itudergisi/d
mihendislik

Cilt:8, Say1:6, 49-60
Aralik 2009

Olusturulan bir bulanik-YSA metodunun iklim boélgelerinin
belirlenmesinde kullanilmasi ve performansinin test

edilmesi
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Ozet

Bu ¢calismada bulanik mantik ve Yapay Sinir Aglarint (YSA) bir arada kullanan bir bulanik-YSA
metodu olusturulmustur. Bu metodun amact ¢ok boyutlu veri uzayinda ‘belirgin’ bir sekilde lineer
olarak birbirinden ayrilmis kiimeler elde etmektir. ‘Belirgin’ kiimeleri elde etmek igin, bulanik c-
ortalamalar metodu ile hesaplanan kiime merkezleri koordinatlari, YSA metotlarimin girdisini olug-
turmugstur. Geleneksel kiime analizi ve YSA metotlarimin aksine giris verisi bulanik kiime merkezleri
koordinatlarina gore tiiretilmistir. Bulanik-YSA metodunda en iyi sonucu elde etmek icin, Ileri Bes-
lemeli Geri Yayiimli Ag (IBGYSA), Genellestirilmis Regresyon Agi1 (GRYSA) ve Radyal Tabanli
Fonksiyon Aglart (RTFA) olmak iizere ii¢ farkli YSA metodu kullamlmistir. Bulanik-YSA metodu,
literatiirde kiime analizi metotlarinin performansinin test edilmesi i¢in sik¢a kullanilan iris verisi
tizerinde denenmis ve % 94 liik bir performans gostererek kiime analizi problemlerinde kullanilabi-
lecegi gosterilmistir. Bulanik-YSA modeli, bulanik c-ortalamalar metodu ve YSA tabanli oldugun-
dan, sonuclart bulanik c-ortalamalar metodu ve YSA 'min kiime analizinde kullanilan tiirii Kohonen
YSA (KYSA) ile karsiuastirdigimizda, bulanik-YSA modeli hem bulanik c- ortalamalar metodu (%
90) hem de KYSA dan (% 88.67) daha iyi sonug¢ vermistir. Bulanik-YSA metodu, Tiirkiye iklim bol-
gelerinin belirlenmesi i¢in korelasyonlardan olusan matrisin kullanildig: kiime analizlerinde, Ward
metodu ve KYSA metoduna gore daha basarili bulunmustur. Yagis rejimi bélgelerinin belirlendigi
kiime analizlerinde ise Ward metodu bulanik-YSA metoduna gore daha iyi sonug¢ vermigtir.

Anahtar Kelimeler: Bulanik-YSA metodu, kiime analizi, iris verisi, iklim bolgeleri.
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Applying the generated neuro-fuzzy
method on determining climate zones
of Turkey and testing its performance

Extended abstract

A neural network can approximate a function, but it
is impossible to interpret the result in terms of natu-
ral language. The fusion of neural networks and
fuzzy logic in neuro-fuzzy models provide learning
as well as readability. Control engineers find this
useful, because the models can be interpreted and
supplemented by process operators.

A neural network can model a dynamic plant by
means of a nonlinear regression in the discrete time
domain. The result is a network, with adjusted
weights, which approximates the plant. It is a prob-
lem, though, that the knowledge is stored in an
opaque fashion, the learning results in a (large) set
of parameter values, almost impossible to interpret
in words. Conversely, a fuzzy rule base consists of
readable if-then statements that are almost natural
language, but it cannot learn the rules itself. The two
are combined in neuro-fuzzy systems in order to
achieve readability and learning ability at the same
time. The obtained rules may reveal insight into the
data that generated the model, and for control pur-
poses, they can be integrated with rules formulated
by control experts (operators).

This article introduces a method which is a mixture
of the fuzzy c-means clustering method and the arti-
ficial neural networks (ANN) used in one system.
The goal of this method is to obtain clearly sepa-
rated clusters in high dimensional data space. In
order to obtain clear ‘obvious’ clusters, the cluster
centers calculated by the fuzzy c-means method is
used as input for the artificial neural networks.
Unlike conventional cluster analysis methods and
artificial neural networks, the input data is gener-
ated according to the coordinates of cluster centers
calculated by the fuzzy c-means method. Three dif-
ferent artificial neural network techniques, namely,
the Feed Forward Back Propagation (FFBP), the
Generalized Regression Neural Networks (GRNN)
and the Radial Basis Function-Based Neural Net-
works (RBFNN) are used in the neuro-fuzzy method
in order to achieve better performance. The per-
formance of the proposed method was illustrated
using the Iris data set which is commonly used in the
international literature.

50

We tested the performance all three cluster analysis
methods which were the Ward’s method, the Koho-
nen-ANN and a neuro-fuzzy method developed in
this study for defining the precipitation regime re-
gions and the climate zones. The Iris data which is
commonly used in the literature for determining the
performance of the clustering methods was used to
test the performance of the neuro-fuzzy method. The
performance of the neuro-fuzzy method was 94%
and this result showed that the neuro-fuzzy method
can be used in the cluster analyses. This result is
better than Ward’s method result (89.33%) which is
commonly used for defining climate zones, the Ko-
honen-ANN (88.67%) and the fuzzy Kohonen-ANN
(91.33%) which is a mixture of fuzzy set theory and
ANN. Thus, an improvement had been made the re-
sults of the fuzzy c-means clustering method and the
Kohonen-ANN with the created neoro-fuzzy method
that uses fuzzy the c-means method and ANN meth-
ods. According to the stability analyses of the clus-
tering methods applied in this study were showed
that these 3 methods can be applied in the cluster
analyses which have different number of stations.
The results of the stability analysis of these 3 meth-
ods were so close to each other but Kohonen-ANN
had showed a bit better performance than the
Ward’s method and the Kohonen-ANN. A matrix
created from the correlation coefficients of the me-
teorological data were used as input for cluster
analysis methods. In the international literature,
there is no similar approach like the creation of this
correlation matrix. Due to appearance of “‘sub-
climate zones” when the correlation coefficients
were used as input, sub-precipitation regime re-
gions” and “sub-climate zones” of Turkey were
manage to demonstrate by maps.

