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Abstract: Determination of the condition factor in fish is an indispensable element in protecting fish
health and improving the status of the population. In this study, the condition factor (CF) of fish was
predicted using three input parameters including length, weight and sex. In this paper, the results
obtained with six machine learning algorithms; Support vector machine (SVM), Neural
Network/Multilayer Perceptron (MLP), Ensemble Learning, Gaussian Process Regression (GPR),
Decision Tree and Linear Regression were compared with a multilayer perceptron artificial neural
network (MLP-ANN), which is one of the statistical tools to predict the condition factor value
obtained in this paper. As a result of the benchmarking, the Levenberg-Marquardt learning algorithm
with 3-9-1 architecture neurons was found to be the best network for the hidden layer. The output of
this model was the most effective for condition factor modeling with R? values (R?= training (1),
testing (0.99), validation (1) and overall (0.99)). This value is indicative of the high quality of this
model compared to other existing models. Up to now, multilayer perceptron artificial neural network
(MLP-ANN) has achieved significant success in predicting the condition factor.
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Yapay sinir aglar1 ve makine 6grenmesi algoritmalar: kullanilarak bahk

kondisyon faktoriiniin belirlenmesi

Ozet: Baliklarda kondisyon faktdriiniin belirlenmesi balik sagliginin korunmasinda ve popiilasyonun
durumunun iyilestirilmesi konusunda vazgecilmez bir 6gedir. Calismada baliklarda boy, agirlik ve
cinsiyet gibi ii¢ giris parametresi bilgisi ile kondisyon faktorii (KF) tahmini yapilmistir. Bu calismada
elde edilen kondisyon faktorii degerini tahmin etmek amaciyla istatistiksel araclardan biri olan cok
katmanli algilayici yapay sinir agt (MLP-YSA) ile alti makine 68renimi algoritmasi; Destek vektor
makinesi (SVM), Sinir A§/Cok Katmanli Algilayict (MLP), Topluluk Ogrenme (Ensemble
Learning), Gauss Siire¢ Regresyonu (GSR), Karar Agac1 (Decision Tree) ve Lineer Regresyon ile
elde edilen sonuclar karsilastirilmistir. Karsilagtirma sonucunda en iyi tahminlemeyi yapan gizli
katman i¢in 3-9-1 mimarili ndronlara sahip Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasi bulunmustur.
Bu modelin ¢iktisi R? (R’= egitim (1), test (0,99), dogrulama (1) ve tiimi (0,99)) degerleri ile
kondisyon faktorii modellemesi igin en etkili sonucu vermistir. Bu deger, mevcut diger modellerle
karsilastirildiginda bu modelin yiiksek kalitesini gostermektedir. Su ana kadar ¢ok katmanl algilayici
yapay sinir ag1 (MLP-YSA), kondisyon faktoriinii tahmin etmede 6nemli derecede basar1 saglamistir.

Anahtar kelimeler: MLP-YSA, boy- agirlik-cinsiyet iliskileri, makine 6grenimi, tahmin modeli,

kondisyon faktorii.

Giris

Balik tiirleri su ekosistemlerinde yer alan Onemli
tikketicilerdir ve ¢ogu izleme programi sadece
kirleticilerin baliklarda birikmesinin muhtemel bir risk
tasiadigr su, sediman ve askidaki madde oranlarim
belirlemektedir. Ancak bu OoOlciimler cevresel metal
seviyelerinin anlik bir yansimasi olarak kalmakta ve
organizmalar acisindan etkilerinin yeterince tahmin
etmemizi saglayamamaktadir. Metallerin biyoyararlanimi
cesitli faktorler tarafindan ortaya konuldugundan ve
baliklar tarafindan besinsel metal alim1 su kaynakli metal
alimi kadar hayati 6nem tagidigindan, cevresel metal
seviyelerinin kimyasal analizlerinin yani sira balik
topluluklarinin biyolojik olarak izlenmesi de oldukca
hayatidir (Bervoets ve Blust, 2003).

