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Oz

Gittikge artan diinya niifusunun gida ihtiyacini karsilayabilmek igin arastirmacilar tarimsal verimin
artirilmasina yonelik yogun bir sekilde ¢alismaktadirlar. Bu ¢alismalarin énemli bir kismini; zirai, kati
atik vb. triinlerin kuruma davranismin modellenmesi olusturmaktadir. Verimli bir kurutma sayesinde
kaliteli driin ve enerji tasarrufu elde edilmektedir. Bu ¢alismada yeni nesil bitki besinlerinden biri olan
%25 azot, %5 fosfor ve %S5 potasyum karigiminin Kuruma davranist modellenmistir. Kurumanin
modellenebilmesi igin sadece regresyon degil aym zamanda makine Ogrenme yontemleri de
kullanilmistir. Makine 6grenme yontemlerinden yapay sinir aglari ve uzun-kisa siireli bellek yontemleri
kullanilmistir. Bu yontemlerin hem kuruma verisini modellemede hem de ileriye ydnelik verilerin
tahminindeki performanslari aragtirilmistir.

Kurutma deneylerinden elde edilen nem verisi kullanilmigtir. Veriler egitim, dogrulama ve test
kiimelerine ayrilmigtir. Performans degerlendirme kriterleri olarak hata fonksiyonlari, korelasyon ve
determinasyon katsayilari kullanilmistir. Sonug olarak yapay sinir agi ve uzun-kisa siireli bellek
metotlarinin hem egitim hem de test verileri lizerindeki tahmin performanslarinin regresyon yontemlerine
gore oldukca iyi oldugu goriilmiigtiir. Yapay sinir agt tahmin performansinin uzun-kisa siireli bellek
yonteminden daha basarili oldugu ve en iyi tahmin performansini verdigi tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kurutma, Yapay sinir agi, Uzun-kisa siireli bellek, Regresyon, Makine 6grenmesi,
Yapay zeka
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N25P5K5 Tiirii Yeni Nesil Bir Bitki Besininin Kuruma Kinetiginin Regresyon ve Makine Ogrenme Yontemleri ile
Belirlenmesi

Determination of Drying Kinetics of a N25P5K5 Type New Generation Plant Food
by Regression and Machine Learning Methods

Abstract

To meet the food needs of the growing world population, researchers are working intensively on increasing
agricultural productivity. An important portion of these studies are the modelling of drying behaviour of
agricultural products, solid waste etc. An efficient drying leads to quality products and energy savings. In
this study; the drying behaviour of a new-generation plant food consisting of a mixture of 25% nitrogen, 5%
phosphorus and 5% potassium is modelled. For modelling of drying, not only regression but also machine
learning methods were used. Artificial neural networks and long short-term memory methods were used as
the machine learning technics. The performance of these methods was investigated on modelling the drying
behaviour and forecasting the future data.

Moisture data obtained from the drying experiments were used. The data is divided into training, test, and
validation sets. Error functions, correlation and determination coefficients were used as the performance
evaluation criteria. As a result, it has been seen that the prediction performances of artificial neural networks
and long short-term memory methods on both training and test data are quite good compared to regression
methods in this study. It has been determined that the artificial neural network prediction performance is
more successful than the long short-term memory method and gives the best prediction performance.
Keywords: Drying, Artificial neural network, Long short-term memory, Regression, Machine learning,
Artificial intelligence

simiilasyonlarinin verimliligi i¢in de 6énemlidir. Zira
bu tir simiilasyonlar sadece {iriiniin Kuruma

1. GIRIS

Gida, tarim {iriinleri, kat1 atiklarin ayristirilmasi vb.
alanlarda tiriinlerin kuruma kinetiginin belirlenmesi
ile bu tiir triinleri iireten igletmelerin verimliligine
ve iirtin kalitesine onemli katkilar
saglanabilmektedir. Kaliteli {irlin ise sekiz milyara
yaklasan diinya niifusuna yetecek tarim yapabilmek
icin gereklidir. Bu nedenle iilkemizde bu alanda
faaliyet gosteren igletmelerin diinya standartlarinda
tiriin elde edebilmeleri bir zorunluluktur.

Organik giibre treticilerinin en biiyiik problemi ise
her farkli giibre tipi igin optimum isletme
parametrelerine  ihtiyag  duymalaridir.  Ancak,
genellikle biinyelerinde aragtirma gelistirme veya
iirtin gelistirme faaliyetleri bulunmayan kiiciik ve
orta Olcekli isletmelerin deneme-yanilma yontemi
ve kigisel tecriibe ile gerceklestirdikleri parametre
tespiti siireci pahali hatta bazen tutarsiz bir yontem
olmaktadir. Bu tiir isletmelerin bagka bir ¢oziim
yontemi ise sektorde endiistriyel olarak gelismis
firmalar1 taklit etmeleridir. Optimum kurutma
parametrelerin belirlenmesi proses
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davranist degil ayni zamanda tiim siirecin fizigi
hakkinda bilgi verebilen yontemlerdir.

Kuruma davramigimin tespiti igin kolay bir diger
yontem ise pek ¢ok arastirmaci tarafindan literatiire
kazandirilmus  olan  matematiksel  modellerin
kullanilmasidir.  Literatiirde pek ¢ok  hazir
matematiksel model mevcuttur [1-3]. Bu modellerin
¢ogu  polinomsal, distel, logaritmik  vb.
fonksiyonlardan elde edilen sonuglarin, kurutma
deneylerinden elde edilen verilere egri uydurmasi
ile kesfedilmis ampirik bagmtilardir. Ornegin; nohut
tanesinin leblebi tiretimi igin baharat kaplanmasinda
logaritmik modelin bagarili oldugu goriilmistiir [1].
Dogada ¢oziinebilen ambalaj ve tekstil maddesi
tiretiminde son yillarda siklikla kullanilan zeytin
cekirdeginin kurutulmasinin modellenmesinde ise
polinomsal  fonksiyonlarin  basarili  oldugu
bildirilmistir [2].

