler bulanik (fuzzy)

olarak tanimlanmakta ve bulanik olarak modellendikt (lsikli, 2008).

Bulanik Mantik Teorisi, California Universitesi'ndigretim elemani olan Lutfi A.
Zadeh tarafindan ilk defa 1965 yilinda ortaya glkas olup, Bulanik Mantik
Teorisi adiyla tanitilgtir. Bulanik mangin ortaya ¢ikig bu dénemlerde, bazi bilim
adamlari konuya olumlu yakdianis olmalarina ramen, bazilari da bulanikfarmanin

bilimin temel prensiplerine aykiri olgunu diglunerek konuyu pek ciddiye
almamglardir. Buna ilaveten, pratikte hicbir uygulamamifmamasi da bulanik
mantik teorisinin savunulmasini giglemekteydi. Lutfi A. Zadeh, 1973 yilinda,
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bulanik kontrolin temelini okuran baka bir makale yayinladi. Burada 6nemli
olan, gercek sistemlerde bulanik mantik kontrotdrlaygulanmasiydi.

Mamdani ve Assilian, buhar kazaninin kontrolinglamak amaciyla 1975 yilinda,
bir bulanik kontrolér tasarlayip uyguladilar. Holiatb ve Osterygaard, cimento
dretiminde kullanilan dermenin kontrolini sglamak amaciyla 1978 yilinda, bir
bulanik kontrolér tasarlayip uyguladilar. Bu uyguldar sayesinde, 6zellikle
matematiksel modeli bilinmeyen endustriyel stregléontroliniin sglanmasinda
bulanik mang@in cok daha faydali olabilegegercesi ortaya ¢ikmgtir. Sugeno, 1983
yilinda, bulanik mantik kullanarak kendi kendinekpadebilen bir robot arabanin
kontrolinu gerceklgirdi. Hitachi firmasinda gorev yapan Yasunobu veyamoto,
1987 yilinda tamamlanan Sandai Metrosunun Konistesini bulanik kontrol ile
gerceklgtirdiler (Altinérs, 2007), (Wang, 1997).

Gelistirilen bulanik mantik; muhendislik, tip ve ekonogilbi farkl alanlarda surekli
sistemleri modellemek igin kullanil;mve standart matematiksel modellerden daha
verimli ve kesin sonuclar tregti gorilmistir. Uretim sektoriinde bulanik mann
nasil uygulandini gostermek icin, bulanik araclar kullanarak tiineeki farkli
zorluklarin nasil agiklanagan iceren literatir agariimistir. Sadece 20 yil dnce
baslayan ve cgtli cephelerde buytyen bulanik mantik uygulamalam literattr
incelemesi Onerilmgtir. Bultlnleik planlama, cizelgeleme ve uretim esngkli
bulanik yontemlerin uygulamasindaki en iyi korugmasimlardir. Gercekten de,
dretim icin bulanik mantik uygulamalarinin 6ncl 1gahklari, bu akimlardan
meydana gelmi gibidir (Satyadasa, ve Chen, 1992). Son on yilunog bulanik
araclarinin uygulamasinda,ska konular olan makine kontrolinde (Narayanaswamy
ve digerleri, 1996), sure¢c kontrolinde (Jeffries veedieri, 2003) ve hicresel
islemlerde (Torkul ve gjerleri, 2006) sirekli arti goralmdtir. Aksine, Uretim
stratejileri, talep tahmini ve tesis yedilmi konularindaki cakmalar nadir olarak
gorulmektedir. Bunun yerine, tedarik zinciri yometj tedarik¢i secimi ve tedariksa

ile ilgili konular icin bulanik araclarinin uygulaasinda gegtimiz on yilda keskin

bir artts tespit edilmgtir (Azadegan ve gerleri, 2011).
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3.5.2. Bulanik mantik kavrami

Klasik mantik (Aristo Manf), kesin sonuglar ¢ikarma uzerine kuruktom. Bu,
birlerle ifade edilen, yan#tdogru dnermeler veya var-yok gibi kesin gerceklerle
yapilir. Orngin tuz bir sodyum ve bir klor dan alur, nermesi kesindir ve gauluk

degeri birdir.

Klasik ikili mantigin dayandil standart kiime teorisinde, herhangi bir nesne bir
kiimeye ya aittir ya da @gadir. Bunun ortasi yoktur. Yani bir nesnenin biirkeye
aitlik derecesini gosteren "Uyelik derecesi” yardbl' ya da "sifirdir".Bu nedenle
klasik mantgin dosurdusu klasik kiimeler, evrensel kiimenin elemanlarinméye

ait olanlar ve ait olmayanlar diye ikiye bdler. Yddasik kiimeler, tabiattakinin
aksine, ygadgimiz dinyay! siyah/beyaz, galyanls, iyi/kotl gibi kategorize
ederek ikiye bdlen birbirine zit ikili kavramlariasa eder. Halbuki gercek diinya hi¢
de oyle siyah ve beyazdan ibaregithir; orada siyah ile beyazin arasinda sonsuz
renk tonu vardir. Korgma dilinde ifade edilen ve Uzerinde gafiimiz ¢gu
siniflandirmada kullanilan, genel olarak kesinrfarla tanimlanamayan veskien
kisiye farkli yorumlanan guzel, uzun, sicak ve aci ¢giblirsiz kavramlara bulanik
degiskenler denir. Gunluk hayatta kullanirken sozegiglenlerin etki derecesini
biraz, cok az, orta, ¢cok ve c¢ok fazla gibi sifddaartirir veya azaltiriz. Bu tur
sifatlara bulanik dgskenlerin bulanik terimleri denir.

Ornezin Sekil 3.2’de gorilen klasik kiime teorisindgee sicaklik 7°C ise hava
iiktir ancakSekil 3.3'teki bulanik kiime teorisinde is€ igin 1hktir ya da spuktur
seklinde kesin cizgiler ile ayrilmiyargilar kullanilamaz. 7C belirli bir alanda sguk
kimesine, belli bir alanda 1lik kimesine UgebulunmaktadirSekil 3.3'teki kiime

mantgl insanin dginme yetengine daha uyumlu bir yapidadir.

Cok . Cok
SoBuk Soguk Ik Sicak Secak

-5 o =2 15 25

Sekil 3.2. Hava sicakiinin belirlenmesinde klasik mantik yailani
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Cok Sogulk Soguk ke Sicak Caok Sscak

= o =] 15 25

Sekil 3.3. Hava sicakiinin belirlenmesinde bulanik mantik yaai

Bulanik mantik belirsiz bir dinyanin gri, @hyulu resimlerini tretmeleri icin
bilgisayarlara yardimci olan makine zekasi bicimiBulanik mantik kavrami genel
olarak insanin diiinme bicimini modellemeye calr. Bulanik mangiin klasik
matematiksel yontemlerden farki, deterministik aimagi ve niteliksel tanimlamalara
iImkéan sglamasidir. Belirsizliklerin matematiksel olarakdfaedilebilmesi, karngak
sistemlerin modellenmesine bulanik mgmti getirdgi en buytk kolaylik olarak
degerlendirilir. Bulanik mantik kavraminda bir Gyenioir kiimenin 0Oyesi olup
olmadgl uyelik fonksiyonlari ile belirlenir. Bu kavram eil bulanik mangin
kullandigl ¢ikarim yontemleri kullanilarak olaylar hakkingarum yapmaya calilir
(Yildinm ve ark, 2007) Bulanik sistemlerin en temel elemani bulanik kiimed
Bulanik bir kime, dgisik Gyelik yani ait olma derecelerine sahip elemantéan bir
kime turudur. Boyle bir kime, elemanlarinin hemaiiO ile 1 arasinda Uyelik geri
atayabilen bir Uyelik fonksiyonu ile karakterizeiletdilir (Altas, 1999) Burada 1‘in
degeri tam Uyelgi gosterir, 0'a yakin dger ise bulanik kimedeki nesne Ugalin
zayif oldygunu belirtir. Dolayisiyla dgeri 0 olan nesne bulanik kiimenin Uyesi
degildir (Yildinm ve ark, 2007) Bulanik kime teorisinin, tyelikten tGye olmamaya
dereceli gegi ifade etmesindeki yetege belirsizlikleri tanimlamada 6nemli bir
yere sahiptir. Bulanik kiime teorisi; belirs@zh olcilmesinde gucli ve anlamh
araclar sunmasina ek olarak, dilimizde ifade edidelirsiz kavramlarin anlamh bir

bicimde temsilini sglar.

Bulanik 6nermelerin  dgulugu ve vyanlghg hakkinda kesin bir sey
sdylenemeyeggnden dolayr bunlarin dpuluk deseri [0,1] gercel sayilar
kimesinden bir sayiyla derecelendirilir. Bir bulkarinerme derecesine gore hem
dogru hem de yandiolabilir. Bulanik bir 6nerme igin dou desildir denmk ise bu
yanlistir anlamina gelmez. Bir 6nerme 0,8 derecesindgudese ayni 6nerme 0,2
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derecesinde de yastir. Ornesin; Dilara cirkindir 6nermesi 0,5 derecesindesdp
ise ayni derecede de yagiln.

Oysa bazi 6nermelerin gauluk deseri dlcimlerin temel sinirlamalarindan dolayi
belirsiz olabilmektedir. Bulanik mantik, klasik nieta iki 6nerme arasinda
belirsizlik adi verilen Uguncl bir dnerme ortayankostur. Boylece klasik iki
degerli mantgin dasru ve vyanls olan d@ruluk deserleri daha esnek hale
getirilmistir. Geng anlamda ise bulanik mantik, bulanik kimeler kurami
gengletiimesinden olgur. Zadeh’e gore bulanik mantik ve bulanik kiimé&ierami
Ozetle soyle der: Kesinlik diye bgey yoktur. Mutlak kesin olan hicbiey yoktur.
Her sey, matematiksel olarak ifade edersek, 0 ile 1 iadaki sinirda
degistirmektedir (M6hbeddin, 2000).

Klasik olan kiimelerde bir g@den dgerine gegi keskin ve aniden gesen Uyelik
dereceleri sayesinde olmaktadir. Ancak bulanik Rérde bu gegi yumuak ve
surekli bir sekilde olmaktadir. Bu gege bulaniklik, belirsizlik, hayal gicu, sezgi
gibi gortsler rol oynar. Aslinda lyelik derecesi fonksiyonu tiir goriglerin karsik
bir sekilde @Gelere yayllmasini temsil eder. Buradan ortaya cikamli noktalardan
biri klasik kiimelerde bir genin kiimeye ait olmasi i¢in Uyelik derecesinin raksl
1l'e sit olmasi gerekirken, bulanik kiimede nerede iselrbifzelerin deisik
derecelerle kimeye ait olmalari mumkundur (Eser:07)

Bulanik mantik dizgeleri, yetersiz bilgi temin esilbile tipki insanlarin yagti gibi
bir tir "sazduyu" kullanarak, yani mevcut bilgiler yardimiylarsica goétirici
mantiksal glemleri gerceklgtirebilmektedir. Benzegekilde kameralarda kullanilan
bulanik mantik dizgeleri ise sarsintilardangao gorintti bozukluklarini asgariye
indirmektedirler (Isikli, 2008)

Bulanik mantik glemleri, bir problemin analizi ve tanimlanmasigd&en kiimelerin
ve mantik iliksilerinin gektiriimeden bulunan bilgilerin  bulanik kimelere
donistaralmesi ve modelin  yorumlanmasgleémlerinden olgmaktadir. Bulanik
mantik algoritmasi her turli problem igin uygun alabilir. Bgka bir modelin
uygun oldgu durumda bulanik mantik kullanmak istenen sonusumeyebilir. Bir
veya birden fazla denetim gigkeninin old@gu durumlarda ve sisteme ait

matematiksel bir modelin bulunm&dveya bulunsa da bunu kodlamanin zor gidu
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durumlar ile gercek zamasglemleri icin ayrintili hesaplamanin ¢ok kagraoldugu
durumlarda bulanik mantik uygulanabilir (Andersd895).

3.5.3. Bulanik mantgin avantaj ve dezavantajlari

Bulanik mantik ¢cok karmgsk, dasrusal olmayan, belirsizlik iceren ve geleneksel
yontemlerle olgturulamayan sistemlerin aiturulmasina imkan tanimasi da bulanik
mantgin avantajlari arasindadir. Ayrica bulanik mantiinsan dginis tarzina
yakin olmasi, matematiksel modellere uyunglaaasi, uygulamalarinin hizli ve
ucuz olmasi, insan davratarini formile etmesi, karar samalarini acik
birakmayacalgekilde tanimlamasi, sistemlerde insan mudahaleginevermemesi
ile birlikte sistemin kisa strede gerceddbilmesi ve yeni olanaklara acik olmasi

bulanik mangtin avantajlarindandir.

Bulanik mantgin belirli bir formal tasarim metodunun olmglyive halen iyi
metriklere sahip bulunmay) bulanik manfiin ne zaman kullaniimasi gereitiin
ve geleneksel yontemlerden ne kadar iyi sonu¢ egmEo kestirilmesini
zorlastirmaktadir. Ayrica bulanik mantik uygulamalarin®allanilan kurallarin,
mutlaka uzman deneyimlerine dha olarak konulmasi gereksinimi ve uyelik
fonksiyonlari deneme ile bulungu icin zaman kaybinin olabilege bulanik

mantgin dezavantajlari arasinda sayilabilir.
3.5.4. Bulanik mantik modelleme sistemi

Bulanik Mantik Sistemi (BMS), dort samadan olgmaktadir; bulanikigtirma

(Fuzzifier), kural tabani (Rule Base), cikarim nrekenasi (Inference Menchanism
veya Inference Engine) ve bulangd giderme (Defuzzifier) samalarindan
olusmaktadir.

3.5.4.1. Bulaniklagtirma

Bulaniklgstirma, girg desiskenlerini olcer ve bunlarn oOlcek gigikligi yaparak
bulanik kimeler haline dosiiiriir. Fiziksel girg bilgilerini, dilsel niteleyicilerle
ifade edilen bulanik mantik bilgilegekline ¢cevirmeslemine bulaniklgtirma denilir.
Bulaniklgstirma sonucu elde edilen glgkenlere dilsel dg@skenler denilir ve tim

giris degiskenlerinin dgerleri, tyelik derecesi olarak belirlenerek ataruiyelik
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agirhklarinin ~ tespit  edilmesinde  kullaniimak tGzereygun olan uyelik
fonksiyonlarinin belirlenmesi gerekir. Cok o6nemlir lbasamak olup, sistemin

hassasiyetlik derecesini belirler.

L el B et il Bl ey -1

: Kural Tabant |

|
Biig I Bulaniklig | foan
Gl:_’dl —r—) Bulaniklagtoma Giderme —l—) Ci:r_l

2 n .

| (i B |

I Kiimesi Cikarm Kiimesi |

I Mekanizmas: J

Sekil 3.4. Tip-1 Bulanik mantik sistemi

Uyelik fonksiyonlarinin olsumunda 6zel kurallar yoktur. Mesela, dilsegigkenler
(kGiguk, orta, buyuk) oldtunda bazi durumlarda yeterli olmayabilir, boyle ugd
zaman hassasiyeti artirip, (cok kuguk, kucuk, dstayik, cok buyik) kullaniimasi
gerekebilir. Hassasiyetini artirmak icgin, tyeliknfsiyonlarinsekilleri de énemlidir
ve herhangi bir kisitlama yoktur. Kullanicinin istee tecrtibesine lgadir. Simdiye
kadar yapilan cajmalarda, yamuk, tcgen ve cargrisi seklinde olan Gyelik
fonksiyonlarinin kullanildii gézlemlenmektedir. Tekil (singleton) ve tekil ayan
(non-singleton) bulaniki@irma metotlari mevcuttur. gagidaki Sekil 3.5 (a) ve
(b)'de goruldigu gibi, A bulanik kiimesine, génderilgnblan girdisinin durumu yer
almaktadir. Tekil girdisi belirli yani tekil bir ger iken, tekil olmayan girdisi belirli
olmayip, bulanik dgere sahiptir.

