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ARASTIRMA MAKALESI RESEARCH ARTICLE

Modelleme ve Tahmin Amach Veri On isleme Yontemlerinin Uriin Kurutma Ornegi ile
Aciklanmasi

Explaining Data Preprocessing Methods for Modeling and Forecasting with the Example of
Product Drying

Cem KORKMAZY, flyas KACAR?

Oz

Regresyon geleneksel bir veri isleme yontemi olsa da, makine ve derin 6grenme yontemleri hem modelleme hem
de tahmin i¢in son yillarda literatiirde yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak, bu yontemlerin verimli bir sekilde
kullanilabilmesi i¢in veri tiirliniin anlagilmasina yonelik bir 6n degerlendirme yapilmasi 6nem arz etmektedir. Bu
nedenle, bu ¢aligmada 6n degerlendirme prosediirleri agiklanmigtir. Kurutma deney diizeneginde kullanilan 6lgiim
cihazlar1 ve sensorlerindeki 6l¢iim belirsizliklerini belirlemek igin deneysel belirsizlik analizi yapilmistir. Veri
setindeki degiskenler arasindaki anlamli ve anlamsiz iligskiler Pearson korelasyon matrisi ile belirlenmistir.
Kurutma verilerindeki zaman serisi gecikmesini belirlemek igin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlart kullanilmis ve 5 gecikmeli bir AR(5) serisi belirlenmistir. Kurutma siirecinin dogal davranisindan
kaynaklanan ham verilerdeki tepe ve dip noktalar nedeniyle verilerin degisken varyansa sahip oldugu goriilmiistiir.
Ham verileri bozmadan gergeklestirilen normalizasyon 6n degerlendirme islemi ile modelleme bagarist elde
edilmistir. Boylece geleneksel modellere gore daha iyi modeller elde edilebilecegi gosterilmistir. Makine
O0grenmesi yonteminde gizli katman ve noron sayisini belirlemek i¢in kullanilan deneme yanilma y6éntemindeki,
gereksiz zaman ve hesaplama maliyetlerinden kagmmak i¢in, literatiirde Onerilen g¢esitli formiiller
karsilastirilmistir. Korelasyon katsayisinin, modelin iyiligini belirlemede tek basina yeterli olmadigi gosterilmistir.
Bu ¢alismadaki verilerin modellenmesinde, NARX modelinin ANFIS ve LSTM modellerine gore daha hizli ve
daha az hata ile istenen degere yakinsadigi goriilmiistiir. Doner tamburlu bir kurutucunun simiilasyonunda, ag
bagimsizlik analizi ile optimum ag elemani sayisi 1137 olarak belirlenmistir. Bu sayede gereksiz asiri
hesaplamalarin da Oniine gecilmistir. Elbette tiim bu yontemler istatistik biliminde zaten mevcuttur. Ancak bu
calismada ozellikle bu alanin diginda olan geng arastirmacilarin hiz kazanmasi ve kolay kavrayabilmesi igin
modelleme ve tahmin amagli kullanilacak yontemler, 6zenle secilmis ve 6rneklerle agiklanmistir.
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Abstract

Although regression is a traditional data processing method, machine and deep learning methods have been widely
used in the literature in recent years for both modelling and prediction. However, in order to use these methods
efficiently, it is important to perform a preliminary evaluation to understand the data type. Therefore, pre-
evaluation procedures are described in this study. Experimental uncertainty analysis was performed to determine
the measurement uncertainties in the measurement devices and sensors used in the drying experimental setup.
Significant and insignificant relationships between variables in the data set were determined by Pearson correlation
matrix. Autocorrelation and partial autocorrelation functions were used to determine the time series lag in the
drying data and an AR(5) series with 5 lags was determined. The data were found to have variable variance due to
peaks and troughs in the raw data resulting from the natural behaviour of the drying process. Modelling success
was achieved with the normalisation pre-evaluation process performed without distorting the raw data. Thus, it
has been shown that better models can be obtained compared to traditional models. In order to avoid unnecessary
time and computational costs in the trial and error method used to determine the number of hidden layers and
neurons in the machine learning method, various formulas proposed in the literature were compared. It is shown
that the correlation coefficient alone is not sufficient to determine the goodness of the model. In modelling the data
in this study, the NARX model was found to converge to the desired value faster and with less error than ANFIS
and LSTM models. In the simulation of a rotary drum dryer, the optimum number of mesh elements was
determined as 1137 by mesh independence analysis. In this way, unnecessary over-calculations were also
prevented. Of course, all these methods are already available in statistical science. However, in this study, the
methods to be used for modelling and prediction purposes are carefully selected and explained with examples,
especially for young researchers who are outside this field to gain speed and easy comprehension.

Keywords: Data processing, Regression, Pearson, Autocorrelation function, Partial autocorrelation function,
Heteroscedasticity, Convergence, Validation
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1. Giris

