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Oz: Kiyiya dik kat: madde sonucu olusan kumbar parametrelerinin tahmini, kiy1 yapilarmin tasarimi i¢in oldukga dnemlidir.
Bu calismada, kiyrya dik kum barlarinin bitis noktasinin kiy1 ¢izgisine olan mesafesi (Xs) tahmini i¢in deneysel veriler
kullanilmigtir. Deneylerde 5 farkli ortalama tane ¢ap1 dso=0,25, 0,32, 0,45, 0,62 ve 0,80 mm ve 1/8, 1/10 ve 1/15 olmak iizere
3 farkl taban egimi kullanilmistir. Bar bitis noktasinin kiyi ¢izgisine olan mesafesinin tahmini i¢in farkli kiy1 egimleri, farkli
tane ¢aplarindaki kry1 malzemeleri, farkli dalga periyodu ve dalga dikligi girdi parametresi olarak kullanilarak ¢oklu dogrusal
regresyon, destek vektor regresyonu, basit iiyelik fonksiyonlar1 ve bulanik kural olusturma teknigi (Simple Membership
Functions and Fuzzy Rule Generation Technique—-SMRGT) ve uyarlamali ag tabanli sistemi yontemleri ile modeller
olusturulmustur. Model sonuglarina gore uyarlamalir ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi modelinin diger iki modele gore daha
diislik hata degerleri verdigi ve determinasyon katsayisina gére daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Kiyiya dik sediment taginimi, bar parametreleri, bulanik mantik, ANFIS, ¢oklu dogrusal regresyon, destek
vektor 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 dso=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. Giris

Kiyilarda sediment taginimi kiy1 yapilari tasarimi igin oldukga dnemlidir. Kiy1 yapilarinin tasariminda dalga
yiiksekligi, dalga boyu, dalga periyodu, kiy1 taban egimi ve kiy1 yatagimin materyal 6zellikleri olduk¢a 6nemli
parametrelerdir. Kiyrtya dik sediment taginimi sonucu olusan barlarin davranigini anlamak ve parametrelerini
tahmin etmek kiy1 yonetimi ve kiy1 mithendisligi i¢in biiyiik 6nem tasir. Ayrica, bu parametrelerin dogru tahmini
sayesinde kiyilarda olusabilecek erozyonlar engellenebilir veya etkileri azaltilabilir.

Birgok arastirmaci kiyiya dik sediment taginimi ve kiy1 6zellikleri {izerine ¢aligmiglardir [1-5]. Kiy1 profilleri,
[6-9] tarafindan siniflandirilmigtir. Sunamura ve Kiyoshi [10], tarafindan dalga kirtlma bolgesinde i¢-dis kiy1
bolgesinde kum taginimini tanimlayan bir model sunmuslardir. Bu model, net taginimin bir denge durumuna
ulastig1 fiziksel diigiinceye dayanir. Arastirmacilar, kiy1 egiminin bagladigi yerden topografyanin yer degisimini
temel alan bir kiy1 smiflandirmast 6nerdiler. Larson vd. [11], erozyon ve sedimantasyon profilleri {izerine
calismalar yaptilar ve erozyon ve sedimantasyon kriterleri i¢in deneysel veri kullanarak 6nceki ¢aligmalarda elde
edilen deney verilerinden kiy1 profili parametrelerini elde ettiler. Watanabe vd. [12], kiyrya dik kati madde
tasinimini tahmin etmek i¢in 3 boyutlu model tiretti. Larson [13], diizenli dalgalarin etkisi altinda kiyiya dik
profillerindeki kat1 madde tagmimini ve kiy1 profilini hesaplamak i¢in sayisal bir model gelistirdi. Hsu [14],
calismasinda kiy1 profillerinin denge durumunu kiyirya dik hareket eden dalgalarin degisken agilarmin sebep
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oldugu ¢ikarimini yapmugtir. Ruessink vd. [15] uzaktan algilama metodu ile yakin kiy1 bolgesindeki bar tepe
noktalarimin uzun siireli degisimini incelemistir. Glinaydin ve Kapdasli [16] tane ¢apinin 0,35mm ve k1y1 egiminin
0,2 oldugu bir model ile kiy1 erozyonunun karakteristigini incelemislerdir. Giinaydin ve Kapdash [17],
calismasinda fiziksel model kullanarak dalga etkili i¢ kiy1 barlarinin geometrik karakteristigini incelemislerdir.
Komiircii vd. [18], deneysel caligmalardan elde ettigi bar parametrelerini belirlemek i¢in regresyon analizi yapti
ve bar parametreleri i¢in denklemler iiretmistir. Rozynski [19], Giineybati Baltik sahillerinde 0,22mm ¢apli
malzemelerden uzun siireli gdzlem degerlerini kullanarak korelasyon analizi yapti. Ozdlger[20], dalga kanalinda
diizenli dalga ve erozyon profilinin geometrik ozelliklerini kullanarak erozyon profilini belirledi. Sonuglar,
deneysel verilere ve daha dnce gelistirilen denklemlere uyum saglamigtir. Demirci ve Akdz [21], firtina profilini
farkl1 kiy1 malzemeleri farkli kiy1 egimleri kullanarak deneysel olarak arastirmislardir.