The generated neuro-fuzzy method’s results were
more consistent on determination of climate zones
considering the influence of large scale pressure
systems and upper air circulation, location of transi-
tion regions, topography, exposure, continentally,
the controls of physical geography and orograpy.
The ward’s method results didn’t used due to unex-
pected transitition regions. According to the results
of the generated neuro-fuzzy method, there is seven
main climate region and 15 sub-climate regions in
Turkey. The ‘sub-climate’ regions of the main cli-
mate zones are revealed for the first time in the in-
ternational literature.

Keywords: Neuro-fuzzy method, cluster analysis, iris
data, climate zones.



Bulanik-YSA metodunun olusturulmasi ve uygulanmasi

Giris

Yapay sinir aglari, insan beyninin temel birimi
olan ndronlara benzer olarak teskil edilen yapay
ndronlarin farkli topoloji ve ag modelleriyle
birbirine baglanmasiyla olusan karmasik sistem-
lerdir. Bir yapay sinir agi, birbiriyle etkilesim
icindeki pek ¢ok yapay ndronun paralel bagl bir
hiyerarsik organizasyonudur. Yapay sinir aginda
hesaplama algoritmik programlamaya bir sece-
nek olusturan, temel olarak yeni ve farkli bir
bilgi isleme teknigidir. Programda adim adim
yiiriitiilen bir yontemin verilmesi yerine sinirsel
ag iliskilendirmeyi yapan i¢ kurallarmi kendisi
iiretir ve bu kurallari, sonuglart 6rneklerle karsi-
lastirarak diizenler.

Yapay sinir aglar1 ayri zaman alanlarinda
nonlineer regresyon yani dinamik modelleme
yapabilir. Sonu¢ agirliklar1 ayarlanmis model
tahmini yapan bir agdir. Ancak problem sudur
ki, mantik kurallariyla belirlenemeyen bilgi ve
ogrenme sonugclari, sézel veri ve parametre deger-
leri seti olarak yorumlanamaz. Diger taraftan
bulanik tabanl sistemler eger-ise yapilarini ige-
ren dogal bir dil igerir, ancak kendi kendine ku-
rallart 6grenemez. Bu ikisinin bir arada oldugu
hem dogal bir dil i¢eren hem de kendi kendine
kurallar1 Ogrenebilen sistemlere bulanik-YSA
sistemler denmektedir. Yapay sinir aglan ile il-
gili ¢aligmalar 1940’11 yillarda, bulanik mantikla
ilgili calismalar ise 1960’11 yillarda baglamustir.
Fakat bulanik-YSA sistemleri ile ilgili ¢aligsma-
lar bahsi gegen ¢alismalara gore yenidir.

Kullanilan veriden kural ¢ikarmak; model ta-
nimlama, veri analizi veya verinin yapisini aras-
tirmak olarak tanimlanabilir (Bezdek vd., 1992).
Buradaki amag problemdeki karmagsiklig1 azalt-
mak ya da problemle iligkili verinin azaltilmasi-
dir. Veri analizi konusu ¢ok ¢esitli metotlar ice-
rir, buradaki amag bulanik ve yapay sinir aglarin
birlesiminden olusan uygulanabilir bir yontem
sunmaktadir. Bu calismada hem bulanik mantik
hem de yapay sinir aglarin1 kullanan bir metot
gelistirerek bu iki metodun avantajlarindan fay-
dalanilmaya calisilmistir.

Literatiirde karsilasilan bulanik yapay sinir agla-
r1 metotlar1 hidroloji ve meteorolojide sik¢a uy-
gulanmaktadir. Bunlardan, Annas ve digerleri
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(2007) danismanli bir bulanik-YSA siniflandir-
ma modeli kullanarak (Nefclass) tropik giinliik
yagis degisimlerini hesaplamistir. Bu metot, bu-
lanik smiflandirma kurallariyla gosterilen model
ciktilarinin  yapilandirilmasina imkan veren
noro-bulanik modellerinin i¢inde 6zel bir 6rnek-
tir. Burrows ve Pudykiewicz (1997) Noro-
Bulanik Cikarim yontemi (NBC) kullanarak bir
ozon tahmin uygulamasini ag¢iklamistir. NBC
yontemi girdi verisinin boyutunu azaltmak i¢in
“bulanik kiimeleme yontemi” kullanir ve kulla-
nilan yapay sinir aglart modelinin performansini
arttirir. Genis dagilimli binlerce veri egitim igin
kullanilabilir. Veri yapay sinir aglarina girilme-
den once miimkiin olan sayida kiime ile eslendi-
rilir. Kiimeler belirlendikten sonra bulanik kural
tabanlar1 gelistirilir. Reimer ve Sodoudi (2004)
Elbe Nehri’nin havza alaninin iklim modelinin
1979-2055 yillart arasindaki hesaplamalar igin
bir bulanik-YSA yontemi uygulamislardir. Mo-
del sistemin degisik simulasyonlar1 (3 boyutlu
hidrostatik iklim modeli) bu projede kullanil-
mistir. Yakin yiizey parametrelerinin 1979-2000
yillar1 arasindaki 6l¢iimlerinin yerel serileri, yil-
lik varyasyonlara ve kisa donem sapmalara bo-
linmiigtlir. Bulanik-YSA modeli giinliik toplam
yagis, giinlilk ortalama sicaklik, bagil nem ve
buharlasmay1 tahmin etmek i¢in kullanmistir.
Literatiirde bulanik-YSA metotlarinin kullanil-
dig1 diger calismalara 6rnek olarak Ninan ve
digerleri (2001) ile Wang ve Feihiu (1999) ¢a-
lismalar1 verilebilir.

Bu calismada olusturulan bulanik-YSA metodu,
literatiirde kiime analizi metotlarinin performan-
sinin test edilmesi icin sikca kullanilan iris veri-
si tlizerinde denenmis ve metodun % 94’lik bir
performans gostererek kiime analizi problemle-
rinde kullanilabilecegi gosterilmistir. Bulanik-
YSA metodu bulanik c-ortalamalar metodu ve
YSA tabanli oldugundan, sonuglar1 bulanik c-
ortalamalar metodu ve YSA’nin kiime analizin-
de kullanilan tiiri Kohonen YSA (Kohonen,
1982) (KYSA) ile karsilastirdigimizda, bulanik-
YSA modeli hem bulanik c- ortalamalar metodu
(% 90) hem de KYSA’dan (% 88.67) daha iyi
sonu¢ vermistir. Daha sonra olusturulan bula-
nik-YSA metodu iklim bdlgelerinin belirlenme-
sinde kullanilmustir.
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Kullanilan veri

Kullanilan veri, Meteoroloji Genel Miidiirliigii’'nden
alinan 1974-2002 yillar1 arasinda dl¢iilmiis aylik
toplam yagis (P;), ortalama sicaklik (7;), bagil
nem (R;) verileridir.