Modelleme/tahmin yontemleri, tiim bilimsel ¢aligmalarda oldugu gibi tarimsal alanda yapilan arastirmalarda
da yaygi olarak kullanilmaktadir. Ozellikle kurutma ¢alismalarinda bu yontemlere sikga basvurulmaktadir. Bu
amagla yillardir kullanilan ve yaygim bir yontem olan regresyonun (Celen, 2016; Karacabey ve ark.,2020)
giinlimiizde makine ve derin 6grenme yontemleri ile birlikte daha hassas modeller iiretilebildigi goriilmiistiir.
Modelleme yontemleri; model esasli ve veri esasli olmak tizere iki kategoriye ayrilmaktadir (Tobon-Mejia et al.,
2012; Amiroh et al., 2021). Model esasli olan yontemler, ilgili bilim alanindaki yasalara dayanmakta ve kesin
¢oziim vermektedirler. Ayrica, model esasli yontemler, tahminleri artik (kalint1) kullanarak yapmaktadirlar.
Bununla birlikte, gercek sistemlerin karmasik dogasi nedeniyle bu tiir matematiksel modellerin olusturulmasi
nispeten zordur. Gergek sistemlerin karmagsik yapisi kabuller ile basitlestirilse de ne kadar ¢ok kabul yapilirsa
sonuglar {izerinde o kadar ¢ok hata olusabilmektedir. Veri esasli yontemler, sistemden elde edilen veri setinin
istatistiksel Ozelliklerini 6grenerek tahmin gergeklestirmektedir. Bu yontemler genellikle karmagik sistemlerin
tanimlanmasi i¢in tercih edilmektedir. Her iki yontemin derinlemesine arastirilmalari, karsilastirilmalar: yapilmis
ve veriye dayali yontemlerin daha avantajli oldugu belirlenmistir (Dash and Venkatasubramanian, 2000;
Venkatasubramanian et al., 2023). Veriye dayali yontem ayrica iki kategoriye ayrilmaktadir. Birincisi, sinir ag1 ve
bulanik mantik tarafindan temsil edilen yapay zekd yontemidir. En sik kullanilan yapay zeka yontemleri; nonlineer
otomatik gerilemeli harici girigli model (NARX), cok katmanli algilayic1 (MLP), uzun kisa siireli bellek (LSTM)
ve uyarlamali ag tabanli bulanik g¢ikarim sistemi (ANFIS) modellerdir. Son yillarda hibrit modeller de
incelenmektedir. Bununla birlikte daha pek ¢ok yapay zeka yontemi bulunmaktadir. Veriye dayali ikinci yontem
ise istatistiksel 6grenme yontemleridir (Dong et al., 2020). Mevcut veriyi temsil etmek icin ARIMA, SARIMA,
SARIMAX, Poisson otomatik gerileyen, dogrusal vb. gibi uygun bir regresyon modelleri kullanilmaktadir. Mevcut
Verinin disindaki noktalarin tahmininde ise destek vektor makinesi (SVM), gizli Markov modeli (HMM) vb
yontemler kullanilmaktadir.

Her ne kadar yapay zeka yontemleri, veri setine bir 6n islem yapmay1 gerektirmese de kullanicinin, verinin
dogasini anlamasi, uygun makine 6grenme parametrelerini segebilmesi ile elde edilen modelin dogrulanmasinda
kolaylik saglamaktadir. Yontemlerin esasi istatistik bilimi olmakla birlikte, uzmanlik alan1 daha farkli disiplinler
olan arastirmacilarin, bdylesi genel yontemleri kendi alaninda uygulayabilmesi igin, tiim istatistik bilimini
ogrenmek yerine, hizli bir baglangi¢ olarak ilgili yontemleri kavramasi, alan dis1 arastirmacilara ¢ok biiylik zaman
kazanci saglayacaktir. Caligmanin ikinci boliimiinde, yontemlerde kullanilmak {izere zaman serisi halinde deneysel
veri toplanmasi, belirsizlik analizi, hata kriterleri, korelasyon matrisi, model randiman degerlendirmesi, zaman
gecikmesi tayini, gizli katman ve noron sayilarinin tespiti icin kullanilan usul ve yéntemler verilmistir. Ugiincii
bolimde bir modele varyans, regresyon, hata yakinsama analizi yapilmasi ve model dogrulama yontemleri
verilmistir. Dordiincii ve son boliimde ise ¢alisma sonunda elde edilen temel ¢ikarimlar sunulmustur.

2. Materyal ve Metod

Bu ¢alismada kullanilan veriyi toplamak tizere Sekil 1’de verilen deney diizenegi kullanilmistir. Ist aktarima,
firm igerisindeki fan kullanilmadiginda, dogal konveksiyon ile veya fan kullanilarak zorlanmig konveksiyon
yollariyla gergeklesebilmektedir. Firin, nem, sicaklik, gii¢, kiitle ve siire dl¢lim sensdrleri ile donatilmistir.
Kurutma isleminde leonardit organik maddeli organomineral toprak diizenleyici ticari gold siilfiir giibresi
kullanilmistir (Agrotime, 2023). Uriin 70 °C’de kurutulmustur. Kurutma siiresince 35741 adet veri toplanmistir.
Bu deneysel islem neticesinde hesaplanan nem orani, difiizyon katsayisi degerleri kullanilarak déner tamburlu bir
firindaki kurutma isleminin simiilasyonlar1 yapilmistir (Kacar ve Korkmaz, 2021).
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Figure 1. Drying experiment setup

Sekil 1. Kurutma deney diizenegi
2.1. Belirsizlik Analizi

Deneysel calismalarda kullanilan 6l¢iim aletlerinin, sensdrlerin belirli dl¢lim araliklart ve ¢oziiniirliikleri
mevcuttur. Olgiim aletlerinin hassasiyetlerindeki kabaliklar, sonug iizerinde ufak da olsa belirli bir hataya sebep
olmaktadir. Bu hata miktarin1 gérebilmek i¢in belirsizlik analizi yapilmaktadir. Deneysel belirsizlik analizi Esitlik
(1) kullanilarak hesaplanmaktadir (Khanlari et al., 2020).