(b)
Sekil 3.5. a) Tekil girdi, b) tekil olmayan girdi
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3.5.4.2. Kural tabani

Kurallar, Bulanik Mantik Sisteminin (BMS) temeliolusturur ve adeta BMS’nin
kalbidir, uzmanlar tarafindan hazirlanir ve sayisariler dikkate alinarak da
ctkarilabilir. Bulanik kontrolin en dnemli kismiaol, kural tabaninin ojturulmasi
icin kullanilabilecek yaklgmlar su sekildedir: Uzman olan kinin bilgi ve
deneyimlerinden faydalanarak kural glurulabilir. Stirece ait bir bulanik modelin
kullaniimasindan yararlanilarak kural giwrulabilir. Operatoriin stre¢ Uzerinde
yaptgl islemler goézlemlenir ve davragiardan olgturulan bulanik modelden
faydalanarak kural okturulabilir. Kendi kendine grenen algoritmalardan
faydalanarak kurallar elde edilebilir. Bulanik kilea olusturulurken, ger... ise...
biciminde olan keul cimleleri yardimi ile sistem ggrive cikslarini birbirine balar.

Bu kosul cimlelerine ise kural adi verilmektedir.
3.5.4.3. Bulanik ¢ikarim mekanizmasi

Bir girdi degeri, bulanik kural tabaninda ¢ikarim mekanizmagesiade bir g§leme
tabi tutulur. Kural tabaninda bilginin modellenngekillerine gore eldeki girdiye
karsilik gelen cikti dgeri belirlenmektedir. Cikarim mekanizmasi olaraknhini,
Takagi-Sugeno-Kang (TSK), Tsukamoto ve Larsen olnigdere dort c¢ikarim
yontemi bulanmaktadir. Fakat en ¢ok kullanilan grkamekanizmasi Mamdani ve
TSK'dir.

3.5.4.4. Bulaniklg! giderme

Cikarim mekanizmasinin c¢iktisi olan bulanik kimed&asin c¢ikti dgerleri
uretmektir. Bulanikigl giderme stratejisi se¢cmek igin, sistematik Blem yoktur.
Bulaniklgi giderme tanimi gepe surekli olarak, sayisal bir ger hesaplar. 30’dan
fazla bulanikigl giderme yontemi vardir. Bunlardan bazilargirbk merkezi
yontemi, Oyeliklerin en biyiil yontemi, &irliklandiriimis ortalama yontemi, en
blayuklerin ortasi yontemi, toplamlarin merkezi y&mt, en buyluk alan merkezi

yontemi, maksimumlarin ilki veya sonu yontemi diloicok yontem vardir.
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3.6. Adaptif Ag Yapisina Dayali Bulanik Cikarim Sistemi
3.6.1. Sinirsel bulanik sistemlerin tanimi

Sinir gglar béluminde verilen bilgilerde dikkat edilmesirgken; sinir glarinin iki
onemli 6zellginin olmasidir. Bunlarin ilki, nimerik verilerdenogtusal olmayan
haritalama yapabilme 0zdllj ikincisi ise, paralel ¢cayjma 0Ozellgidir. Tim bunlarin
yani sira, sinir gar pek cok zayififa sahiptir. Orngin; cok katmanli g yapisinda,
sistem bilgisinin tim @a arhiklarla daitilmis olmasi nedeniyle @rliklarin
anlamsal o6zelliklerini aciklamak olduk¢ca zordur @gda bulunan daha 6nceki
bilgileri birlestirmek neredeyse imkénsizdir. Bulanik mantik, sistdilgisini
aciklamak icin insanin anlayabilegeyapidaki sozel ifadeleri kullanir. Bu 6zellik,
insan ve sistem arasindaki kapalil bir etiite mimkun kilar. Bu da arzu edilen bir

durumdur. Bulanik margin en 6nemli ek ise Ggrenme yeteng olmamasidir.

Yapay sinir glari ile bulanik mangia Gsrenme yeteng kazandirlabilir. Sinir glari
ile sunulan bilgideki ankalma zorligu da bulanik mantin sézel terimleri ve
kurallari ile ortadan kaldirilarak agla ciktilar elde edilebilir. Sinirsel bulanik

sistemlerin amaci her iki yaklanin da faydalarini toplayip, bir araya getirmektir

Yapay zekanin alt bienlerinin birlgiminden olgan yapilar bilim ve endustri
alanlarinda yaygin olarak kullaniimaktadir. Bulamiantik ve sinir glar ayni
uygulama icinde beraber kullanilmakta ve sinirsalabik veya bulanik-sinirsel
sistem olarak adlandirilmaktadirlar. Bulanik mantue sinir glar farkl
aragtirmacilar tarafindan tek Blarina kullanildiklari durumlara kiyasla birlikte
kullaniimalari halinde daha dstin bulurgtuwr. Bu birleim klasik bulanik mantik
veya klasik yapay sinirggarindan daha avantajlidir. Bulanik mantik ve yapeyr
aglarl birlikte kullanildiklarinda daha yetenekli t@mler elde edilmektedir (K
2008).

Bulanik mantik ile YSA’ nin birlgmesi ikisekilde olmaktadir:
» Bulanik Sinir Aglari

» Sinirsel Bulanik Sistemler
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Bulanik sinir & ile bulanik bilgi sleme yetengine sahip bir yapay sinirgaifade
edilmek istenirken; sinirsel bulanik sistemler de bulanik ¢ikarim sistemleri sinir

ag| yetenekleri ile zenginggiriimektedir (Baykal, 2004).

Daha acik bir ifade ile bulanik siniglarinda bulanik mantik ile klasik siniglarinin
bilgi sunum yetenekleri zengikrilmektedir. Bulanik sinir glarinda &in egitim
surecinin bulaniklgiriimasi, sinir & ciktilarinin bulanik kiime ile ifade edilmesi ve
sinir hiicrelerinin standart carpim ve toplagtemleri yerine bulanik kiime teorisinde
kullanilan birlgim, kessim gibi c¢ssitli i slemlerin kullaniimasi adimlari mevcuttur.
Sinirsel bulanik sistemlerde ise esneklik, hiz yarlanabilirlik gibi 6zelliklerin sinir
aglari ile bulanik sisteme eklenme durumu s6z konus(8aykal, 2004).

3.6.2. Sinirsel-bulanik sistemlerin avantajlari

Ogrenme yetend, kesin olmayan girdi ve sistem ciktilarinin dilsédade

edilebilirligi, uyarlanabilirlik ve bilgiyi es zamanl islemetgaesinin olmasidir.

ANFIS modeli Sugeno benzeri bulanik sistem icemr geri yayilmli grenme
kullanir. GARIC, NEFCON (sinirsel-bulanik kontrolci NEFCLASS (sinirsel
bulanik siniflandirict) ve NEFPROX (sinirsel-bullarkestirim modeli) modelleri de
Mamdani tip bulanik sistemleri kullanmaktadir. RM3fata kriteri gz Onunde
bulunduruldgunda Sugeno tip bulanik ¢ikarim sistemlerinin, Mamdip bulanik
sistemlerden daha iyi sonuglar vegidigorulmdstlr. Ancak Sugeno tip bulanik
sistemler daha fazla hesaplama gerektirmektedirgidom, 2001). Ayrica Sugeno
sistemlerinde hesaplamalar daha az karnaoldusundan sistem daha hizli

calisacaktir.

Bu yontemlerin her birinin derlerine gbre avantajlarinin yani sira dezavamtajla
bulunmaktadir. Hesaplama zamani, performans seviyega kural tabanini
(Abraham, 2001). ANFIS en iyi bilinen sinirsel bail sistemlerden biridirJang
tarafindan (1993) Takagi — Sugeno bulanik models edarak gedtirilmistir (Jang,
1993).
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3.6.3. Adaptif gg tabanli bulanik ¢ikarim sistemi

Adaptif Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (Adaptive-NetwoBased Fuzzy
Inference Systems-ANFIS), yapay singlainin paralel hesaplayabilme vgrénme
kabiliyeti ile bulanik mangin cikarim o6zelkini kullanan melez bir yapay zeka
yontemidir. Jang tarafindan 1993 yilinda gelimis olan ANFIS model sugeno tipi
bulanik c¢ikarim sistemini ve Melezgi@nme (Hybrid learning) algoritmasini
digum, bir kslem birimini temsil eder. Dgiimler arasindaki t@antilar, aralarindaki
degeri tam olarak belli olmayan bir ilgiyi garlig1) gosterir. Diglimlerin hepsi veya
bir kismi adaptif yapida olabilir. Adaptasyon, bigdmlerin ¢ikslarinin deisebilir
parametrelerle belirlenmesi suretiyle glrulur. Gsrenme kurallari, d#sebilir
parametrelerin, @n tamaminin ciki ile hedef dger arasindaki farki, yani hatayi
minimum yapacakekilde nasil dgistirilmesi gerektgini belirler. Gradient vektoru,
zincir kuralinin ardyk islemleriyle turetilir. Adaptif glar, sistem tanimlama igin
kullanilir. Verilen girg-cikis veri setleriyle tanimlanan bilinmeyen sistemin, en
uygun & yapisi ve parametre setleriyle en ggkilde modellenmesinde kullantlir.
Adaptif gglardaki temel grenme kurali, en dik igi(steepest descent) yontemidir.
ANFIS, ele alinan problem icin afturulan yapiya gore olasi tum kurallan
atayabilmekte veya kurallarin veriler yardimiylanan tarafindan atanmasina imkan
vermektedir. ANFIS’in kural olgturabilmesi veya kural ofturulmasina imkéan
sgilamasi uzman goslerinden faydalanmasi anlamina gelmektedir. Bu niede
bircok tahmin probleminde yapay siniglarina uzman goglerinden faydalanma
imkani tanidg! icin ortalama hata kareler (MSE) kriterine goedd iyi sonuclar elde

edilmesini mimkin kilmaktadir.

Onceki konularda bulanik kiime, bulanik mantik, bikagikarim, yapay sinirgari
hakkinda sistem mimarileri ve ¢aha mantiklari Gzerinde duruldu. Adaptif a
yapisina dayal bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) gebilgi ve tekniklerin Gzerinde
kurulu, bulanik mantik ve yapay sinigiain olwturdusu sistemdir. Eitim olarak

hibrid égrenme algoritmasini kullanmaktadir

ANFIS temel olarak Bulanik Cikarim Sistemi’nin atlhpglara uyarlanny halidir.
Melez @Grenme algoritmasi ile birlikte ANFIS, bulaniligex-ise kurallari ile insan
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bilgisini yansitan girdi cikti yapisini ortaya koghktadir. ANFIS yodnteminin
uygulanabilmesi icin elde girdi ve c¢iktiya dayandor veri setine ihtiyag
duyulmaktadir. Secilen tyelik fonksiyon adedi vairte b&l olarak kurulan model
melez @renme algoritmasi kullanilarakgiélmektedir (Yucel ve Guneri, 2010).
ANFIS, bulanik mantik ile beraber sinigiatopolojisi kullanimina da izin veren
adaptif bir &dir (Atmaca ve dierleri, 2010). Ayrica bu sistemlerin avantajlarei

bir sistem icerisine alabilir ve daha iyi sonuglarebilir.

Bulanik sistemlerin etkinginin artirlmasinda, uyarlama telmin katkisini
salamaya yonelik ¢gtli yontemler gelstirilmi stir. Bunlardan biri de kimliklendirme
isleminin, isleysi adaptif & yapisi icerisinde gerceklesen, bulanik bir modelle
gerceklatirildi gi ANFIS yontemidir. Sinirsel adaptif gofenme teknikleri, bulanik
modelleme prosedirt icin veri setini kullanarakililgistemi &renen bir model
gelistirmeyi salar. BOoylece ANFIS gorev tahmini ya da tek ciktibgrusal olmayan
fonksiyonlarin tahmininde kullanilabilir. ANFIS mebihde temel amag¢ kullanilan
parametreleri optimize etmektir. ANFIS, ele alimaoblem icin olgturulan yapiya
gore olasi tum kurallari atayabilmekte veya kurallaveriler yardimiyla uzman
tarafindan atanmasina olanalglasaaktadir. ANFIS’ in kural olgturabilmesi veya
kural olwturulmasina olanak glamasi uzman gosterinden faydalanmasi anlamina
gelmektedir (Hocaglu ve Kurban, 2005).

ANFIS yapisi, Sugeno tipi bulanik sistemlerin, gal Grenme kabiliyetine sahip
bir ag yapisi olarak temsilinden ibarettir. Bug,aher biri belli bir fonksiyonu
olusmustur. ANFIS de lyelik fonksiyonlari secimi keyfidikullaniciya bghdir.

Uyelik fonksiyonlarininsekli de parametrelere Pladir. Ancak bazi modellerde
verilere bakilarak Uyelik fonksiyonunun seklininsiaolmasi gerekgi kolayca fark

edilemez.
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BULANIK S iISTEMIN BASLANGICI OGRENME iSLEM i
Genfis veya Genfis2 komutlar ANFIS komutlari kullanilarak bganilir.
kullanilarak sistem bulanikjarilir. Toleransa ukaldiginda slem dursurulur

l l

OGRENME iCiN
PARAMETRELER iN GIRILMES| B . B
iterasyonlarin Sayisini Belirle (Epoch) BAGIMSIZ VER ILERLE DO GRULA

Sekil 3.6. ANFIS modelin temel akdiyagrami
3.6.4. ANFIS genel yaklgimi ve teorik yapisi

ANFIS sistem hegeyden o6nce bulanik sistem icin uyarlanabil@gnva litaretirde
temel bulanik c¢ikarim uyarlanabilirgasistemi veya uyarlanabilir sinirsel bulanik

citkarim sistemi olarak gecer (Giler, 2006).

ANFIS’in temeli Takagi-Sugeno bulanik ¢ikarim smatdir. Kuralin sonug¢ kismi
kesin qirdilerin @irhkli dogrusal bilgkesidir. En son c¢iki her bir kuralin
agirhklarinin ortalamasidir. Temel ANFIS mimarigakil 3.7°de goruldgu gibi iki

giris ve bir cikstan olymaktadir. Temelde Takagi-Sugeno en az bir kurairice

Anfis, Sugeno tipindeki bir modele dayall olarglem yapan adaptifgayapil bir
bulanik c¢ikarim yo6ntemidir. Yontem belirli girive c¢iks veri kimesinden
yararlanarak uygun bulanik kural kimesinigplumasi ve adaptif 6zellikligayapisi

ile sistem parametrelerinin ayarlanmasina dayanir.

Yap! bakimindan ANFIS, bulanik cikarim sistemindeker-ise kurallari ve gisi
citkis bilgi ciftlerinden olgur. Sistem gitiminde yapay sinir @ 6grenme
algoritmalari kullanilir. Sugeno bulanik modelingsulanik ¢ikarim mekanizmasi ve

bu yapiya kanlik gelen, gdeger ANFIS mimarisi yer almaktadir (Jang, 2003).
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Sekil 3.7. Adaptif g tabanh bulanik mantik ¢cikarim sistemi

| 2.Katman

| 6.Katman
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Altl tabakall bir gdan meydana gelen temel yapida gortlen daire bigidsterimler
sabit digimleri ve kare bicimli gosterimler ise adaptifgdinleri ifade etmektedir.
Sinirsel uyarlanir grenme teknikleri, bulanik modelleme proseduri wani setini
kullanarak ilgili sistemi grenen bir model gafiirmeyi sa&lar. Yani ANFIS girdi/
ciktl veri setini YSA ‘ndaki geri yayllmali algonitay! tek baina ya da en kiguk
kareler yontemi ile birlikte kullanarak 0yelik fosiyonu parametrelerini
dizenleyerek bir bulanik ¢ikarim sistemi (fuzzyemgince system - FIS) glurur.
Bu dizenleme bulanik sistemimizin modelf@dveriler yardimiyla ilgili sistemi
ogrenmesini sglar. Yani kendini modelleyege veriye gére uyarlar/adapte eder. Bu

nedenle uyarlanabilirdir (Demuth ve Beale, 2000).