Tablo 1’de maksimum, minimum ve ortalama
degerlerin yaninda toplam eksik veri sayisi ve
eksik veri ylizdesi goriilmektedir. Tablo 1’deki
degerler 150 adet istasyonda Ol¢iilmiis verilere
ait degerlerdir.

Tablo 1. Istasyonlarin élciilen aylik verilerinin
bazi istatistik degerleri
(Toplam ifadesi eksik veri sayisin yiizde ifadesi
ise eksik veri yiizdesini gostermektedir)

Parametre Mak. Min. Ort.  Toplam Y(l;/i()ie
P;(mm) 9072 0 5117 498 0.62
7,(°C) 2879 2636 804 779 0.96
Ry (%) 9562 144 6447 850 1.05

P; hari¢ diger parametrelerin eksik veri sayisi
istenen seviyededir (<% 4). Eksik veri sayisin
azaltmak i¢in eksik veri ylizdesi % 5’den biiyiik
istasyonlar ¢ikarilmistir (P; harig).

Bu veriler iklim bolgelerini belirlemek i¢in kul-
lanilacagindan biitlin verilerin ayni periyotta
olmasi zorunludur. Bu yiizden Tablo 1 biitiin
veriler i¢in ortak olan 1974-2002 yillar1 arasin-
daki istatistiki bilgileri vermektedir.

Kullanilan yontem

Bulanik-YSA metodunun cikis noktasi
Bulanik c-ortalamalar metodu veri uzayindaki
her noktaya birer tiyelik derecesi atadiktan sonra
belirli hedef fonksiyonuna iterasyonlar sonucu
ulasarak kiime merkezlerini bulmaya calisir.
Daha sonra bulunan kiime merkezlerine en ya-
kin noktalar o kiimeye ait kabul edilir ve kiime-
leme yapilmis olur. Halbuki her zaman kiime
merkezine en yakin nokta o kiimeye ait olmaya-
bilir, bagka bir deyisle kendisine biraz daha
uzak bir baska kiimeye de ait olabilir. Oyleyse
kiime merkezlerine benzer yakinliktaki bir nok-
tanin hangi kiimeye ait oldugu bulunabilirse bu-
lanik c-ortalamalar metodu sonuglarinda bir dii-
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zeltme ve bunun sonucunda bir iyilestirme yapi-
labilir.

Sekil 1°’de A kiimesine d1 mesafesindeki nokta
A kiime merkezine ¢ok daha yakin oldugundan
bulanik c-ortalamalar metoduna gore A kiimesi-
ne aittir. Benzer sekilde d3 mesafesindeki nokta
da B kiime merkezine ¢ok daha yakin oldugun-
dan B kiimesine dahildir.

A

d+ th dz

Sekil 1. Iki kiime merkezi arasindaki mesafe

Burada ¢oziilmesi gereken problem, d2 mesafe-
sindeki noktalarin hangi kiimeye ait oldugudur.
Kati kiimeleme ve bulanik c-ortalamalar meto-
duna gore d2 mesafesindeki noktalar hangi kii-
me merkezine daha yakinsa o kiimeye ait olarak
bulunur. Uzaklik mesafesi 6l¢iimii i¢inse genel-
de Oklid mesafesi kullanilir. Ancak d2 mesafe-
sindeki noktalarin her zaman en yakin kiimeye
ait olmayacagi asikardir. Bu noktalarin hangi
kiimeye ait oldugunun belirlenmesi i¢in yapay
sinir ag1 modelleri kullanilacaktir. Boylece hem
bulanik c-ortalamalar metodu hem de yapay si-
nir aglarim bir arada kullanan bir bulanik-YSA
metodu gelistirilmis olacaktir. Kullanilan yapay
sinir aglar1 metotlan GRNN, IBGYSA ve
RTFA’dir.

Burada karsilagilan en 6nemli problem bulanik
c-ortalamalar metodu sonuglarinin yapay sinir
aglarina nasil tanitilacagidir. Bunun yapilabil-
mesi i¢in egitim verisi tablosu olusturularak egi-
tim verileri tiiretilmistir. Basitce sdylemek gere-
kirse kiime merkezlerine yakin olan degerler (d1
ve d3 mesafesi) ait oldugu kiime merkez degeri-
ne atanmistir. Yani bulanik kiime merkezine ya-
kin olan degerler egitim verisinin girdisini, bu-
lanik kiime merkezleri ise egitim verisinin ¢ikti-
sin1 olusturmustur. Bodylece kiime merkezine
yakin olan noktalar kiime merkezlerine ¢ekile-
rek lineer olarak ayrilabilen kiimeler elde edil-
mistir. Burada d1, d2 ve d3 mesafeleri birbirine
esit kabul edilmistir. Egitim verisinin nasil tiire-
tildigi detayli olarak asagida Adim 2’de anlatil-
mistir.
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Bulanik-YSA metodunun algoritmasi
Bulanik-YSA metodu ilk once bulanik c-
ortalamalar metodunu kullanir. Daha sonra bu-
lanik c-ortalamalar metodu sonuglar1 yapay sinir
aglarinin girdilerini olusturur. Bunun sistematik
bir sekilde yapilabilmesi icin egitim verisi tab-
losu olusturulur. Asagida bulanik-YSA metodu
adim adim anlatilmigtir.

Adim 1. Bulanik c-ortalamalar metodu ile kiime
merkezlerinin bulunmasi. Bulanik c-ortalamalar
metodu algoritmast K adet m boyutlu veri nok-
tasint bulanik kiimelere doniistiiriir ve hedef
fonksiyonu minimize ederek kiimelerin merkez-
lerini bulur. Bulanik kiime merkezlerinin bula-
nik c-ortalamalar metoduyla Jang ve digerleri
(1997) galismasinda ayrintili olarak anlatilmistir

Adim 2. Bulanik c-ortalamalar metodunun so-
nuglarinin yapay sinir aglarina nasil tanitilacagi
problemini asmak icin egitim verisi tablosu
olusturulmustur. Kullamlan GRNN IBGY ve
RTFA aglar1 kiimeleme yapmadigindan egitim
verileri kiimeleme yapacak sekilde tiiretilmistir.
Tablo 2 yardimiyla nasil egitim verisi tiiretildigi
asagida anlatilmistir.