Gegmis yillarda, bulanik mantik ve yapay zeka yontemleri ile ilgili yapilmis birgok miihendislik ¢aligmasi
bulunmaktadir [22-30]. Giiniimiizde veri analizi ve tahmin amaglar i¢in farkli modelleme yontemleri oldukca
onemli hale gelmistir. Bu baglamda, yapay zeka ve veri madenciligi teknikleri, karmasik veri setlerini anlamak ve
gelecegi tahmin etmek i¢in 6nemli bir rol oynamaktadir. Demirci vd. [31] Hatay’da gerceklestirilen bir caligmada,
aylik toplam yagis miktari, aylik ortalama sicaklik ve Kumlu bolgesi yeralti su seviyesi verilerini kullanarak
tahminler yapmistir. Bu tahminler i¢in ¢oklu dogrusal regresyon ve yapay sinir aglari modelleri kullanilmistir.
Caligma sonuglari, yapay sinir aglari modelinin daha iyi performans gosterdigini gostermektedir. Tagar vd. [32],
calismalarinda Cambridge havzasindaki giinliik buharlagsma miktar1 ampirik yontemlerle ve yapay sinir aglar
modellemesi ile tahmin edilmeye ¢alismistir. Ampirik metotlar problemin ¢éziimiinde iyi performans gdstermistir.
Fakat ampirik yontemler ile yapay sinir aglar1 model sonuglar1 karsilastirildiginda yapay sinir aglari modeli
ampirik yonteme gére daha iyi performans elde ettigi gdzlemlenmistir. Unes vd. [33], Giiney Carolina eyaletinde
bulunan Hartwell goliiniin buharlasma miktarini ampirik metot ve yapay sinir aglar1 modeli ile tahmin etmeye
calismistir. Bu ¢alismada giinliik ortalama sicaklik, riizgar hizi, giines 1stnimi1 ve bagil nem verileri kullanilmistir.
Ampirik metotlar iyi sonug verse de yapay sinir aglart modeli daha iyi performans gostermistir. Dayan vd. [34]
calismasinda Patapsco nehri iizerinde bulunan gdzlem istasyonundan alinan verileri kullanarak ¢oklu dogrusal
regresyon ve bulanik mantik modeli ile olugturmustur. Bulanik Mantik modeli i¢in basit iiyelik fonksiyonlar1 ve
bulanik kural olusturma teknigi (Simple Membership Functions and Fuzzy Rule Generation Technique — SMRGT)
yontemi kullanilmistir. Bu modellerle Patapsco nehri iizerindeki katt madde taginimini tahmin etmeye ¢aligmistir.
Bu ¢alismada ise en iyi tahmin performansi gosteren bulanik mantik modeli olmustur. Er vd. [35] ¢alismasinda
Alibey baraj1 i¢in buharlagma tahmini yapmistir. Tahmin i¢in ¢oklu dogrusal regresyon metodu, bulanik mantik
modeli ve yapay sinir aglart modeli olusturmus ayrica bulanik mantik modeli icin SMRGT metodunu kullanmustir.
Calismanin sonucunda bulanik mantik modelinin daha iyi sonug¢ verdigi gézlemlenmistir. Saplioglu ve Acar [36]
calismasinda Firat havzasi tizerindeki 3 istasyon bolgesinden elde edilen veri ile uyarlamali ag tabanli bulanik
¢ikarim sistemi (Adaptive neuro fuzzy inference system—ANFIS), yapay sinir aglar1 (YSA) ve ¢oklu dogrusal
regresyon (CDR) gibi modellerle Firat havzasindaki sediment tasiniminit tespit etmeye g¢alismistir. Yapilan
calismada ANFIS modeli YSA ve CDR modeline gore daha basarili sonug vermistir.