Uyarlanir & yapisi isleyi sayesinde, hem sistem hakkindaki cevresel bilgiyi
kullanarak, hem de sistemesKin giris ¢ikis verisinden faydalanarak kendi kendini
guncelleme yetergeedinmitir. Ayrica ANFIS, sayisal gruplandirma ve kuralykoa

gibi gelismis veri analiz teknikleri icermektedir.

Dogrusal olmayan bir sistemin modellenmesinde izleeebk bir yontem, yerel

dogrusal modeller elde edip biggrmek yerine dgrudan d@rusal olmayan bir

model yapisi kullanmaktir. ANFIS, hem bulanik miarsistemlerinin, hem de yapay
sinir gglarinin Gstunluklerini birlikte bulunduran bir yarhdir (Celik, 2006).

Sinir gglari ile mevcut bilgiyi dgerlendirme zorlgu bulanik mangiin sézel terimleri
ve aser—ise kurallari ile ortadan kaldirilghr. Bu sayede angdmasi kolay ve sozel
dille ifade edilebilen ciktilar elde edilebilmektedBulanik mantga sinirsel glar ile
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ogrenme yeteng kazandirilabilmektedir. Her kural tabanh bularsikteme bir sinir
agl ile yaklgsim salanabilmektedir. Benzegekilde her sinir gina da kural tabanli
bulanik sistemler ile yak$am salanabilmektedir. Sinirsel bulanik sistemlerde
bulanik sistemin esneklik, hiz ve uyarlanirhk gibeellikleri sinir &lari ile
arttinlmistir. Bulanik sinir glarinda bulanik mantik kavramlar ile klasik sinir
aglarinin bilgi sunum yetenekleri zengigteilmektedir. Bu da sinir @arinin girdi,
agirhklar, aktivasyon fonksiyonlari ve cikti gibi déylerinde bulanik kavramlarin
kullaniimasi ile sglanabilmektedir. Bulanik sinir g@arinda sinir glarinin girdi
verisini bulandirma, gretim Orneklerine bulanik etiketler atamayétim islemlerini
bulandirma, sinir @& ciktilarini bulaniklgtirma, sinir hiicrelerinin standart ¢arpim ve
toplam Eslemcileri yerine bulanik kiime teorisindeki biilem, kesgim islemcileri
kullanma, @larin aktivitesini bulaniklgtirma gibi 6zellikler mevcuttur (Akka
2006).

ANFIS, ele alinan problem icin afturulan yapiya gore olasi tum kurallan
atayabilmekte veya kurallarin veriler yardimiylanan tarafindan atanmasina olanak
vermektedir. ANFIS’in kural olgturabilmesi veya kural olturulmasina olanak
sglamasi uzman goslerinden faydalanmasi anlamina gelmektedir. Bu nlede
bircok tahmin probleminde yapay siniglarina uzman goglerinden faydalanma
imkéni tanidgl icin ortalama hata kareler kriterine gore daha sgnuclar elde
edilmesini mumkin kilmaktadir. ANFIS, 6 katmandafusmaktadir. ANFIS

yapisindaki her katmana aitglim islevleri ve katmanlarirsleyisi sirasiylasoyledir:
3.6.4.1. Girdi katmani

Girdi katmani olarak adlandiriimaktadir. Bu katmakidher diglimden alinan gigi

sinyalleri diger katmanlara aktarilir.
3.6.4.2. Bulaniklagtirma katmani

Bulaniklgstirma katmani olarak adlandirlir. Giridegerlerini bulanik kiumelere
ayirmada Jang’'in ANFIS modeli, Gyelik fonksiyogekli olarak genellgiriimis Bell
aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktadir. Burada, Hér digimin cikisi, gig
deserlerine ve kullanilan Uyelik fonksiyonuna gha olan Uyelik derecelerinden

olusmaktadir. 2. katmandan elde edilen tyelik derecelgn(x) ve ugi(y) seklinde
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gosterilir. Burada x, diiimuin girg degiskenini; A;, bu digimin temsil etffii bulanik
kiimeyi gosterir.

uaj () genellikle maksimumu 1 ve minimumu O olan Kiauss grisi seklinde
secilir. Sekil 3'de bu uyelik fonksiyonununsekli ve parametre tanimlari

gOsterilmitir.

|_l._:._I::5\.‘.:I [uwelik derecesi)

Sekil 3.8. Gaussgisi tipi Uyelik fonksiyonu ve parametre tanimlari

Buna gore, @b, G parametrelerinin alagadezere bgl olarak, digim cikslari, pa;
(x) ve usi(y) , aagida verilen ifadelerden birine gore hesaplanalliang ve
digerleri, 1997).

by (0= —— (3.16)
(5]
hg (V)= ——w (3.17)

[

Bu parametreler dastiginde, Gauss gisi fonksiyonu da bu dgsime uygun olarak
degisir. Bu da, A soOzel etiketli kimenin Uyelik fonksiyonlarininsgé formlarda
olmasi demektir. Gergekte, bu katmandakigidui fonksiyonlari icin aday
fonksiyonlar tdrevi alinabilen fonksiyonlardir. Bkatmandaki parametreler oncul

parametreler olarak isimlendirilir ($a2009).
3.6.4.3. Kural katmani

Kural katmanidir. Bu katmandaki her bir glim, Sugeno bulanik mantik ¢ikarim
sistemine gore ohlturulan kurallari ve sayisini ifade etmektedir. Her kural

digimanidn c¢ikisi;, 2. katmandan gelen tyelik derecelerinin carpiimagtadir.
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Her digum ciksl, bir kuralin atgleme seviyesini gosterip; deserlerinin elde ediki
ise, (j=1,2) ve (i=1...n) olmak lzere,

yi= Tli=p, () ng )= 1, (3.18)

seklindedir. Burada, i§ 3. katmanin cilgi deserlerini; n ise, bu katmandaki giim

sayisini ifade etmektedir.
3.6.4.4. Normalizasyon katmani

Normalizasyon katmanidir. Bu katmandaki her bigiga, kural katmanindan gelen
tum digumleri giris degeri olarak kabul etmekte ve her bir kuralin normgiltiimi s
atesleme seviyesini hesaplamaktadir. Bu katmaninsleuk) normalize edilngi
atgleme seviyesi olarak adlandirilir Normatiglmis atgleme seviyesipi’nin
hesaplanmasi ise,

yi4:Ni: nL: E (i=1, n) (3.19)

i=1 K
3.6.4.5. Arindirma-berraklastirma katmani

Arindirma katmanidir. Arindirma katmanindaki har diigimde verilen bir kuralin
agirhklandinimigs sonug¢ dgerleri hesaplanmaktadir. Bu katmandaki parametreler

sonug parametreleri olarak isimlendirilir. 5. katrdaki i. digimun ¢iks degeri ise,
Y= [pxa+axo+r] (i=1,n) (3.20)

seklinde olmaktadir. Buradaki i(pg, ) desiskenleri, i. kuralin sonu¢ parametreleri

kimesidir.
3.6.4.6. Toplam katmani

Toplam katmanidir. Bu katmanda sadece bl vardir vey’ ile etiketlenmgtir.
Burada, 5. Katmandaki her bir glimiun c¢iks degeri toplanarak sonucta, ANFIS
sisteminin gercek cikti g@eri elde edilir. Sonuc olarak, ANFIS yapisi fonksigl
olarak, Sugeno tipi bir FIS yapisinin aynisidirt&ian ¢iks deseri olan y'nin
hesaplanmasi isesilik 3.21'e gore olmaktadir .
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y= YL [pxat gxp+ri] (3.21)
3.6.5. Ggrenme algoritmasi

ANFIS’in  6grenme algoritmasi, hem giri desiskenlerini hem de sonug
degiskenlerini optimize etmektedir. S0z konus@grénme glemi gerceklgirken
ANFIS melez grenme algoritmasini kullanmaktadir. Meleré&nme algoritmasi, en
kicuk kareler yontemi ile geri yayllmali géenme algoritmasinin bir arada
kullaniimasindan okmaktadir. Melez grenme algoritmasi, ileri besleme ve geri
besleme olmak iizere iki kisimdan ghaktadir.ileri beslemede, gigiparametreleri
sabit alinarak sonug¢ parametreleriningelderi en kicuk kareler yontemi ile
hesaplanirken, geri beslemede ise sonuc¢ parantetredbit alinarak gisi

parametreleri geri yayllmalgoenme algoritmasi ile hesaplanmaktadir.

Ogrenme §lemindeki bir adimin iki kismi vardir; Birinci kisida girs 6rnekleri
uretilir ve o6ncil parametreler sabit kabul edilerek kicik ortalama kare (least
mean square) metoduyla en iyi soncul parametresgitt edilir.ikinci kisimda, girg
ornekleri yeniden Uretilir ve soncul parametrelabits kabul edilerek 6ncil
parametreler @m alcalmasi (gradient descent) metoduylgigteilir. Bu sire¢ daha
sonra tekrar edilir (Demuth ve Beale, 2000).

Buradaki ileri besleme ve geri beslemgleyis dongusu, tim sistem hatasi belirlenen
bir hata dgerinden kicuk olana kadar veya fazla bigidien gostermeyinceye kadar
devam etmektedir. Hesaplanacak olan hatgenese, hata kareler ortalamasinin
karekok dgerine bir anlamda sistemin standart sapmgedee @it olmaktadir.
RMSE dgerinin formull aagidaki gibidir:

o= /W+y) (3.22)

Formilde T gercek dgerleri, y ANFIS’ den elde edilen gerleri, N ise 6rnek

blyuklUgtini gostermektedir.
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3.6.6. Bulanik mantik tasarlanirken dikkat edilmesigereken noktalar

Kurulacak denetginin tipi mutlaka Sugeno olmalidistemi iyi tanimlayan girdi ve
cikti veri ciftlerine sahip olunmalidir, ANFIS sageMatlab’da 6n tanimli bulunan
tyelik fonksiyonlari ile cababilir, sistemde her bir kural tek bir ¢ggkiyeligi

Uzerinde cababileceksekilde olmalidir.

ANFISedit arabirimi ile bir bulanik denetleyici tatamak icinsu adimlar takip

etmek gerekir:

Birinci adimda; sistem hakkinda veri toplayarak, FABedit’in kullanacgl hale

getirmek ve bunlari arabirime yuklemek.

ikinci adimda; uygun fismat yapisini giurmak. Bunun igin ggtli yollar mevcuttur.
Onceden hazirlanmibir yapi kullanabiliriz veya bobir yapi kullanabiliriz. Be
yapida girg-cikis iliskisinin nasil belirlenegani gosteren iki metot vardir: Grid
partitioning ve Subtractive Clustering. Bgamada gig ve ¢ikg Uyelikleri ile ilgili
tanimlamalar da yapilabilmektedir. Yalniz gtlki tGyelik sayisini, dolayisiyla kural
sayisini belirlemek ya da bir kisitlama getirmeknmaiin dgildir. ANFIS bunlari

kendisi otomatik belirler.

Uclincli adimda; busamada sinir @ egitilir. Burada egitim hatasinin sifir olmasi
istenilir. Egitimde hatanin yayilmasi ilekilde olur: ya sadece geri yayilim kullanilir
ya da hibrid bir metot kullantlir.

Doérdinci adimda; meydana gelen fismat yapisinifomeanst kontrol verisi
kullanilarak belirlenir ve grafik olarak kullani@ysunulur (Jang, 1993; Jang ve
Gullery, 1995).

3.6.7. ANFIS ydnteminin avantajl

Sinirsel uyarlanir grenme teknikleri, bulanik modelleme prosediri wani setini
kullanarak ilgili sistemi grenen bir model olarak gglirmeyi s&lar. Sinirsel bulanik
sistemlerde sinir@darinin esneklik, hiz ve uyarlanabilirlik gibi 6iklerinin bulanik

sisteme eklenme durumu s6z konusudur. Sinirselndulsistemler birgok avantaja
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sahiptir. Bu avantajlar; g@enme yeteng, kesin olmayan girdi ve sistem c¢iktilarinin
dilsel ifade edilebilirlgi, uyarlanabilirlik ve bilgiyi gzamanli §leme yetengidir.

Hesaplama zamani, performans seviyesi veya kubantain anlamhfii kriterleri
esas alinganda sinirsel bulanik yontemler birbirlerine gore stlinlik
salayabilmektedir. ANFIS son yillarda ggirilen sinirsel bulanik sistemler
arasinda en yaygin olanidir. Sugeno benzeri bulgistkem icerir ve geri yayilimli
O0grenme algoritmasi kullanir. Sinir glarinin yetenekleri ile zengindgrilmis,
ogrenme yetenekleri olan bulanik cikarim sistemlerangirsel bulanik sistemler
denir. Sinirsel bulanik bir sistem bulanik akil itine slemini gerceklgtirmek igin
tasarimlanir. Buradagen baglanti gzirliklari bulanik akil yarttmenin parametrelerine
karsilik gelir. Sinirsel bulanik sistem, geriyayilim piti 6grenme algoritmasi
kullanarak bulanik kurallari tanimlayabilir ve boik akil ytratmenin Gyelik
fonksiyonlarini @renebilir. Gsrenme yetengne sahip olan sinirsel bulanik sistem
sozel kurallar ve uyelik fonksiyonlarinigi@nebilir veya var olanlarini optimize
edebilir (Yilmaz, 2005).

Siradan sinir @arinda, dgumler ayni glevselliktedir. Fakat sinirsel bulanik
sistemlerde dgumler farkl klevselliklere sahiptir. Yani, bazi @umler girdi
degiskenlerinin bazi d@gimler ¢ikti dgiskenlerinin sdzel terimlerini ifade eder. Sinir
aglarinda korgu katmanlardaki dgiimler tamamen birbirlerine Bl iken sinirsel
bulanik glar da bazi dglimler ve bglantilar bulanik kurallarn temsil etmek icin
kullanilir. Sinirsel bulanik sistemlere g@ngicta bilgi yerlgtirilir. Bu nedenle, lokal
en kicige yakinsama, siradan siniglarindaki kadar ciddi olmayabilir. Modern
sinirsel bulanik sistemler genel olarak ileri besdi ve ¢ok katmanhdir (Guler,
2006).
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4. UYGULAMA

Uygulamanin ilk adimi hava sicakina etki eden parametrelerin belirlenmesidir.
Literatlr aratirmalari sonucunda sicagh etli eden en 6nemli sekiz ana parametre
belirlenmgtir. Bu parametreler ¢ok kriterli karar verme ydnterinden AHP ve
kriterlerin  birbirleri ile olan ilgkilerin 6nemini belirlemede yardimci olan
DEMATEL vyontemleri kullanilarak sicalda en cok etki eden doért kriter

belirlenmitir.

Uygulamanin ikinci adiminda bu dort parametre igneteorolojiden 2000-2012
yillari arasi toplamda 22625 veri alinnye ANFIS yontemi ile Kocaeli ili igin en

ideal sicaklik tahmin modeli belirlengtir.
4.1. Etkin Kriterlerin AHP ve DEMATEL 1Ile Belirlenmesi

Kriterlerin Gnem derecelerini belirlemek igin ¢oktkrli karar verme tekniklerinden
AHP ve DEMATEL yontemi kullanilingtir. Bu yontemler ile sicakia etki eden

sekiz ana kriterlerin etkinlik siralamasi belirleigrme dort kritere dgtirtlmstar.
4.1.1. AHP yontemi ile kriterlerin agirhklandiriimasi

Sicaklga etki eden kriterlerin birbirlerine gbére Onem plaamasi alti uzman
tarafindan puanlandirilgtir. Bu puanlamadan sonra bugddendirmeler tutarlilik
analizine sokulmgtur. Tutarhlik analizi sonucunda birinci karar wé@nin tutarlihk
orani; 0,0763 ikincinin; 0,0892 Ugtinctnin; 0,096tddinctinin; 0,0960 k@cinin;
0,0853 ve altinci karar vericinin; 0,0965 bulunugtow. Tutarlilik oranlari 0,1 den
kiicuk oldgu AHP yontemine devam edilgtir.

