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Öz:  Kıyıya dik katı madde sonucu oluşan kumbar parametrelerinin tahmini, kıyı yapılarının tasarımı için oldukça önemlidir. 
Bu çalışmada, kıyıya dik kum barlarının bitiş noktasının kıyı çizgisine olan mesafesi (Xs) tahmini için deneysel veriler 
kullanılmıştır.  Deneylerde 5 farklı ortalama tane çapı d50=0,25, 0,32, 0,45, 0,62 ve 0,80 mm ve 1/8, 1/10 ve 1/15 olmak üzere 
3 farklı taban eğimi kullanılmıştır. Bar bitiş noktasının kıyı çizgisine olan mesafesinin tahmini için farklı kıyı eğimleri, farklı 
tane çaplarındaki kıyı malzemeleri, farklı dalga periyodu ve dalga dikliği girdi parametresi olarak kullanılarak çoklu doğrusal 
regresyon, destek vektör regresyonu, basit üyelik fonksiyonları ve bulanık kural oluşturma tekniği (Simple Membership 
Functions and Fuzzy Rule Generation Technique–SMRGT) ve uyarlamalı ağ tabanlı sistemi yöntemleri ile modeller 
oluşturulmuştur. Model sonuçlarına göre uyarlamalı ağ tabanlı bulanık çıkarım sistemi modelinin diğer iki modele göre daha 
düşük hata değerleri verdiği ve determinasyon katsayısına göre daha başarılı olduğu görülmüştür.  
 
Anahtar kelimeler: Kıyıya dik sediment taşınımı, bar parametreleri, bulanık mantık, ANFIS, çoklu doğrusal regresyon, destek 
vektör regresyonu. 
 

Estimation of Ending points of Cross-Shore Sandbars using Artificial Inteligence Method  
 

Abstract: Estimation of sandbar parameters occured by cross-shore sediment transport is very important for the design of 
coastal structures. In this study, the experimental data utilized to estimate the distance of the ending point of cross-shore 
sandbars (Xs).  In the experiments, 5 different average grain diameters d50=0.25, 0.32, 0.45, 0.62 and 0.80 mm and 3 different 
base slopes of 1/8, 1/10 and 1/15 were used.  Multiple linear regression, Sequential Minimal Optimization algorithm for support 
vector machine Regression, Simple Membership Functions and Fuzzy Rule Generation Technique (SMRGT) and Adaptive 
neuro fuzzy inference system were used to estimate the ending point of cross-shore ending bars to the shoreline using input 
parameters as different coastal slopes, different sediment diameters, different wave periods and wave steepness. According to 
the model results, it was seen that the adaptive network-based fuzzy inference system model was more successful than the other 
three models with lower error values and higher coefficient of determination. 
 
Key words: Cross-shore sediment transport, bar parameter, fuzzy logic, ANFIS, multi linear regression, support vector 
regression. 
 
1. Giriş 
 

Kıyılarda sediment taşınımı kıyı yapıları tasarımı için oldukça önemlidir. Kıyı yapılarının tasarımında dalga 
yüksekliği, dalga boyu, dalga periyodu, kıyı taban eğimi ve kıyı yatağının materyal özellikleri oldukça önemli 
parametrelerdir. Kıyıya dik sediment taşınımı sonucu oluşan barların davranışını anlamak ve parametrelerini 
tahmin etmek kıyı yönetimi ve kıyı mühendisliği için büyük önem taşır. Ayrıca, bu parametrelerin doğru tahmini 
sayesinde kıyılarda oluşabilecek erozyonlar engellenebilir veya etkileri azaltılabilir. 