Bu calismada, Demirci [37]’den elde edilen deney verileri kullanilarak kiyiya dik kat1 madde sonucu olusan
bar bitis noktasinin kiy1 ¢izgisine olan mesafesinin tahmini igin CDR, destek vektor regresyonu (Sequential
Minimal Optimization algorithm for support vector machine Regression — SMOReg), bulanik SMRGT ve ANFIS
yontemleri ile modeller olusturulmus ve modellerin sonuglar birbirleriyle karsilastiriimigtir.

2. 2. Materyal ve Yontem
2.1.Deney Diizenegi

Bu ¢aligmada Demirci [37]’den elde edilen deney verileri bar bitig noktasinin kiy1 ¢izgisine olan mesafesinin
tahmini i¢in kullanilmistir. Toplam 64 veriden olusan deney sonuglarinin %80°i egitim, %20°si test olarak
ayrilmistir. Firtina profili altindaki deneyler 12m uzunlugunda 0,40m genisliginde ve 0,60m derinligindeki dalga
kanalinda gergeklestirilmistir. (Sekil 1) Laboratuvar deneyleri ile ¢esitli degiskenler kullanilarak farkli senaryolar
altinda kiy1 profilleri incelendi. Kanaldaki dalgalar pedal tipi dalga iireticisi ile tiretildi. Deneyler i¢in 0,47s ve
0,83s periyotlari arasinda diizenli dalgalar tiretildi ve 1/8, 1/10 ve 1/15 kiy1 egimlerinde deneyler gergeklestirildi.
Deneylerde 0,25mm, 0,32mm, 0,46mm 0,62mm ve 0,8mm ortalama tane ¢aplarina sahip 5 farkli malzeme
kullanildz.
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Sekil 1. Deney Diizenegi [37].
2.2.Bulanik Mantik

Bulanik Mantik, Zadeh [38] calismasina dayanarak gelistirilmistir. Klasik mantiktan farki, klasik mantik
kesinlik ifade ederken, bulanik mantik kesinlik ifade etmekle birlikte bulaniklik kavramini da kullanir.

Bulanik mantikta bulaniklastirma adimu ile iiyelik fonksiyonlari belirlenir. Uyelik fonksiyonlari sézel olarak
az, ortalama, ¢ok vb. gibi isimlendirilebilir. Matematiksel olarak {iggen, trapez vb. gibi grafiklerle ifade edilir.
Ayni parametre i¢in girilen {iyelik fonksiyonlarinin kesisim noktalar1 olusturur. Diger parametrelerle bulanik kural
tablolar ile birlestirilen iiyelik fonksiyonlart ¢ikti degerlerini olusturur. Durulama iglemi ile sayisal veri elde
edilerek miihendislik alaninda kullanilabilir hale gelir.

Bu ¢alismada iiyelik fonksiyonlarinin ve bulanik kural tablolarnin olusturulmas: i¢in SMRGT yo6ntemi
kullanilmistir. Bu yontemde Vimax ve Vmin degerleri bagimli ve bagimsiz degiskenlerin her biri i¢in belirlenir ve
degiskenlerin araliklar1 belirlenir. Uyelik fonksiyonlarinin geometrik sekillerine karar verilir. Bu ydnteme gore
iiyelik fonksiyonlar1 {iggen veya trapez olarak segilebilir. Uyelik fonksiyonlarmin kesisim araligini ifade eden
birim genislik (Unit Width-UW) (2) ve genisletilmis birim genislik (Enhanced Unit Width-EUW) (3) denklemleri
ile hesaplanir. Uyelik fonksiyonlarinin tepe noktalarmi ifade eden (C;) ve anahtar (K;) degerleri ise denklem (4-
8) ile hesaplanir Toprak vd. [39].