AHP yonteminin ilk @amasinda tum karar vericilerin ghlendirmelerinin

geometrik ortalamasi alinarak Tablo 4.1sohoulmustur.
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Tablo 4.1. Deerlendirmecilerin geometrik ortalamasi

Su o A s

CRITERLER | 0% | punar | B0 | RO oo S| St |
K1-Hava basinci 1 2,06 2,78 5 4,36 5,01 6,32 6/3
K2-Su buhar basinci 0,49 1 3,41 5,14 4,1 4,¥9 735 5,38
K3-Bagil nem 0,36 0,29 1 2,34 3,87 4,53 4,79 4,16
K4-Ruzgér hizi 0,2 0,19 0,43 1 2,06 2,94 2,04 2,06
K5-Y tikseklik 0,23 0,24 0,26 0,49 1 2,59 2,45 2,34
K6-Bitki Ortiisii 0,2 0,21 0,22 0,26 0,39 1 1,57 1,19
K7-Kara ve Denizler 0,16 0,28 0,21 0,44 0,41 0,64 1| 1,68
K8-Baki 0,16 0,19 0,24 0,43 0,43 0,84 0,59 1
SUTUN TOPLAMI 2,79 4,46 8,55 15,14 16,67 22,34 22,35 24,12

AHP yonteminin ikinci gamasinda geometrik ortalamalarininstlmdugu Tablo 4.1

normalize edilmy ve Tablo 4.2 olgturulmwtur. Bu normalize dgerleri her bir

degerin sutlun toplam dgerine bolinmesi ile meydana gedti.

Tablo 4.2. Normalizasyon sonucundaahudegerler

Su

KRITERLER | HAV3 | gy | B2 | RUZOAT] yysey| SUK | Karave | gy,
basinci

K1-Hava basinci 036| 046 038 03 0,24 022 028026
K2-Subuharbasinci| 017 024 o4 034 025  op1 160 022
K3-Bagil nem 013 | 007| o019 o015 023 02 o021 o047
K4-Riizgar hizi 007| 004 005 001 012 013  0,090,09
K5-Yiikseklik 008 | 005| 003 003 006 012 o011 10
K6-Bitki Ortiisil 007 | 005| 003 002 002 004 00f 005
K7-Karave Denizler | 006 | 006| 002 0,03 0,02 0d3 ,040 | 0,07
K8-Baki 006 | 004| 003 003 003 004 008 004

AHP yonteminin Gg¢uncisamasinda; kriter@rliklari belirlenmi ve Tablo 4.3’ de

gosterilmgtir. Kriter agirliklari normalize dgerlerin satir toplamlarinin toplam kriter

sayisina bolinmesi ile elde edilir.

Tablo 4.3. Kriter girliklarinin belirlenmesi

Su . A s

(RITERIGRTITER | 002 | eunar | 881 | RUH | o | S0 | Karevel g | AT |

K1-Hava basinci 0,36 0,46 0,38 0,3 0,26 0,22 0,280,26 2,51 0,31
K2-Su buhar basinci 0,17 0,22 0,4 0,34 0,2 021 ,16 0| 0,22 1,98 0,25
K3-Bagil nem 0,13 0,07 0,12 0,15 0,23 0,2 0,21 017 1,290,16
K4-Ruzgar hizi 0,07 0,04 0,03 0,07 0,12 0,13 0,090,09 0,66 |0,08
K5-Yuikseklik 0,08 0,05 0,03 0,03 0,06 0,1p 011 1@, 0,58 0,07
K6-Bitki Ortiisii 0,07 0,05 0,03 0,02 0,02 0,04 0,0 0,05 0,35 0,04
K7-Kara ve Denizler 0,06 0,06 0,02 0,03 0,02 0,03 ,040 | 0,07 0,34 0,04
K8-Baki 0,06 0,04 0,03 0,03 0,03 0,04 0,08 0,04 90,2| 0,04
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AHP yontemi ile kriter girliklarinin belirlenmesi sonucunda en 6nemli kigan;
hava basinci 0,31, su buhar basinci 0,25l Io@m 0,16 ve rizgar hizi 0,08 ofilu

gorulmugtar.
4.1.2. DEMATEL y6ntemi ile kriter agirhklarinin belirlenmesi

Kriterler arasindaki ikkilerin belirlenmesi amaci ile DEMATEL ydntemi
kullanilarak en etkin kriterler belirlengti. DEMATEL metodunda kriterler
arasindaki igkiler, ikili karsilastirma skalasi kullanilarak alti skilen olgan uzman

grup tarafindan belirlenrtir.

DEMATEL yonteminin ilk gamasinda; direkt gki matrisinin olgturulmasi ve grup
karari i¢in ortalama matrisin bulunmasidir. Dirdkgki matrisi; kriterler arasindaki
ikili karsilastirmalar yapilarak karar verici/luzman grup tarafdndbelirlenmgtir.
Olusturulan direk ilgki matrislerinin ortalamalari alinarak ortalama ediriligki

matrisi olwturulmus ve Tablo 4.4’ de gosterilitir.

Tablo 4.4. Direk ilgki matrisinin (Ortalama) okiurulmasi

KRITERLER Biz\llr?m SBuals)ﬂ::?r ?\I?egr:l Riﬂlzzglér Vkseklik (Erltttlflsu DK:r:?zKeer Baki ‘I'Soe;)tllggrl
K1-Hava basinci 0,00 3,00 3,25 3,00 3,50 3,50 4,00 3,50 | 2375
K2-Su buhar basinci 3,25 0,00 3,00 3,90 3,00 3,25 3,25 350 | 22,75
K3-Bagil nem 3,00 3,75 0,00 3,25 3,75 3,25 3,25 30023 25
K4-Ruzgar hizi 3,25 3,25 3,00 0,0 3,25 4,00 3,25 2,50 | 2250
K5-Yukseklik 2,25 1,75 1,00 2,00 0,00 2,50 2,000 001, 1250
K6-Bitki Ortiisii 1,25 1,75 1,75 1,75 1,50 0,0¢ 1,50 1,25 10,75
K7-Kara ve Denizler 1,50 2,00 2,00 2,0 1,25 1,75 ,000 1,50 | 12,00
K8-Baki 1,25 1,50 1,75 1,50 0,75 1,50 1,25 0,p0 g 50
Situnlar Toplami 15,75 17,00 15,15 17,(|)0 17,00 89/7 18,50 16,25

DEMATEL yonteminin ikinci @amasinda; direkt gki matrisinin (C) normalize
edilmesidir. X% elemanlari yerine jaelemanlar yazilir; matrisin satir ve sitin
toplamlari dgerlerimden en buyii belirlenir ve ortalama direkt gki matrisi bu
degere bolundr.
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Tablo 4.5. Normalkgiriimis (M) direk iliski matrisi

KRITERLER | g0l | Gcner | Nam | Hioy | YOkseKiK| Sriice | Danipier| B2
K1-Hava basincl 0,00 0,13 0,14 0,13 0,15 0,15 0,17 0,15
K2-Su buhar basinc 0,14 0,00 0,13 0,15 0,13 0,14 0,14 0,15
K3-Bagil nem 0,13 0,16 0,00 0,14 0,16 0,14 0,14 0,18
K4-Ruzgar hizi 0,14 0,14 0,13 0,00 0,14 0,17 0,14 0,11
K5-Yikseklik 0,09 0,07 0,04 0,08 0,00 0,11 0,04 0,04
K6-Bitki Ortusi 0,05 0,07 0,07 0,07 0,06 0,00 0,06 0,05
K7-Kara ve Denizler 0,06 0,08 0,08 0,08 0,05 0,07, 0,04 0,06
K8-Baki 0,05 0,06 0,07 0,06 0,03 0,06 0,05 0,0p

DEMATEL yo6nteminin Uclncu samasinda; normalize edilgni matris (M)
kullanilarak toplam ikki matrisinin (T) olgturulmasidir. Toplam igki matrisi (T),
normallsatirilmis direkt iliski matrisi (M) kullanilarak olgturulur. Burada (I) birim

matrisi ifade etmektedir. Yapilacagtamler sirasiylagagidaki gibidir.

Tablo 4.6. Birim (I) Matris

KRITERLER| k1 | k2 | K3 | K4 | K5 | K6 | K7 | K8
K1 1|0l o] o] o]l ol of o
K2 0|12l o] o] o] o] o o
K3 ol o1 o] 0] o] of 0
K4 0 0 0 1 0 0 0 0
K5 0 0 0 0| 1 0 0 0
K6 0ol ol o] o] of1]o0]oO
K7 0ol ol o] o] ol o 1] o
K8 0l o]l o] o] o] o] ofa1a

Birim matris (I)’dan normalize edilgmi(M) matrisi ¢ikarilir, (I-M) matrisi, Tablo 4.7

olusturulur.

Tablo 4.7. (I-M) Matris

KARAR VERICI | K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8
K1 1,00| -0,13f -0,14 -0,13 -0,15 -0,15 -O,17 -0{15
K2 -0,14| 1,00| -0,13 -0,1% -0,18 -0,14 -0,14 -0{15
K3 -0,13| -0,16| 1,00, -0,24 -0,16 -0,14 -0,14 -0{13
K4 -0,14| -0,14| -0,13 1,00 -0, -0,17 -0,,4 -0j11
K5 -0,09| -0,07] -0,04 -0,08 1,00 -0,11 -0,08 -0/04
K6 -0,05| -0,07] -0,04 -0,0f -0,06 1,00 -0,06 -0/05
K7 -0,06| -0,08 -008 -0,08 -0,0p -0,07 1,00 -0,06
K8 -0,05| -0,06| -0,07 —0,045 -0,08 -0,06 -0,p5 1,00

Birim matris (I)'dan normalize edilmi(M) matrisi ¢ikarilir, (I-M) matrisinin tersi

alinir.
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Tablo 4.8. (I-M)"-1 Matrisi

KRITERLER | K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8

K1 128 | 0,42| 041 042 044 049 048 043
K2 0,4 13 04| 043 042 04f 045 042
K3 04 | 044 129 043 045 048 046 041
K4 04 | 042 039 13| 042 0f 0,45 0,89
K5 0,24| 0,23 02| 024 11y 029 0,25 02

K6 0,18/ 021 02 021 02 117 0,21 0,19
K7 0,21 0,24| 0,23 024 021 025 118 0p1
K8 0,17 | 0,29| 0,19 0419 0416 021 0,19 13

Son olarak (M) matrisi ile (I-Mymatrisi carpilip Tablo 4.9' da Toplaitiski Matrisi
(T) bulunarak gama ti¢ tamamlanir.

Tablo 4.9. Toplartiski Matrisi

KRITERLER | K1 | K2 | K3 | K4 | K5 | K6 | K7 | K8 | Di

K1 028 | 042| 041 044 044 o049 o048 0433614
K2 040 | 0,30| 040 043 042 o047 045 0kz291
K3 040 | 044 029 049 045 048 046 043,3606
K4 040 | 042| 039 030 042 050 045 0,59,2615
K5 024 | 023 020 024 017 029 025 0,p0,8092
K6 018 | 0,21| 0,20 021 020 o017 021 0,[19,5768
K7 021] 024 023 024 021 025 0,18 0,}p1,7604
K8 017 | 019 o019 o019 016 021 0,29 0,84133
Ri 2,287| 2,445| 2,294 2,448 2,467| 2,863| 2,662/ 2,369

DEMATEL yonteminin dordinci samasinda; etkilen ve etkileyen (gonderici ve
alici) kriter gruplarinin belirlenmesidir. Toplaliski Matrisi’nin satirlari toplami D,
sutunlar toplami ile de R derleri elde edilerek sagidaki tablo olgturulmustur.
3.Asamada bulunan matristen yola ¢ikarak; bu matrignciisatirinin toplami B i
kriteri tarafindan dier kriterlere gonderilen goudan ve dolayli etkilerin toplamini
gosterir. Sutun toplami jRise ayni kriterin dier kriterlerden gelen etkilerin

toplamini gosterir.

Tablo 4.10. Kriterlerin etki gerleri

KRITERLER Di Ri Di+Ri | Di-Ri
K1 3,3614 | 2,2867| 5,648l 1,0747
K2 3,291 | 2,4452| 5,736 0,8458
K3 3,3606 | 2,2941| 5,654 1,0665
K4 3,2615| 2,448 | 5,709b 0,8135
K5 1,8092 | 2,4665| 4,275 -0,6573
K6 1,5768 | 2,8626| 4,4394-1,2858
K7 1,7604 | 2,6623| 4,422 -0,9019
K8 1,4133| 2,3688| 3,782[-0,9555
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DEMATEL yonteminin beinci asamasi; @k degerin belirlenmesi ve etki
diyagraminin ¢izilmesidir. Uygun bir etki-yonli grelde etmek icin karar vericilerin
etki seviyesi icin bir gk degeri ayarlamalari gerekir. T matrisindgikedegerinden
daha buyuk etki deerlerine sahip olan bazi elemanlar secilir ve gtall graf
diyagramina dorgiuraltur. Esik degeri karar verici ya da uzmanlar tarafindan
belirlenir. Etki-yonlt graf diyagrami yatay eksddiR, dizey ekseni D-R olan bir
koordinat dizleminde (D+R,D-R) noktalarinin godteesiyle elde edilir. Ek
degeri; 0,0525219 hesaplangtr.

DEMATEL yonteminin altinci gamasi; kriter @rhklarinin  belirlenmesidir.

Kriterlerin ggirliklar belirlenerek siralama yapilir.

Tablo 4.11. Kriter@rhklari

Kriterler (Di+R)*+(Di-R)? J(D+R)%+(D-R)? Wi

Hava Basinci 33,06 5,75 0,142
Su Buhar Basinci 33,62 5,80 0,143
Bagil Nem 33,11 5,75 0,142
Ruzgar Hizi 33,26 5,77 0,143
Yuikseklik 18,71 4,33 0,107
Bitki Ortustu 21,36 4,62 0,114
Kara ve Denizler 20,37 4,51 0,112
Baki 15,22 3,90 0,096

DEMATEL yontemi ile kriter &irliklari; hava basinci 0,142, su buhar basincd®,1
bagil nem 0,142 ve rizgar hizi 0,143 bulunuitom. Bu sonuca gore etkinlik

siralamasi; rizgar hizi, phnem, hava basinci ve su buhar basyaklindedir.
4.2. ANFIS Yontemiile Modelin Olusturulma Siireci

Calismada sicaklik tahmini icin ANFIS odakli model uygudcaktir. Uygulanan
yontemin etkinlgini ortaya koyma adina RMSE ve MAPE hata testlapiiacaktir.
Uygulamanin ikinci boliminin ana amaci meteorol@grilerine dayali olarak
uretilen veri seti kullanilarak karar verme mgmin en optimum sekilde
modellenebilmesidir. Bu amagla olgulebilir bir gildlarak meteorolojik verilerin
sonucunda elde egfi sicaklhk uygulamada kullanilgtir. Karar verme sirecini

modelleme adina secim kriterleri de modelde gigkit etmistir.
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Literatiirde sicaklik tahmininde ggilrilen yaklagimlarin bir kisminda problemde yer
alan toplam kriter setinden g#i yontemler uygulanarak oncelikli kriterler
belirlenmekte ve secilen kriterlere ghaolarak problem c¢ozilmektedir. Cahada

etkili kriterler tespit edilip, hata dizeyleri koot edilmistir.