Tablo 2. Egitim verisi tablosu

Veri 1 Veri2  Veri3
Min. deger A1) A(6) A(11)
Merkez 1 A(2) A(7) A(12)
Merkez 2 A(3) A() A(13)
Merkez 3 A(4) A(9) A(14)
Maks. deger A(5) A(10)  A(15)

Ornek veri setinin 3 kiime merkezi oldugunu
varsayalim. Minimum deger ve maksimum deger,
verinin her bir boyutu i¢in maksimum ve mini-
mum degerleri ifade eder. Merkez degerleri ise
bulanik c-ortalamalar metodu ile bulunan kiime
merkezleridir. Tablo 2’de hesaplanan bulanik
kiime merkezleri kiiciikten biiyiige dogru sira-
lanmustir.

Ornek olarak A(2) merkezi i¢in egitim verisinin
nasil olusturuldugu asagida goriilmektedir.

C(1)=(A(2)-A(1))/3
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C(2)=(A(3)-A(2))/3

Burada C(1) ve C(2) parametreleri 2 kiime mer-
kezi arasindaki egitim verisi sinirlaridir. Bu or-
nekte egitim verisi sinir1 1/3 olarak alinmistir.
Bagka bir deyisle iki kiime merkezi arasindaki
mesafenin en fazla 1/3 kadar1 o kiimeye ait ka-
bul edilmistir, bu mesafe disinda kalan verilerin
hangi kiimeye ait oldugunu yapay sinir aglari
metotlar1 belirleyecektir.

B(1)=A(2)-C(1)
B(2)=A(2)-C(1)*0.9
B(3)=A(2)-C(1)*0.8

B(11)=A(2)+C(2)
B(12)=A(2)+C(2)*0.9
B(13)=A(2)+C(2)*0.8
B(10)=A(2)-C(1)*0.8  B(20)=A(2)+C(2)*0.8
Burada B(n) girdi parametreleri o kiimenin kii-
me merkezi ile C(1) veya C(2) mesafesi arasin-
da kalan noktalar1 gostermektedir. Baska bir de-
yisle kiime merkezi ile en yakin diger kiime
merkezi arasindaki mesafenin 1/3’t kadar olan
araliktaki noktalar B(n) girdi parametreleridir.
Ozetle C(m)=1/3 ve B(n)=1/10 igin egitim veri-
leri olusturulmustur. B(n) ve C(m) parametreleri
kiimelenecek verilerin kiime merkezlerinde top-
lanmasini saglayacak sekilde secilmelidir. Eger
veriler kiime merkezlerinde toplanmiyorsa ilk
once B(n) parametresini ve daha sonra bu yeterli
gelmezse C(m) parametresini arttirma yoluna
gidilmelidir.

Adim 3. Her bir B(n) girdi degerlerinin ait oldugu
M kiime merkezi degerine atanmasi. Boylece
yapay sinir aginin egitilmesi i¢in gerekli giris ve
c¢ikis verileri tiiretilmis olur.

Adim 4. Kullanilacak yapay sinir ag1 modeline
karar verilmesi ve egitim verisinin girilmesi.
Metodun basaris1 problemin tiiriine ve kullani-
lan yapay sinir aglar1 metotlarina gore degis-
mektedir. Ornegin IBGYSA Iris verisinde en iyi
sonucu vermistir. Ancak, iklim verilerinin kii-
melenmesinde GRNN daha iyi sonug¢ vermistir.
Bu ylizden kullanilacak yapay sinir aglar1 mode-
line problemin tiiriine gore arastirict kendisi ka-
rar vermelidir. Burada yer darligindan dolay1
GRNN ve IBGYSA aglar1 tanitilmanugtir.
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Adim 5. Son olarak kiime merkezlerine ¢ekilen
noktalar belirlenir ve bu noktalarin merkezine
cekildigi kiimeye ait oldugu kabul edilir. Artik
hangi noktanin hangi kiimeye ait oldugu bilin-
diginden kiimeleme islemi yapilmis olur.

[ |

|

Sekil 2°de algoritmasi adim adim anlatilan bula-
e —
Meteorolojik veri normalize edilmesi
[ bulanik kiime merkezlerinin bulunmasi ]
secilmesi ] [ secilmesi

[ hazirlanarak egitim verilerinin tiiretilmesi

[ verilerin girilmesi }

CIKTI {

nik-YSA metodunun akis semasi goriilmektedir.
Verilerin ]
Bulanik c-ortalamalar metodu ile
C(m) parametresinin B(n) parametresinin
Egitim verisi tablosu
Yapay sinir aglarina
[ FFBP ] [ AGRNN ] [ RTFA ]
Sekil 2. Bulanik-YSA metodu akis semasi

\ 4

Ciktilarin
degerlendirilmesi

Olusturulan Bulanik-YSA metodunun
literatiirdeki diger bulamk-YSA
metotlarindan farkh o6zellikleri

Asagida maddeler halinde olusturulan bulanik-
YSA metodunun, diger bulanik-YSA metotla-
rindan farkli 6zellikleri anlatilmigtir.

e  Olusturulan bulanik-YSA metodu diger bu-
lanik-YSA metotlarinda oldugu gibi bula-
nik ¢ikarim yapmamasi.
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Esasen kiimeleme yapmayan IBGYSA,
GRNN ve RTFA yapay sinir aglar1 metotla-
rinin kiimeleme yapmasini saglayacak se-
kilde egitim verisi tiiretilmesi.

Veri uzayinda lineer olarak ayrilabilen kii-
melerin olusturulmasi ve ‘belirgin’ kiimele-
rin varligiin arastirilmasi.

Kullanilacak yapay sinir aglar1 metoduna
arastiricinin kendisinin karar vermesi. Boy-
lece en iyi sonucu veren YSA metodu belir-
lenerek uygulanan metodun basarisi arttiri-
labilir.

Sonug olarak, olusturulan bulanik-YSA metodu
literatiirdeki diger bulanik-YSA metotlar1 gibi
bulanik mantik ve yapay sinir aglarin1 beraber
kullanmasina ragmen metodun olusturulma bi-
¢imi, egitim agamasi i¢in kullanilan veri ve line-
er olarak ayrilmis kiimelerin elde edilmesini ba-
sarabilmesi acisindan diger bulanik-YSA metot-
larindan farklidir.