Boy-agirlik iligkisi (LWR), balik stok yapisini, viicut
formundaki varyasyonu, biiyiime performansini ve
balik¢ilik  yonetimini  belirlemek icin  balik¢ilik
incelemelerinin temelini olusturmaktadir (Froese, 2006;
Saberi ve ark., 2017). Boy-agirlik modelleriyle biiyiimeyi
(uzunlugun bir fonksiyonu olarak agirlik acisindan)
tahmin etmek ve kondisyonla tanimlanan beslenme
diizeyini anlamak i¢in yararlanilmaktadir. Hem biiytimeyi
hem de kondisyonu tespit etmek icin kullanilabilecek
giivenilir bir modelin tagidig1 6nem ¢ok fazladir (Jones ve

ark., 1999). Kondisyon faktorii de faydali bir indekstir
beslenme yogunlugunun, yasin ve biiylime oranlarinin
degerlendirilmesi icin balik¢ilikta kullanilmaktadir (Oni
ve ark., 1983; Kumolu-Johnson ve Ndimele, 2010).

Baliklarda kondisyon faktorii, baliklarin saglhigiyla
ilgili durumunun bir gostergesi olarak iglev goriir ve aynm
zamanda belirli beslenme yogunlugu, iklim ve diger
kosullarda bulunan iki popiilasyonu karsilastirmada bilgi
saglar (Weatherly ve Gills, 1987; Dan-Kishiya,2013).
Boy-agirlik iligkisi (LWR), biiylime paterni ve kondisyon
faktorii (KF), balik kaynaklarinin degerlendirilmesi ve
yonetiminde hayati bir rol oynar (Dinh ve ark., 2022).
Kondisyon faktorii balik popiilasyonu ve  stok
degerlendirilmesi konusunda gerceklestirilecek
caligmalarda bilgi verir (Ragheb, 2023).

Tatlhh su ekosisteminin korunmasi ve onarim
yonetiminde alinacak kararlarin  kolaylastirilmasina
yonelik olarak habitat uygunluk modelleri oldukca faydali
gorlinmektedir. Yapay sinir aglart (YSA) gibi veriye
dayal1 yontemler, zaman agisindan verimli olarak
gelistirilebilmesi ve nispeten yiiksek giivenilirlige sahip
olmas1 sebebiyle bu kapsamda oldukca avantajlidir
(Goethals ve ark., 2007). Yapay sinir aglart (YSA),
biyolojik kavrayisin ve 6grenmenin dogasindan esinlenen
modellerdir (Brosse ve ark., 2001). YSA modelleri
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ekolojide siklikla bagvurulan bir yontem olmakla birlikte,
daha pek cok potansiyel kullanim alani da mevcuttur.
(Thessen, 2016).

Alternatif olarak, makine 6grenimi (ML) yontemleri
hidrolojik ve hidrolik modellerin  eksikliklerinin
giderilmesinde yardimci olabilir (Wang ve ark., 2023).
Yirmi yili agkin bir siiredir ML uygulamalari, akustik
verilerden balik
otomatiklestirmek amaciyla balik¢ilik akustiginde ¢ok
yaygin bir bi¢cimde uygulanmaktadir (Yassir ve ark.,
2023). Makine 6grenimi (ML) yontemlerinin kullanima,
bu arastirmanin anlagilmasinda Onemli Olclide fayda
saglayabilecek ve kapsamini genigletebilecek umut verici
bir aractir. Makine 6grenimi yontemlerinin benimsenmesi,
yiiksek maliyetli laboratuvar testlerine yonelik gerek
duyulan maliyeti ortadan kaldirabilir (Kida ve ark., 2024).
ML modelleri, Yapay Zeka alanindaki caligmalar 1s181nda
ortaya cikarilan hesaplama modellemeleridir. ML
modelleri dogrusal olmayan iligkileri ¢6zebilir ve degisen
kosullara gore kendilerini uyarlayabilirler (Granata & Di
Nunno, 2023).