Tezde belirtilen cercevede ANFIS yontemi sicaklahrhinine uygulanmaktadir.
Uygulamanin gercekfériimesinde, bir 6nceki boélimde ayrintilar eleinan
MATLAB yaziliminin Bulanik Mantik Modulu (anfiseditkullaniimsstir. Verinin
dizenlenmesi ve RMSE ve MAPE yontemlerinin uygulasmda ise Excel
kullaniimistir. Problemin kisit icermesi halinde nasil daviasgs konusuna da
deginilmektedir. Metodoloji ¢ercevesinde uygulangtemler ayri basliklar halinde

anlatilacaktir.

Bu calsmada; Windows 8.1 Pro, 32 GB RAlmtel (R) Core i7-4910MQ, CPU
@2,90 GHz 2,90GHz (Cift Cekirdek)'li 6zel bilgisaga calgiimistir. Bu cihazlar
daha hizlidir ve daha hizli 6n yikleme sureleglega

4.2.1. ANFIS modelinin veri tabaninin olgturulmasi

ANFIS modelinin olgturulma strecindeki ilk amasi;veri tabani olsturulmasi ve
veri girisinin sgslanmasidir. Uygulama Kocaeli ili i¢in 01.01.200028.12.2012
arasindaki gunlik ortalama girler kullaniimgtir. Bu veriler Meteoroloji Genel
Mudarligh 1. Bolge Mudurlgt Meteorolojik Veri Agiv ve YoOnetim Sistemi
(TUMAS)’'den temin edilmitir. Toplam 22625 veri kullanilrgtir. Veri sayisi bulanik
mantik igin yeterli olmakla beraber veri sayisiraririimasi tahminin givenirlgini

arttirmaktadir.

AHP ve DEMATEL yontemleri sonucunda sicgdietki eden 4 ana kriter; hava basinci,
su buhar basinci, pi nem ve riizgar hizi girdi olarak kullanilghr. Her girdi igin
degerler hassasiyetle tabloya eklenerek ANFIS yapssikdllanilacak veri listesi
olusturulmustur. Cikt olarak ise Olgulebilir ve etkili bir gesken olarak sicaklik

alinmstir.
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Tablo 4.12. 200@012 yilari arasi veri listesi

ETGégITM vl L ay | con | suBuHar | BagiL | BAVA | RUZGAR | sicAKLIK
o BASINCI (hPa) | NEM (%) sy | HiZi(misn) | (O)
EGITIM | 2000| 1 | 1 72 68,3 1009,5 35 6,7
EGITIM | 2000 1| 2 6,6 90,0 10143 05 25
EGITIM | 2000| 1 | 3 6,0 90,0 1013,9 0.4 14
EGITIM | 2000| 1 | 4 5,6 82,3 1009,9 0,4 16
EGITIM | 2000| 1 | 5 6,5 86,3 1010,2 02 2.9
EGITIM | 2000| 1| 6 59 75,3 1010,8 0,7 33
EGITIM | 2000| 1 | 7 7.0 90,3 10118 0.4 33
EGITIM | 2000| 1| 8 7,7 89,0 10118 19 49
EGITIM | 2000 1| o 75 91,3 1013,7 13 40
EGITIM | 2000| 1 | 10 73 86,0 1019,1 0,9 46
EGITIM | 2000 1 | 11 7,0 87,3 10225 02 35
KONTROL | 2012| 12 | 26 52,7 46,3 10105 09 10,6
KONTROL | 2012| 12 | 27 54,3 333 10093 1.9 14,1
KONTROL | 2012| 12 | 28 58,0 37,0 1006,9 12 134

Veriler tablolara girildikten sonra bulanik cikarisistemleri olgturulmustur.
Bulanik c¢ikarim sistemleri genel olarak, mevcut ileeden secilen girc
degiskenlerinden cikti d@skenlerinin elde edilmesini glamak amaciyla bulani
kime ilkekerini kullanan sistemlerc ve bu sistemler sagidaki adimlar izlenere
uygulanir. Veri setiolusturulduktan sonra ANFIS girdi secimi ile c¢iktlyl egok
etkileyen girdilerin secin islemi yapilmaktadir. Eitilecek parametre sayisi hust
g0z onunde bulundurularatoplam verinin; %70’i egitim, %23’'0 test ve %7’s
kontrol olmak Uzere U¢ pargaya unmigtir. Veri seti; 3167 @tim, 1041 test verisi

ve 317 kontrol verisi olmak Gzere Ubolunmtar.

0

Workspace

MName - Value

] egitim [l
1] kontrol i1
i test [i

|

| m
Sekil 4.1. Matlab caéma alani

Matlab’da veri giri icin; ekraninin s@ tarafinda cadma alani (Workspace) ye
almaktadir. Cagma alanin en solda yer alan r variablebutonu ile casma alanina

yeni desisken eklenebilmektedirSekil 4.1). New variable butonuna basilarak y
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bir desisken eklenir. Eklenen dg@gkenin adini dgistirmek icin rename komutu
kullanilir. Dosya isimlendirmeslemi bittikten sonra olgturulan dgiskene cift
tiklanir. Cikan be hucrelere bir 6nceki fazda gturulan eitim verisi Excel
dosyasindan kopyalanigiem degiskenine yapgtirilir. Ayni asamalar test ve kontrol
verisi i¢in de tekrar edilmive ¢alsma alanina ikinci ve Uguinct glgkenin yikleme

islemi gerceklstirilmi stir.

Girdi secimi glemleri sirasinda okacak grafikleri olgturma adina Tablo 4.12'de
yer alan kolon isimlerinin MATLAB cajma alanina tanimlanmasi gerekmektedir.
Bu islemi gerceklgtirme adina, input_name = str2mat('SU BUHAR BASINCI
'BAGIL NEM', '"HAVA BASINCI', 'RUZGAR HIZI) kodu Commad Window
alanina yazilarak her bir kolonunun ismi MATLAB gata alanina tanimlangtir.
Batin bu glemler sonucunda ANFIS girdi secimine uygun yapdisgaa alaninda

olusturulmustur.
4.2.2. ANFIS ile kriterlerin etki analizi ve modelin egitimi

ANFIS yontemi ile model okiurulmadan 6nce kriterlerin etki analizi ve ANFIS
modeli gitimi gerceklatiriimistir. Etki analizinde ilk olarak exhsrch komutu
kullanilarak hangi secim girdisinin ciktiyr ghir bir ifadeyle sicakii en cok
etkiledigi bulunabilmektedir. Eitim ve test verisi 3/4 olacakekilde tum veriler 2
bolume ayrilmgtir. Tek tek her bir girdinin etkisini gorebilmeknaciyla exhsrch(1,
trn_data, test_data, input_name); komutu kullagtimiSon olarak kodun basinda

yer alan 1 rakami ise girdilerin etkisinin tek tékilmesini, ele alinmasini #ar.

B AMNFIS Input Selection: Select 1 inputs from 4 candidates i; (IE=SEE0 € |
File Edit View Insert Tools Desktop Window  Help ~
D d @ | b | KNI BDE -2 | 0E| =

Training (Circles) and Checking (Asterisks) Errors
(=]
=
o o4 il
w
=
[=== =1 -

SUBUHAR BASING?
iAVA BASINGI
BAGIL NEM
RUZGAR HiZ

Sekil 4.2. Tek girdi kombinasyonu hata diuzeyi
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Sekil 4.2 tek tek her bir segim kriterinin sicakltahminini agiklamadaki hata

.....

blayukligiini gostermektedir. Y eksenini eluran ve RMS Errors olarak
isimlendirilen yapi hatanin buyukdini belirtir. RMSE (Root Mean Square Error-
Hata Kareleri Ortalamasinin Karekoki) sinirseilaan performansini ortaya
koymada kullanilan 6nemli gostergelerden biridiM&E, MSE’nin (Mean Square
Error —Ortalama Kare Hatasi) karekokudir ve kurulmapinin performansini

dlcmede yaygin olarak kullanilan etkili bir@gkendir.

Command Window @
»» input_name=strZmat({'SU BUHAR BASINCI', 'BAEIL NEM', 'HAVAE BASINCI', 'RUZGH
input_name =
SU BUHAR BASINCI
BAEIL NEM
HAVZ BASINCI
RUZGRAR HIZI

>» exhsrch(l,trn data,test data,input_ name)

Train 4 ANFIS models, each with 1 inputs selected from 4 candidates. ..

ANFIS model 1: SU BUHAR BASINCI —-» trm=2Z_3510, chk=7_8532
ANFIS model 2: BAEIL NEM —-> tro=&.6686, chk=&_8055
ANFIS model 3: HRVE BASINCI --» trnm=e.2757, chk=¢_5504
ANFIS model 4: RUZGAR HIZI --» trn=7.4028, chk=7.748¢
ans =
1
Jx = |
-
4 m b

Sekil 4.3. Tek girdi kombinasyonu hata sonuclari

Sekil 4.3 incelendii zaman Su Buhar Basincig{em=2,9510) kriterinin en ik
hataya sahip oldiu anlgiimaktadir. Dger bir ifadeyle sicakyn en cok etkileyen
kriter Su Buhar Basinci kriteridir. Su buhar basindava basinci ve p& nem
kriterleri takip etmektedir. Grafikte yer alan ceenlb yap! eitim verisinin hata

blayukligtini  gosterirken  yildizhi  yapr test verisinin  hatatybklGginU

gOstermektedir.
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u AMFIS Input Selection: Select 2 inputs from 4 candidates =aEan X
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ]
UDdde | | K&EOORL-3|0 m oI

Training (Circles) and Checking (Asterisks) Errors

RIS Errors

BAGIL NEM HAVA BASINCI
BAGIL NEM RUZGAR HIZ

HAVA BASINGI RUZGAR HIZ

i
=
e
1]
=
o
(=]
=
W
<
o
o
=
T
=)
m
=
w

SU BUHAR BASING| HAYA BASING
SU BUHAR BASINCI RUZGAR HIZ

Sekil 4.4.1ki girdi kombinasyonu hata sonuglari

Sekil 4.4 iki girdi kombinasyonu hata dizeyini gdgstektedir. Problemde toplam 4
kriter yer aldgindan 4'in 2’li kombinasyonu neticesinde grafikte farkl
kombinasyon olgmustur. Tek kriterlide kullanilan exhsrch(1, trn_datast_data,
input_name); komutunda yer alan 1 ifadesi yeringfa@lesi kullanilarak grafik
olusturulmustur. Sonug olarak iki girdili kombinasyonlarda suhlar basinci ve Igad
nem ¢iktiyr en ¢ok etkileyen iki faktor olarak gréagikmaktadir.

>> exhsrch(2,trn_data,test_data,input_name)
Train 6 ANFIS models, each with 2 inputs selectednf4 candidates...
ANFIS model 1: SU BUHAR BASINCI B&IL NEM --> trn=0.5591, chk=11.3020
ANFIS model 2: SU BUHAR BASINCI HAVA BASINCI --> 1=2.8648, chk=11.0452
ANFIS model 3: SU BUHAR BASINCI RUZGAR HIZI --> tr2.9182, chk=7.7886
ANFIS model 4: BAGIL NEM HAVA BASINCI --> trn=5.5130, chk=5.4218
ANFIS model 5: BAGIL NEM RUZGAR HIZI --> trn=6.6293, chk=6.7648
ANFIS model 6: HAVA BASINCI RUZGAR HIZI --> trn=6.819, chk=6.4612
ans =

1 2

Sekil 4.5.1ki girdi kombinasyonu hata sonuglari
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BN ANFIS Input Selection: Select 3 inputs from 4 candidates | | (| |

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ™

NS HS | | AR E ML =2 | OE m D

Training (Circles) and Checking (Asterisks) Errors

A5

RMS Ermors

tn
-

8U BUHAR BASINCI BAGIL NEM RUZGAR HIZ
BAGIL NEM HAVA BASINCI RUZGAR HIZ

SU BUHAR BASINGI BAGIL NEM HAVA BASINGT:

S BUHAR BASINCI HAvA BASING| ROZGAR HIZ

Sekil 4.6. Ug girdi kombinasyonu hata diizeyi

Uclii kombinasyonda ise su buhar basincgllb@em ve hava basinci ¢iktiyr en gok
etkileyen dger bir ifadeyle en djilk hata dgerine sahip Uc¢ faktor olarak karsimiza

cikmaktadir. Ucli girdi kombinasyonu hatazdderi aagida yer almaktadir.

>> exhsrch(3,trn_data, test_data, input_name)
Train 4 ANFIS models, each with 3 inputs selectednf4 candidates...
ANFIS model 1: SU BUHAR BASINCI B&IL NEM HAVA BASINCI --> trn=0.5061,
chk=16.1655
ANFIS model 2: SU BUHAR BASINCI B&IL NEM RUZGAR HIZI --> trn=0.5489, chk=11.4278
ANFIS model 3: SU BUHAR BASINCI HAVA BASINCI RUZGARHIZI --> trn=2.8336,
chk=11.5017
ANFIS model 4: BAGIL NEM HAVA BASINCI RUZGAR HIZI --> trn=5.3842, chk5.3180
ans =

1 2 3

Sekil 4.7. Ug girdi kombinasyonu hata sonuclari

Literatirde yer alan bircok uygulamanin yani sigmtgmi gelitiren Jang'in da
ortaya koydgu ulzere ANFIS yontemi az girdi ile etkin bir ¢Ozuortaya
koymaktadir. Bu husus g6z 6ninde bulundurularagiitli (su buhar basinci, d
nem ve hava basinci) model tercih edghini Ilgili kriter secimi neticesinde ANFIS
modelinde temel t&il edecek veri yapisi Tablo 4.13'te belirtigdi sekilde

olusmustur.

79



Tablo 4.13. Secilen kriterlere uygun veri yapis

EGITIM- [ SUBUHAR |BAGIL | FAVA | ooanLik
TEST- | YIL |AY |GUN| BASINCI | NEM | BASINCI ;
KONTROL (hPa) (%) (hPa) (°C)
EGITIM |2000] 1 | 1 72 68,3 10095 6,7
EGITIM | 2000] 1 | 2 6,6 90,0 10143 25
EGITIM | 2000] 1 | 3 6,0 90,0 10139 14
EGITIM | 2000] 1 | 4 56 82,3 1009,9 16
EGITIM |2000] 1 | 5 6,5 86,3 10102 2.9
EGITIM  |2000] 1 | 6 59 75,3 1010,8 33
EGITIM | 2000] 1 | 7 7.0 90,3 10118 33
EGITIM  |2000] 1 | 8 77 89,0 10118 49
EGITIM  |2000] 1 | 9 75 91,3 1013,7 40
EGITIM | 2000] 1 | 10 73 86,0 1019,1 46
EGITIM | 2000] 1 | 11 7.0 87,3 10225 35
TEST | 2012 12 | 26 52,7 46,3 10105 10,6
TEST | 2012 12 | 27 54,3 333 1009,3 141
TEST | 2012 12 | 28 58,0 37,0 1006,9 134

Tablo 4.13'te segilen kriterlere glaolusan veri yapisi bulunmaktadir. Bugtaltuda
secilen kriterlere h#i olarak dizenlenengdim ve test verisinin MATLAB calkma
alanina yuklenmesi gerekmektedir. Girdi sec¢imi biliade belirtilen adimlar
uygulanarak gtim ve test verileri catma alanina trns_data ve tests_data adlari ile

yuklenmitir.