Olusturulan Bulanik-YSA metodunun
performansinin iris verisi iizerinde test

edilmesi

Fisher (1936) tarafindan Olgililen iris veri seti
literatiirde genis bir sekilde kiimeleme algorit-
malarmin performansini gostermek igin kulla-
nilmaktadir. Iris verisi, Iris ¢igeginin 3 tiirii
olan [Iris setosa, Iris versicolor ve Iris
virginicaya ait toplam 150 adet Sepal Uzunlugu
(SU), Sepal Genisligi (SG), Petal Uzunlugu
(PU) ve Petal Genisliginin (PG) milimetre cin-
sinden Ol¢iimlerinden olusur. Her tiire ait 4 bo-
yutlu 50 adet veri vardir. Setosa sinifi lineer ola-
rak diger tlirlerden ayrilir ancak versicolor ve
virginica smiflar1 lineer olarak ayrilmazlar.
Asagida 4 adimda bulanik-YSA metodunun iris
verisine uygulanis1 gosterilmistir.

Bulanik c-ortalamalar metodu uygulanarak, 27
iterasyonla hedef fonksiyonu 6128.98 degerine
ulagilarak kiime merkezleri bulunmustur.

Tablo 3’teki bulanik kiime merkez degerleri te-
mel alinarak egitim verisi olusturulacak ve bu
veriler YSA metotlarinin girdisini olustura-
caktir.



Bulanik-YSA metodunun olusturulmasi ve uygulanmasi

Tablo 3. Bulanik c-ortalamalar metodu ile
bulunan kiime merkezleri

iris tiirii PG PU SG SU
(mm) (mm) (mm) (mm)
Versicolor 14.044  43.905 27.519 58.737
Setosa 2.537 14.831 34.142 50.085
Virginica 20.118  56.468 30.465 67.664

Tablo 4’te merkez 1 degeri lineer olarak diger
iki tiirden ayrilan Iris setosa tiirline aittir. Bula-
nik-YSA metodunun amaci lineer olarak ayril-
mis kiimeler elde etmek oldugundan [ris setosa
tiirii i¢in diger iki tiirden ayr1 olarak egitim veri-
si tablosu hazirlanmistir. Merkez 2 degeri [Iris
versicolor, merkez 3 ise Iris virginica igin he-
saplanan bulanik kiime merkezleridir. Egitim
verisi Tablo 4 kullanilarak hesaplanmustir.

Tablo 4. Iris verisi igin hazirlanan egitim verisi

tablosu

PG PU SG SU
(mm) (mm) (mm) (mm)

Min. 1 10 23 43
Merkez1 2.538 14.84 27.52  50.085

Maks. 6 19 44 58

Min. 10 30 20 49
Merkez 2 14.044 43906 30.466 58.737
Merkez3 20.118 56.468 34.143 67.664

Maks. 25 69 38 79

Sekil 3’te iris verisinin normalize edilmis degerle-
rinin 3 boyutlu dagilim grafigi gosterilmistir.
Bulanik-YSA metodu verileri normalize ederek
analiz yaptig1 icin karsilastirma agisindan iris
verisi de normalize edilmistir.

Sekil 4’te iris verisinin kiimelenmesinde en iyi
sonucu veren IBGYSA kullanan bulanik-YSA
metodunun sonuglar1 grafik olarak gosterilmis-
tir. Sekil 3’te gorildiigi gibi virginica ve
versicolor tiirleri i¢ ice girmistir. Setosa tiirii ise
diger 2 tiirden lineer olarak ayrilmistir.

Sekil 4’te bulanik-YSA metodu yardimiyla
versicolor ve virginica tiirlerinin lineer olarak
ayrilmasi saglanmistir. Setosa tiirline ait tiim
veriler bir kiime merkezinde toplanabilmistir.

55

Bu yiizden bulanik-YSA sonuglarina dayanarak
setosa tlirlinlin veri uzayinda ‘belirgin’ olarak
kiimelestigi yorumu yapilabilir. Sonug olarak
bulanik-YSA metodu ile Sekil 3’teki iris verisi-
nin, Sekil 4’teki gibi kiime merkezlerine dogru
cekilerek birbirinden lineer olarak ayrilmasi
saglanmistir. IBGYSA tabanli bulanik-YSA me-
todunun yani sira GRNN ve RTFA tabanli bula-
nik-YSA metotlar1 da kullanilmis ve en 1yi so-
nug elde edilmeye calisilmistir. Tablo 5’te uygu-
lanan diger metotlar ve bulanik-YSA metodu
sonuclar1 verilmistir.
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Sekil 4. IBGYSA kullanan bulanik-YSA
metodunun iris verisine uygulanmasi

Bulanik-YSA metodunun iris verisi
iizerindeki performansi

Tablo 5’te bu ¢alismada kullanilan kiime analizi
metotlarinin ve bulanik-YSA metodunun Iris
verisi lizerindeki performanslar1 gosterilmistir.
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Burada dogruluk orani; dogru olarak tahmin
edilen kiime sayisinin toplam kiime sayisina go-
re yiizdesini ifade etmektedir. RTFA iris verisi-
nin kiimelenmesinde basarili olmadigindan do-
lay1 Tablo 5’te RTFA tabanli bulanik-YSA me-
todu sonuglar1 verilmemistir.

Tablo 5. Bulanik-YSA metodu sonuclari ve
uygulanan diger metotlarla karsilastiriimasi

. En iyi sistem Dogruluk
Algoritma parametresi (%)
Bulank KYSA Ag boyutu
(Mitra vd., 1994) 10x10 91.33

’ 100 iterasyon
Bulanik 75 iterasyon 90.00
c-ortalamalar
KYSA Ag Boyutu 3x1 88.67
(Kohonen, 1982) 45 iterasyon )
Ward metodu - 89.33
Bulanik-YSA Neron sayis1 25 94.00
Modeli (ffbp) 63 Iterasyon '
Bulanik-YSA _
Modeli (grnn) S=0.13 91.33

IBGYSA kullanan bulanik-YSA metodu sonu-
cuna gore, 150 veriden 9 tanesi, GRNN kullani-
lan bulanik-YSA metodunda ise 13 veri yanlis
kiimelenmistir. Ward metodu 16, KYSA ise 17
veriyi yanlig kiimelemistir. Bulanik-YSA meto-
du bulanik c-ortalamalar metodu tabanl oldugun-
dan bu iki yontemi karsilastirdigimizda bulanik-
YSA metodunun bulanik c-ortalamalar metodu
sonuglarinda bir iyilestirme gerceklestirdigi go-
rilmektedir. Sonug¢ olarak, bulanik-YSA meto-
du iris verisinin kiimelenmesinde Ward metodu,
KYSA ve bulanik c-ortalamalar metodundan
daha iyi performans gostererek kiime analizi
problemlerinde kullanilabilecegi gdsterilmistir.