Birçok araştırmacı kıyıya dik sediment taşınımı ve kıyı özellikleri üzerine çalışmışlardır [1-5]. Kıyı profilleri, 
[6-9] tarafından sınıflandırılmıştır. Sunamura ve Kiyoshi [10], tarafından dalga kırılma bölgesinde iç-dış kıyı 
bölgesinde kum taşınımını tanımlayan bir model sunmuşlardır. Bu model, net taşınımın bir denge durumuna 
ulaştığı fiziksel düşünceye dayanır. Araştırmacılar, kıyı eğiminin başladığı yerden topografyanın yer değişimini 
temel alan bir kıyı sınıflandırması önerdiler. Larson vd. [11], erozyon ve sedimantasyon profilleri üzerine 
çalışmalar yaptılar ve erozyon ve sedimantasyon kriterleri için deneysel veri kullanarak önceki çalışmalarda elde 
edilen deney verilerinden kıyı profili parametrelerini elde ettiler. Watanabe vd.  [12], kıyıya dik katı madde 
taşınımını tahmin etmek için 3 boyutlu model üretti. Larson [13], düzenli dalgaların etkisi altında kıyıya dik 
profillerindeki katı madde taşınımını ve kıyı profilini hesaplamak için sayısal bir model geliştirdi. Hsu [14], 
çalışmasında kıyı profillerinin denge durumunu kıyıya dik hareket eden dalgaların değişken açılarının sebep 
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olduğu çıkarımını yapmıştır. Ruessink vd.  [15] uzaktan algılama metodu ile yakın kıyı bölgesindeki bar tepe 
noktalarının uzun süreli değişimini incelemiştir. Günaydın ve Kapdaşlı [16] tane çapının 0,35mm ve kıyı eğiminin 
0,2 olduğu bir model ile kıyı erozyonunun karakteristiğini incelemişlerdir. Günaydın ve Kapdaşlı [17], 
çalışmasında fiziksel model kullanarak dalga etkili iç kıyı barlarının geometrik karakteristiğini incelemişlerdir. 
Kömürcü vd.  [18], deneysel çalışmalardan elde ettiği bar parametrelerini belirlemek için regresyon analizi yaptı 
ve bar parametreleri için denklemler üretmiştir. Różyński [19], Güneybatı Baltık sahillerinde 0,22mm çaplı 
malzemelerden uzun süreli gözlem değerlerini kullanarak korelasyon analizi yaptı. Özölçer[20], dalga kanalında 
düzenli dalga ve erozyon profilinin geometrik özelliklerini kullanarak erozyon profilini belirledi. Sonuçlar, 
deneysel verilere ve daha önce geliştirilen denklemlere uyum sağlamıştır. Demirci ve Aköz [21], fırtına profilini 
farklı kıyı malzemeleri farklı kıyı eğimleri kullanarak deneysel olarak araştırmışlardır.  