—IrPUIT
Fumber of mF=: PAF Thrpoes:
o~
=== 3 Lr=aparrn
ba=lrmr
gauss=mT
T m==icn & cifferent gauss2Amt
riurmabier Ol P = Lo emmcch Fairat
InpuUt, Use spaces to cA=igrrf
seperaste these numbers. pr=igrit
el
—— O UTPUT
FAF Toympie=-

| | | on 1

Sekil 4.8. Alternatif girdi /cikti Uyelik fonksiyontipleri

ANFIS yonteminde; her bir kriter géer bir ifade ile her bir girdi icin uygun sayida ve
tipte Gyelik fonksiyonu seciminin yapilmasi gerekteglir. Uyelik fonksiyonu
adedinin belirlenmesi ANFIS modelinin uygulanmasnisunda 6nemli hususlardan
biridir. Buradaki 6nemli nokta, secilen Oyelik fagikonu adedine g olarak
degisen eitilecek parametre adedinin eldeki veri sayisindarolmamasi kuralidir.

Yapilan kriter seciminin ardindan problem 3 girdd & ciktidan olgan sisteme
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dontsmustir. Bu durumda eldeki ggim verisinin  buyuklgli g6z O©ntnde
bulundurularak her bir girdiye ait pelyelik fonksiyonunun yer algh ANFIS

modelinin uygulanmasina karar veriki.

Tablo 4.14. MATLAB uyelik fonksiyonu tip ve aciklaatar

trimf Triangular-shaped built-in membership funatioUggen i.f.

trapmf | Trapezoidal-shaped built-in membership fiomct Yamuk (.f.

gbellmf | Generalized bell-shaped built-in memberdbigction - Genellgirilmi s can grisi ..

gaussmf | Gaussian curve built-in membership functiGauss 0.f.

gauss2mf| Gaussian combination membership funct®auss kombinasyonu 0.f.

pimf [1 shaped built-in membership functiof]-seklinde 0.f.

Built-in membership function composed of differeetween two sigmoidal membership

dsigmf functions -iki sigmoid uyelik fonksiyonu arasindaki farktan gdn i.f.

Built-in membership function composed of productvad sigmoidally shaped membership

psigmf functions -iki sigmoid tiyelik fonksiyonun ¢arpimindan gun (i.f.

Uyelik fonksiyonu adedinin belirlenmesini takibepelik fonksiyonunun tipi ortaya
konmalidir. Camada en uygun, ger bir ifade ile eldeki girdi-¢iktl setini en aztha
ile acgiklayan uyelik fonksiyonunu tipini secebilmakaci ile MATLAB yaziliminin
sundgu her bir tyelik fonksiyonu tipi tek tek kullanibe esitim verisi 40 ¢evrim
egitilmistir. Tablo 4.3'te Uyelik fonksiyonu tiplerinin adre MATLAB’da liste

halinde gorinima bulunmaktadir.

Tablo 4.15. Uyelik fmiyonlar hata dgerleri

Uyelik Fonksiyonu Tipi 40 Cevrim Hata Degeri

trimf 0,41556

trapmf 1,55790

gbellmf 0,76914
gaussmf 0,50160
gauss2mf 1,33670

pimf 1,84720

dsigmf 1,34230

psigmf 1,34230

Tablo 4.15 dikkate alinarak engdik hata dgerine sahip olan trimp tyelik fonksiyon
tipi secilmitir. Sonug olarak her bir girdi icin beadet trimp Uyelik fonksiyonu
verinin ezitiimesi icin secilmgtir. Egitim veri setinin RMSE hata buyukdunin
0,41556 seviyesinde oldudur. Batin bu slemlerle birlikte gitim verisinin

egitilmesi islemi sonuclandiringtir.
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Tablo 4.16. AHP ve DEMATEL yontemleri ieterlerin belirlenmesi

AHP-W DEMATEL-W
1. Hava Basinci 0,31 1. Su Buhar Basinci 0,148
2. Su Buhar Basinci 0,25 2. Riizgar Hizi 0,143
3. Bazll Nem 0,16 3. Ball Nem 0,142
4. Ruzgér Hizi 0,08 4. Hava Basinci 0,142

ANFIS yontemine bgamadan o6nce sekiz kritere iki farkli yontem uyguaeak
Tablo 4.16’da etkin dort kriter vegaliklar belirlenmgtir. AHP yontemi ile dort
etkin kriterin a&irliklarn toplandginda %80’lik bir gicunin oldiu gorulmdtar.

DEMATEL de ise bu girliklarin gticinin %57 oldiu gordlmigtir. Bu sonuclar
tahmin dgerinin %80 ile AHP ve %57 ile DEMATEL ile aciklan&bi gini

gOstermektedir.

4.2.3. ANFIS ile normalize edilms verilerin egitimi

ANFIS yontemi ile model okturulmadan ©6nce verigdiminde daha az hatanin
olusmasi icin normalize edilmiverilerin esitimi gerceklatirilmistir. Meteorolojiden
alinan veriler dgrultusunda dort ana kriterin her bir gi sttunlarin toplam
degerine bolunerek veriler normalize edikti. Bu normalize sonucunda problem
dort girdi ve bir ciktidan okan sisteme doninUstir. Bu durumda eldekigiim
verisinin buyukligl g6z 6ninde bulundurularak her bir girdiye aits hg/elik

fonksiyonunun yer algi ANFIS modelinin uygulanmasina karar verigtim

Tablo 4.17. Gig degiskenlerinin normalize edilmesi

Test | fav |con| BasnG | BAGIL | aswei | RUZGAR | SICAKLIK
KONTROL (hPa) (hPa)

EGITIM 2000 0,000120457| 0,000214%560,000221486 | 0,000545214 6,7

EGITIM 2000 0,000110419| 0,000282730,000222539 | 7,78877E-0p 2,5

EGITIM 2000 0,000100381| 0,000282730,000222452 | 6,23101E-0p 14

EGITIM 2000 9,36887E-05| 0,000258%40,000221574 | 6,23101E-0p 1,6

EGITIM 2000
EGITIM 2000
EGITIM 2000
EGITIM 2000
EGITIM 2000

0,000108746| 0,0002711 0,00022164 3,11551E-05 9 2,
9,87078E-05| 0,000236%50,000221772| 0,000109043 3,3
0,000117111] 0,000283670,000221991 | 6,23101E-06 3,3
3
8

0,000128822| 0,000279%80,000221991| 0,00029597 4,9
0,000125476| 0,000286810,000222408 | 0,00020250Q 4

I R R
Ol N[O |R[W|IN|F

KONTROL | 2012| 12| 25 0,000982059 0,000169640,000222452 | 0,000171353 8,1
KONTROL | 2012| 12| 26 0,000881678 0,000145#50,000221706 | 0,000140198 10,6
3
B

KONTROL | 2012| 12| 27 0,000908446 0,000104610,000221442 | 0,00029597 14,1
KONTROL | 2012| 12| 28 0,000970348 0,000116230,000220916 0,0001869 13,4
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Uyelik fonksiyonu adedinin belirlenmesini takibeyelik fonksiyonunun tipi ortaya
konmalidir. Camada en uygun, ger bir ifade ile eldeki girdi-¢iktl setini en aztha
ile aciklayan uyelik fonksiyonunu tipini secebilmakaci ile MATLAB yaziliminin
sund@gu her bir tyelik fonksiyonu tipi tek tek kullanike esitim verisi 40 ¢evrim
egitilmistir. Tablo 4.14'te Uyelik fonksiyonu tiplerinin adie MATLAB’da liste

halinde gorinimu bulunmaktadir.

Tablo 4.18. Uyelik fonksiyonlari hataggeleri

Uyelik Fonksiyonu Tipi 40 Cevrim Hata Dezeri
trimf Illegal Parameters in FIS triangulay
trapmf fllegal Parameters in FIS trapezoi
gbellmf 0,49905
gaussmf 0,54439
gauss2mf 1,59110
pimf 1,92060
dsigmf 1,47750
psigmf 1,44750

Tablo 4.17 dikkate alinarak en giik hata dgerine sahip olan gbellmf Uyelik
fonksiyon tipi secilmitir. Sonug¢ olarak her bir girdi icin keadet gbellf Uyelik
fonksiyonu verinin gitilmesi igin secilmgtir. Egitim veri setinin  RMSE
buydkltginin 0,49905 seviyesinde ofgldur. Butun buslemlerle birlikte gitim

verisinin gitilmesi islemi sonuclandirilngtir.
4.2.4. ANFIS ile balangic verilerinin egitimi

ANFIS ile model olgturuimadan 6nce BEngi¢ verilerin ANFIS modeli @timi
gerceklatirilmi stir. Meteorolojiden alinan veriler goultusunda dort ana kriterin ve
bir ciktidan olgan veriler Tablo 4.19'de gdosterilgtir. Problem dort girdi ve bir
ciktidan olgan sisteme doinGstir. Bu durumda eldekiggim verisinin bUyukIligu
g6z onunde bulundurularak her bir girdiye ait lielik fonksiyonunun yer algh

ANFIS modelinin uygulanmasina karar verigtim.
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Tablo 4.19. Bgangic girk degiskenleri

TesT | [av foon | maswar | BAGL | gASe | RUZGAR | SICAKIIK
KONTROL (hPa) (hPa)

EGITIM 2000 1 1 7,2 68,3 1009,5 3,5 6,7
EGITIM 2000 1 2 6,6 90,0 1014,3 0,5 2,5
EGITIM 2000 1 3 6,0 90,0 1013,9 0,4 14
EGITiM 2000 1 4 5,6 82,3 1009,9 0,4 1,6
EGITIM 2000 1 5 6,5 86,3 1010,2 0,2 2,9
EGITIM 2000 1 6 59 75,3 1010,8 0,7 3,3
EGITiM 2000 1 7 7,0 90,3 1011,8 0,4 3,3
KONTROL | 2012 12 25 58,7 54,0 1013,9 11 8,1
KONTROL | 2012| 12 26 52,7 46,3 1010,5 0,9 10,6
KONTROL | 2012 12 27 54,3 33,3 1009,3 19 14,1
KONTROL | 2012 12 28 58,0 37,0 1006,9 1,2 13,4

Uyelik fonksiyonu adedinin belirlenmesini takibepelik fonksiyonunun tipi ortaya
konmalidir. Camada en uygun, ger bir ifade ile eldeki girdi-¢ikti setini en aztha
ile acgiklayan uyelik fonksiyonunu tipini secebilmakaci ile MATLAB yaziliminin

sund@gu her bir tyelik fonksiyonu tipi tek tek kullanikde esitim verisi 40 ¢evrim

egitilmi stir.

Tablo 4.20 dikkate alinarak engik hata dgerine sahip olan trimf Gyelik fonksiyon
tipi secilmitir. Sonuc olarak her bir girdi icin beadet trimf Gyelik fonksiyonu

verinin esitiimesi icin secilmgtir. Egitim veri setinin RMSE hata buUyulkginin

Tablo 4.20. Uyelik fonksiyonlari hata gkerleri

Uyelik Fonksiyonu Tipi 40 Cevrim Hata De3eri

trimf 0,36108

trapmf 1,60890

gbellmf 0,82387
gaussmf 0,51709
gauss2mf 1,50900

pimf 1,88460

dsigmf 1,42000

psigmf 1,42440

0,36108 seviyesinde old@udur. Butin bu slemlerle birlikte verilerin gitilmesi

sonuclandirilmgtir.
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Tablo 4.21. Sub Clustering hat&elderi

Sub Clustering Hata Degerleri

10 Cevrim Hata Dgeri 0,50939
20 Cevrim Hata Dgeri 0,50447
30 Cevrim Hata Dgeri 0,49236
40 Cevrim Hata Dgeri 0,47855
50 Cevrim Hata Dgeri 0,46251
60 Cevrim Hata Dgeri 0,44594
70 Cevrim Hata Dgeri 0,43133
80 Cevrim Hata Dgeri 0,40438

90 Cevrim Hata Dgeri 0,40926
100 Cevrim Hata Dgeri 0,41724

Baslangicta doért girdi ve bir ciktidan gkn ayni veriler Generate FIS’de Sub
Clustering secildiinde gagidaki kisitlar altinda; Range of Influence; 0,5 KEt
Araligl), Squash Factor; 1,25 (Ska-Ezme Arall), Accept Ratio; 0,5 (Kabul
Orani) ve Reject Ratio; 0,15 (Reddetme Orani) faikli ¢cevrim surelerinde hata

degerleri bulunmutur.

Farkli cevrimlerde hata gerleri Tablo 4.21'de goruldiil gibidir. Ezitim veri setinin
artinldiginda hata dgerlerinin yukseldii goralmistir. 80. Cevrim siresinde hata
degseri 0,40438 seviyesinde olgudur. BUtin bu slemlerle birlikte itim

verisininggitiimesi islemi sonuclandiriingtir.
4.3. ANFISIle Tahmin Modelinin Olusturulmasi ve Test Edilmesi
4.3.1. Bgitim bicimlerinin kar silastiriimasi

ANFIS yontemi ile farkl gitim bicimlerinde farkli sonuclar elde edilgtr. ANFIS
yonteminin boélim 4.2.2'de kngicta dort kriter birbirleri arasinda exhsrchridu
ile tekli, ikili ve Gc¢lu kasilastirma yapilarak output'a etki eden en 6nemli Ggekri
belirlenip; Generate FIS boéliminde Grid partitidagéra Bolimleme)'da, MF
Type'de Sabit lyelik fonksiyonu tipinde; her birdjye ait bg tyelik fonksiyonunun
verilmesi ile farkl Uyelik fonksiyonlarinda 40 géw suresinde hata derleri

bulunmu ve en diik hata dgerinin trimf icin 0,41556 oldgu goralmigtar.
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Anfis Editar: Untitled I (= T < |
File Edit View
— ANFIS Info. —
1
08 # ofinputs: 1
# of outputs: 1
06 # of input mfs:
3
04
0.2
0 L L L L ¥ Structure
0 02 04 0.6 0.8 1 Clear Plot
Load data Generate FIS Train FIS TestFIS
Type: From: Optim. Method:
Load from file inst:
@) Training hybrid - Plot against
) ) file Load from worksp. Error Tolerance: @ Training data
Testing f
i @ Grid partition Testing data
Checking worksp. Epochs:
Sub. clustering 3 Checking data
Demo
Load Data... Clear Data Generate FIS ... Train Now | Test Now |
| | | | Help | | Close | |

Sekil 4.9. ANFISedit ana komut penceresi

ANFIS yonteminin bolum 4.2.3'de Blangigcta dort kriter normalize edilerek
Generate FIS béluminde Grid partition’da, MF Tyge'8abit Uyelik fonksiyonu
tipinde; her bir girdiye ait belyelik fonksiyonunun verilmesi ile farkli Gyelik
fonksiyonlarinda 40 cevrim siresinde hatagetteri bulunmy ve en digik hata

degerinin gbellmf icin 0,49905 oldiu gorulmtar.

ANFIS yonteminin bolim 4.2.4’de klangicta dort kriter Generate FIS bolimuinde
Grid partition’da MF Type‘de Sabit Gyelik fonksiyortipinde; her bir girdiye ait ge
dyelik fonksiyonunun verilmesi ile farkl UGyelik misiyonlarinda 40 cevrim
suresinde hata derleri bulunmy ve en dgik hata dgerinin trimf icin 0,36108
oldugu gorulmtar.

ANFIS yonteminin bolim 4.2.4'Un devaminda slaagic verileri kullanilarak
Generate FIS boluminde Sub Clustering’de belidiitlar altinda en diik hata
degerinin 80. ¢evrim slresi sonucunda 0,40438 eldienedir.