Hidrolojik alanlarda yapilan aragtirmalarda sinir aglart
kullanilarak ¢esitli kalite ve verimlilik ile ilgili olarak
tahminleme calismalar1 yiiriitiilmiistiir. McKenna (2005)
balik tiirlerinin cesitliligini ve Ontario Golii'niin dogu
havzasindaki akarsular i¢in somon baliginin iiretimini
tahmin etmek amaciyla sinir aglarin1 kullanmistir. Park ve
ark. (2006) balik toplulugu tiirlerini belirlemek icin iki
farkli yapay sinir ag1 algoritmast ile tahminleme yapmuisgtir.
Brey (2012) deniz ve tath su habitatlarindaki makrobentik
popiilasyonlarin yillik iiretim-biyokiitle oram1 P/B ve
tiretim P'sini tahmin etmek icin yapay sinir agi
kullanmistir. Rocha ve ark. (2017) ¢evresel verilere dayal
olarak akarsu makroalglerinin zenginligini ve bollugunu
cok katmanli yapay sinir aglari (YSA) ile tahmin
etmiglerdir. Lalabadi ve ark. (2020) yapay sinir aglari
(YSA) ve Destek Vektor Makineleri (SVM) uygulanarak
balik tazeliginin siniflandirilmas1 yapmislardir. Do ve
Tran (2023) balik larvalarimin ve  yavrularinin
dagilimlarin1 belirlemek i¢in dogrusal regresyon, Gauss
stire¢c modelleri, topluluk regresyonu ve yapay sinir agi
(YSA) modelleri uygulanmiglardir. Yasin ve ark. (2023)
balik tazeliginin ve kalitesinin degerlendirilmesi amaciyla
derin 6grenme tekniklerini kullanmislardir.

Bu calismada, boy, agirlik ve cinsiyet degiskenlerinden
elde edilen KF degerinin yapay sinir aglar1 ve makine
Ogrenimi  algoritmalart1 ile tahminleme c¢alismasi

tiirlerinin tanimlanmasim

gercgeklestirilmistir. Bu yontemlerin giivenilirlik, dogruluk
ve tahmin yetenekleri karsilastirilarak en iyi yontem
belirlenmeye caligilmusgtir.

Materyal ve Yontem
Bu calismada veri seti olarak Iskenderun Korfezi’nde
girgir balik¢iligindan elde edilen Nemipterus randalli
(Russel, 1986)’ye ait veriler kullanilmistir. Temin edilen
baliklar iizerinde yapilan arastirmada, boy 6l¢iimleri igin
standart bir cetvel kullanilarak gecerliligi kanitlanmig bir
Vernier kumpast tercih edilmis; afizdan kuyruk
ylizgecinin sonuna kadar en yakin 0,1 cm'ye kadar 6l¢iilen
toplam uzunluk, santimetre cinsinden TL olarak
kaydedilmigtir. Agirlik 6l¢iimleri ise, 0,01 g hassasiyetine
sahip dijital bir terazi kullanilarak gerceklestirilmisgtir.
MATLAB “Neural Network Pattern Recognition
Toolbox” ile MLP-YSA mimarisinin simiilasyonu
gerceklestirilmistir; ozellikle verilerin egitim, dogrulama
ve test alt kiimelerine boliindiigii bu asama, modelin etkili
bir genellestirme yetenegi kazanmasinda kilit bir rol
oynar. Ayni zamanda, bu siirecin model performansi
izerinde belirgin bir etkisi bulunmaktadir. Kullanilan alti
makine 6grenimi algoritmasit MATLAB ortaminda derin
istatistik ve makine O6grenimi ara¢ kutusu yazilimi ile
olusturulmustur.

Istatistiksel Hesaplamalar ve Yapay Sinir Aglar
Kondisyon Faktoriiniin Hesaplanmasi

Total uzunluk — agirlik iligkin olarak "Le Cren" biiytime
denklemi (W= a*L), Sparre ve Venemanin (1998)
ifadesiyle, biiylimenin geklini (izometrik veya allometrik)
belirlemek amaciyla yapilan "t testi" ile b'nin istatistiksel
olarak 3'ten farkli olup olmadigim belirler. Uremeye ve
beslenmeye bagli olarak degisen kondisyon faktorii (KF),
Pauly'nin  (1980) onerdigi KF=(W/L?*100 formiilii
kullanilarak hesaplanir.

Kondisyon faktorii verileri, bu aragtirmada yapay sinir
ag1 ve makine 6grenimi olmak iizere iki ayr1 yontemle
egitildi. Bu iki temel model, yaygin kullanim alanlarina
sahip olduklar1 i¢in secilmistir. Temel amag, en dogru
kondisyon faktorii tahmin modeline ulagsmaktir. Yapay
sinir aglar1, dogrusal olmayan iligkileri basarili bir sekilde
tahmin edebilme ve istiin performans sergileme
yetenekleri nedeniyle iizerinde detayli bir sekilde
calisilmigtir.
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Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Ag1 (YSA), veriye dayali ve insan beyninin
biyolojik ndron sisteminin iglevlerini yansitan bir
hesaplama iiriiniidiir. Bilgi isleyebilme potansiyeli ve
yliksek 0grenme kabiliyeti olmasi nedeniyle YSA, girdi-
cikt1 iligkileri konusunda on bilgi ihtiyaci duymayan ve
istatistiksel yontemlerle ¢oziilmesi zor olan karmagik
dogrusal olmayan modellemeleri ¢6zebilmek igin
kullanilmaktadir (Pareek ve ark., 2021; Gupta ve ark.,
2023).