Un = J(200,) + (20,) 4.+ (20,) (Es. )

Oxp

Burada Ugitoplam belirsizliktir. M, 6l¢iilen boyuttur (nem kiitlesi). x, (zaman, sicaklik), 6l¢iilen bu boyutlar
etkileyen n adet bagimsiz degiskenden olusan bir kiimedir. U,,, bagimsiz degiskenleri 6l¢mek i¢in kullanilan her
bir cihazin kendi 6l¢iim hatasidir. Olgiim cihazlarmin hata araliklar1 ve hesaplanan belirsizlikleri Tablo 1°de
verilmistir.

Tablo 1. Kurutma sirasinda parametre élgiimlerindeki hatalar ve hesaplanan belirsizlikler

Table 1. Errors in parameter measurements and calculated uncertainties during the drying process

Olciim Cihazlarni  Birim Hata

Firin sicaklig °C +0.19

Kronometre sn +0.1E-9

Terazi gr +0.18
Belirsizlik Birim  Deger

Sicaklik dl¢timiindeki % +0.0027
Zaman ol¢iimiindeki % +3.3E-11
Kiitle 6l¢timiindeki % +0.017

2.2. Korelasyon Matrisi

Korelasyon matrisi, iki veya daha fazla degiskenin birbirleri ile karsilikli olarak ne kadar gii¢lii ve ne yonde
lineer iliskili oldugunu gosteren istatistiksel bir aragtir. On arastirma igin pratik bir yoldur. En sik kullanilanlar,
Spearman ve Pearson korelasyon matrisleridir. Bu matrise bakarak, ilgisiz parametrelerin, daha bagtan hesaplama
dis1 birakilmasi miimkiindiir. Her ne kadar giiniimiizde kullanilan bilgisayarlar ile hizli hesaplamalar yapilabiliyor
olsa da biitiin parametrelerin hesaplamada kullanilmasi ¢6ziimii uzatmakta ve daha da 6nemlisi yakinsama
problemlerine neden olabilmektedir. Bu agidan bakildiginda, daha az parametre ile hesaplama yapilmasi;

485



Korkmaz & Kacar
Modelleme ve Tahmin Amagli Veri On isleme Yontemlerinin Uriin Kurutma Ornegi ile Agiklanmasi

bilgisayar kaynak gereksinimi ve hesaplama siirelerini (maliyet) azaltacaktir. Ayrica ilgisiz verinin hesaplama digi
birakilmasi sayesinde hesaplamada olasi bir saptirma etkisinin oniine de gegilebilecektir. Tablo 2°de Pearson
korelasyon matrisi verilmistir. Matristeki degerler -1 ve 1 araligindadir. 1 degeri ¢cok kuvvetli dogrusal iliskiye
isaret ederken -1 degeri ise ¢cok kuvvetli ters iliskiye igaret etmektedir. 0 ise iligki olmadig1 anlamina gelmektedir.
Matrise bakilarak 1sitma hizinin kiitle ile yiiksek dogrusal iliskili (R = 0.66) oldugu, fan hiziyla ters dogrusal
iliskili (R = — 0.23) oldugu, nem ile iliskisiz oldugu (R = 0.05) sonucu ¢ikartilabilmektedir. Diger parametreler
icin de benzer tarzda ¢ikarimlar yapabilmek miimkiindiir.

Tablo 2. Pearson korelasyon matrisi

Table 2. Pearson correlation matrix

Parametreler  Sicaklik Kiitle Nem Fanhizi  Isitma giici  Siire  Salinim  Isitma hizi Bekletme

Sicaklik -0.01  0.06 0.01 0.00 -0.09  -0.14
Kiitle -0.02 0.02 -0.02 -0.17 0.02
Nem 0.06 0.02 0.02 0.04 0.01 -0.05 -0.04 -0.05 -0.05
Fan hiz1 0.01 0.02 -0.05 0.09 0.07 -0.01 -0.01

Isitma giicii 0.00 -0.02  0.02 -0.08
Siire -0.09 -0.17 0.04

Salimim -0.14 0.02 0.01

Isitma hizi -0.05

Sogutma hizi -0.04

Rotasyon 0.05 -0.05

Bekletme 0.05 -0.05

2.3. Modellerin Randimanlarimin Olgiilmesi

Modellerin verimliligini (bagarisini) degerlendirmenin en iyi yolu, veri seti ile modelin tahmin degerleri
arasindaki farki kargilagtirmaktir. Boylesi bir karsilagtirma i¢in hata analizi yapmak yaygin bir yontemdir. Esitlik
(2)'de sik kullanilan hata fonksiyonlar1 verilmistir.

MSE = 1S5 Ip(0) — o()” (Es. 2.2)
RMSE = \MSE (Es. 2.b)
MAE = (5 Ip() = o(0)] (Es. 2.0)
MAPE =231, |(”(Z)(—:;’(° (Es. 2.d)
R= 2 (Ip® = pllo® - 0] « [VELTG® - DT + VEL 0@ - OF| ) (Es. 2.6)
Hata = p(t) — o(t) (Es. 2.f)
Oransal Sapma (%) = 100 * [0(t) — p()] * o(t)™* (Es. 2.9)
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o= (Tl -2« N1) (Es. 2.)

Burada o(t) eldeki veri kiimesindeki degerler olup p(t) ise bunlarin modeller tarafindan tahmin edilen
karsiliklaridir. p, modelden elde edilen degerlerin ortalamasi o, deneysel verilerin ortalamasi, t degeri zaman
adimi, o ise standart sapma olup verilerin ortalamasina gore yayiliminin (sapmanin) istatiksel bir dl¢iistidiir. R ve
R? sirast ile korelasyon ve determinant katsayilaridir. MSE; hata karelerinin ortalamasi olup birimi, incelenen veri
biriminin karesidir. RMSE ise MSE’ nin karekokiidiir. MAE; mutlak hatanin ortalamasidir. RMSE ve MAE
incelenen veri ile ayn1 birimdedir. MAPE mutlak hata ortalamasinin yiizde degeri olup yiizde birimindedir.