Tablo 4.22. Farkh Eitim bicimlerinde hata deerleri

Egitim Bigimi Cevrim Sayisi Uyelik Fonksiyon/Kisit Hata Degeri
3 Kriterli Egitim 40 trimf 0,41556
Normalizasyon Eitim 40 gbellmf 0,49905
Baglangig¢ Veri Bitim 40 trimf 0,36108
Baslangi¢ Veri Sub Clusteringdiim 80 RI=0,5 SF=1,25 AR=0,5 RR=0,15 0,40438
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Sonug olarak Tablo 4.22 dikkate ahgehda en dilik esitim hata dgerinin
baslangic veri setinin kullanil@ginda elde edildi gorulmdstir. Balangic eitim
setinde her bir girdiye ait baiyelik fonksiyonunu verilmesi ile trimf (Ucgen Uike
fonksiyonu) tyelik fonksiyonun sicaklik tahmininde iyi Gyelik fonksiyonu oldgu

belirlenmitir.
4.3.2. ANFIS yontemi ile modelin test edilmesi

ANFIS ile olusturulan modelin ciktilarinin yorumlangve test edilmgtir. Modele

temel tgkil eden girdi-¢ciktl setine en uygun uyelik fonksiyve adedi kullanilarak
eldeki eitim verisi daha once ggilmistir. Bu bdlumde modelin @tilmesi sonucu

elde edilen ciktilar ortaya konmakta ve modelirfgenansi test edilmektedir.

Egitim verileri ile ag girdi-¢cikti verileri arasindaki gkiyi 6grenmekte ve uyelik
fonksiyonu parametrelerini, belirlenen devir sayasya da istenen hata dizeyine

erisinceye kadar duzenlemektedir.

Ik asamada 1zgara bélimleme grid partition yontemi sggitde bulanik ¢ikarim
sisteminin olgturulmasi kicuk ekran acilir. Bu ekran araeylia bulanik ¢ikarim
sistemi‘nin girdi Uyelik fonksiyonu tipi, sayisi vakti tipi belirlendikten sonra ara
yuz ana ekranina geri donulir. Burada optimizasyoetodu olarak da hybrid
secengi secilir ve epochs satirina istenen iterasyonssaja girilmesinin ardindan

agl train now butonuna basilir.

Egitim slreci, gitim hata dgeri sabitlenene ya da kontrol veri seti icgirauyum
olusana kadar devam edergittm sireci sonlandirilir. gtim bitirildikten sonra &
daha 6nce hi¢c gérmeilitest veri kiimesi ile test edilir. Test hatasidggik cikan
uyarlanir bulanik ¢ikarim sistemi yapisi, en iyidabolarak kabul edilir. Veriler
tablolara girildikten sonra bulanik c¢ikarim sisteml olusturulmustur. Bulanik
cikarim sistemleri genel olarak, mevcut verilerdsatilen girdi dgiskenlerinden
cikti desiskenlerinin elde edilmesini geamak amaciyla bulanik kime ilkelerini
kullanan sistemlerdir ve bu sistemlgagadaki adimlar izlenerek uygulanir.
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) Anfis Editor: HAVA DURUMU - oiEm —
L Anfis Editor: HAVA DURUMU - olEl
file  Edit View Fle Edit View
Training Data {ooo) — ANFIS Info. Testing Data () _ e
#of inputs: 4 #ofinputs: 4
LI #0f outputs: 1
= 4 #of input mfs: #ofinput mfs;
ol 3333 3333
s od #oftrain data #offest dato
4 pairs: 3167 pars: 1041
10 . \ \ A . . ) . . . , . )
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 Clear Plot 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 Clear Plot
data set index data set index
Load data. Generate FIS Train FIS [ TestFs Load data Generate FI5 Train FIS [ TestFs
From: 7 Optim. Method: Trpe. From 7 Optim. Wethod:
g ) Load from fie hybrid o || Fiot against O Taning ) Load from fie hybrid v | | Pt against
s ) fle () Load from worksp. Error Tokerance: | | (®) Training data % — O fie () Load from worksp. Error Tolerance: | | (@) Training data
) Testing = - = .
- ®) Grid partiion 0 () Testing data = _ (®) Grid partition 0 () Testing data
() Checking  (®) worksp. - Epochs: = () Checking () worksp. - Epochs =
o ) Sub. chuslerng o O Checking data O e () Sub. custering 3 () Checking data
) Demo C
LA AR | _ Clear Data Generate FIS | Train Now | iTead Dt Clear Data Generate FIS _ TeainNow ||| Testhow |
train data loaded | ‘ Help ) | ‘ EE TS ITEL | ‘ Help Ciose

(a) (b)
Sekil 4.10. a) Bglangi¢ itim, b) test verilerinin yiklenmesi

] |

output

-l m

File

Anfis Editor: HAVA DURUMU Anfis Model Structure

Edit  View

utoytnf

Checking Data (+++)

— ANFIS Info.

#of inputs: 4
#of outputs: 1
#of input mfs:
3333

#of check data
pairs: 317

_stuoure |

1500 2000 25000 3000 3500

5 Clear Piot
data set index

Load data Generate FIS Train FIS [ TestFls
Type: From: ) Optim. Method:
- ) Load from fie d
) Training - hybrid v F!Dt against:
- () file () Load from worksp. Error Tolerance: '® Training data
() Testing - 0 - Logical Operati
- ) (8) Grid partiion () Testing data B R S
(@) Checking  (®) worksp. - Epochs: - and
- ) Sub. clusterin ) Checkng data
() Demo - J 3 - g [ ] or
(g iafa.{ _Clear Data Generate FIS | Train Now | rict
check data lpaded | | Help Close ‘ Click on each node to see detailed information ‘ ‘ Update Help Close ‘

(a) (b)
Sekil 4.11. a) Kontrol verilerinin yiklenmesi, bNKIS yapisi

Adim bir bulaniklatirmadir. Bulaniklgtirma nidmerik ayrik gigi parametrelerinin,
bulanik slem sisteminde dgrlendiriimesi icin, bulanik kiimelere ddgtiriimesi
islemidir. Pratikte genel olarak klasik kiimeklinde beliren dg@sim araliklarinin
bulaniklgtiriimasi, bulanik kiime, mantik ve sistegteinleri icin gereklidir. Uyelik
fonksiyonlari kullanilarak gigierin bulanik kimelerden hangisine hangi derecéde a
oldugu belirlenir. Girgler, giris degiskeninin evrensel kiimesinde bulunan sayisal
degerlerle sinirhdir. Ciki ise kiimeyi niteleyen Uyejin 0-1 aralginda bulanik bir

derecesidir.
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Adim iki bulanik operatoérlerin uygulanmasidir. Gkisimda sonuca sebep olan giri
degiskenleri ve bunlar arasindaki mantiksakklier, c¢ikis kisminda ise bu g¥i
degsiskenlerine bl olarak ortaya cikan sonuc¢ gekenleri yer alir. Girdiler
bulaniklgtiriidiktan sonra her kural icin 6ncul her bolimggslanma derecesi
bilinmektedir. Bulanik mantik girdisi, bulanikkariimis girdi desiskenlerinden iki ya
da daha fazla Uyelik g@erlerinden olgabilir. Fakat ¢iktinin tek dgrden olgmasi
gereklidir. Bu adimda kullanilan AND operatori iR operatorii okturulan
sisteme gore belirlenir. AND operatort; Kural editdde girglerin hangi AND
operatort ile birlgtirilecegini belirler. Bu metot icin min, prod ya da custom
secilebilir. OR operatort; Kural editoriinde gerin hangi OR operatora ile
birlestirilecegini belirler. Max, probor (probabilistic) ya da ¢am secilebilir. Bu

calismada probabilistic kullaniingtir.

Adim ¢ sonug¢ ¢ikarma metodunun uygulanmasidiru@amkarma metodu belirli
bir kural icin aktif Gyelik fonksiyon kismini hedagan bir siregtir. Bu adimin
uygulanmasindan once kurallarigidiklar belirlenmelidir. Her kural bir @rliga

sahiptir (O ile 1 arasinda). Bu prosesin girdistidrtarafindan verilen bir numaradir.
Soncul kisimsa, Uyelik fonksiyonlari tarafindan tgégen bulanik kiimelerdir ve
onculle ilgili fonksiyon kullanilarak tekrar sekillendirilebilir. Bu adim

bulaniklgtirma sleminde kullanilacak metodu belirler. Kullanilassteime gore min,

prod ya da custom secilebilir.

Adim dort tim ciktilarin birlgirilmesidir. Kurallar karar verebilmek icin bazi
tutumlarla kombine edilmelidir. Cunku kararlar bula ¢ikarim sisteminin igindeki
testlerin, tim kurallarina Badir. Bu adimin asil amaci, her kuralin ciktilarin
gosteren bulanik kumeleri tek bir bulanik kime dgn birletirmektir. Max

(maksimum), sum (simply the sum of each rule’s otuget), probor (probabilistic

OR) ve custom segilebilir.

Adim be durulagtirmadir. Durulama, bulanik ¢gkdeserinin, bir kesin ¢ilg dezerine
donistralmesidir. Bulanik mantik, kural tabaninda give ciks bulanik kiimeleri
arasinda kurulmwolan iliskilerin hepsini bir arada toplayarak sistemin bikig

davranmasini gtayan klemler toplulgudur. Kullanilan Sugeno sisteminde
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durulama icin wtaver @rlikli ortalama) ya da wtsum galikli toplama) secilebilir.
Burada wtaver yontemi segilgtir.

Bu calsmada, bulanik cikarim sistemi yukaridaki adimlar llakularak
olusturulmustur. Bulanik c¢ikarim sistemindeki katmanlar ve adapg yapisina
dayali bulanik ¢ikarim sistemi glurulurken MATLAB kullaniimstir ve calsmada
kullanilan editorler gagida detaylsekilde anlatiimgtir.

- o lEN FIS Editor: HAVA DURUMU - olEl
File Edit View
[ INPUT
Number of MFs: MF Type:
555 8
trapmf 2 . )
BAGLNEM
To assign a different gzl
number of MFs to each gauss2mt LlailfE s L]
input, use spaces to glsmf - SICAKLIK
separate these numbers. !gm niizeanur
psigmf
‘ FIS Name: HAVA DURUNU FIS Type: sugeno
w
And method prod | | Current Variable
—OUTPUT Or method T M| SUBUHARBASINCI
MF Type: constant ~ = " Type input
linear w Range 131311
max
D waver v ‘ Help Close ‘ |
Ok | Cancel |
‘ System "HAVA DURUMU™: 4 inputs, 1 output, and 625 rules |

Sekil 4.12. a) Uyelik fonksiyon secimi, b) Inputlamlusturulmasi

Sekil 4.12 a’'da uyelik fonksiyon turind secilip, hbir girdinin Gyelik sayisini
belirlenir. Ayrica cikti tiri de begekilde belirlenir. Bu cagma da girdilerin tyelik
fonksiyon sayisi bealinip, trimp utyelik fonksiyonu kullanilmginr. Cikti tard ise
sabit alinmgtir. Girdilerin olwturulmasisekil b’de goruldigu gibidir. Bu editorde;
girdilerin tyelik fonksiyonlari belirlenir, ¢iktilan Uyelik fonksiyonlarinin agilmasini
ve fonksiyon metotlarin belirlenmesinigar. Bu calsmada sicaklik tahmini igin
AND metodu olarak prod, OR metodu olarak proborutigtirma (defuzzification)

yontemi olarak dagrlikl ortalama (wtaver) metodu secilgtir.

90



I Wermcerstip Funcion Estor. Univied | | )] Rule Editor: HAVA DURUMU - clEN
File Edit View File | Edit View Options
FIE Variabies Hembership function plots  Piot poits: 181 “ =
- . 244, If (SUBUHARBASICI is DUSUK) and (BAGILNEM is GOK_YUKSEK) and (HAVABASINCIis YOKSEK) a1 A
T’ COKD SUK DUSUK ORTA YUKSEK COKYKSE 245, If (SUBUHARBASINCI is DUSUK) and (BAGILNEW is COK_YUKSEK) and (HAVABASINCI is YUKSEK) a1
lu) 246 If (SUBUHARBASICI is DOSUK) and (BAGILNEN is COK_YUKSEK) and (HAVABASINC is COK_YUiKS
247, If (SUBUHARBASINCI is DUSUK) and (BAGILNEN is COK_Y(IKSEK) and (HAVABASING is COK_YUKS,
BQH&@BS|NMtDUl 248 If (SUBUHARBASINC! is DUSK) and (BAGILNEN is COK_YUKSEK) and (HAVABASINCI is COK_YKS
| " 249, If (SUBUHARBASICI is DOSUK) and (BAGILNEI is COK_YUKSEK) and (HAVABASINC is COK_YUKS
£ 250, I (SUBUHARBASINC is DOSOK) and (BAGILNEM is COK_YUKSEK) and (HAVABASINC] is COK_Y(KS
BAGLNEN 251, I (SUBUHARBASHC s ORTA) and BAGILNEms 0K_DUSUK) and (HAVABASHCI s COK_DUSUK)
Ve ' §
e
AVABASICI It and
| = == SUBUHARBASNCI  BAGLNEMis RUZGARHIZ! &
e input variable “SUBUHARBASINCI" COK_DUSUK A 0K _DUSUK A
DiisiK DS
Current Variable Current Membership Function {click on MF to select) A ORTA
DOSOK YOKSEK
Name SUBUHARBASINC] || Name YOKSEK Fii—TY A S
ype ot Type irimf - [ not [ not
Hopgo Params [17.0524.08 31] Connection Weight:
3431
[ ] Jor
lay Range 0Ol
Display Rang: [3.1.31 ‘ Help Close ‘ ‘ ®) and 1 Delete rule Add rule Change rule 2| >
Renaming U 110 "COKDUSUR" ‘ FIS Name: HAVA DURUNU Help Close ‘

(@) (b)
Sekil 4.13. a) Uyelik fonksiyonlarin tanimlanmas) ANFIS kural yapisi

Sekil 4.13 a)'da kullanilan tyelik fonksiyonlari alenir. Bu editorde kullanilan

degsiskenlerin sayisal araliklari sisteme vyazilir ve ikyefonksiyon tipinin

belirlenmesinde kullanilir.

Bu calsmada kullanilan d®&skenlerin araliklar gagidaki gibidir: Hava basinci
aralgl; 982,3 ile 1027,9, su buhar basinci @&al8,1 ile 71,3, bal nem aralgi; 23
ile 99,7, rizgar hizi; O ile 8,5 ve sicaklik aggl+4,6 ile 32 alinmgtir. Bu ¢alsmada,
hava sicakfiini tahmin etmek icin kullangimiz girdiler hava basinci, su buhar
basinci, bguil nem ve ruzgar hizidir ve girdiler t¢gen uyelibnksiyonuyla bg

arahkta (cok dguk, disuk, orta, yuksek, cok yiuksek) gerlendirilmistir.

ANFIS yapisi kurallarin okturulmasiyla devam edilstir. Kural editér, bulanik
ctkarim sistem editérinde tanimlanan girdi ve cdggiskenlerine bgl olarak
kurallari otomatik olarak okturmaktadirSekil 4.13'Un b)'sinde bu kurallardan 244-

252 arasli 9 tanesi gorulebilir.

Bu kurallar olgturulduktan sonra bulanik ¢ikarim sistemi tanimlanotur ve sistem
kontrol edilmek istengiinde kural izleyici kullanilir. Kural izleyici ileolusturulan
kural tabanina uygun olarak gigrdeki deerlerin dgisimine goére cikglarda
meydana gelen d@eim incelenebilir. ANFIS 4 gig ve her bir gig icin

belirledizimiz 5 tiyelik fonksiyon araf icin 5* = 625 tane kural okturmustur.
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Sekil 4.14. ANFIS gitim, test ve kontrol verilerinin test edilmesi

Testing data: . FIS output - *

%

il

a

40

600 800 1000

lodmer
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Checking data - + FIS output : *
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Sekil 4.16. ANFIS kontrol verilerinin test edilmesi

ANFIS ile tahmin edilen hava sicailideseri kirmizigizgi ile gergcek sicaklik geri ise
sistemde mavi cizgi ile gosterilgtir. ANFIS sonuclarini ile gb6zlem sonuclarinin
karsilastirilmasi, hava sicalgi tahmininde kullanilan ANFIS yapisinin iyi sonugla
verdigini gostermektedir. Uygulamanin sonundgtien, test ve kontrol verileri icin hata
degerleri sirasiyla 0,38933, 1,7615 ve 6,7836'dIr.