Geçmiş yıllarda, bulanık mantık ve yapay zekâ yöntemleri ile ilgili yapılmış birçok mühendislik çalışması 
bulunmaktadır [22-30]. Günümüzde veri analizi ve tahmin amaçları için farklı modelleme yöntemleri oldukça 
önemli hale gelmiştir. Bu bağlamda, yapay zekâ ve veri madenciliği teknikleri, karmaşık veri setlerini anlamak ve 
geleceği tahmin etmek için önemli bir rol oynamaktadır. Demirci vd. [31] Hatay’da gerçekleştirilen bir çalışmada, 
aylık toplam yağış miktarı, aylık ortalama sıcaklık ve Kumlu bölgesi yeraltı su seviyesi verilerini kullanarak 
tahminler yapmıştır. Bu tahminler için çoklu doğrusal regresyon ve yapay sinir ağları modelleri kullanılmıştır. 
Çalışma sonuçları, yapay sinir ağları modelinin daha iyi performans gösterdiğini göstermektedir. Taşar vd. [32], 
çalışmalarında Cambridge havzasındaki günlük buharlaşma miktarı ampirik yöntemlerle ve yapay sinir ağları 
modellemesi ile tahmin edilmeye çalışmıştır. Ampirik metotlar problemin çözümünde iyi performans göstermiştir. 
Fakat ampirik yöntemler ile yapay sinir ağları model sonuçları karşılaştırıldığında yapay sinir ağları modeli 
ampirik yönteme göre daha iyi performans elde ettiği gözlemlenmiştir. Üneş vd. [33], Güney Carolina eyaletinde 
bulunan Hartwell gölünün buharlaşma miktarını ampirik metot ve yapay sinir ağları modeli ile tahmin etmeye 
çalışmıştır. Bu çalışmada günlük ortalama sıcaklık, rüzgâr hızı, güneş ısınımı ve bağıl nem verileri kullanılmıştır. 
Ampirik metotlar iyi sonuç verse de yapay sinir ağları modeli daha iyi performans göstermiştir. Dayan vd. [34] 
çalışmasında Patapsco nehri üzerinde bulunan gözlem istasyonundan alınan verileri kullanarak çoklu doğrusal 
regresyon ve bulanık mantık modeli ile oluşturmuştur. Bulanık Mantık modeli için basit üyelik fonksiyonları ve 
bulanık kural oluşturma tekniği (Simple Membership Functions and Fuzzy Rule Generation Technique – SMRGT) 
yöntemi kullanılmıştır. Bu modellerle Patapsco nehri üzerindeki katı madde taşınımını tahmin etmeye çalışmıştır. 
Bu çalışmada ise en iyi tahmin performansı gösteren bulanık mantık modeli olmuştur.  Er vd. [35] çalışmasında 
Alibey barajı için buharlaşma tahmini yapmıştır. Tahmin için çoklu doğrusal regresyon metodu, bulanık mantık 
modeli ve yapay sinir ağları modeli oluşturmuş ayrıca bulanık mantık modeli için SMRGT metodunu kullanmıştır. 
Çalışmanın sonucunda bulanık mantık modelinin daha iyi sonuç verdiği gözlemlenmiştir. Saplıoğlu ve Acar [36] 
çalışmasında Fırat havzası üzerindeki 3 istasyon bölgesinden elde edilen veri ile uyarlamalı ağ tabanlı bulanık 
çıkarım sistemi (Adaptive neuro fuzzy inference system–ANFIS), yapay sinir ağları (YSA) ve çoklu doğrusal 
regresyon (ÇDR) gibi modellerle Fırat havzasındaki sediment taşınımını tespit etmeye çalışmıştır. Yapılan 
çalışmada ANFIS modeli YSA ve ÇDR modeline göre daha başarılı sonuç vermiştir. 

Bu çalışmada, Demirci [37]’den elde edilen deney verileri kullanılarak kıyıya dik katı madde sonucu oluşan 
bar bitiş noktasının kıyı çizgisine olan mesafesinin tahmini için ÇDR, destek vektör regresyonu (Sequential 
Minimal Optimization algorithm for support vector machine Regression – SMOReg), bulanık SMRGT ve ANFIS 
yöntemleri ile modeller oluşturulmuş ve modellerin sonuçları birbirleriyle karşılaştırılmıştır. 

 
2. 2. Materyal ve Yöntem 

 
2.1.Deney Düzeneği 
 
Bu çalışmada Demirci [37]’den elde edilen deney verileri bar bitiş noktasının kıyı çizgisine olan mesafesinin 

tahmini için kullanılmıştır. Toplam 64 veriden oluşan deney sonuçlarının %80’i eğitim, %20’si test olarak 
ayrılmıştır.  Fırtına profili altındaki deneyler 12m uzunluğunda 0,40m genişliğinde ve 0,60m derinliğindeki dalga 
kanalında gerçekleştirilmiştir. (Şekil 1) Laboratuvar deneyleri ile çeşitli değişkenler kullanılarak farklı senaryolar 
altında kıyı profilleri incelendi.  Kanaldaki dalgalar pedal tipi dalga üreticisi ile üretildi. Deneyler için 0,47s ve 
0,83s periyotları arasında düzenli dalgalar üretildi ve 1/8, 1/10 ve 1/15 kıyı eğimlerinde deneyler gerçekleştirildi. 
Deneylerde 0,25mm, 0,32mm, 0,46mm 0,62mm ve 0,8mm ortalama tane çaplarına sahip 5 farklı malzeme 
kullanıldı.   
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2.2.Bulanık Mantık 
 
Bulanık Mantık, Zadeh [38] çalışmasına dayanarak geliştirilmiştir.  Klasik mantıktan farkı, klasik mantık 

kesinlik ifade ederken, bulanık mantık kesinlik ifade etmekle birlikte bulanıklık kavramını da kullanır. 
Bulanık mantıkta bulanıklaştırma adımı ile üyelik fonksiyonları belirlenir. Üyelik fonksiyonları sözel olarak 

az, ortalama, çok vb. gibi isimlendirilebilir. Matematiksel olarak üçgen, trapez vb. gibi grafiklerle ifade edilir.  
Aynı parametre için girilen üyelik fonksiyonlarının kesişim noktaları oluşturur. Diğer parametrelerle bulanık kural 
tabloları ile birleştirilen üyelik fonksiyonları çıktı değerlerini oluşturur. Durulama işlemi ile sayısal veri elde 
edilerek mühendislik alanında kullanılabilir hale gelir. 