Genel bir kural olarak; 1'e en yakin R (veya R?) degeri ve sifira yakin MSE, RMSE, MAPE, MAE degerleri
hedeflenmektedir. Bu degerlerinin sifira yakin olmasi, tahmindeki ortalama hatanin azligini gostermektedir. R igin
0.01-0.29 arasindaki degerler diisiik diizeyde iliski, 0.3-0.7 arasinda orta diizeyde iliski, 0.71-0.99 degeri yiiksek
diizeyde iliski anlamlarina gelmektedir. Negatif degerler, ters bir iligki anlamina gelmektedir (Koklii ve ark., 2006).

2.4. Zaman serilerinde zaman gecikmesinin tayini

Belli zaman adimlarinda toplanan veriye zaman serisi (ARIMA, SARIMA, NARX, LSTM vb.) denmektedir.
Giinliik hava sicakliklari, saniyelik kiitle 6l¢timleri vb. 6rnek olarak verilebilir. Bir veriyi modellemek i¢in hem
istatistiksel hem de yapay zeka yontemleri mevcuttur. Ancak bu yontemlerde gecikme degerinin bastan bilinmesi
gerekmektedir. Eger zaman serisinin tahmin ve modellemesinde terim degerlerinin, kendisinin 6nceki degerlerine
olan bagimlihig 6l¢iilecekse otokorelasyon (OKF) ve kismi otokorelasyon fonksiyonlar: (KOKF), farkl serilerin
gecikmelerinden, birbirlerine olan bagimlihig1 6lgiilecekse ¢apraz korelasyon (CK) fonksiyonlari kullanilmaktadir.
Bunlar bir siirecin rastgeleligini ve veri diizensizligini degerlendirmek i¢in iyi birer Kriterdir. Sinyal isleme
yontemi de, bi¢im belirlemek i¢in giiglii bir aragtir. OKF ve KOKF grafiklerini birlikte degerlendirmek daha
anlamlidir. Grafikler dikey eksenin tek tarafinda gizdirilebilecegi gibi sag-sol iki tarafinda da ¢izdirilebilmektedir.
Bu grafiklere korelogram da denmektedir. CK korelasyonu Esitlik (3) ile hesaplanmaktadir. Korelogramlar, R’den
farkli olup 1 veya -1 araliginin diginda da deger alabilmektedirler.

R(@) = [T x() xy(t + 1) » dt (Es. 3)

Burada x ve y fonksiyonlari, t anindaki zaman serisi halindeki veri kiimeleridir. 7 negatif, sifir veya pozitif
olabilen zaman gecikmesidir. R(z) ise T zaman gecikmesinin bir fonksiyonu olan ¢apraz korelasyondur. X serisi, y
serisine esit oldugunda capraz korelasyon, otokorelasyon haline gelmektedir. Periyodik bir sinyal, OKF’da
periyodik ve gittik¢e azalan davranig géstermektedir.

e  Eger OKF’de azalma ve ayn1 zamanda KOKF’de ani kesilme varsa bu tiir serilerin otomatik gerileyen
(AR) tiiriinde oldugu anlasilmalidir (Sekil 2-a). Bu durumda KOKF’deki kesilme sayis1, gecikmeyi verecektir.

e  Eger OKF’de ani kesilme ve ayn1 zamanda KOKF’de azalma varsa bu tiir serilerin hareketli ortalama
(MA) tiriinde oldugu anlagilmalidir (Seki/ 2-b). Bu durumda OKF’deki kesilme say1s1 gecikmeyi verecektir.

e Eger OKF, sadece sifir gecikme degerinde bir adet pik yapmis ancak geri kalaninda beyaz giiriiltii olarak
adlandirilan sifira yakin seviyede ise, seriler birbirlerine higbir gecikme degerinde baglh degil, korelasyonsuzdur
ve rastgele olarak ifade edilir. Sifir gecikmedeki pikin varligi, olmasi gereken sonugtur. Boylelikle seriler tam iist
iiste cakisarak (sifir gecikme) birbiri ile ayn1 olmaktadir (Sekil 2-c). Eger iki farkli serinin CK grafiginde higbir
pik yok ve sadece beyaz giiriilti varsa seriler birbirlerine higbir gecikme degerinde bagh degildir ve
korelasyonsuzdur. Sifir gecikmede bile birbirinden farklidir (Sekil 2-d).
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Figure 2. (a) ACF-PACF pattern in AR series (b) ACF-PACF pattern in MA series (c) an ACF pattern
without delay, (d) an CC pattern without delay

Sekil 2. (a) AR serilerindeki OKF-KOKF deseni (b) MA serilerindeki OKF-KOKF deseni (c) gecikmesi
olmayan bir OKF deseni, (d) gecikmesi olmayan bir CK deseni