Literatiirdeki hazir bagintilarin kullanilmas1 kolay
olmakla birlikte farkl: {iriin tiirlerinin birbirlerinden
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farkli olan kuruma davraniglari, hatta ayni riiniin
kurutulmasinda bile kurutma sartlarindaki olasi
degisimlerin yol a¢tig1 farkliliklar nedeni ile kuruma
davranigi tahminlerinde biiylik sapmalar meydana
gelebilmektedir. Bu durumda da her bir kuruma
deneyini ayr1 ayr1 gergeklestirip deneysel sonuglara
egri uydurulmasi ile mevcut iliskiyi tespit etmek
mantikli  bir baska segenektir. Bu nedenle
cogunlukla regresyon yontemi kullanilmaktadir.
Ancak regresyonlar tarimdan tibba kadar her tiirlii
deneysel veri iizerinde kullanilagelen kadim bir
yontem olsa da sadece mevcut veri kiimesini temsil
edebilmede kullamigh olmustur. Aralik Gtesindeki
durumlarin  tahminindeki  basarilar1  ile ilgili
literatiirde herhangi bir ¢alismaya rastlanmamustir.

Bu gibi dezavantajlar1 olmayan alternatif bir baska
yontem ise Yyapay sinir aglari (YSA), yapay zeka
(Al), uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi
(ANFIS), uzun kisa siireli bellek (LSTM) gibi pek
cok teknik iceren makine 6grenme algoritmalaridir.
Bu yontemler kuruma davranigini tahmin etmede
son yillarda yaygin olarak kullanilmaktadir [4-6].
Biyolojik malzeme olan organik kati atigin
kurutulmasinda nem igeriginin zamanla degisimini
tahmin etmede YSA’min umut verici sonuglar
verdigi belirtilmistir [6]. YSA, insan beynindeki
sinir aglarinin ¢aligmasini taklit eden yazilimsal bir
tekniktir. Ilk olarak McCulloch ve Pitts (1943)
tarafindan gelistirilmis olan ve yillardir birgok
mithendislik  uygulamasinda  kullanilan  bir
matematiksel aragtir [7]. Enerji santrallerinden [8-
10] tibba kadar [11] pek c¢ok alanda
kullanilmaktadir. ~ Zirai  kurutma  iglemlerinin
modellenmesinde ise yeni yeni kullanilmaktadir.
Sicak hava ile yapilan bir sebze-meyve kurutma
islemi i¢in sicakliga ve hiza bagli olarak nem
difiizyonunu, enerji tikketimini ve kurutma kinetigini
%99 dogrulukta tahmin edilebilen bir YSA modeli
olusturulabildigi goriilmiistiir [12]. Bagka bir
kurutma igleminde ise en diisiik enerji tiiketiminin
tahmin edilmesinde YSA modelinin yiiksek
dogrulukta sonuglar verdigi gorillmistir [13].
Ancak YSA kullanmada karsilagilan bir giicliik,

YSA olusturmak igin gereken parametrelerin
se¢iminde heniiz belirli bir kuralin mevcut
olmamasidir. Parametrelerin; deneysel veri ve

modelle hesaplanan degerler arasindaki korelasyonu
en yiikksek veya farki en diisiik yapacak sekilde,
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deneme-yanilma yoluyla tespit edilmekte oldugu
gorillmistiir [14,15]. Ayrica bir YSA egitimi
esnasinda gerceklestirilen iterasyonlarin gereginden
fazla olmas1 halinde agiri ogrenme [16] olarak
adlandirilan bir ag hatasi olusabilmektedir. Sakli
katman ve noron sayilarinin azaltilmasi ile agdaki
asgir1 6grenme hatasinin azaldigi belirtilmistir. [17].
YSA egitimi i¢in kullanilan pek ¢ok algoritma
arasinda Levenberg-Marquardt algoritmasi hiz ve
kararlilik sagladig1 igin gokga tercih edilmektedir
[18].

Zaman serileri halinde veriye sahip olaylarda
uzun-kisa siireli bellek (LSTM) olarak adlandirilan
bir derin 6grenme agmin  kullanilabildigi
goriilmigtiir. LSTM aglart bir tiir tekrarli yapay
sinir ag1 olup makine Ogrenmesinin bir baska
tirtidiir [19,20]. Zirai iriinlerin ve yiyeceklerin
kurutulmasinda  kurutma  kinetiginin  yiliksek
dogrulukta belirlenmesi agisindan LSTM aginin
deneysel caligma sonuglarma en yakin tahmini
verebildigi belirtilmistir [21].

Mevcut caligsmalar 1s1ginda tarim, gida, kat1 atiklar
vb. driinlerin kuruma davramsimn modellenmesi
icin acik literatiirde pek ¢ok calismanin oldugu,
ancak %25 azot, %5 fosfor, %5 potasyum
karigimindan olusan Yyeni nesil bitki besininin
kuruma  kinetiginin  belirlenmesine iligkin
caligmalarin yok denebilecek kadar az oldugu
gorlilmiigtiir. Makine Ogrenme yontemleri ile
olusturulan modellerin ise deneysel sonuglara
yiksek uyum saglayabildigi goriilmiis olup bu
yontemlerin yeni nesil giibre kurutulmasinda da
kullanim potansiyeline sahip olabilecegi hipotezi
ortaya atilarak konunun incelenmesine karar
verilmistir. Bu ¢alismada; mezkdr bitki besininin;
regresyon, YSA ve LSTM yontemleri ile kurutma
modelleri elde edilmistir. Uygun ag
parametrelerinin nasil tespit edildigi izah edilmistir.
Yontemlerin - basar1  yiizdeleri hata  kriterleri
kullanilarak karsilastirilmistir.

2. YONTEM

2.1. Model Performanslarinin Olciilmesi

Modellerin  verimliligini degerlendirmenin en
pratik yolu; deneylerden &lgiilen veri ile modeller
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tarafindan tahmin edilen veri arasindaki farka
bakmaktir. Bu amagla da hata analizi yapmak
yaygin bir fark belirleme yontemidir. En sik
kullanilan  hata  fonksiyonlar1  Esitlik 1°de
verilmigtir. Birden fazla veri arasindaki iligkiyi
tespit etmek ig¢in ise  Korelasyon veya
determinasyon katsayilarini kullanmak yaygin bir
bagka  yontemdir. Korelasyon  katsayisinin
hesaplandigi formiil ise Esitlik 2°de verilmistir.

MSE = LS (p(0) — 0(1))? (L)
RMSE =+MSE (1.b)
MAE = =%, |p(t) — o(t)| (L)
MAPE =22 Lﬁ’“j(% (1.d)

Burada MSE ifadesi hatanin karelerinin ortalamasi,
RMSE ise MSE’ nin karekokiidir. MAE, ortalama
mutlak hata ve MAPE ise ortalama mutlak yiizde
hatadir. o(t) degeri; t zaman adimindaki deneysel
olarak Olciilen veri, p(t) degeri ise t adimindaki
tahmin edilen veridir.