Olusturulan Bulanik-YSA metodunun
iklim bolgelerinin belirlenmesinde

kullanilmasi

Herhangi bir yerin ya da bdlgenin iklimi, biiytlik
degiskenlige sahip elemanlarin bileskesi oldugu
icin tiimilyle benzesen bir iklime sahip olan iki
yer bulmak hemen hemen imkéansizdir. Bu da,
yeryliziinde neredeyse sinirsiz sayida ayri iklim
goriinimii demektir. Sonucta iklim bdlgelerini
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belirlemek icin benzer iklim kosullarini bir ara-
ya getirmek amaglanmalidir. Bu ¢alismada da
benzer iklim kosullarin1 “bir araya getirmek”
icin ¢esitli kiime analizi metotlar1 ve bu metotla-
ra girdi olarak sunmak i¢in ¢esitli yollar izlen-
mistir. Bu yollar asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Kiime analizinde kullanilan verilerin nor-
mallestirilmesi.

Ana bilesen analizi sonucu elde edilen so-
nuclarinin kullanilmasi.

Tiim istasyonlarin diger istasyonlarla olan
korelasyonlarindan olusan matrisin kulla-
nilmasi.

Ortalama sicaklik ve yagis verileri yukarida an-
latilan yollarla kiimelendikten sonra bu verilere
bagil nem, maksimum ve minimum sicaklik ve-
rileri ayr1 ayr1 ya da hep birlikte eklenerek iklim
bolgeleri belirlenmeye calisilmigtir. Gegis bol-
gelerinin varligl, bolgedeki genel hava dolagimi
ve hava kiitleleri, arazinin topografyasi ve bakisi
gibi jeomorfolojik 6zellikler, fiziki cografya de-
netcileri, karasallik derecesi ve orografik etmen-
ler ve yiikselti de géz Oniline alindiginda Bula-
nik-YSA metodu sonuglarimin daha tutarl oldugu
sonucuna varilmistir. Bu yiizden Tiirkiye iklim
bolgelerinin belirlenmesinde Bulanik-YSA me-
todu sonuclar1 kullanilacaktir. Sekil 5’te bulu-
nan iklim bdlgeleri 1974-2002 yillar1 arasinda
Ol¢iilmiis aylik ortalama sicaklik, aylik toplam
yagis ve aylik bagil nem zaman serilerinden el-
de edilen korelasyonlardan olusan matrisin,
GRYSA tabanli bulanik-YSA metoduna girdi
olarak verilmesi sonucu bulunmustur.

Tiirkiye iklim bolgelerinin farkh ve
ortak yonlerinin fiziki cografya
denetgileri acisindan degerlendirilmesi
Genel olarak subtropikal kusak anakaralarinin
batisinda egemen olan Akdeniz biiyiik iklim
bolgesine dahil edilen Tiirkiye iklimi, Kuzeydogu
Atlantik ve Akdeniz kaynakli cephesel siklonla-
rin (algak basinglarin), subtropikal antisiklonla-
rin (ylksek basinglarin) ve Muson algak basin-
cmnin Orta Dogu’ya dogru uzantisini olusturan
Basra alcak basing alaninin mevsimsel yer degis-
tirmelerinin  bir iriliniidiir. Atlantik kaynakl
nemli hava akimlariyla tasinan cephesel orta
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Sekil 5. Bulanik-YSA metodu ile belirlenen Tiirkiye iklim bolgelerinin cografi dagiliglar

enlem ve Akdeniz siklonlari, yaz mevsimi di-
sinda yilin 6nemli bir boliimiinde Tiirkiye’ye
kolaylikla ulagsmaktadir. Bu uygun kosullar, ya-
zin polar jet akimimin yaklasik 60 °K enlemle-
rindeki polar cephe kusagina ve Otesine gocii
nedeni ile ortadan kalkar. Boylece, Tiirkiye ve
bolgesi iizerinde, ozellikle yaz boyunca Kuzey
Afrika ve Orta Dogu/Arabistan bolgelerinden
kaynaklanan karasal tropikal hava akimlar
egemen olur. Genel dolasimdaki bu degisiklik,
Tiirkiye’nin Karadeniz Bolgesi ve Kuzeydogu
Anadolu Boliimii disinda kalan yerlerinde, yaz
boyunca genellikle uzun siireli kuru ve sicak
iklim kosullarinin olusmasina neden olur (Tiir-
kes, 1998, 1999). Tiirkiye’nin bir¢ok istasyo-
nunda kis yagislariin yillik yagis i¢indeki payi
oldukca biiyiiktiir (Tirkes, 1999). Bu yiizden
alansal ve zamansal iliskiler ac¢iklanirken genel
olarak kis yagist ile ilgili analiz sonuglar1 kulla-
nilacaktir.

I¢ Anadolu Bélgesi (IAN) ikliminin
incelenmesi

Kuzey Atlantik Salinimi1 (NAO)’nun davranisla-
r1 ve ekstrem evreleri sinoptik ve yarimkiiresel
Olcekli hava olaylarini ve bolgesel iklim anoma-
lilerini kontrol etmektedir. Yilik ya da mevsim-
lik toplam yagis verilerinin Temel Bilesen Ana-
lizi (TBA) sonucu ilk bilesen (TBAT1) genel ola-
rak genis 6l¢ekli ve/veya sinoptik 6lgekli atmos-
fer ozellikleri (ylizey ve list atmosfer hava ba-
sinct riizgar sistemleri) ile yakindan iligkilidir
(Tiirkes vd., 2008)
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Kis NAO indisi ve Normallestirilmis Yagislar
(NY) arasindaki korelasyon haritasina gore
(Tiirkes ve Erlat, 2003) ve kis TBAI1 yiikleme
degerleri haritasina gore genis Olgekli basing
sistemleri ve iist atmosfer sirkiilasyonlarinin et-
kisinin 5 numarali alt iklim bdlgesinde daha faz-
la oldugu ve genel olarak doguya ve glineye
dogru bu etkilerin azaldig1r yorumu yapilabilir.
Karasalligin etkilerini agik bir sekilde gdsteren
sonbahar TBA2 sonuclara gore ise karasallik
Tiirkiye’nin batisindan dogusuna dogru azal-
maktadir. Bu sonuca gére IAN bolgesinin en
karasal bolgesi bu bdlgenin dogusundaki 7 nu-
marali alt iklim bolgesidir.