Kullanicinin yer alan yapiyi kullanarak tek tek golar ortaya koymasi zaman alacaktir.
Bu sebeple ANFIS modelinin hengiem hem de test verisine yonelik ciktilarini bisté
halinde ortaya koyma adina gahada evalfis komutu kullanilgtir. evalfis komutunun
kullanimi evalfis (girdi dosyasi adi, ANFIS modedgklindedir. Komutu uygulamak igin
oncelikli olarak Tablo 5.1'de yer alan tesgiten ve kontrol verisinin sadece ilk dort
kolonu dger bir ifadeyle sadece girdilerini iceren verinadigma alanina yeni bir gesken
olarak yuklenmesi gerekmektedir. input isminde ydui desisken calsma alanina

yuklenmitir.

Komutun ikinci kismini uygulama adina kurulan ANFi8odelinin ¢cama alanina
kaydedilmesi gerekmektediilgili islem icin gagidaki adimlar sira ile uygulansgtir.

ANFIS kullanici ara ytzinde yer alan File menUsualfimda yer Export secegiaden To
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Workspace segilir. Cikan ekranda yer alan Workspaciable alanina model yazilir. OK
tusuna basilir. Model ismi ile kurulan ANFIS modeliligena alanina kaydedilgihalde
goruntdlenir. Evalfis komutunu uygulayabilecek antalusturulmustur. Evalfis (input,
model) kodu komut satirina yazilip uygulandiktanracsatir satir 4525 adet tegtitien ve
kontrol verisinin ¢ikti dgerleri liste halinde MATLAB komut penceresinde ghaktadir.
Ayrica calsma alaninda otomatik olarak ¢iktigaelerini iceren ans deskeni olusmustur
ve deiskenin yaninda 4525x1 ifadesi yer almaktadlgili ifade ans dgiskeninin 4525

satir ve tek kolondan gftugu anlamina gelmektedir.

ANFIS literatur argtirmasi bolimunde de yer verilen gadalarda ortak olarak kullanilan
RMSE ve MAPE dgerleri her iki yontem icin de Excel kullanilarak daglanmygtir. Bu

yontemler ile uygulama verileri hesaplagidda Tablo 4.22°deki sonuclar elde edigtiri

Tablo 4.23. ANFIS hata kalastirmasi

EGITIM TEST KONTROL
RMSE | MAPE | RMSE| MAPE| RMSE| MAPE
ANFIS | 0,389 | 0,048 | 1,762 | 0,019 | 6,784 | 0,464

MODEL

Tablo 4.23'deki verilere gbore ANFIS modelinde eldedilen sonuclar literatir
arstirmalarinda bulunan hava tahmini sonuglarina giddeikga tatmin edicidir. ANFIS
modelinde MAPE ydntemi ile g&im veri setinde %95,2 (1-%4,8), test veri setinse
%98,1’lik (1-%1,9) ve kontrol veri setinde ise %54’luk (146%) bir dgruluk yizdesi
yakalanmgtir.

MAPE deserleri %10 un altinda olan tahmin geleri; ¢ok iyi, %10-%20 arasinda olan
modeller ise; iyi, %20-%50 arasinda olan modeler;, kabul edilebilir ve %50 Gzerinde

olanlar ise; yanyi ve hataliolarak siniflandiriingtir (Cho, 2003).

Uygulamanin sonucunda tiim veriler alinarak %gifra (16970 veri) ve %25 (4524 veri)
test verileri olarak ikiye bolunmstiir. Bglangic veri seti gitim bigimiyle egitilip hig
gormedgi bagimsiz veriler (%25) ile test ediglp; MAPE deseri hesaglandiginda 0,065
hata dgeri elde edilmgtir. Olusturulan bu tahmin modelinin  @aluk orani
hesaplandginda 9%93,5’lik bir dgru tahmin s6z konusudur. Cho’nun tahmin
siniflandirmasina gore %93,5’lik gialuk orani ¢ok iyi bir sonug oldw soylenebilir.
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5. SONUC VE ONERILER

Hava sicaklik tahmini karar destek yontemlerinderidin. Ozellikle sicaklgin

dogruya yakin tahmin edilmesi fa tarim, hayvancilik, turizm ve bir¢cok sektdriin
Onunu gorebilmesi acisindan son derece 6nemlidu. dBayede birgcok sektor
stratejilerini bu tahmine gore belirleyebilirlertr&ejilerini ve amaclarini uygun

belirleyen sektérdekiietmeler pazardaki ger rakiplerine Ustinlik géayabilirler.

Calismada sicaklik tahmin modelini gluran uygulamanin ilk boliminde; literattr
argtirmasi yapilmy ve sekiz etkin kriter belirlenmive s6z konusu kriterler uzman
gorisleri dogrultusunda AHP ve DEMATEL yontemleri uygulanarak etkin dort
kritere d@guralmistar. Calsmada ANFIS yontemi ile sicaklik tahmin modelinde
AHP ve DEMATEL tabanli bir yakkam sunulmugtur.

Calsmada sicaklik tahmin modelini gluran uygulamanin 4.2’nci bolimua dort
asamall bir cagmadan olgmaktadir.ilk asamada ANFIS girdi secimi ile ciktiyr en
cok etkileyen girdilerin secimi gercekteilmis ve en dnemli U¢ girdiye indirilerek
egitim yaptinimstir. Ikinci asamada secilen dort girdi (Su Buhar BasincigiBa
Nem, Rizgar Hizi ve Hava Basinci) verileri normakilerek sistemdesgime tabi
tutulmustur. Ugilincti gamada dort girdi @time tabi tutulmgtur. Bu esitimler
sonucunda en az hataya sahip Uyelik fonksiyonulnsetir. Dordiinci gamada

uygun Uyelik fonksiyonu ve adedi belirlenerek ANFif®deli kurulmuytur.

Calsmada hava sicalginin belirlenmesi icin en uygun Uyelik fonksiyonuantp

olarak belirlenmgtir. Bulanik ¢ikarim sisteminin ofturulmasi igin 22625 veri
kullaniimistir. Girdilerdeki dgerlerin hassasiyetini artirmak icin girdilersbaralga

bolunmigtlr. Her girdi ayri ayri dgiindlerek 625 tane kural gliwrulmustur. Tim bu
kurallar cercevesinde ANFIS ile glurulan sicaklik tahmin modelinin gki
diyagramiSekil 5.1'de gosterilmtir.
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AHP ve
DEMATEL
ile gliclu
kriterler
belirlenir.

3 kriterli egitim
< gerceklatirilir.

i€ Normalize gitim
gerceklatirilir.

¢ 4 kriterli egitim
gerceklatirilir.

g SubClustering gtim
gerceklatirilir.

BASLA

Bulanik sitemin bglangicidir.
(Sistem bulaniklgtirilir)

BITIR

Olusturulan modelin
(2-MAPE) deserinden tahmin
dogruluk orani tespiedilir.

v

“Sugenc tip “FIS” yapisi
segcilir.

T

Gergek veriler ve ANFIS tahmin
verileri ile MAPE degeri

hesaplanir

<«

4= Trimp

&~ Tramp

4

4= Gpellmf

—f

v

En az hatal
egitim segildi mi?

“Grid partition”
secilir.

yontemi

T

“Evalfis” komutu ile model ve veri
girilerek tahmin gercekigirilir.

s S

Commandspace alanina
bagimsiz veriler (input)
tanimlanir.

'

Uygun uyelik fonksiyonu
belirlendi mi?

€= Gaussmf

[€= Gauss2mf

&= Pimf

€= Dsigmf

<€ Ppsigmf

EELN

iterasyon
sayisl; 40
Tolerans; 0
girilir.

8 /
Uyelik fonksiyonugirdisi bes
olarak belirlenir.

T

Olusturulanmodelin ¢iktisi
Workspace alaninda ghurulur.

T

Ogrenme §leminden sonra
verilerin egitimi test edilir.

v

Uyelik fonksiyon tipi
“constant” segilir.

T

Ogrenme §lemi “train now”
butonuna basilarak gercefdieilir.
(ANFIS komutlari ile bglatilir)

v

Optimizasyon metodu olarak
da ‘*hybrid” secengi segilir.

T

Bes girdi sitemde tanimlanir.
(Cok Yiksek, Yiksek, Orta,
Dusiik, Cok Diiik)

v

Ogrenmeden 6nce
sinirlar girilir.

v

Bulanik ¢ikarim sistemi
ozellikleri acllir.

T

Girdilerin alt ve
st araliklar girilir.

T

Durulastirma da girlikli ortalama
“wtaver” metodu segilir.

Girdiler
ANFIS' e
yuklenir.
(Verilerin
%75')

v

“AND” metodu olarak grod”
secilir.

T

“OR” metodu olarak
“probor” segilir.

Sekil 5.1. Sicaklik tahmin modelinin gkaiyagrami
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Uygulanan yontemin etkirgini gosterme adina ayrica ayni veri seti kullanarak
MAPE deserleri hesaplanngtir. Ulasilan sonuclar @er calgmalara gore ANFIS
modelinin ¢ok daha tutarli olgu ve eldeki girdi-¢iktl setine uygun bir yapi sugdu

sonucuna V&rlh’ﬂtlr.

_ oEEm

Anfis Editor: HAVA DURUMU
File Edit View
Training data : o FIS output @~ — ANFIS Info. —
# of inputs: 4
# of cutputs: 1
s # of input mfs:
= 5555
=
L]
10 1 1 1 1 1 I Structure
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 Clear Plot
Index
Load data Generate FIS Train FIS Test FIS ]
Type: From: Optim. Method:
— [_) Load from file = inst:
() Training . hybrid b F'lut against:
. L) file ! Load from worksp. Error Tolerance: Training data
! Testing 0
) p— ! Grid partition Te=sting data
! Checking () worksp. . Epochs: —
. L) Sub. clustering 40 () Checking data
L) Demo
Load Data... Clear Data Generate FIS ... Train Now
| Awerage testing error: 0.385933 | | Help Close
Sekil 5.2. Egitilmi s model gitim veri
Anfis Editor: HAVA DURUMU - o IEEN
File Edit View
Testing data : . FIS output © ™~ — ANFIS Info. —
80
50 & E # of inputs: 4
# of cutputs: 1
# of input mfs:
= 40}
= * 5555
=
L]
20 L | L | | 1 Structure
a 200 400 00 S00 1000 1200 Clear Plot
Index
Load data Generate FIS Train FIS Test FIS
Tore = Optim. Method:
(_) Load from file i in=st:
Training . hybrid b I?'_ll!:l-t against:
. ) file ! Load from worksp. Error Tolerance: L) Training data
Testing 0
X e ! Grid partition Testing data
Checking () worksp. . Epochs:
L) Sub. clustering 40 Checking data
) Demo
Load Data... Clear Data Generate FIS ... Train Now | | | E25000 Test Naws 7T |
| Average testing error: 1.7815 | | Help Close

Sekil 5.3. Test veri karlastirmasi
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Anfis Editor: HAVA DURUMU — o EENE
File Edit Wiew

Checking data : + FIS output - * — ANFIS Info. —
60
# ofinputs: 4
# of outputs: 1
. # of input mfs:
= 5 5 5 &
=
L]
-0 L L L L L L 1 Structure:
0 50 100 150 200 250 300 350 Clear Plot
Index
Load data [ Generate FIS [ Train FIS Test FIS ]
Type: From: Cptim. Method:
— () Load from file i inst:
) Training N - hybrid b I?'_I?:rt against:
. ) () file () Load from worksp. Error Tolerance: [ Training data
L) Testing . 0 .
— ) — () Grid partition i) Testing data
‘@ Checking (™ worksp. — Epochs: =
. [_J Sub. clustering 40 () Checking data
i) Demo
Load Data... Clear Data Generate FIS . Train Nows ER -1 81 (- |
| Average testing error: 5. 7836 | | Help Close

Sekil 5.4. Egitilmi s model gitim ve kontrol veri karsilgtirmasi

Sekil 5.1, 5.2 ve 5.3'te daire ve yildizgkzlerinin birbirinin Gstiine gelmesi kurulan
modelin karar verme magtni ne kadar etkin bigekilde yansit@ini gostermektedir.
Seklin 5.2'nin sol alt kosesinde ise test hatasi Gl dgeri ortaya konmaktadir.
Ele alinan capmada gitilmis model gitim veri test edildginde; 0,38933, @&tilmis
model test veri test edilginde; 1,7615 ve @tilmis model kontrol veri test
edildiginde; 6,7836 hata buyukti ile tahmin edebilmektedir.

Tablo 5.1. ANFIS hata ¢ksstirmasi

EGITIM TEST KONTROL
RMSE | MAPE| RMSE| MAPE| RMSE MAPE
ANFIS | 0,389 | 0,048 | 1,762 | 0,019 | 6,784 | 0,464

MODEL

Tablo 5.1'de ki verilere gére ANFIS modelinde ekfdilen sonuclar oldukca tatmin
edicidir. ANFIS modelinde @tim veri setinde %95,2’lik, test veri setinde ise

%98,1'lik ve kontrol veri setinde ise %54'lik bir gloiluk seviyesi yakalanmgtir.

Calsmada ayrica %75ggim ve %25 test verileri (hi¢c gormeg) ile olusturulan

modelin hi¢ gbérmed veriler ile de test edip MAPE deri hesaplanginda modelin
%93,5 d@rulukta bir tahmin gercek$érdigi goralmistir. Bu oran Cho’nun
siniflandirmasina gore ¢ok iyi olarak tespit edgbmi Bu oran Tablo 5.2'de yapilgi
diger calgmalar ile kagilastirildiginda tutarl ve etkin oldiu tespit edilmstir.
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Tablo 5.2. Sicaklik tanmsonuclari

AD YIL TEST SONUCU
Parkaj Kumar 2012 %91,63 DERU
Mehmet Tekta 2010 Training; MAE:1,25 ve RMSE:1,63

Testing; MAE: 1,32 ve RMSE: 1,71

Nafiz Berber/Asli Boru| 2013 %89 DERU

Sonug olarak; ANFIS Kocaeli gibi illere ya da Ulgeneline, gunlik, haftalik ya da
yillik bazda yapilan hava tahminleri icin etkilirigiekilde uygulanabilmektedir. Bu
calismada; Kocaeli icin gunlik hava tahmini yapgmnae ANFIS’ in hava tahmininde

iyi sonuclar verdii goralmustar.

Uygulanan yaklam tek bir ikt icermektedirleri ki calismalara yon verme adina
birden fazla c¢ikti iceren modeller kurulabilir. Aga sicakiga etki eden kriter
secimine yonelik tezde yine ANFIS odakli (exhsrcomkitu ile) bir yaklaim

sergilenmgtir. Bu durumda uygulanan modelin illgaanasinda ANFIS tabanli bir
yaklasim yerine farkli yontemler ile kriter secimi gerdedtirilerek sonrasinda eldeki

girdi ¢cikti setine uygun ANFIS modeli ortaya konabi

Ote yandan modelin en 6nemli unsurlarindan biristeaklik kriterleri ile ilgili
veritabaninin olgturulmasidir. Bu olgum sirasinda dgsik yontemler kullanilabilir.
Veritabaninin olgturulmasi surecinde bulanik AHP, bulanik DEMATElziafarkli

yontemler uygulanarak kriterler daha etkin belidbitir.

Bu calsmanin sonucunda sicaklik tahmin modeline yonebkak tutarli ve etkili bir
¢6zim sunulmgtur. Yukarida ifade edilen 6neriler de g6z onundéubdurularak
bircok tahminlerde ANFIS uygulamalarinin sitlenerek artirilabilecgne

inaniimaktadir.
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