Yapay sinir ag1 (YSA), biyolojideki sinir aglarinin
calisma prensibiyle olusturulmug olup geleneksel ve derin
formlar olarak ikiye ayrilmaktadir (Zhaove ark., 2021).
Bir YSA yapisindaki toplam ve aktivasyon fonksiyonlari
ile iglemci elemanlarin 6grenme stratejisi, kullanilan
ogrenme kurali ve islem elemanlariin birbirine
baglanmasindan  olusan  topoloji agin  modelini
belirlemektedir. Yapay sinir hiicreleri (ndronlar) bir araya
gelerek YSA'y1 sekillendirirler. Bu néronlar rastlantisal
olarak bir araya gelmemiglerdir (Latifoglu, 2022). YSA iki
sekilde ¢alisir; 6nce verileri 6grenir ve sonra agirlik olarak
isimlendirilen ara baglantilarda kaydeder. YSA teknigi,
giris parametreleri, optimum topoloji ve egitim siireci
temelinde verileri tahmin etmek i¢in oldukca degerli bir
yontem olarak 6ne cikmaktadir (Ghritlahre ve Prasad,
2018).

Farkli YSA tiirleri bulunmaktadir. YSA'larin cesitli
uygulamalarinin arasinda Oriintiilerin tanimlanmasi ve
bunlar hakkinda basit karar verme yer almaktadir.
YSA'nin ¢esitli bilimsel caligmalarda yaygin olarak
uygulandigi goriilmektedir (Hema ve ark., 2023). YSA'lar,
yagis, akig, su seviyesi ve cesitli su kalitesi
parametrelerinin de dahil oldugu bir takim su kaynaklari
gostergelerinin tahmini ve Ongoriisii i¢in son yillarda
giderek daha fazla tercih edilmektedir (Maier ve Dandy,
2000).

Yapay Sinir Ag (YSA) Tabanh Icin Levenberg
Marquardt (MLP-YSA)

Bir MLP ii¢ katmandan olusur. Birincisi, girig sinyalini
almak icin calisan bir giris katmanidir ve ikincisi, giris
katmaninmi ¢ikis katmanina baglamak ve YSA'min daha
kompleks ozellikleri 6grenmesine imkan saglamak icin
noron diigimlerinden meydana gelen gizli katmandir.
Uciinciisii, giris verilerini tahmin etmeye yarayan gizli
katmandir (Imran ve ark., 2024). MLP aglar1 genellikle,
agirliklart ve Onyargilari diizenleyerek tahmin edilen
ciktilar ile gercek c¢iktilar arasindaki farki minimize eden
popiiler bir denetimli O6grenme algoritmas: olan geri

yayillim yontemiyle egitilmektedir. Egitim sirasinda ag,
ilgili hedef ciktilarla ilgili bir dizi girdi verisi ile beslenir
ve ag tahminleri bir kayip fonksiyonu yardimiyla
belirlenen hedeflerle kiyaslanir (Granata ve Di Nunno,
2023).

Levenberg-Marquardt yontemi Marquardt (1963)
tarafindan  gelistirilmistir = ve  Hessian  matrisini
hesaplamaya veya yaklasik olarak hesaplamaya ihtiyag
duymadan (Newton algoritmasi veya Newton'un sozde
algoritmasi gibi) ikinci dereceden egitimin performansin
yiikseltmek icin uygulanabilmektedir. Yapay sinir
aglarna (YSA) dayali LM algoritmasi, bir girdi katmani,
bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikt1 katmani olacak
sekilde ii¢ islem katmanini veya diigiimiinii kapsamaktadir
(Tarawneh, 2013).

MATLAB yazilimi, LM algoritmalarini
gerceklestirmek  icin  bir  trainlm  fonksiyonu
kullanilmaktadir. Yapay Sinir A81 (YSA) tabanli KF
modeli icin Levenberg Marquardt algoritmasi1 kullanilarak
tic katmanli bir yap1 olusturulmus ve KF degerleri icin
egitim, dogrulama ve test veri seti uygulanmigtir.
Levenberg Marquardt algoritmasi icin %70 egitim, %15
dogrulama ve %15 test verisi ile tahmin edilmistir. Elde
edilen en diisik hata sonucglari, YSA modelinin
dogrulugunu ve optimalligini degerlendirmek amaciyla
kullanilmagtir.