TN p(©-pllo(t)-3])

R =
(J2ioo-pr E eo-or)

)

Burada p ve o ifadeleri siras1 ile tahmin edilen ve
Olglilen  degerlerin  ortalamasidir. N,  veri
kiimesindeki toplam veri sayisidir. Korelasyon
katsayisinin 1’e yakin olmasi, iki veri kiimesi
(model sayesinde olusturulan egri ile deneysel
veri) arasindaki iligkinin yiiksek oldugunu
gostermektedir. Korelasyon katsayisinin karesine
determinasyon  katsayis1  R?,  denmektedir.
Korelasyona ek olarak Esitlik 3’te verilen standart
sapma e, ve ortalama kare sapma degeri x* de
kullanilabilmektedir.

_[Ee@-om)]®
e; = [T —

(3.2)

N _ 2
XZ = Zt=1[gvp_(;)rrz(t))] (3b)
Burada Prm, kurutma modelindeki parametre

say1sidir.
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2.2. YSA ile Modelleme

Esasen bir YSA modeli olusturulabilmesi igin
asagidaki temel ag ozelliklerinin teknik geregi bu
modele katilmasi 1dzim olup bunlarin tiirii ve sayis1
deneme-yanilma yontemi ile belirlenmektedir. Ve
YSA modelinin basarisi lizerinde ¢ok etkilidir.

Aktivasyon fonksiyonu

Egitim algoritmast

Agn igerdigi sakli katman sayisi

Sakl1 katmanlardaki néron sayisi
Kiimedeki verinin boliimlenme orani
Egitim esnasinda gerceklesen iterasyon
sayi1s1

Ogrenme hizi, momentum

Bu ¢aligmada Sekil 1°de sematik olarak gosterilen
ileri beslemeli, ¢ok katmanli, lineer olmayan,
kendini tekrarlayan denetimli bir ag kullanilmigtir
[22]. Bu tiir aglara ¢ok katmanli algilayict (CKA)
ag1 da denmektedir. Cikis, t zaman adimindaki
nem olup, girig ise t-1, t-2, ..., t-10 olmak iizere
geriye doniik on adet ardistk zaman adimindaki
nem degerleridir. Harici bir giris yoktur. b terimi,
gerektiginde ag1 yonlendirmek igin hesaplamaya
dahil edilen saptirma (bias) terimleri olup istatistik
ve makine Ogreniminde bir modelin tahmin
degerlerinde iyilesme saglayabilen o&zelliklerden
biridir.

Geri besleme

Sekil 1. Calismada kullanilan CKA ag topolojisi

Optimum ag Ozelliklerinin  tespiti igin  Sakl
katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak lineer,
sigmoid ve tanjant hiperbolik kullanilmigken ¢ikig
katmaninda lineer fonksiyon kullamlmustir. Ogrenme
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algoritmalar1  olarak da  Levenberg-Marquardt,
Bayesian Regularization ve Conjugate Gradient
algoritmalar1 denenmistir. Sakli katman sayisi 1, 2 ve
3 olarak denenmistir. Her sakh katmanda sirasi ile 5,
10 ve 15 noron kullamilmigtir. Veri kiimesinin %80’
egitim %10’u dogrulama ve %10’u test amagh
ayrilmistir.  Ogrenme hizi olarak momentum icin
varsayilan degerler kullamlmustir. Egitim durdurma
da maksimum iterasyon sayist 1000 olarak
belirlenmistir.  Aglar  yazihm [23] vasitasiyla
olusturulmustur. Bu degerler kullanildiginda elde
edilen ag performanslari sirasi ile Cizelge 1, 2 ve 3’te
verilmistir. Optimum parametrelerin belirlenmesinde
hata degerini en az yapan veya deneysel nem
degerine en yakin tahmine sahip olan model
parametrelerinin se¢ilmesi amaglanmustir.

Aglarin egitiminde, Cizelge 1’de
Levenberg-Marquardt, Cizelge 2’de Bayesian
Regularization ve Cizelge 3’de Conjugate Gradient
algoritmalarinin kullanilmasinda elde edilen basari
performans degerleri verilmistir.

Ilyas KACAR, Cem KORKMAZ

biitiin aktivasyon fonksiyonlari i¢in 10 néronun en
az hataya sebep oldugu goriilmiistiir. Ug¢ katmanda
ise biitiin aktivasyon fonksiyonlar1 i¢in 5 noronlu
agin en az hataya sebep oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 2 incelendiginde tek katmanda biitiin
aktivasyon fonksiyonlari igin 15 néronlu agin en az
hataya sebep oldugu goriilmiistiir. Iki katmanda
biitlin aktivasyon fonksiyonlar1 i¢in 15 néronun en az
hataya sebep oldugu goriilmiistiir. Uc katmanda ise
biitiin aktivasyon fonksiyonlari i¢in 15 néronlu agin
en az hataya sebep oldugu  goriilmiistiir.
Cizelge 2’den, Bayesian Regularization
algoritmasinin diger egitim algoritmalaria gore daha
fazla iterasyon gerektirdigi goriilmektedir. Ayrica yer
yer R=1,0 korelasyonuna ulagmistir. Ancak bu
durum, asir1 6grenme hatasinin olusmus olabilmesi
ihtimalini  beraberinde getirmektedir. Yer yer
iterasyon sayisiin 1000 adet smirma dayandigi
goriilmektedir. Yani, yakinsama elde edilemeden
hesaplama kesilmistir. Bu durumlar bu algoritmanin
yakinsama hususunda kararlilik saglayamadigin
gostermektedir. Ustelik iterasyon sayilarimin fazlaligt

Cizelge 1. Levenberg-Marquardt algoritmast ile  da hesaplama hizimin yavag olmasina yol agmaktadir.
egitilen aglarm Ozellikleri ve basart  Bu nedenlerle, Bayesian Regularization egitim
performanslart algoritmasinin kullanilmamasina karar verilmistir.

Sakh .
Noron | Aktivasyon 2 .