Kurutma deneyinden elde edilen serinin korelogramlar1 Sekil 2-a, b ile verilmis olup buna gére veri rastgele
degildir. Sekil 2-a’da OKF giderek azalmaktadir. OKF katsayilar1 sifirdan 6nemli 6l¢iide farklidir ve yavas da olsa
sifira dogru diismektedir. KOKF’nin 5. gecikmeden sonra kesildigi goriilmektedir. Besten sonrasi sifira yakindir
ve bu nedenle beyaz giiriiltii olarak adlandirilmaktadir. Beyaz giiriiltii, bu ¢aligmada, + iki standart sapma (+20)
kadarlik olusturulan giiven simirlarimin hemen hemen icinde kalmaktadir. +2¢ araligi, %95.4 giiven seviyesine
denk gelmektedir.
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120 ile gosterilen mavi renkli alt st sinir ¢izgilerinin arasinda kalan degerler, tiim degerlerin %95.4'liik
kismidir (Datatab, 2024; The Data Scientist, 2024). Yani tiim verinin %95.4'i, beyaz giirtiltiidiir. Bu durum ilk 5
gecikmenin, birbirleri ile yiiksek iligkili ve sonraki ardigik degerlerin ise iliskili olmadig1 anlamina gelmektedir.
Bu davranis, serinin ilk bes gecikmeye bagli ve otomatik gerileyen bir seri AR(5) oldugunu gostermektedir. Sekil
2-b’de ise KOKF giderek azalmakta ve OKF besinci gecikmeden sonra kesilmektedir. Bu nedenle bu seri MA(5)
tirtindedir. Sekil 2-c 6rnek olmasi agisindan verilmis olup verilerin rastgele oldugu iki ayni seriyi, Sekil 2-d ise
verilerin rastgele oldugu iki farkl: seri halini gostermektedir.

2.5. Gizli Katman ve Noron Saydarmin Tespiti

Makine 6grenme yontemlerinde girig-¢ikis olusturmak {izere ag modeli kullanilmaktadir. Ag olusturulurken;
katman sayisi1, katmanlardaki néron sayisi, 6grenme hizi, momentum, aktivasyon fonksiyonu, egitim algoritmasi,
bias, iterasyon sayisi, agirliklarin uygun secilmesi 6nem arz etmektedir. Gizli katmanlarda ¢ok az noron
kullanilmasi, yetersiz uydurma olarak adlandirilan bir duruma neden olurken, ¢ok fazla néron olmasi asurt uydurma
ile sonuglanabilmektedir. Bu nedenle en uygun ag parametrelerinin belirlenmesi gerekmektedir.

Maalesef, heniiz her tiirli ag i¢in kullanigh olacak tek bir formiil mevcut degildir. Veri seti ve model ile
hesaplanan degerler arasindaki korelasyonun en yiiksek veya degerler arasindaki farkin (hatanin) en diisiik olacagi
agm, deneme-yanilma yoluyla tespit edildigi goriilmektedir (Amini et al., 2021; Beigi and Torki, 2021). Fakat
deneme-yanilma metodu uzun zaman almakta, zaman, enerji ve hesaplama maliyeti randiman: agisindan yetersiz
kalmaktadir. Ayrica bir YSA, egitimi esnasinda gergeklestirilen iterasyonlarin gereginden az veya fazla olmasi da
(Ogiindiir, 2019) ag hatas1 olusturabilmektedir (Erenturk and Erenturk, 2007). YSA egitimi i¢in kullanilan pek ¢ok
algoritma arasinda Levenberg-Marquardt algoritmasi, hiz ve kararlilik sagladigi icin ¢okga tercih edilmektedir
(Kacar ve Korkmaz, 2022a).

Gizli katmanlarin sayist problemin karmasikligina baghdir. Sinir aglarindaki daha fazla sayida gizli katman,
daha karmagik ozellikleri temsil etmektedir (Rachmatullah et al., 2020). Sifir gizli katman, dogrusal ayrilabilir
fonksiyonlarda veya kararlarda iyidir. Bir adet gizli katman, bir sonlu uzaydan digerine siirekli bir esleme igeren
herhangi bir fonksiyon i¢in iyiyken, iki gizli katman, rasyonel aktivasyon fonksiyonlari sayesinde keyfi bir karar
smirint keyfi dogrulukla temsil edebilmede iyidir. Herhangi bir diizgiin eslemeyi herhangi bir dogrulukla
yapabilmektedir (Heaton, 2008).

Gizli katmandaki noron sayisinin belirlenmesinde ise farkli dneriler mevcuttur. Onerilerin esas1 da deneme-
yanilma yoluyla ortaya ¢ikan belirli formiillerdir. Bunlardan biri Esitlik (4)'te verilmistir. Asir1 uydurmay1 6nlemek
icin gizli katmanindaki néron sayisi bu esitlik kullanilarak hesaplanan N, degerinin altinda olmalidir (Heaton,
2008).

Nh < Ns * (0( * (Ni + No))_1 (E$- 4)

Burada N; giris néronlarinin saysidir, N, ¢ikis ndronlarinin sayisi, Ng egitim veri setindeki 6rnek sayisidir. o,
keyfi bir dlgeklendirme garpani olup genellikle 2-10 arasinda alinmaktadir. Bu ¢alismada N; =35741 ve N; =11
(sicaklik, kiitle, nem, fan hizi, 1sitma giici, siire, salinim, 1sitma hizi, sogutma hizi, rotasyon, bekletme), N, = 1
(nem) ve a=10 olup bu durumda gizli katmandaki néron sayist N, <298 olmaldir. flave olarak gizli
katman(lar)daki noron sayisi, giris katmani boyutu ile ¢ikis katmani boyutu arasinda olmalidir. Yani 11 > N, > 1
olmalidir. Bir bagka yaklasima gore gizli katmandaki néron sayisi, girig katmani boyutunun 2/3'% ile ¢ikis katmani
boyutunun 2/3"iniin toplam1 kadar olmalidir. Yani N, = 8 olmalidir. Bagka bir yaklagima gore gizli ndronlarin
sayisl, giris katmani boyutunun iki katindan az olmalidir. Bu durumda N, <22 olmalidir. Masters’a (1993) gére
tek gizli katmanli bir sinir ag1 i¢in gizli ndron sayis1 N, = \/I\W‘tﬁr. Yukaridaki 6rnek icin Nj, = 4 olacaktir.
Bir oriintilye ve Oznitelik c¢ikarimina giderek daha fazla yaklagsmak ve hedef sinifi belirlemek igin sonraki
katmanlarda gizli nronlarin sayis1 azalmaya devam etmelidir (Masters, 1993). Bir ¢alismada, N, = N; — 1 ile bir
gizli katman formiilii kullanmigtir (Sheela and Deepa, 2013). Bu durumda N;, =10 olmalidir. Bir sinir ag1 iki gizli
katmana sahipse, birinci katmandaki ndron sayis1 Np; = N, * 72 ve ikinci katmandaki ndron sayzs,
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Np, = N, * 7 ile hesaplanmaktadir. Burada r = 3/N; * Ny 1 olmaktadir (Rachmatullah et al., 2020). Bu
formiile gére Ny; = 3 ve Ny, = 3 olmalidir. Tamura ve Tateishi (1997) iki gizli katman kullanmis, karsilik gelen
gizli katmanin néron sayisim1 N, = 3 + N; * 271 formiiliinii kullanarak hesaplanmislardir (Heaton, 2008).