Modelde ii¢ katman bulunmaktadir; girdi katmani, gizli
katman ve c¢iktt katmamidir. Gecmis caligmalara
baktigimizda, optimal ag genellikle 2 ile 15 gizli diigtim
arasinda sec¢ilmis olan noron sayilarinda bulunmustur
(Najjar ve ark., 1996; Sinshaw ve ark., 2019; Chauhan ve
Trivedi, 2022). Gizli néron sayisi 2’den baglayarak 15
kadar olacak sekilde belirlenmis ve test edilmistir. Noron
sayist deneme yanilma yontemiyle bulunur. Gizli
katmanda ve cikis katmaninda sirasiyla teget sigmoid ve
dogrusal aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.
Onerilen YSA modeli MATLAB'da uygulanmustir. Girdi
parametresi olarak cinsiyet, agirlik ve boy secilmistir.
Cikis parametresi olarak ise KF degeri secilmistir. Sekil
1'de YSA mimarisi gosterilmistir.

Sekil 2'de gorilen MATLAB {izerinde uygulanan
Yapay Sinir Agi'nin egitimini, testini ve dogrulamasin
gerceklestirmek i¢in kullanilan 9 néronlu YSA modeli, en
tistlin performansi sergilemistir.
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Makine Ogrenimi (ML) Modelleri

Makine Ogrenimi, bilgisayarlarin Onceki sonuglardan
otomatik olarak Ogrenmesini miimkiin kilan bir
uygulamadir. Makine 6grenimi, ge¢mis verilere bakarak
tahminler yiiriiten bir tahmine dayali analitik cesididir.
Makine dgreniminde veri ve algoritmalar 6nemli bir yer
tutmaktadir (Kelleher, 2019; Kalaivanan & Vellingiri,
2022). Yapay zeka/makine 6grenimi (ML) algoritmalari,
girdi degiskenleri ve ¢iktilar arasindaki dogrusal olmayan
iligkileri algilayabilen yapisal yaklasimlardir (Maier ve
ark., 2014).

KF  degerinin  tahmini  icin,  dogruluklarini
kargilastirmak ve en uygun tahmin modelini belirlemek
amaciyla alt1 makine 6grenimi algoritmasi Destek Vektor
Makinesi (SVM), Sinir Agi/Cok Katmanli Algilayici
(MLP), Topluluk Ogrenme (Ensemble Learning), Gauss
Siire¢ Regresyonu (GSR), Karar Agaci (Decision Tree) ve
Lineer Regresyon kullanilmistir. Kargilastirilan altt ML

Cinsiyet — |

Boy

Agirhk l°®- ——

modelinin performans degerlendirmesine gore, Gauss
Siireg¢ Regresyonunun (GSR) minimum egitim hatasi
iirettii ve KF giris veri kiimesini tahmin etmek icin en iyi
uyumu sagladigi  bulunmugtur. Kullanilan modeller
MATLAB ortaminda regresyon 0grenenimi ara¢ kutusu
yazilimi ile olusturulmustur.

Gauss Siire¢ Regresyonu (GSR)

Gauss regresyon  modelleri, ayarlama
gozlemlerinin birbirleriyle ilgili bilgi igcerecek sekilde
olmas1 gerekliligi hipotezine dayandirilmaktadir. Bu
siirec, ortalama vektor ve kovaryans matrisine sahip Gauss
fonksiyonunun dogal bir uzantis1 olarak nitelendirilen
fonksiyon uzayr kapsamindaki Oncelikleri dogrudan
aciklamaktadir. Gauss dagiliminin vektorler icin gecerli
oldugu, Gauss siirecinin ise fonksiyonlar i¢in uygun
goriildiigi belirtilmelidir (Tao ve ark., 2023).

siirecinin

Sekil 1. Basit YSA Semast
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Hidden Layer

Input

Qutput Layer

i‘. ;

1

Sekil 2. Levenberg Marquardt (trainlm) metodunun isleyisine iligkin genel sema.