Koman | saysi | fonksiyonu | R | MSE(r) | Herasyon Cizelge 2. Bayesian Regularization algoritmasi
L 5 Lineer | 0,99854 | 586E-05 16 ile egitilen aglarin 6zellikleri ve basar1
1 5 Sigmoid | 0,99868 | _6,17E-05 36
1 5 Hiperbolik | 0,99956 | 6,57E-05 2 performanslari
1 10 Lineer 0,9999 | 7,03E-05 12 Sakh T T Aktivasyon )

1 10 Sigmoid 0,99997 2,36E-01 24 katman sayist fonksiyonu R MSE (gr®) | iterasyon
1 10 Hiperbolik 0,99821 8,08E-04 8 sayisl
1 15 Lineer | 0,99983 | 1,46E-04 20 1 5 Lineer 0,99891 | 2,3E-04 1000
1 15 Sigmoid | 0,99741 | _4,17E-04 2 1 5 Sigmoid | 0,99999 | _4,5E-07 60
1 15 Hiperbolik 0,99878 1,56E-04 84 1 5 Hiperbolik 1 4,0E-07 65
2 5 Lineer | 0,99796 | 1,79E-04 16 1 10 Lineer 0,99429 | 1,3E-03 3
2 5 Sigmoid | 0,99741 | 6,98E-04 8 1 10 Sigmoid 1 3,0E-07 80
2 5 Hiperbolik | 0,09979 | 1,60E-04 1 1 10 Hiperbolik | 0,99999 | 3,0E-08 140
2 10 Lineer | 0,99998 | 1,08E-04 i) 1 15 Lineer 0,99894 | 1,8E-04 1000
2 10 Sigmoid 0,99971 1,57E-04 20 1 15 Sigmoid 1 3,6E-09 255
2 10 | Hiperbolik | 099177 | 892E-05 8 1 15 Hiperbolik 1 2,1E-08 175
2 15 Lineer 0,99703 4,08E-04 8 2 5 Lineer 0,99429 1,3E-03 2
2 15 Sigmoid | 0,99949 | 1,94E-04 20 2 5 Sigmoid | 0,99998 | 7,36-09 112
2 15| Hiperbolik | 099704 | 668E-04 8 2 5 Hiperbolik | 0,99429 | 1,3-03 2
3 5 Lineer | 0,99866 | 4,99E-05 8 2 10 Lineer 0,99429 | 1,4E-03 2
3 5 Sigmoid 0,99987 4,47E-05 12 2 10 Sigmoid 0,99999 2,9E-09 122
3 5 Hiperbolik | 0,99661 1,33E-05 36 2 10 Hiperbolik 0,99999 6,7E-09 100
3 10 Lineer | 0,99994 | 2,68E-04 12 2 15 Lineer 0,99888 | 2,7E-04 1000
3 10 Sigmoid | 0,99873 | 3,44E-04 [P 2 15 Sigmoid 1 1,3E-09 114
3 10| Hiperbolik | 099851 | 883E-05 52 2 15 Hiperbolik | 0,99999 | 2,6E-13 333
3 15 Lineer | 0,99836 | 1,04E-04 16 3 5 Lineer 0,99429 | 1,3E-03 1
3 15 Sigmoid 0,99952 2,24E-04 20 3 5 Sigmoid 1 4,4E-09 125
3 15 Hiperbolik 0,99956 3,47E-04 8 3 5 Hiperbolik 0,99429 1,2E-03 3

3 10 Lineer 0,99429 1,4E-03 2

) ) o 3 10 Sigmoid 1 L1E-09 133

Cizelge 1 incelendiginde tek katmanda, biitiin 3 10 Hiperbolik | 0,09429 | 13E-03 2

aktivasyon fonksiyonlari igin 5 néronlu agin en az 2 12 Slrg;rvj:g:d 0'991429 éiggg 1§o

hataya sebebiyet verdigi goriilmistiir. Tki katmanda 3 15 Hiperbolik | 009429 | 13E-03 3
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Cizelge 3’te, Conjugate Gradient algoritmasinin
kullanilmasi halinde elde edilen degerler verilmis
olup parametrelerin, aktivasyon fonksiyonu, néron
sayist ve sakli katman sayisina gore degisimi
rastgeledir. Yer yer sifir iterasyon veya 1’e ulasan
korelasyon goriilmektedir. Ustelik, parametreler
arasinda da tutarl bir iligki elde edilememistir. Bu
nedenlerle, Conjugate Gradient egitim
algoritmasinin kullanilmamasina karar verilmistir.

Cizelge 3. Conjugate Gradient algoritmas: ile
egitilen aglarin Ozellikleri ve basari

fSakll _katman(lar)daki aktivasyon Tanjant hiperbolik
onksiyonu

Egitim algoritmast Levenberg-Marquardt
Bagli oldugu 6nceki veri sayisi, d | 10 (nem)

Girig diigiimleri 10

Cikig diigiimleri 1 (nem)

Cikis esigi 0,99

Ogrenme hizi, 5 0,1

Momentum, « 0,1

Ogrenme esigi 0,0001

Veri kiimesi bolimlemesi fdgé?m 2882 adet, test 720

performanslari
Sakh .
Néron Aktivasyon .

katman sayist fonksiygnu R MSE (gr?) Iterasyon

sayisl
1 5 Lineer 09984 | 10E-04 2
1 5 Sigmoid 0,9995 8,8E-05 21
1 5 Hiperbolik 0,9993 3,5E-05 13
1 10 Lineer 0,9999 2,0E-04 6
1 10 Sigmoid 09994 | 58E-04 13
1 10 Hiperbolik | 09999 | 5,7E-05 7
1 15 Lineer 10000 | 8,7E-05 3
1 15 Sigmoid 0,9996 2,7E-04 3
1 15 Hiperbolik 0,9987 2,9E-04 14
2 5 Lineer 0,9992 2,9E-04 2
2 5 Sigmoid 0,9999 2,3E-05 5
2 5 Hiperbolik | 09993 | 2,6E-05 11
2 10 Lineer 09977 | 3,6E-04 5
2 10 Sigmoid 0,9983 9,8E-05 4
2 10 Hiperbolik 0,9972 4,5E-04 32
2 15 Lineer 0,9999 1,2E-04 10
2 15 Sigmoid 0,9970 | 4,0E-05 7
2 15 Hiperbolik | 09979 | 58E-05 45
3 5 Lineer 0,9999 | 3,6E-05 11
3 5 Sigmoid 0,9899 1,8E-03 0
3 5 Hiperbolik | 09990 | 50E-05 20
3 10 Lineer 0,9995 4,2E-04 7
3 10 Sigmoid 09995 | 16E-04 12
3 10 Hiperbolik | 09993 | 15E-03 5
3 15 Lineer 0,9999 1,4E-04 15
3 15 Sigmoid 09984 | 4,5E-04 5
3 15 Hiperbolik | 0,99188 | 8,6E-04 0

Netice itibariyle; egitim algoritmas1 olarak

Levenberg-Marquardt algoritmasimin  diger iki
algoritmaya gore daha tercih edilebilir oldugu
goriilmistir. Agin, her katmaninda 5’er adet noron
bulunan, 3 adet sakli katmanli ve tanjant
hiperbolik  aktivasyon fonksiyonlu  &zellikte
olmasina karar verilmistir. Segilen CKA ag1 ve
egitimine  dair  parametreler Cizelge 4’te
verilmistir.