Bu formiile gore Ny; = 9 ve Ny, = 8 olmalidir. Tiim bu formiiller bir biitiin halinde degerlendirildiginde néron
sayisinin 22’yi asmamasi ve 3’ten biiyiik olmasi gerektigi sonucu ¢ikmaktadir.

2.5. Normalizasyon

Alt ve st limiti ¢cok biiyiik degerde olan verilerin alt ve iist limitlerini -1 ve 1 veya 0 ve 1 araligina getirmeye
yarayan iglemlere normalizasyon denmektedir. Bu sayede verinin seklinde, davranigsinda herhangi bir degisiklik
olmadan standart bir aralik icerisine getirilmesi saglanmaktadir. Bu sayede normalize edilmis diger serilerle de
kiyaslama imkani elde edilmektedir. Ilaveten, eger normalize edilmis veri, ilk haline gore daha kiiciik olacagindan
dolay1 hatalar da daha kiigiilecektir. Bu nedenle istatiksel islemden 6nce verilerin normalize edilmesine siklikla
rastlanmaktadir. Farkli normalize metotlari mevcut olup 6rnegin; min-max normalizasyon metodu ile veriler O ile
1 araligina getirilmektedir.

2.6. Tanimlayict ve Cikarimsal Istatistik

Tanmimlayict istatistik, bir veri setinin 6zelliklerini belirlemeyi amaglayan bir istatistik tliriidiir. Bu amagla,
ortalama, mod, medyan, standart sapma, varyans, ¢arpiklik, aralik gibi pek ¢ok ara¢ kullanilmaktadir. Cikarimsal
istatistik, daha ufak bir 6rneklem grubu kullanarak biiyiik popiilasyonlar hakkinda c¢ikarimlar yapmaya
yaramaktadir. Ulkedeki tiim niifusun secimlerde kime oy verecegini, daha az sayida insana uygulanan anketlerden
elde edilen veri sayesinde tahmin etme islemi bu tiire 6rnek olarak verilebilmektedir. Bu amagla regresyon
analizleri, hipotez testleri, gliven araliklar1 gibi araglar kullanilmaktadir.

3. Sonuclar ve Tartisma

Makine 6grenme yoluyla elde edilmis olan bir modele varyans, regresyon ve hata yakinsama analizi
yapilmalidir. Hesaplamanin teyidi i¢in islemlerin dogrulamasi ve sonuglarin gegerliliklerinin ispati gereklidir.
Bunlar1 yapabilmeyi saglayan ¢esitli metrikler ve araglar mevcuttur. Bu boliimde bunlar izah edilmistir.

3.1. Varyans

Model tahminine karsin hata grafigine bakildiginda eger degerler sabit bir varyansa sahip ise es varyans
(homoscedasticity) oldugu anlagilmakta ve sifira yakin rastgele dagilim gézlemlenmektedir. Heteroscedasticity ise
degisken varyans olup tahmine karsin hata grafiklerinde dagilim sabit olmay1ip koni bigiminde giderek artan veya
giderek azalan seklinde kendisini gostermektedir. Tanimlar: izah edebilmek iizere dncelikle Sekil 3’te bu tiir
grafikler verilmis olup bu tiir varyanslar gosterilmistir. Sekil 3-a ve b’deki gibi iki paralel ¢izgi arasinda kalan sabit
ve rasgele dagilim, es varyansa isaret etmektedir (Kacar ve Korkmaz, 2022a). Sekil 3-c ve d’deki gibi koni sekilli
dagilimlar ise degisken varyans olup giderilmesi gerekmektedir.

Bununla birlikte ham dataya uygulanan Engle’s ARCH testi de varyans hakkinda bilgi veren bir bagka
yontemdir. Ancak ham verilerin degisen varyans icermesi pek muhtemeldir. Bu degisim eger hata degil ise verinin
dogal davraniginin bir sonucu da olabilecektir. Ancak bu degisim regresyonlarda egri uydurmay1 zorlastirdigi i¢in
herhangi bir regresyondan 6nce arastirmacilar, deneysel ham verilerdeki tepe ve ¢ukurlari ortadan kaldirmak, veri
egrisini yumusatmak i¢in siklikla bazi1 6n islemler uygulamaktadirlar (HosseinTabari et al., 2012; Shen et al., 2020;
Taheri et al., 2021). Ancak hangi siddette uygulanirsa uygulansin, bu sekilde bir 6n iglem, verinin dogalligini
azaltmakta, olay1 temsil yetenegini diisiirmektedir.
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Figure 3. Error values versus the model's forecast; (a) constant, (b) constant, (c) variable, (d) variable

variance (Kacar ve Korkmaz, 2022a, 2022h)