Kuraklik indisi haritasina gore (Tiirkes, 1998,
1999) yarikurak ve kurak-yarmemli iklim kosul-
lar1i, Anadolu’nun karasal i¢ bolgelerinde ege-
mendir. Tirkiye’nin klimatolojik kuraklik an-
laminda en kurak yoresi Konya ovasi (Tiirkes,
1999) 6 numarali alt iklim bolgesidir. Genel ola-
rak Konya ovasindan kuzeye ve giineye dogru
gidildik¢e kurak-yar1 nemli iklim kosullar go-
rilmeye baglanir.

Dogu Anadolu Boélgesi (DAN) ikliminin
incelenmesi

Kis TBA1 sonuglarina gore kismen kuzeydogu
Atlantik ve Akdeniz orijinli genis 6l¢ekli cephe-
sel siklonlar ve bununla iliskili hava sistemleri-
nin etkisinin Kuzeydogu Anadolu Bolgesi’ne
dogru etkisini kaybettigi goriiliir (Tiirkes vd.,
2008). Bu durum kuzeydogu Anadolu Bolge-
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si’nin kis yagislariin diisiikliglini ¢ok iyi agik-
lamaktadir.

Yaz TBA3 sonuglar1 kiyisal orografik ve i¢ ka-
rasal lokal konvektif yagislari aciklamaktadir.
Bu iki durum, kuzeyli sektor ylizeyi ve iist hava
akimlar1 ve iist hava merkezleri ve algaklar1 gibi
atmosferik karigikliklar ile yakindan iligkilidir
ve dogu Anadolu daglarinin ve yliksek kuzey-
dogu Anadolu platolarinin bolgesel yiizey 1sin-
mas1 bu mekanizmaya katki saglayarak giiclen-
dirmektedir (Tirkes vd., 2008). TBA3 yiikleme
degerleri ile hazirlanan haritaya gore szl edi-
len mekanizma kuzeydogu Anadolu’dan batiya
ve giineye dogru azalmaktadir ve Bati Karade-
niz ve Gilineydogu Anadolu Bdolgesi’ne ulagsma-
dan etkisini tamamen kaybetmektedir.

Yagis karasallig1 agisindan Tiirkiye’nin en kara-
sal bolgesi DAN’daki 9 numaral alt iklim bol-
gesidir. 8 numarali alt iklim bolgesi ise Tiirki-
ye’nin ortalama yliksekligi en yiliksek golgesi-
dir. Topografik etkiler ve yerel iklim faktorleri
bu bolgedeki farkli alt iklim bolgelerinin olus-
masina zemin hazirlamistir.

Karadeniz Bolgesi (KAD) ikliminin
incelenmesi

Sonbahar TBA2 sonuglarina gore acik olarak
kuzeyli sirkiilasyon ve orografyanin Karadeniz
yagis rejimine etkileri goriilmektedir (Tirkes
vd., 2008). Bu etkiler Karadeniz’in dogu ve bati
bolgelerine gore farklilik arz etmektedir. TBA2
yiikleme degerlerinin Dogu Karadeniz Bolge-
sin’de daha yiiksek olmasi bu bolgedeki orog-
rafyanin yagislara olan etkisinin daha fazla ol-
dugunu gostermektedir. Bat1i Karadeniz’de ise
ozellikle Isfendiyar daglarinin bulundugu yore-
de ytikleme degerlerinin karasal i¢ kesimlere ve
doguya dogru Samsun kiyilar1 boyunca azalma-
s1, orografik etkilerin Dogu Karadeniz kiyilarin-
daki kadar gii¢lii ve siirekli olmadig1r sonucuna
vardirir.

Kis NAO indeksi ve NY degerleri arasindaki
korelasyon degerleri Karadeniz Bolgesi’nde dii-
stiktlir ve doguya dogru giderek azalmaktadir
(Tiirkes ve Erlat, 2003). Benzer durum sonbahar
mevsiminde de goriilmektedir. Bu sonug¢ bu
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bolgede kis ve sonbahar aylarinda kuzeydogu
Atlantik kaynakli genis 6l¢ekli atmosferik sirkii-
lasyonlarin iilkenin bati, kuzeybati ve Anado-
lu’nun i¢ kisimlarindaki kadar etkili olmadigini,
orografya ve topografya gibi yerel faktorlerin
onemli oldugunu gostermektedir.

Akdeniz Bolgesi (AKD) ikliminin incelenmesi
AKD’nin bati1 kesiminde bulunan 15 numaral
alt iklim bolgesi Tiirkes (1998, 1999) kuraklik
indeksi haritasina gore “nemli” bolgedir. Bu alt
iklim bolgesi kendisi ile ayni ana iklim bolge-
sinde bulunan 13 numarali alt iklim bolgesi ile
sinirt Tirkes (1998, 1999) kuraklik haritasinda
yarikurak, kurak-yarinemli ve yarmemli iklim
kosullarma ge¢isin oldugu sinirla g¢akismasi
dikkat cekicidir. Tiirkes (1998, 1999) kuraklik
indisi haritasina gore 15 numarali bélgede nemli
iklim kosullar1 goriiliirken 13 numarali kiimede
yarikurak, kurak-yarinemli, yarinemli ve nemli
iklim kosullarinin tiimii goriilmektedir.

Kis TBA3 sonuglarina gore, Antalya merkezli
gliclii pozitif sinyaller, Akdeniz’in bolge iize-
rinde orta enlem siklonlarinin kis yagislarina
olan etkilerini giiglendiren olas1 deniz-sicaklik
etkilerini agiklamaktadir (Tiirkes vd., 2008). Bu
sonuca gore deniz-sicaklik etkilerinin kis yagis-
larina etkisinin 6zellikle Antalya yoresinde daha
onemli oldugunu ve 13 numarali bolgede bu et-
kinin azaldig1 yorumu yapilabilir.