Cizelge 4. Segilen CKA agimin 6zellikleri
Parametre Deger
Ogrenme isleminde hata 6lgiitii MSE=0,008 gr’
Maksimum iterasyon sayist 1000
Sakli katman say1st 3
Sakli katmandaki néronlarin sayis1 | 5
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2.3. LSTM ile Modelleme

Bir LSTM ag katmani sematik olarak Sekil 2°de
verilmis olup {x} girdi degiskeni kiimesi, {h} ¢ikt1
degiskeni kiimesi ve {c} hiicre durumunu igeren
degiskenlerdir.

*1
h h
0=*  Birim of x,
co—H— M e
s : h,
,L’J-f—l To, Jlﬂ?j
l"’;-l —» . —lL'L.;
B
2 ey - <
Sekil 2. Bir LSTM ag katmant
h¢, Esitlik 4 kullamlarak hesaplanmaktadir.
hy = 0,Otanh(c;) 4)

© sembolii Hadamard c¢arpimim [24] temsil
etmektedir. o, ¢ikis kapisi olup h; i¢in hiicre
durumunu ayarlamaktadir. ¢, Esitlik 5 kullanilarak
hesaplanmaktadir.

¢ = [iOciq + i:Og: (%)

Burada i, giris kapis1 sayesinde hiicre durumunun
giincelleme seviyesi belirlenmektedir. f; unutma
kapist olup hiicre durumunun sifirlama seviyesi
kontrol edilebilmektedir. g, hiicre aday olup hiicre
durumuna bilgi saglar. Bu degiskenler Esitlik 6’da
verilen bagintilar ile hesaplanmaktadir.

ir = f(Wexe + Rihe—q + b)) (6.2)

fe = fF(Wyx, + Rehe—y + by) (6.b)
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0, = f(Wox¢ + Rohe—q + b,) (6.c)

g = tanh(ngt + Rghe_q + bg) (6.d)
Burada f(t) ile verilen fonksiyon sigmoid
aktivasyon fonksiyonudur. W ve R sirasiyla girdi
ve tekrarlayan birimin agirliklardir. b ise bias’tir.

Tipki CKA agmda oldugu gibi LSTM aginda da
toplam veri kiimesinin ilk %80’ egitim verisi
olarak kullanilmis ve geriye kalan %20’lik kisim
ise test amaglt kullanilmigtir. LSTM aglan
yazilimsal kodlar [25] ile olugturulmustur.

2.4. Regresyon ile Modelleme

Nem bagimli, zaman ise bagimsiz degiskenlerdir.
Regresyon i¢in pek cok tiirde fonksiyon mevcut
olup yazarlarin 6nceki ¢aligmasinda kullandiklari
fonksiyonlarin [26] burada da uygun olup-
olmadiginin tespiti amaciyla bir 6n inceleme
yapilmigtir. On incelemede kullanilan
fonksiyonlarin verdigi egriler Sekil 3’te ve bu
fonksiyonlarin parametreleri, korelasyon ve hata
degerleri Cizelge 5 ve 6’da verilmistir.
Regresyonlarin  performanslarinin = goriilebilmesi
icin 6n incelemede biitin deneysel veriler
kullanilmustir. Sekil 3’teki grafikler, verilerin elde
edildigi siraya gore ¢izdirilmistir. Sekil 3-b’den
goriilecegi lizere deneysel veriye en uygun
olabilecek  fonksiyon  tirii  ¢ok  terimli
eksponansiyel fonksiyondur. Regresyonlar ig¢in
given diizeyi %95 olarak  ayarlanmistir.
Maksimum iterasyon limiti 400 olarak belirlenmis
olmasmna ragmen tim modellerin en fazla 11
iterasyonda yakinsadig1 gorlilmistiir.
Parametrelerin baglangic degerleri olarak sifir
kullanilmistir.

Regresyonda kullanilacak olan eksponansiyel
fonksiyonun genel ifadesi Esitlik 7°de verilmistir.

f(O) =2, Ce® @

Burada, C; katsayilarni ve A; isleri fonksiyon
parametreleri olup regresyon ile tespit edilmistir. t
zamandir. f(t) zamana bagli degisen nem
fonksiyonudur. Asir1 6grenmeye engel olmak igin
de K kez ¢apraz dogrulama (K=5) uygulanmigtir
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[17,27]. Regresyonlar yazilim ile
gerceklestirilmistir [28].
—— Deneysel veri
athbt
16
5 15 N
g 14
z
13
12 T T T T T T T T T T T T T Izalrrllanl(sl) 1
0 1000 2000 3000
17 —— Deneysel veri
a*e™(b*t (b)
16 a*e”(b*t)+c*eN(d*t)
—~ 15
=
c 14
(3]
< 13
Zaman (s
12 +——————— ..()
0 1000 2000 3000
17
(c)
16
—~ 15
2 —— Deneysel veri
£ 14 ———a*bnt
<) *At+
Z 13 a*bt+c
Zaman (s
12 T T T T T T T T T T T T T T T T T T (l )
0 1000 2000 3000
17 —— Deneysel veri
1 a*sin(b*t+c) (d)
16 il a*sin(b*t+c)+d*sin(e*t+f)
< 15 JmsErEs i)
= ] N T
£ 14 ] Il
[5) E |
z 13 e ISR
] Zaman (s
12 ] T T T T T T T T T T T T T T g )‘ 1
0 1000 2000 3000
Sekil 3. Deneysel veri ve farkli regresyon

fonksiyonlarin kiyaslandigi 6n analiz; (a)
polinom, (b) eksponansiyel, (c) istel, (d)
trigonometrik
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Cizelge 5. Regresyon fonksiyonlarinin katsayilari