Sekil 3. Modelin tahminlerine karsin hata degerleri; (2) sabit, (b) sabit, (¢) degisken, (d) degisken varyans

(Kacar ve Korkmaz, 2022a, 2022b)

Sekil 4'te ticari gold siilfir giibresinin kurutulmas: deneyinden elde edilmis veri gdsterilmistir. Verinin
dogalligin1 bozmadan degisken varyansi gidermek i¢in uygulanan bir strateji; ham veriye logaritma, karekok ve
kiip kok gibi baz1 6n islemler uygulamaktir. Bu islemleri yapmadaki temel fikir sudur: Bu fonksiyonlar mevcut
veriyi kiigiilttigiinden dolay1, hatanin da daha kii¢iik olmasi saglanmaktadir. Model tahmin yaptiktan sonra da
bulunan sonuca, bu iglemlerin tersi uygulanarak mevcut boyuta geri getirilmesi saglanabilmektedir. Dolayisiyla,

bu islemler veriyi bozmamaktadir.
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Figure 4. For gold sulfur(a) Experimental data, (b) logarithm of experimental data, (c) square root of

experimental data, (d) cube root of experimental data

Sekil 4. Gold siilfiir giibresine ait (a) Deneysel veriler, (b) deneysel verilerin logaritmasi, (c) deneysel

verilerin karekokii, (d) deneysel verilerin kiip kokii

Varyanst gostermenin bir yolu da modelden elde edilen tahmin degeri ile karsilik gelen hatay1 grafik olarak
cizmektir. Onceki sekildeki (Sekil 4) gosterilen logaritma, karekdk ve kiipkdk islemlerinin sonucunda elde edilen
modellerin, tahminleri esnasinda olusan varyans Sekil 5'te verilmistir. Sekillerden goriilebilecegi gibi her ne kadar
dagilimin sekli degismemisse de hem hata hem de varyans bu iglemler sayesinde azaltilmistir.
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Figure 5. (a) The variance in the experimental data for gold sulfur, (b) the variance over the logarithm of the
experimental data, (c) the variance over the square root of the experimental data, (d) the variance in the cubic
root of the experimental data

Sekil 5. (a) Gold siilfiir giibresine ait deneysel verilerdeki varyans, (b) deneysel verilerin logaritmast
iizerindeki varyans, (c) deneysel verilerin karekokii iizerindeki varyans, (d) deneysel verilerin kiibik
kokiindeki varyans

3.2. Regresyon Analizi

Modeller i¢in iyilik belirleme araglarindan biridir. Regresyon tipki interpolasyon gibi bir egri uydurma
yontemidir. Kacar and Korkmaz (2022b)’in kurutma modellemesinde kullandigi aglardan elde edilen tahminler ve
ham veri {izerine yapilan bir regresyon analizi Sekil 6-a’da verilmistir. Bir eksende veri setindeki degerler diger
eksende de modelin tahmin ettigi degerler bulunmaktadir. Arzu edilen (idealde olmasi beklenen) durum Model
tahmini = Ham veri olmasidir. Bu durumda R = 1 olacaktir ve tiim noktalar tam olarak ayni1 dogrultu iizerinde

olacaktir.
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Figure 6. Comparison of model forecast and raw data; (a) R=0.99994, (b) R=0.845555
Sekil 6. Model tahminleri ile ham verinin kiyaslanmasi; (a) R=0.99994, (b) R=0.845555
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Halbuki gercekte, model tahminleri, ham veriye ¢ok yakin olmakla birlikte aralarinda belli bir ufak fark
olabilecegi i¢in 45° dogrusunun etrafinda ufak sacilmalar gdzlemlenebilecektir.

Sekil 6-a’ya bakildiginda lineer regresyon dogrusunun neredeyse 45° dogrusunun tam {izerinde oldugu
goriilmektedir. Ancak gozle bir karar vermek yerine bu uyumun bir gostergesi olarak korelasyon katsayisini
kullanmak ¢ok daha giivenilirdir. Sekil 6-a’da R = 0.99995 ve (b) ile de R = 0.845555 olan iki ayr1 model
gosterilmistir. (a)’daki modelin tahmin yetenegi ¢ok iyidir. Lineer regresyon fonksiyonu ile model fonksiyonu
birbirleri ile karigtirilmamalidir! Model fonksiyonlar1 genellikle ¢ok terimli nonlineer fonksiyonlardir. Lineer
regresyon fonksiyonu ise modelin tahmini ile karsilik gelen veri arasindaki lineer egri uydurmadir.

Ancak R veya R? degerleri bir karar vermek igin tek bagina kesinlikle yeterli degildir! Zira Tablo 3’te verilen
degerlerin regresyon dogrusu Sekil 7°de verilmis olup tablodan goriilecegi iizere ham veri ve model tahminleri
arasinda ¢ok biiyiik fark mevcut olmasma ragmen Sekil 7°deki regresyon grafiginden goriilecegdi iizere R? = 1
¢itkmaktadir! Sadece regresyon grafigine bakilarak yorum yapilirsa, sanki ham veri ile tahmin degerleri birbirlerine
esitlermis gibi bir yanlig algt olusabilmektedir. Bu duruma karsi baska hata olgiitlerini de degerlendirmek
onerilmektedir.