Ege Bolgesi ikliminin incelenmesi

Atlantik kaynakli orta enlem ve Akdeniz siklon-
lar1 ile Azorlar bolgesinden kaynaklanan dina-
mik olusumlu subtropikal antisiklonlar1 gibi ge-
nis 6l¢cekli basing sistemleri ve tist atmosfer sir-
kiilasyonlarmin etkisinin Akdeniz ve Ege Bol-
geleri'nde ayni oldugu soylenebilir. Akdeniz
iklimi goriilen Ege bolgesinin iklimi arasindaki
farklar ancak yerel faktorlerle belirlenebilir. Bu
bolgede bulunan alt iklim bolgelerindeki farkli-
liklarin nedeni mevsimsellik, yagisin yildan yila
degisebilirligi, direk olarak batidan gelen, yerine
gore kararsiz nemli ve 1lik Akdeniz hava sistem-
lerinin etkisi, az da olsa yillik toplam yagis mik-
tarlan fark: gibi etmenlerin doguya dogru azala-
rak kendini gostermesi olarak sdylenebilir.
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Giineydogu Anadolu Bolgesi’nin (GAN)
ikliminin incelenmesi

Yarikurak ve kurak-yarinemli iklim kosullari
(yazlar kurak ve ¢ok sicak, kiglar yagish ve
soguk), Glineydogu Anadolu iizerinde egemen-
dir (Tiirkes, 1998, 1999). Bu bélge, IAN’dan
fazla yagis almasina karsin daha kuraktir. Ku-
rakligin daha etkili olmasinda, yaz sicakliginin
fazlalig1 nedeniyle buharlagmanin siddetli olma-

st etkilidir. Bu bolgede mevsimsellik kuzeye
dogru azalmaktadir (Tiirkes, 1998, 1999).

GAN bolgesinde TBA analizi sonucuna gore
goriilen pozitif sinyalli yiiklemeler Muson algagi-
nin etkisini gostermektedir (Tiirkes vd., 2008)
(Asya yaz Muson alcagimin sirkiilasyon tabanl
etkisi). Bu dagilim belirgin bir bigimde Giiney-
dogu Anadolu Boélgesi’nin 2 numarali alt iklim
bolgesinin siirlarina benzemekte ve en yiiksek
ylikleme degerini bu bolgede almaktadir ve ka-
rasal i¢ kisimlara dogru hizli bir bigimde azal-
makta ve kaybolmaktadir. Sonbahar TBA3 so-
nuglarina gore (Tiirkes vd., 2008) Muson alga-
ginin etkisi yaklasik olarak 11 numaral alt iklim
bolgesinin kuzey smirinda tamamen kaybol-
maktadir.

Bu bolgede, 2 numarali bolgede goriilen mev-
simsellik, kuraklik, yi1ldan yila yagis degiskenligi
de 11 numarali alt iklim bélgesine dogru azal-
maktadir (Tiirkes, 1998, 1999).

Marmara Bolgesi’nin (MARG) ikliminin
incelenmesi

Bu iklimin genel karakterini tropikal ve polar
hava kiitlelerinin mevsimlik frekanslar1 tayin
eder. Bu bolge sirkiilasyon bakimindan ¢ok ha-
reketlidir. Istiranca (Yildiz) daglari, Karade-
niz’in nemli havasini i¢ kisimlara sokmaz. Ba-
sin¢ kosullar1 nedeniyle hakim riizgar, yoni ku-
zey oldugundan, Balkanlar {iizerinden gelen
nemli hava kiitleleri nemini Balkan daglarina
biraktigindan, nemden yoksun kuru 6zellik tasi-
yarak buralara ulasir. Bu yiizden Trakya’da ka-
rasal iklimin etkileri goriiliir. Balkanlardan ge-
len hava kiitleleri Marmara Denizi iizerinden
nem alir. Bu nemi giiney Marmara kiyilarina
tasir, dolayisiyla denizsel iklime neden olur.
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Marmara Bolgesi ortak bir bolgesel iklim tipinin
hakimiyeti altinda olmakla beraber gercekte to-
pografya, yiikselti, bagil konum, baki ve veje-
tasyon gibi faktorlerin karakterlerindeki degisik-
liklerden dolay1 bazi 6nemli farklarla birbirin-
den ayrilan belirgin bir iklim tipi arz eder.

Sonuglar
Asagida bu makalenin sonuglar1 maddeler ha-
linde 6zetlenecektir:

Bu c¢alismada bulanik c-ortalamalar metodu
ve yapay sinir aglarini beraber kullanan bir
bulanik-YSA metodu gelistirilmistir. Bu
metot sonuglara goére “belirgin” kiimele-
rin varlig1 arastirilabilir ve veri uzayinda li-
neer olarak kiimelesme saglanabilir.
Olusturulan bulanik-YSA metodu, litera-
tiirde kiime analizi metotlarinin performan-
siin test edilmesi i¢in sik¢a kullanilan iris
verisi iizerinde denenmis ve % 94’likk bir
performans gostererek kiime analizi prob-
lemlerinde kullanilabilecegi gosterilmistir.
Bulanik-YSA metodu uygulanirken kullani-
lan ii¢ farkli YSA metodundan iIBGYSA en
iyi sonucu (% 94) vermistir. iklim bolgele-
rinin belirlenmesinde ise lineer kiimelesme-
ler ¢ok daha iyi goriildiiglinden GRYSA ta-
banli bulanik-YSA metodu kullanilmistir.
Genis Olgekli basing sistemleri ve iist at-
mosfer sirkiildsyonlarinin etkisi, ge¢is bol-
gelerinin varligi, bolgedeki genel hava do-
lasim1 ve hava kiitleleri, arazinin topograf-
yas1 ve bakis1 gibi jeomorfolojik 6zellikler,
fiziki cografya denetcileri, karasallik dere-
cesi ve orografik etmenler ve yiikselti de
g6z Oniine alindiginda bulanik-YSA meto-
dunun sonuglarinin iklim bdlgelerini belir-
leme konusunda daha tutarli oldugu sonu-
cuna varilmistir.

Bulanik-YSA metodunun iklim verilerine
uygulanmasi sonucu 7 adet ana iklim bol-
gesi ve 15 adet ‘alt iklim’ bolgesi bulun-
mustur.
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