Denklem a b c d
a+ht 15,45 | -2,47E-04
a+bt+ct? 15,64 | -5,54E-04 | 8,54E-08
a+bt+ct?+dt’ 15,81 | -1,15E-03 | 4,98E-07 |-7,63E-11
a+bt+ct?+dt* et 15,98 | -2,05E-03 | 1,62E-06 |-5,63E-10
a+bt+ct+dt*+et’+ft® [16,10 | -2,98E-03 | 3,41E-06 |-1,89E-09
axe? 15,46 | -1,65E-05
a*e® V4@ 15,25 -1,10E-05 | 0,912 [-4,52E-03
a*h' 17,11 -1,83E-02
a*h'+c 0,94 | 1,31E-01 17,4
a*sin(b*t+c) 42,2 | 6,21E-06 2,77
a*sin(b*t+c)+d*sin(e*t+f) | 86,2 | 5,07E-04 0,811 71,3

Cizelge 6. Regresyon fonksiyonlarinin katsayilar

(devam)

Denklem e f R? | RMSE (gr)
a+bt 0,805 0,126
a+bt+ct 0,889 0,095
a+bt+ct>+dt? 0,944 0,068
a+bt+ct?+dt*ret’ 6,75E-14 0,998 0,014
a-+bt+ct?+dttet*+ft° 4 82E-13 1,000 0,006
a*e® 0,809 0,125
a*e® V+c*e@D 0,992 0,026
a*h’ 0,9515 | 0,0629
a*b'+c 0,969 0,050
a*sin(b*t+c) 0,8044 | 0,1263
a*sin(b*t+c)+d*sin(e*t+f) | 560E-04 | 3.8 | 0,4786 | 0,2062

Ilave olarak YSA esash regresyon da

uygulanmigtir. Tiir olarak parametrik olmayan ve
Bayesian bir yaklasim olan Gauss regresyonu
(GPR) yontemi kullanilmistir [29]. GPR yontemi
i=1,2,...,n olmak iizere f(x;) seklinde sakl
degiskenler kullanmaktadir. Islem, Gauss esash
gerceklestirildiginden dolayr da bir regresyon
fonksiyonu yerine her bir veri i¢in ayri ayri
Esitlik 8°de genel formda tanimlanmaktadir [30].

f)~GP(m(x;), k(x;, %)) ) ®)

Burada m(x;) ortalama fonksiyon, k(x;, x;)’ler ise
kovaryans cekirdek fonksiyonu olarak
adlandirilmaktadir.  x;,x;’ler  (i% =1,2,..n)
egitim veri kiimesindeki veridir. x; giris olup y;
ise cevaptir. N kiimedeki toplam veri sayisidir. Bu
calismada ortalama fonksiyon sifir alinmistir.
Kovaryans ¢ekirdek fonksiyonunun pek ¢ok ¢esidi
mevcut olup bu caligmada Esitlik 9 ile verilen

karesel eksponansiyel tiriinde bir kovaryans
¢ekirdek fonksiyonu kullanilmustir.

r2
k(x;, x;) = o%e 290" 9)
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Burada r degeri x; ve x; arasindaki Oklid mesafesi
olup r=./(x;—x)T(x;—x) ecsitligi ile
hesaplanmaktadir.  Bu  kovaryans  ¢ekirdek
fonksiyonunun hiperparametre olarak adlandirilan
iki adet parametresi olup bunlar g; uzunluk olgegi
Ve oy sinyalin standart sapmasidir [31]. GPR
modellerinin parametrik olmadig: diisliniilse de oy,
oy gibi hiperparametreler bu yontemin tahmin
yeteneklerini  O6nemli  Olciide  etkilemektedir.
Kovaryans ¢ekirdek fonksiyonu kisitsiz parametre
olarak  adlandirilan  bir  dizi 6 ile
parametrelestirilmektedir. Hiperparametreler ile
olan iliskisi ise o, =e% ve o; = e olarak
verilmektedir. Genellikle kovaryans ¢ekirdek
fonksiyonunun 8’ya bagimhiligini agik¢a belirtmek
icin k(xl-,x]-|9 seklinde ifade etmek de

0

mumkiinddr.

Tipki CKA ve LSTM’de oldugu gibi regresyon
metodunda da modellerin aralik digindaki tahmin
performansim elde edebilmek amaciyla verinin ilk
%380’i regresyon ile egri  uydurmada
kullanilmigsken geri kalani ise uydurulan egrinin
tahmin performansim belirlemeye ayrilmstir.

2.5. Nem Tayini Deneyleri
Bu ¢alismada numune olarak yeni nesil N25P5K5
bitki besini kullanilmig olup malzemenin nominal

icerigi Cizelge 7°de verilmistir.

Cizelge 7. N25P5K5 malzemesinin igerigi

icerik Agirhik (%)
Azot (NO3) 145
Azot (NH4NO3) 10,5
Fostat (P,0s) 5
Potasyum oksit (K,0) 5
Demir ii¢ oksit (Fe,O3) 3,02
Aliminyum ii¢ oksit (A1,05) 1,64
Mangan oksit (MnO) 0,05
Magnezyum oksit (MgO) 0,25
Kalsiyum oksit (CaO) 6,18
Sodyum oksit (Na,0) 1,84
Hidrat (H,O") 0,7
Nem (H,0") 33,32
Kiikiirt trioksit (SOs) 8
Organik madde 10
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Kurutma deneylerinin yapildigi ve nem verisinin
toplandigi linite, Sekil 4°te verilmistir.

K ; Terazi
]

Veri toplama

>

Riad

Numune

Sekil 4. Kurutma deneylerinin yapildigt ve nem
verisinin toplandigi tinite

Sicaklig1 degistirilerek ayarlanabilen bir ETUV’
de, veri toplama cihazi ile terazideki numunenin ii¢
saniyede bir kiitle olgiimil yapilmistir Baslangi¢
kiitlesi ile son kiitle arasindaki fark ugurulan nem
miktarimi vermektedir. Deneyler 70°C, 75°C, 80°C
sicakliklarda uygulanmistir. Nem ol¢limii ii¢ saat
boyunca gergeklestirilmistir. Her bir deneyde
toplam 3602 adet veri toplanmustir. Grafikler
gizilecegi zaman veri adetine gore degil gegen
zamana gore cizildigi i¢in zaman ekseni 10806
saniyeye kadar ilerlemektedir.

Her bir deney ii¢ kez tekrar edilmigtir. Tekrarlar
arasindaki standart sapma, e; degeri, baslangic ve

son kiitle i¢in Cizelge 8’de verilmistir.