Ve = Vinax — Vimin (1
Vi 2
u, =—
w nu
3U, 3)
Eyy = —
uw 2
Vi 4
Ci=Ki =~ +Viuin 4
V —K; ®)
Civ1 = Kiv1 = Vinax — (%)
K; — Vi (6
Cio1 = Kio1 = Vipin + (lem) )
E 7
Ky =Vpin + % M
E, 8
Ks = Vo — % ®
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2,3.Coklu Dogrusal Regresyon

Coklu dogrusal regresyon bagimli degiskenlerin birden fazla bagimsiz degiskenle iliskisini modellemek i¢in
kullanilan yontemdir. Bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi dogrusal bir denklem kurarak
ifade eder. Bu denklem sabit say1 ve bagimsiz degiskenlerin katsayisindan olusur. Bu denklemin sonucu bagimli
degiskeni tahmin etmemizi saglar (Denk. 9).

Yo = Bo + B1x1 + Boxy + -+ Brxy ©

Bu denklemde “y,” bagiml degiskeni, “ x;, x,, x5...x,,” bagimsiz degiskenleri, “f;, £,, B5...0,” bagimsiz
degisken kat sayilarin1 ve “f,” sabit katsay1y1 ifade etmektedir.

2,4.Uyarlamali Ag Tabanh Bulanik Cikarim Sistemi

Bu sistem temel olarak bulanik mantik ve yapay sinir aglarimin birlesimidir. Jang ve Sun [40] tarafindan
gelistirilmistir ve Takego-Sugeno bulanik ¢ikarim sistemine dayanmaktadir. Bu sistemde yapay sinir aglar
bagimsiz degiskenleri egiterek bulanik kiime, alt kiime ve kurallar1 olugturur ardindan durulama yaparak sayisal
¢ikt alinmasini saglar. Bu model 5 katmandan olusmaktadir.

Birinci tabaka iiyelik fonksiyonlarinin hesaplandigi ve biiyiik, ¢ok, orta, kiigiik ve az vb. gibi izafi
isimlendirmelerin yapildig: tabakadir. Bu tabakaya bulaniklastirma ad1 verilir.

Ikinci tabaka kurallarm olusturuldugu katmandir. Bu tabakada giris degiskenlerinin iiyelik fonksiyonlari ile
iliskisi irdelenir ve bu iiyelik fonksiyonlarinin belirli kombinasyonu ile ¢ikt1 {iyelik fonksiyonlar1 iliskilendirilir.

Ugiincii tabaka normallestirme tabakasidir. Kural tablosuna gére girdi degerlerinin olusturdugu alt kiimelerin
geometrik toplami hesaplanir. Hesaplanan geometrik seklin agirlik merkezi hesaplanarak ¢ikti verisi elde edilir.

Dérdiincii tabakada ise bulaniklastirilmis degerlerin birlestirilerek kesin bir deger elde edilir. Bu tabakaya
durulama adz verilir.

Besinci tabaka ise tiim degerlerden gelen kesin degerler birlestirilerek nihai bir sonug elde edilir. Bu tabakaya
¢ikt1 tabakasi denir.

Dort giris ve bir ¢ikislt modelinin tabakalarin gorseli Sekil 2°de gdsterilmektedir.

Katman 1 Katman 2 Katman 3 Katman 4 Katman 5

az

b1

C1

C2

di

NP NVANERVAN

d2

Sekil 2. Dort Girigli Bir Cikiglt ANFIS Modeli [41].
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Bu model agik kaynak kodlu WEKA yazilimi kullanilarak ¢alisilmistir. SMOReg yaklagimi Support Vector
Machines (SVM) yaklasimmin bir uygulamasi olarak disiiniilebilir. Yaklagimin uygulanmasinda, Smola ve
Scholkopf [42] esas alinmaktadir. Algoritma se¢iminde en popiiler WEKA algoritmalarindan olan diizenlenmis
SMOReg olarak gecen RegSMOImproved kullanilmistir. Bu algoritma, Shevade ve Keerthi [43] tarafindan
gelistirilmistir. Caligmada olusturulan modelde numerik ¢aligsmaya imkan taniyan ¢ekirdek fonksiyonlarindan olan
RBF kernel ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmigtir.

3. Bulgular

Modellemeler deney verilerinden elde edilen dort bagimsiz ve bir bagimli degisken ile gergeklestirilmistir.
Bagimsiz degiskenler dalga dikligi (?), dalga periyodu(T), kiy1 yatagi egimi (m) ve ortalama tane ¢apindan (ds)
0

olusmaktadir. Bagimli degisken ise bar bitis noktasinin kiy1 ¢izgisine kadar olan uzakhigi ifade eden (X,)dir.
Toplam 64 veriden olusan deney sonuglart %80 egitim, %20 test olarak ayrilmistir. Modellerde kullanilana bagimli
ve bagimsiz degisken korelasyon katsayilar: Tablo 1 de verilmistir.