Gauss siireg¢ regresyonu (GSR), son zamanlarda
makine dgreniminde fazlasiyla ilgi ceken yeni ve gelecek
vaat eden bir yontemdir. Belirsizlik tahminlerindeki
avantajlarindan dolay1 GSR, dogrusal olmayan, karmasik
siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢oziimlemek
icin iyi bir adaptasyon saglayabilmektedir (Katipoglu,
2023). Ayrica, GSR’nin Bayes teorisine dayanmasindan
dolay1, tahmin sonuclar1 olasilik tabanli olarak kolaylikla
uygulanabilir. Dahasi, GSR'nin performansi esas olarak
bir ortalama fonksiyonu ve bir kovaryans fonksiyonu
cercevesinde sekillendirildiginden, GSR'nin yapis1 basit
yapidadir (Li ve ark., 2016; Liu ve ark., 2019; Wang ve
ark., 2022).

Modelin Dogrulunun Belirlenmesi

Modelleri degerlendirmek belirleme katsayis1 (R?),
ortalama kare hata (RMSE) ve ortalama mutlak yiizde hata
(MAPE) kriterleri kullanilarak karsilagtirtlmigtir. RMSE,
MAPE ve R? (1), (2) ve (3) 'te verilen denklemler
kullanilarak sirasiyla hesaplanmigtir. Model egitimi,
parametrelerin korelasyon
katsayilarinin hesaplanmasi, hata analizi vb. agirlikh
olarak MATLAB iizerinden gerceklestirilmistir.

istatistiksel analizi,

RMSE = \/%Z?ﬂ(outputt — target;)? €))
MAPE = %7, —O“tpz‘g;‘t‘trgett )
R*=1— (X~ ,(output, — target,)?/ (output, —

target,”)? (3)

Modellerin giivenirligini ve uyumunu yansitan RMSE
ve MAE o6l¢iimleri ile acik¢a karakterize edilmistir. R?
degerleri O ile 1 arasinda degismektedir. Bu, -
veritabaninin varyansiyla karesi alinmig artik hatayi
normallegtirir. Modelin sirasiyla 1 saglam ve 0'a yakin
oldugunda ise zayif tahmin kapasitesine sahip oldugunu
gostermektedir (EI-Mir ve ark., 2022).

Sonuclar

Istatistiksel Analiz Sonuclart

Bu bolimde MLP-YSA ve cesitli ML algoritmasinin
tahmin performanslar1 karsilagtirilmistir.  Tiim  bu

algoritmalarin programlanmasi MATLAB'da
tamamlanmistir. Ardindan, KF tahmin sonuglarinin
dogruluk degerleri karsilagtirmali olarak
degerlendirilmisgtir.

KF Tahmini Icin Makine Ogrenimi (ML) Algoritmalar
Sonuglar

Cesitli performans degerlendirmeleri, en iyi modeli
secebilmek amaciyla farkli algoritmalar1 karsilastirmada
dikkate alinmistir. Makine Ogrenmesi algoritmalarinin
incelenmesinin ardindan, Gaussian Process Regression
sonuglari; RMSE: 0,00100, MSE: 0,000001, R?: 0,99985,
MAE: 0,00029 MAE ile en basarili algoritma oldugu
tespit edilmistir (Tablo 1).

Gauss siire¢ regresyonu (GSR) modelinin KF’nin
tahmin performansi degeri R? grafikleri ve tahmin edilen
KF degerleri ile gercek degerler arasindaki artik verilerin
gosterimi Sekil 3'te verilmistir. Analiz edilen tim ML
algoritmalar1 arasinda en iyi tahmin performansi Gauss
stire¢ regresyonu (GSR) ile elde edilmistir. Literatiirde
Gauss Siire¢ Regresyonu (GSR), baliklarin mekansal
dagilimlarinin ortaya ¢ikarilmasi i¢in bagvurulan bagarili
cekirdek tabanli ML yontemlerinden bir tanesidir
(Ranganathan ve ark., 2011; Juntunen ve ark., 2012).

MLP-YSA modelinin KF Tahmini

Calismada  kullamlan YSA  modellemesi tahmin
performansina iligkin grafikler ve regresyon modelleri
Sekil 4’te gosterilmistir. KF tahmininde ongoriicii bir arag
olarak MLP-YSA algoritmasinin daha iyi
degerlendirilmesi icin istatistiksel ve grafiksel ol¢iitlerden
yararlanilmisgtir.
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Predictions: model 2.19 (Rational Quadratic GPR)
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Sekil 3. En iyi performans sergileyen GSR modelinin KF tahmin
performans1 (Ust), gercek KF'ye kargt tahmin edilen degerleri
kargilagtirma sonuglart; (Orta), tahmin edilen KF degerleri ile gergek
degerleri arasindaki artik sonuglar (Alt).