Cizelge 8. Deney tekrarlarina iliskin degerler

Ilyas KACAR, Cem KORKMAZ

gosterilmistir. Bu sekilden de anlagilacag: {izere;
hata degeri 36 iterasyondan sonra daha da
diismemekte ve kararliligini korumaktadir. Sonug
olarak, optimum iterasyon sayisi sayesinde asiri
O6grenme hatasinin Oniine gegilmesinin yaninda
gereksiz hesaplama maliyeti ve siiresinden de
kacinilmustir.

P ]
IS 0,9 1
< ]
T = ]
S Z ] — LSTM, RMSE (gr)
£ 2 o0
= ]
IS E ] — CKA, MSE (gr?)
S 054
8 X 1
= ]
@ _
2 0,3 ]
01 1

01 D 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Iterasyon (adet)

Sekil 5. Aglarin egitimi esnasinda hatanin degisimi

Bu dogrulamalara ilave olarak Cizelge 9’da CKA
aginin hem egitim hem de test esnasindaki
performans gostergeleri verilmistir. CKA aginin en
fazla 0,201 mg hata ile tahminde bulundugu
goriilmiistiir. Ayrica, egitim esnasinda yaptigi
tahminin, test esnasinda yaptigi tahminden daha
bagarili oldugu gortilmektedir.

Srcakhik Ortalama Ortalama Cizelge 9. CKA’in tahmin Ve egitim performansi
- nemli kiitle kuru kiitle es (gn) Tahmin Egitim
(°C) (gr) (gn) Sicakhik
80 15,81 14,26 0,0156 () |RMSE(r)| R |RMSE(@gr) | R
;g 1222 E’gj gvgigi 80 | 0000195 |0919 | 0000187 | 0,992
) ) ’ 75 | 0000206 |0491 | 0000201 | 0997
3. ARASTIRMA BULGULARI 70 | 0,000208 | 0411 | 0,000186 | 0,996
3.1. Dogrulamalar Cizelge 10°da LSTM’nin test esnasindaki
Egitilen CKA ve LSTM aglar test verileri ile performans gostergeleri verilmistir. LSTM’nin
- o . .. kullanilmas1 ile hatanin 14 mg olabildigi
dogrulanmis olsa bile ilaveten egitim siiresince Srilmiistiir
hatalarin ~ degisimi  izlenerek  Sekil  5’te & st
C.U. Miih. Fak. Dergisi, 37(4), Aralik 2022 997
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Cizelge 10. LSTM agmm tahmin performans
gostergeleri
Sicakhik MAE MAPE
coy |FMSE@D | gn | ) | R
80 0,027 0,023 0,153 0,926
75 0,014 0,011 0,071 0,509
70 0,014 0,011 0,085 0,444

Cizelge 11°de; YSA ile yapilan regresyondan elde
edilen hiperparametreler ve RMSE degeri
goriilmektedir. En az 13 mg hata ile tahmin elde
edilmistir. Biitiin yontemler arasinda en iyi
korelasyonun elde edildigi metot budur. Zira
korelasyon katsayisi 1,0’a ulasabilmistir.

Cizelge 11. YSA ile yapilan
hiperparametreler

regresyona  ait
ve egitim verisi

iizerindeki performans gostergesi
Sicaklik (°C) g of R? | RMSE (gr)
80 0,51791 | 0,01786 | 1,00 | 0,015932
75 0,849 | 0,0382 | 1,00 | 0,013400
70 1,583 | 0,00931 | 0,99 | 0,013035

Cizelge 12. Eksponansiyel regresyona ait

parametreler  ve  egitim  verisi
iizerindeki performans gostergesi
Sicakhik RMSE
o | @ | © S I (1)
80 14,87 | 1,08400 |-0,0005928 | 0,945 | 0,064
75 15,79 | 0,92656 |-0,0009295 | 0,987 | 0,022
70 12,99 | 0,79000 |-0,0035880 | 0,973 | 0,026

Cizelge 12°de ise eksponansiyel regresyondan elde
edilen fonksiyon parametreleri ve hata degerleri
gorilmektedir. Biitiin sicakliklar i¢in Ay = 0
olmugtur. En az 22 mg hata ile tahmin elde
edilmistir.

3.2. Tahmin Verileri

Deneylerden elde edilen nem degerleri, bu veri
iizerinden alman egitim, test bdliimleri ve
modellerin  tahmin performanslarini  gosteren
egriler Sekil 6-8’de verilmistir. Sekillerdeki alt
sekiller wvasitast ile modellerin performanslari
gosterilmistir. LSTM  yonteminin performansi
sadece test verisi iizerinden elde edilebilmis
oldugundan dolay1 egitim verisi lizerindeki tahmin
degerleri verilememistir.
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16 ——— Deneysel veri (egitim)
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Sekil 6. 80°C’de  kurutulan  numune  igin

olusturulan modellerin (&) veri kiimesinin
boliimlemesi, (b) test wverisini tahmin
performanslari, (C) egitim verisini temsil
edebilme performanslari
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80 °C’de kurutulan numune igin deneysel ve
modellerden elde edilen egriler Sekil 6°’da
gosterilmistir. Egitim verisi iizerinde
eksponansiyel regresyon hari¢ tim modellerin
egrilerinin deneysel veri ile uyumlu oldugu
gorilmiistiir. Test verisinin tahmininde; CKA ve
LSTM agindan elde edilen egrilerin, deneysel
veriye 1iyi uydugu, eksponansiyel ve YSA
regresyonlarindan elde edilen egrilerin ise en kotii
uyuma sahip oldugu goriilmiistiir.