Bu çalışmada üyelik fonksiyonlarının ve bulanık kural tablolarının oluşturulması için SMRGT yöntemi 
kullanılmıştır. Bu yöntemde Vmax ve Vmin değerleri bağımlı ve bağımsız değişkenlerin her biri için belirlenir ve 
değişkenlerin aralıkları belirlenir. Üyelik fonksiyonlarının geometrik şekillerine karar verilir. Bu yönteme göre 
üyelik fonksiyonları üçgen veya trapez olarak seçilebilir. Üyelik fonksiyonlarının kesişim aralığını ifade eden 
birim genişlik (Unit Width–UW) (2) ve genişletilmiş birim genişlik (Enhanced Unit Width–EUW) (3) denklemleri 
ile hesaplanır. Üyelik fonksiyonlarının tepe noktalarını ifade eden (𝐶") ve anahtar (𝐾") değerleri ise denklem (4-
8) ile hesaplanır Toprak vd. [39]. 

 
𝑉% = 𝑉'() − 𝑉'"+  (1) 

𝑈- =
𝑉%
𝑛/

 
 (2) 

𝐸12 =
3𝑈-
2  

 (3) 

𝐶" = 𝐾" =
𝑉%
2 + 𝑉'"+ 

 (4) 

𝐶"67 = 𝐾"67 = 𝑉'() − (
𝑉'() − 𝐾"

2 )  (5) 

𝐶":7 = 𝐾":7 = 𝑉'"+ + (
𝐾" − 𝑉'"+

2 )  (6) 

𝐾7 = 𝑉'"+ +
𝐸/-
3  

 (7) 

𝐾; = 𝑉'() −
𝐸/-
3  

 (8) 

 
 
 
 

Şekil 1. Deney Düzeneği [37]. 
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2,3.Çoklu Doğrusal Regresyon 
 
Çoklu doğrusal regresyon bağımlı değişkenlerin birden fazla bağımsız değişkenle ilişkisini modellemek için 

kullanılan yöntemdir. Bağımlı değişken ile bağımsız değişken arasındaki ilişkiyi doğrusal bir denklem kurarak 
ifade eder. Bu denklem sabit sayı ve bağımsız değişkenlerin katsayısından oluşur. Bu denklemin sonucu bağımlı 
değişkeni tahmin etmemizi sağlar (Denk. 9).  

 
𝑦= = 𝛽= + 𝛽7𝑥7 + 𝛽@𝑥@ +⋯+ 𝛽+𝑥+ (9) 

Bu denklemde “𝑦=” bağımlı değişkeni, “ 𝑥7, 𝑥@, 𝑥B…𝑥+” bağımsız değişkenleri, “𝛽7, 𝛽@, 𝛽B…𝛽+” bağımsız 
değişken kat sayılarını ve “𝛽=” sabit katsayıyı ifade etmektedir.  

 
2,4.Uyarlamalı Ağ Tabanlı Bulanık Çıkarım Sistemi 
 
Bu sistem temel olarak bulanık mantık ve yapay sinir ağlarının birleşimidir. Jang ve Sun [40] tarafından 

geliştirilmiştir ve Takego-Sugeno bulanık çıkarım sistemine dayanmaktadır. Bu sistemde yapay sinir ağları 
bağımsız değişkenleri eğiterek bulanık küme, alt küme ve kuralları oluşturur ardından durulama yaparak sayısal 
çıktı alınmasını sağlar. Bu model 5 katmandan oluşmaktadır.  