Tablo 1. Makine 6grenmesi algoritmalarinin performans sonuglart

Model Tipi RMSE MSE R? MAE
Gauss siirec  0,00100 0,00000 0,99985 0,00029
regresyonu 807 1 4664 9407
Sinir Ag1/Cok Katmanli 0,00814  0,00006 0,99051 0,00303
Algilayict 3126 6 6366 6437
0,01023  0,00010 0,98501 0,00597
Destek vektor makinesi 7128 4799 1824 1377
0,01548 0,00023 0,96572 0,00983
Lineer Regresyon 1225 9668 297 033
0,05930 0,00351 0,49699 0,04626
Karar Agaci 4997 7083 1765 156
0,07053  0,00497 0,28846 0,06037
Topluluk Ogrenme 472 5147 1493 6001

Bu arastirmada model mimarisi, gizli katman i¢in 3-9-
1 mimari ndronlara sahip Sigmoid aktivasyon fonksiyonu,
Levenberg-Marquardt Ogrenme algortimasi en iyi ag
olarak bulunmusgtur. Sekil 4’de verilen uygulamada
Levenberg Marquardt algoritmasi icin %70 egitim, %15
dogrulama ve %15
regresyonunu hem ayri1 ayr1 hem de bir biitiin olarak

test kullanilarak veri setinin
sergilenmektedir. Goriildiigii iizere hesaplanan degerlerin
bliylik oranda uyum saglamig olmast modelin
giivenilirligini ortaya ¢ikarmaktadir. Sekil 4’te belirtildigi
gibi YSA R? (R%=egitim (1), test (0,99), dogrulama (1) ve
tiimii (0,99)) degerleri ile KF modellemesi icin etkili bir
yontem oldugu sonucuna varilmigtir. LM yontemi, en iyi
sonuca ulasmadan Once sayisiz yineleme yaparak, en iyi
sonuca ulasmadan egitimi bitirmeyecektir.

Levenberg Marquardt algoritmasi uygulanarak KF’nin
yapay sinir ag1 tabanli dogrulama degerlendirmesi RMSE,
MAPE ve R? Tablo 2’de sunulmustur. Modellenen ¢ikt1 ile
gozlemlenen veri seti arasindaki hata, bu algoritmanin
hakkinda fikir saglamasi
kullanilir. En iyi performansi 9 gizli néronlu YSA modelin
diisik RMSE, MAPE ve 1’e yakinlig1 ile R? acisindan en
iyi model olarak tespit edilmistir.

performansini amaciyla

KF Tahmin Modellerinin Karsilastirmali Performansi
Levenberg-Marquardt algoritmasi bu ¢alismada ele alinan
modeller arasinda en iyi tahmin dogrulugunu saglamigtir.
KF’yi tahmin etmek i¢in 6nemli bir ara¢ oldugunu
gostermektedir. Modellerin  karsilagtirmall
Tablo 3’de verilmistir.

Calismamiza benzer sonu¢ olarak Cetinkaya ve
Baykan (2020) kullandiklart YSA modelleri, literatiirdeki
iyi bilinen regresyon yontemlerinden daha iyi performans
gostermigstir. Bu sonuglardan YSA'nin tahmin giicii

sonuglart
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bakimindan gii¢lii performans sergilemis oldugu sonucuna
ulagtimigtir.
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Sekil 4. Levenberg-Marquardt algoritmasi (LMA) sonuglari; regresyon
grafigini (Ust), hata histogramim (Orta) ve en iyi dogrulama
performansini (Alt) gostermektedir.

Son olarak Levenberg-Marquardt algoritmasi ig¢in
diger Makine Ogrenimi (ML) Algoritmalarina kiyasla
milkemmel R? degeri ve ¢ok diisik RMSE degeri
sergilemistir. Ikinci olarak ise GSR modeli makine
O0grenimi  yontemleri icerisinde miikemmel tahmin
yetenegi gostermistir. Ayrica GSR modelinin {istiin
regresyon ve genelleme yapma becerisini ortaya
koymustur (Tablo 3). Bu sonuglara bakilarak kondisyon
faktoriiniin tahmini icin YSA’nin ve makine 6grenme
algoritmalarmin ~ kullanilabilir ~ olmasi  balik¢ilik
popiilasyonu  yonetimi  konusunda katki  saglamig
olacaktir.