Bulanik mantik modellemesi i¢in bagimsiz degiskenlerden H,/L,, T, m, ds, ve bagimli degisken X; igin 5
iiyelik fonksiyonu bagimsiz degisken m i¢in 3 iiyelik fonksiyonu olusturulmustur. Calismada bulanik mantik i¢in
SMRGT yontemi kullanilmistir. SMRGT ile olusturulan iiyelik fonksiyonlar: Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 1. Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki ¢apraz korelasyon degerleri.

dso(m) m T(sn) Ho/Lo Xs (m)
dso(m) 1
m 0,09035 1
T(sn) 0,413 -0,0391 |
Ho/Lo 0,47827 0,00039 -0,8704 |
Xs (m) -0,2676 -0,8857 -0,1104 0,16824 1
Tablo 2. SMRGT yontemi iiyelik fonksiyonu sinir degerleri.
Hgy/Lgy T m ds X,
Vonin 0,07 0,47 0,067 0,25 1,05
Voo 0,26 0,83 0,125 0,8 2,99
Vg 0,19 0,36 0,058 0,55 1,95
n, 8 8 4 8 8
u, 0,02375 0,045 0,0145 0,06875 0,24
0 0,011875 0,0225 0,00725 0,03437 0,12
E.,. 0,035625 0,0675 0,02175 0,10312 0,365
c;—1 0,1175 0,56 - 0,3875 1,54
C; 0,265 0,65 0,096 0,525 2,02
C;+1 0,2125 0,74 0,07425 0,6625 2,51
K, 0,081875 0,4925 0,11775 0,7656 1,17
K, 0,248125 0,8075 - 0,2844 2,87

Elde edilen veriler gézlemlenerek 120 tane bulanik kural tablosu olusturulmustur. Bulanik kural tablosu
olusturulurken genel olarak SMRGT yo6ntemi kullanilmistir fakat deneysel veriler gozlemlendiginde dalga dikligi
ve dalga periyodu kendi arasinda ters orantilidir. Bu sebeple ikisinin de “Cok Yiiksek ve Cok Yiiksek” veya “Cok
Az ve Cok Az” gibi oldugu durumlar bulunmadigindan bu gibi durumlar kural tablosuna eklenmemistir.
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ANFIS modelinde bulanik kiimeleri elde etmek igin jenerasyon bulanik ¢ikarim sistemi “Grid Partition”
kullanilmistir. Girdi iiyelik fonksiyon sayilar1 “2x2x2x2” ve iiyelik fonksiyonu tipi “gbell” se¢ilmistir. Cikt1 iiyelik
fonksiyon tipi ise sabit se¢ilmistir.

Ayrica ortalama tane ¢api(dsg), kiy1r yatagi egimi (m), dalga periyodu (T), dalga dikligi (?) bagimsiz
0

degiskenleri ve bar bitis noktasinin kryiya uzakli (X) bagimli degigkeni kullanilarak CDR modeli olusturulmustur.
Model sonunda bagimsiz degisken katsayilar1 ve sabit say1 Denk.10’da verilmistir.

H
X, = 3,41 — 1010,81ds, — 18,73m + 0,21T + 3,53(—) 10
Lo (10)

Bu ¢alismada CDR, Bulanik SMRGT, uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) ve SMOREG

ile modelleme yapilmistir. Toplam 64 veriden olusan deney sonuglart %80 egitim, %20 test olarak ayrilmustir.
Yapilan modellemelerin test verileri {izerinden elde edilen istatistiksel degerleri Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3.Modellerin Performans Degerleri.