Birinci tabaka üyelik fonksiyonlarının hesaplandığı ve büyük, çok, orta, küçük ve az vb. gibi izafi 
isimlendirmelerin yapıldığı tabakadır. Bu tabakaya bulanıklaştırma adı verilir. 

İkinci tabaka kuralların oluşturulduğu katmandır. Bu tabakada giriş değişkenlerinin üyelik fonksiyonları ile 
ilişkisi irdelenir ve bu üyelik fonksiyonlarının belirli kombinasyonu ile çıktı üyelik fonksiyonları ilişkilendirilir. 

Üçüncü tabaka normalleştirme tabakasıdır. Kural tablosuna göre girdi değerlerinin oluşturduğu alt kümelerin 
geometrik toplamı hesaplanır. Hesaplanan geometrik şeklin ağırlık merkezi hesaplanarak çıktı verisi elde edilir. 

Dördüncü tabakada ise bulanıklaştırılmış değerlerin birleştirilerek kesin bir değer elde edilir. Bu tabakaya 
durulama adı verilir. 

Beşinci tabaka ise tüm değerlerden gelen kesin değerler birleştirilerek nihai bir sonuç elde edilir. Bu tabakaya 
çıktı tabakası denir. 

Dört giriş ve bir çıkışlı modelinin tabakaların görseli Şekil 2’de gösterilmektedir. 
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Şekil 2. Dört Girişli Bir Çıkışlı ANFIS Modeli [41]. 
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Bu model açık kaynak kodlu WEKA yazılımı kullanılarak çalışılmıştır. SMOReg yaklaşımı Support Vector 
Machines (SVM) yaklaşımının bir uygulaması olarak düşünülebilir. Yaklaşımın uygulanmasında, Smola ve 
Schölkopf [42] esas alınmaktadır. Algoritma seçiminde en popüler WEKA algoritmalarından olan düzenlenmiş 
SMOReg olarak geçen RegSMOImproved kullanılmıştır. Bu algoritma, Shevade ve Keerthi [43] tarafından 
geliştirilmiştir. Çalışmada oluşturulan modelde numerik çalışmaya imkân tanıyan çekirdek fonksiyonlarından olan 
RBF kernel çekirdek fonksiyonu kullanılmıştır.  
 
3. Bulgular 

 
Modellemeler deney verilerinden elde edilen dört bağımsız ve bir bağımlı değişken ile gerçekleştirilmiştir. 

Bağımsız değişkenler dalga dikliği (CD
ED
), dalga periyodu(𝑇), kıyı yatağı eğimi (𝑚) ve ortalama tane çapından (𝑑I=) 

oluşmaktadır. Bağımlı değişken ise bar bitiş noktasının kıyı çizgisine kadar olan uzaklığı ifade eden (𝑋K)dir.  
Toplam 64 veriden oluşan deney sonuçları %80 eğitim, %20 test olarak ayrılmıştır. Modellerde kullanılana bağımlı 
ve bağımsız değişken korelasyon katsayıları Tablo 1 de verilmiştir. 

Bulanık mantık modellemesi için bağımsız değişkenlerden 𝐻=/𝐿=, 𝑇,𝑚, 𝑑I=	ve bağımlı değişken 𝑋K için 5 
üyelik fonksiyonu bağımsız değişken 𝑚 için 3 üyelik fonksiyonu oluşturulmuştur.  Çalışmada bulanık mantık için 
SMRGT yöntemi kullanılmıştır. SMRGT ile oluşturulan üyelik fonksiyonları Tablo 2’de verilmiştir. 

 
Tablo 1. Bağımlı ve bağımsız değişkenler arasındaki çapraz korelasyon değerleri. 

 

  d50(m)      m  T(sn) Ho/Lo xs (m) 

d50(m) 
   1         

m 0,09035      1       

T(sn) -0,413 -0,0391      1     

Ho/Lo 0,47827 0,00039 -0,8704      1   

xs (m) 
-0,2676 -0,8857 -0,1104 0,16824     1 

  
 

Tablo 2. SMRGT yöntemi üyelik fonksiyonu sınır değerleri. 
 