75 °C’de kurutulan numune igin deneysel ve

Ilyas KACAR, Cem KORKMAZ

gosterilmigtir. Egitim verisi i¢in tim modellerin
egrilerinin deneysel veri ile uyumlu oldugu
goriilmiistiir.  Biitin  modellerin  test  verisi
tizerindeki performanslarmin ise deneysel veriyi
tahmin etmede iyi oldugu, CKA ve LSTM agindan
elde edilen egrilerin en iyi uyuma sahip oldugu
goriilmiistiir. Regresyonlarin uyumlu olmasinin
nedeninin, kurutma egrisinin sabit bir davranigta
oldugu diiz bir hale gelmis olmasindan
kaynaklandig1 diistiniilmektedir. Zira regresyonlar
hala diiz davraniglarint muhafaza etmektedirler.

modellerden elde edilen egriler Sekil 7°de
D e 15.88 —— Deneysel veri (test)
16,7 3 — Deneysel veri (egitim) (a) ' YSA (b)
—— Deneysel veri (test) 15,86 —LSTM
16,5 ! 15,84 —— Regresyon
163 ! —— YSA ile regresyon
: ! ~ 1582
~161 i 2 158
=) H )
\E/15,9 ! § 15,78
1
< 157 : : 15,76
, Test |
15,5 Egitim verisi ' verisi | 15,74
15,3<ll|l ||||||||1E|1#:r$:1 15,72|lll|lll|lll|lll|lll|
0 2000 4000 6000 8000 10000 8640 9040 9440 9840 10240 10640
Zaman (s) Zaman (s)
16,7 3 —— Deneysel veri (egitim) (c)
—YSA
16,5 1 \—— Regresyon
YSA ile regresyon
16,3
= 161
S
(5]
Z 159
157 +—+———7————++—— ——
0 2000 4000 6000 8000
Zaman (S)

Sekil 7. 75 °C’de kurutulan numune i¢in olusturulan modellerin (a) veri kiimesinin boliimlemesi, (b) test
verisini tahmin performanslari, (C) egitim verisini temsil edebilme performanslari

70 °C’de kurutulan numune igin deneysel ve
modellerden elde edilen egriler Sekil 8°de
gosterilmistir. Egitim verisi lizerinde tiim model
egrilerinin deneysel veri ile uyumlu oldugu
gorilmiistiir.  Biitlin - modellerin  test  verisi
tizerindeki performanslarinin, deneysel veriyi
tahmin etmede iyi oldugu, CKA ve LSTM agindan
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elde edilen egrilerin ise en iyi egriyi verdigi
goriilmistir. Regresyonlarin uyumlu olmasinin
nedeninin kurutma egrisinin sabit bir davramista
Olmasi, diiz bir hale gelmis olmasindan
kaynaklandig1 diisiiniilmektedir. Zira regresyonlar
hala diiz davraniglarint muhafaza etmektedirler.
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3.3. Tartisma

CKA, LSTM, regresyon modellerinin tamaminin
egitim verisini tahmin etmede basarili oldugu
goriilmiistiir. Exponansiyel regresyon egrilerinde
ise digerlerine gore biiyiik sapmalar gérilmiistiir.
YSA esasli regresyon modelinin, egitim verisini
tahmin etmede yiiksek performans gosterirken, test
verisi  Uzerindeki performansi daha disik
olmustur. CKA ve LSTM aglarinin egitim ve test
verilerindeki tahmin basarisinin digerlerine gére en
iyi oldugu, CKA aginin tahmin basarisinin da
LSTM’ den daha iyi oldugu, test verileri iizerinde
ortaya ¢ikmistir.

Literatiirde kurutma modelleme ¢aligmalarinin
genellikle regresyon kullanilarak yapilmis oldugu

gOrlilmiistir. Bunun nedeni makine Ogrenme
metotlarinin ~ kurutma  alaninda  yeni  yeni
kullanilmaya  baglanmasidir. ~ Regresyonlarda

korelasyon katsayisinin 0,981 olarak elde edildigi
belirtilmistir [32]. Calismamizda test verisi lizerine
uyguladigimiz regresyonlarda 0,444-1,0 arasinda
korelasyon katsayisi elde edilirken egitim verisi
tizerine  uyguladignmiz  regresyonlarda  ise
0,992-1,000 arasinda korelasyon katsayist elde
edilmistir. Elbette ki regresyonlarin veri 6tesindeki
tahmin performanslarimin diisik olmasi sasirtici
olmayan bir durumdur. YSA regresyonun
uygulanmasi ile 0,99-1,00 araliginda korelasyon
tespit edilmistir. Bu durum, CKA aginin tahmin
performansimin diger regresyon tiirlerinden daha
istlin  oldugu sonucunu ortaya koymaktadir.
Boylece dogasinda ileriye yonelik tahmin amaci
barindirmayan regresyon iglemleri YSA sayesinde

daha isabetli tahminlerde bulunabilir hale
gelebilmektedir. CKA modelleri kullanilarak
0,255 gr. tahmin bagarist elde edilebildigi

raporlanmigtir [6]. Yazarlar onceki galigmalarinda
kurutma sicakliginin  da, modellerin tahmin
performanst iizerinde etkili oldugunu
bildirmiglerdir [26]. Ancak mevcut c¢alismada
incelenen uriiniin tiriiniin, kurutma siirelerinin ve
ag parametrelerinin (bias, gecikme vb...) farkli
olmasi nedeni ile kiyaslanabilir bir iligki tespit
edilememistir. Mevcut ¢alismada kullanilan CKA
ag1 sayesinde 0,000201 gr’lik tahmin hatasina
ulagilabilmigtir. Bu deger CKA agmm tahmin
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giicliniin diger yontemlere gore en iyi oldugunu
ortaya koymaktadir.

4. SONUCLAR

Tarim endiistrisinde o6nemli Yyere sahip olan
N25P5K5 bitki besininin  kuruma davraniginin
tahmin edilmesinde makine 6grenme, YSA ve
regresyon modellerinin tahmin performanslart
aragtirillmistir.  Asagidaki temel c¢ikarimlar elde
edilmistir.

@ Regresyonlar; sadece mevcut  veriyi
modellemede kullanish iken, ileriye yonelik
tahminler icin kullanmiglt degildir. YSA
destekli regresyonlar diger regresyonlardan
daha iistin tahmin yeteneklerine sahiptirler.

@ Her katmaninda 5’er adet noron bulunan, 3
adet sakli katmanli ve tanjant hiperbolik
aktivasyon fonksiyonlu CKA ag1 yiiksek
performans gostermektedir. Egitimde
kullanmlan Levenberg-Marquardt algoritmasi
da hiz ve kararlilik saglamaktadir.

@ CKA ve LSTM aglann ile mevcut verinin
modellenmesi ve ileriye yonelik tahminlerde
regresyon denklemlerinden daha basarili
olmuglardir.

@ CKA ve LSTM yontemleri ile 0,99-1,00
arasinda korelasyon elde edilmis, 0,201 mg’
Itk RMSE degeri ise YSA ile elde edilmistir.
CKA  ve LSTM  kendi igerisinde
kiyaslandiginda,  bitki  besini  kurutma
tahminleri i¢in, CKA agmin performansinin
daha yiiksek oldugu gorilmiistir. LSTM
aglari, veri sayist fazla oldugunda daha
verimli hale gelmektedir.
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