Coklu

SMOReg Dogrusal Mk ANFIS
Regresyon
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
R? 0,9664 0,9672 0,9677 0,9794
3.00 —=-Deney Sonuclar1 —+—SMOReg EJB'OO
& 2.80 (a) gz.so (b)
2.60 #1260
2.40 2.40
20 220 y = 0.3466x + 1.0515
2.00 2.00 R* = 0.9664
1.80 1.80
1.60 1.60
1.40 1.40
1.20 1.20
1.00 1.00

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 S O O O O OV O O LD
. NN SN S AN PN N I P
Veri No Gergek X,,

Sekil 3. SMOreg modeline ait (a) Dagilim ve (b) Sagilim Grafikleri.
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Sekil 4. CDR modeline ait (a) Dagilim ve (b) Sagilim Grafikleri.
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Sekil 5. Bulantk SMRGT modeline ait (a) Dagilim ve (b) Sagilim Grafikleri.
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657



Kiyiya Dik Kum Barlarinin Bitis Noktasini Yapay Zeka Yontemleriyle Tahmini

Bar bitis noktasinin kiy1 ¢izgisine olan mesafesi (Xs) test verileri icin SMOReg modeline ait dagilim ve
sagilim grafikleri sirasiyla Sekil 2’de, CDR modeline ait dagilim ve sagilim Sekil 3° te, Bulanik SMRGT modeline
ait dagilm ve sagilim grafikleri Sekil 4’te, ANFIS modeline ait dagilim ve sagilim grafikleri Sekil 5’te
gosterilmektedir. Sekil 2 incelendiginde, SMOReg modeli dagilim sonuglarina gore deney verileri ile model
sonuglar1 arasinda diisiik bir yakalama orani oldugu goriilmektedir. SMOReg yaklasimi kullanilarak elde edilen
sonuglara gore determinasyon katsayisinin 0,9664 olarak hesaplandigt goriilmektedir. CDR modeli igin Sekil 3’
de ki dagilim grafigi incelendiginde deney verileri ile tahmin verileri arasinda uyum oldugu goriilmektedir.
Sagilim grafigine bakildiginda yiiksek korelasyon oldugu ve determinasyon katsayisinin R?=0,9672 oldugu
goriilmektedir. Sekil 4’te ki Bulantk SMRGT modeline ait dagilim ve sagilim grafikleri incelendiginde CDR
yontemi ile Bulantk SMRGT yontemi sonuglar yakin sonuglar gostermistir. Deney verileri ile tahmin verileri
arasinda uyum oldugu goriildiigii ve yiiksek determinasyon katsayisi gozlenmistir. (R?=0,9677).  Sekil 5° te
ANFIS modeline ait dagilim ve sagilim grafikleri incelendiginde ANFIS modeli tahminlerinin diger modellere
gore daha az dagmik oldugu ve yiiksek determinasyon katsayisi gozlenmistir. Tablo 3 incelendiginde diger
modellerle kiyaslandiginda ANFIS model sonuglart CDR, Bulanik SMRGT ve SMOReg modellerine gére daha
diisiik MSE, MAE ve daha yiiksek R? degerlerine sahip oldugu i¢in bar bitis noktasinin kiy1 ¢izgisine olan mesafesi
(Xs) tahmininde en iyi sonucu gostermistir. (MSE = 0,78, MAE=0,78, R>=0,9794).

4. Sonuclar

Bu ¢alismada Demirci [37]’den elde edilen deney verileri bar bitis noktasinin kiy1 ¢izgisine olan mesafesi
(Xs) tahmini i¢in kullanilmigtir. Toplam 64 veriden olusan deney sonuglart %80 egitim, %20 test olarak ayrilmistir.
Bar bitis noktasinin tahmini i¢in bulanik mantik, ¢coklu dogrusal regresyon ve uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim
sistemi modelleri olusturulmustur. Bulanik Mantik iiyelik fonksiyonlar1 ve kural tablosu i¢in (SMRGT) yontemi
kullanilmigtir. Olusturulan Bulanik SMRGT, destek vektor regresyonu (SMOReg), Coklu dogrusal regresyon
(CDR) ve uyarlamal1 ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) modellerinin performans degerlendirmesi igin
determinasyon katsayis1 (R?), ortalama mutlak hata (MAE), ortalama kare hatasi (MSE) ve kok ortalama kare
hatas1 (RMSE) hesaplanmustir.

Olusturulan modellerin performans degerlendirmesi neticesinde tiim modeller bar bitis noktasinin kiy1
¢izgisine olan mesafesi (Xs) tahmininde basarili olmustur.

CDR yontemi ile Bulantk SMRGT yontemi sonuglart birbirine yakin sonuglar gostermistir. SMOReg
yaklasimi ise nispeten daha az uyumlu sonuglar vermistir.

Uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) modelinin diger {i¢ modele gore daha diisiik hata
degerleri yliksek determinasyon katsayisina gore daha basarili oldugu goriilmiistiir.
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