 𝑯𝟎/𝑳𝟎 𝑻 𝒎 𝒅𝟓𝟎 𝑿𝒔 
𝑽𝒎𝒊𝒏 0,07 0,47 0,067 0,25 1,05 
𝑽𝒎𝒂𝒙 0,26 0,83 0,125 0,8 2,99 
𝑽𝑹 0,19 0,36 0,058 0,55 1,95 
𝒏𝒖 8 8 4 8 8 
𝑼𝒘 0,02375 0,045 0,0145 0,06875 0,24 
𝑶 0,011875 0,0225 0,00725 0,03437 0,12 
𝑬𝒖𝒘 0,035625 0,0675 0,02175 0,10312 0,365 
𝑪𝒊 − 𝟏 0,1175 0,56 - 0,3875 1,54 
𝑪𝒊 0,265 0,65 0,096 0,525 2,02 

𝑪𝒊 + 𝟏 0,2125 0,74 0,07425 0,6625 2,51 
𝑲𝟏 0,081875 0,4925 0,11775 0,7656 1,17 
𝑲𝒔 0,248125 0,8075 - 0,2844 2,87 

                                                                                          
Elde edilen veriler gözlemlenerek 120 tane bulanık kural tablosu oluşturulmuştur. Bulanık kural tablosu 

oluşturulurken genel olarak SMRGT yöntemi kullanılmıştır fakat deneysel veriler gözlemlendiğinde dalga dikliği 
ve dalga periyodu kendi arasında ters orantılıdır. Bu sebeple ikisinin de “Çok Yüksek ve Çok Yüksek” veya “Çok 
Az ve Çok Az” gibi olduğu durumlar bulunmadığından bu gibi durumlar kural tablosuna eklenmemiştir.  
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ANFIS modelinde bulanık kümeleri elde etmek için jenerasyon bulanık çıkarım sistemi “Grid Partition” 
kullanılmıştır. Girdi üyelik fonksiyon sayıları “2x2x2x2” ve üyelik fonksiyonu tipi “gbell” seçilmiştir. Çıktı üyelik 
fonksiyon tipi ise sabit seçilmiştir.   

 
Ayrıca ortalama tane çapı(𝑑I=), kıyı yatağı eğimi (𝑚), dalga periyodu (𝑇), dalga dikliği (CD

ED
) bağımsız 

değişkenleri ve bar bitiş noktasının kıyıya uzaklı (𝑋K) bağımlı değişkeni kullanılarak ÇDR modeli oluşturulmuştur. 
Model sonunda bağımsız değişken katsayıları ve sabit sayı Denk.10’da verilmiştir. 

𝑋K = 3,41 − 1010,81𝑑I= − 18,73𝑚 + 0,21𝑇 + 3,53(
𝐻=
𝐿=
) 

 
(10) 

Bu çalışmada ÇDR, Bulanık SMRGT, uyarlamalı ağ tabanlı bulanık çıkarım sistemi (ANFIS) ve SMOREG 
ile modelleme yapılmıştır. Toplam 64 veriden oluşan deney sonuçları %80 eğitim, %20 test olarak ayrılmıştır. 
Yapılan modellemelerin test verileri üzerinden elde edilen istatistiksel değerleri Tablo 3’te verilmiştir. 

 
 

Tablo 3.Modellerin Performans Değerleri. 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 
 

Şekil 3. SMOreg modeline ait (a) Dağılım ve (b) Saçılım Grafikleri. 
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SMOReg 
Çoklu 

Doğrusal 
Regresyon 

Bulanık 
SMRGT ANFIS   

𝑴𝑨𝑬 0,346 0,118 0,144 0,078 
𝑴𝑺𝑬 0,267 0,088 0,094 0,078 
𝑹𝑴𝑺𝑬 0,517 0,297 0,306 0,279 
𝑹𝟐 0,9664 0,9672 0,9677 0,9794 
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Şekil 5. Bulanık SMRGT modeline ait (a) Dağılım ve (b) Saçılım Grafikleri. 