Tartisma

Bu calisma baliklarda besililik derecesinin en iyi
gostergelerinden biri olan kondisyon faktoriiniin yapay
sinir aglari ve makine Ogrenimi algoritmalar1 ile
tahmininin  gerceklestirilmesi amaciyla yapilmigtir.
Kondisyon faktorii degerinin tespit edilmesi balik¢ilik
yonetiminde 6nemli bir gorev gérmektedir. Karsilagtirma
sonu¢lart MLP-YSA modelinin kondisyon faktoriiniin
tahmininde biiyiikk potansiyel tasidigimm  ve bu
algoritmanin, kondisyon faktoriiniin farkli yontemler
kullanilarak tahmin etmek icin yiiksek dogrulukta bir
model olarak kullanilabilecek oldugunu gostermistir. Bu
calisma sayesinde YSA'nin yanit yiizeyi metodolojisi ve
makine 6grenimi algoritmalarina gore en iyi optimizasyon
yontemi oldugu sonucuna ulasilmigtir. Literatiir katkist
sunacak olan bu calisma ile kiiresel capta yapilacak olan
kondisyon faktorii tahmini ¢aligmalarina onciiliik etmesi
beklenmektedir.
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Tablo 2. MLP-YSA (Levenberg-Marquardt %70-%15-%15) icin egitim, dogrulama ve testlerde modelin performansi
MLP-YSA (Levenberg-Marquardt)

Gizli diigiim sayis1 Veri Seti RMSE MAPE R?
3-2-1-1 Validation 0,0104 0,6196 0,9963
Training 0,0072 0,4664 0,9960
Testing 0,0076 0,4690 0,9946
3-3-1-1 Validation 0,0223 0,9765 0,9598
Training 0,0092 0,5047 0,9939
Testing 0,018 0,8619 0,9824
34-1-1 Validation 0,0111 0,4559 0,9924
Training 0,0025 0,1553 0,9994
Testing 0,0184 0,4659 0,9850
3-5-1-1 Validation 0,0259 1,1843 0,9606
Training 0,0120 0,6723 0,9897
Testing 0,0490 1,4696 0,8776
3-6-1-1 Validation 0,0027 0,1632 0,9994
Training 0,0017 0,0933 0,9998
Testing 0,0016 0,0980 0,9997
3-7-1-1 Validation 0,0179 1,1183 0,9845
Training 0,0123 0,7250 0,9895
Testing 0,0187 0,7432 0,9635
3-8-1-1 Validation 0,0036 0,2319 0,9990
Training 0,0064 0,3362 0,9972
Testing 0,0068 0,3646 0,9959
3-9-1-1 Validation 0,0002 0,0111 1,0000
Training 0,0001 0,0060 1,0000
Testing 0,0012 0,0269 0,9998

Tablo 3. MLP-YSA (Levenberg-Marquardt %70-%15-%15) ve En Iyi Makine Ogrenimi (ML) Algoritma Performansi
KF icin Tahmin Yoéntemleri

Levenberg-Marquardt %70-%15-%15 En lyi Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenme Yontemi

Dogrulama Egitim Test (Gauss Siire¢ Regresyonu (GSR))
RMSE 0,0002 0,0002 0,0005 0,001008

MAE-= 0,000299

MAPE 0,0179 0,0128 0,0269 MSE=0,000010
R? 1 1 0,9999 0,999855
Tesekkiir Cikar Catismasi
Orneklerin  toplanmasinda yardimlarim1 ~ esirgemeyen Yazarlar herhangi bir c¢ikar catismasi yasamadiklarin
Iskenderun Korfezi'nde ticari faaliyette bulunan Hiiseyin beyan etmislerdir.
Ogullar1-6 Balik¢t Teknesi sahibi merhum Hiiseyin
AKKAN’a saygi ve minnetle tesekkiirii bir bor¢ biliriz. Mali Destek
Hakan ISIK 100/2000 YOK Doktora bursu programi Yazarlar tarafindan herhangi bir mali destek beyan
kapsaminda calismalarinm siirdiirmektedir. edilmemistir.
Etik Onay

Bu calisma i¢in etik onaya gerek yoktur.
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