 

Şekil 6. ANFIS modeline ait (a) Dağılım ve (b) Saçılım Grafikleri. 
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Şekil 4. ÇDR modeline ait (a) Dağılım ve (b) Saçılım Grafikleri. 
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Bar bitiş noktasının kıyı çizgisine olan mesafesi (Xs) test verileri için SMOReg modeline ait dağılım ve 
saçılım grafikleri sırasıyla Şekil 2’de, ÇDR modeline ait dağılım ve saçılım Şekil 3’ te, Bulanık SMRGT modeline 
ait dağılım ve saçılım grafikleri Şekil 4’te, ANFIS modeline ait dağılım ve saçılım grafikleri Şekil 5’te 
gösterilmektedir. Şekil 2 incelendiğinde, SMOReg modeli dağılım sonuçlarına göre deney verileri ile model 
sonuçları arasında düşük bir yakalama oranı olduğu görülmektedir. SMOReg yaklaşımı kullanılarak elde edilen 
sonuçlara göre determinasyon katsayısının 0,9664 olarak hesaplandığı görülmektedir.  ÇDR modeli için Şekil 3’ 
de ki dağılım grafiği incelendiğinde deney verileri ile tahmin verileri arasında uyum olduğu görülmektedir.  
Saçılım grafiğine bakıldığında yüksek korelasyon olduğu ve determinasyon katsayısının R2=0,9672 olduğu 
görülmektedir. Şekil 4’te ki Bulanık SMRGT modeline ait dağılım ve saçılım grafikleri incelendiğinde ÇDR 
yöntemi ile Bulanık SMRGT yöntemi sonuçları yakın sonuçlar göstermiştir. Deney verileri ile tahmin verileri 
arasında uyum olduğu görüldüğü ve yüksek determinasyon katsayısı gözlenmiştir. (R2=0,9677).   Şekil 5’ te 
ANFIS modeline ait dağılım ve saçılım grafikleri incelendiğinde ANFIS modeli tahminlerinin diğer modellere 
göre daha az dağınık olduğu ve yüksek determinasyon katsayısı gözlenmiştir. Tablo 3 incelendiğinde diğer 
modellerle kıyaslandığında ANFIS model sonuçları ÇDR, Bulanık SMRGT ve SMOReg modellerine göre daha 
düşük MSE, MAE ve daha yüksek R2 değerlerine sahip olduğu için bar bitiş noktasının kıyı çizgisine olan mesafesi 
(Xs) tahmininde en iyi sonucu göstermiştir.  (MSE = 0,78, MAE=0,78, R2=0,9794).  
 
4. Sonuçlar 

 
Bu çalışmada Demirci [37]’den elde edilen deney verileri bar bitiş noktasının kıyı çizgisine olan mesafesi 

(Xs) tahmini için kullanılmıştır. Toplam 64 veriden oluşan deney sonuçları %80 eğitim, %20 test olarak ayrılmıştır. 
Bar bitiş noktasının tahmini için bulanık mantık, çoklu doğrusal regresyon ve uyarlamalı ağ tabanlı bulanık çıkarım 
sistemi modelleri oluşturulmuştur. Bulanık Mantık üyelik fonksiyonları ve kural tablosu için (SMRGT) yöntemi 
kullanılmıştır. Oluşturulan Bulanık SMRGT, destek vektör regresyonu (SMOReg), Çoklu doğrusal regresyon 
(ÇDR) ve uyarlamalı ağ tabanlı bulanık çıkarım sistemi (ANFIS) modellerinin performans değerlendirmesi için 
determinasyon katsayısı (R2), ortalama mutlak hata (MAE), ortalama kare hatası (MSE) ve kök ortalama kare 
hatası (RMSE) hesaplanmıştır.  

Oluşturulan modellerin performans değerlendirmesi neticesinde tüm modeller bar bitiş noktasının kıyı 
çizgisine olan mesafesi (Xs) tahmininde başarılı olmuştur.  

ÇDR yöntemi ile Bulanık SMRGT yöntemi sonuçları birbirine yakın sonuçlar göstermiştir.  SMOReg 
yaklaşımı ise nispeten daha az uyumlu sonuçlar vermiştir.   

Uyarlamalı ağ tabanlı bulanık çıkarım sistemi (ANFIS) modelinin diğer üç modele göre daha düşük hata 
değerleri yüksek determinasyon katsayısına göre daha başarılı olduğu görülmüştür.  
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