Tablo 3. Bir érnek veri seti ve model tahmini

Table 3. An example dataset and model prediction

Ham veri Tahmin
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Figure 7. Graph of a regression applied to the data given in Table 3 (Saplioglu Akademi, 2020)
Sekil 7. Tablo 3’te verilen veriye uygulanmus bir regresyona ait grafik (Saplioglu Academy, 2020)

Modellerin iki boyutlu grafiklerine dogru, egri, ii¢ boyutlu grafiklerine ise yiizey denmektedir. Gerek dogrular,
egriler olsun gerekse de ylizeyler olsun ani tepe veya ¢ukurlukliar modeldeki veya hesaplamadaki bir hataya isaret
edebilmektedir. Eger bu durum beklenen bir davranis ise bu davranigin nedeni o seklin agiklandigi metin igerisinde
muhakkak izah edilmelidir. Aksi halde hata olarak diisiintilebilecektir. Boyle bir egri ve yiizey Sekil 8’de 6rnek
olarak verilmistir. Egrideki veya yiizeydeki beklenmedik, agiklanamayan, dogal olmayan tepe ve gukurlar modelin
giivenilirligini azaltmaktadir.
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Figure 8. Model; (a) curve, (b) surface

Sekil 8. Model; (a) egrisi, (b) yiizeyi

Bununla birlikte kurutma deneyi ile elde edilen ham verilerin zamana goére degisiminin grafigi detayli olarak
incelendiginde, pek ¢ok tepe ve cukurlarin var oldugu goriilmektedir. Sebebi ise kapali bir firin igerisinde,
kimyasal icerige sahip olan giibre tanelerinden sicak havaya ve havadan giibre tanelerine olan kiitle gegisleridir.
Difiizyon olarak adlandirilan bu olay bu gibi malzemelerin kurutulmasinda goriilebilen bazi termo-kimyasal
reaksiyonlarin neticesinde ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle beklenen bir davranis olup kurutma isleminin dogal bir
sonucudur (Seki/ 9). Bu nedenle kullanilacak modelin, genel veri egrisini yakalayabilmesinin yan1 sira egrideki
tepe ve gukurlar1 da yakalayabilmesi, bu modelin ayirt edici 6zelliklerinden birisidir.

Nem miktari (gr)

0 1000 2000 3000
Zaman (s)

Figure 9. An example of the drying curves

Sekil 9. Kuruma egrilerine bir érnek

3.3. Hata Yakinsama

Regresyon, makine ve derin 6grenme yontemleri, simiilasyonlar teknik itibariyla iteratif olarak gerceklestirilen
matematiksel islemlerdir. Iterasyonlarin amaci, her seferinde istenen degere yaklagmak, yani hata farkini istenilen
degere kadar azaltabilmektir. Bu amagla yakinsama egrileri olarak adlandirilan grafikler kullanilmaktadir.
Yakinsama kelimesi ile kastedilen aslinda hatanin sifira yakinsamasidir. Hedeflenen ise iterasyonlar sonunda
hatanin sifira tam olarak esitlenmis olmasidir. Ancak sayisal yontemlerin dogasinda yuvarlama hatasi, kesme
hatasi, bilgisayar kaynakli hatalar basta olmak {izere ¢esitli hatalar mevcut olup bunlarin birikmesi nedeni ile tam
degere ulagsmak yerine, iyi bir farkla yaklagmak miimkiindiir. Bunun takibi i¢in hata yakinsama egrileri (kalinti,
artik) kullanilmaktadir. Eger gittikge sifira yaklagsan ve umulmadik yiikselisler yapmayan (yani stabil) bir egri
mevcutsa, iterasyonlarin sonuclarina giivenilecegi anlami ¢ikartilabilecektir. Sekil 10°da ii¢ adet hata yakinsama
egrisi verilmistir. Dikey eksen logaritmiktir. RMSE hatasi takip edilmistir. Biitiin modellerin stabilitesini korudugu
sOylenebilmektedir. Ancak NARX modelinin, ANFIS ve LSTM’ye gore sifira daha hizli yaklastig1 i¢in daha
hatasiz model oldugu sdylenecektir.
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Figure 11. Coupled simulation of the discrite
element method and computational fluid mechanics
for the fertilizer drying process in a rotary drum
Figure 10. Error convergence curves dryer
Sekil 10. Hata yakinsama egrileri Sekil 11. Doner tamburlu kurutcuda giibre

kurutulmasu siirecinin hesaplamali akiskanlar
mekanigi ile ayrik eleman metodunun birlesik
simiilasyonu

Sekil 11’ de doner tamburlu kurutucuda giibre kurutulmast siirecinin hesaplamali akigkanlar dinamigi ve ayrik
eleman metotlarinin birlesik simiilasyonuna ait bir ekran goriintiisii verilmistir (Kacar ve Korkmaz, 2021). Sekil
12’ de ise bu simiilasyon esnasinda kaydedilmis olan hata yakinsama (kalinti, artik) egrileri verilmistir. Ancak
bunlar, yakinsamadan emin olmak igin tek baslarina yeterli degildirler. Monitor olusturmak, akis yolunu izlemek
de gereklidir. Analiz sonunda hiz, basing, sicaklik, nem, debi vs. gibi degerler elde edilmektedir. Fakat bu degerleri
analiz esnasinda es zamanli olarak takip edebilmek i¢in daha analize baglamadan dnce bunlarin bulundugu monitér
olarak adlandirilan pencerelerin olusturulmasi gerekmektedir. Dinamik analizlerde her bir zaman adiminda
egrilerin periyodik olmasi beklenen bir durumdur. Bu durum yakisamada sikint1 tegkil etmemekle birlikte her bir
zaman adiminin icerisinde egrideki degisim ise diiz (zikzaksiz) ve kararli olmasi gereklidir.
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Figure 12. Error convergence(residual) curves of equations during the transient calculation steps
Sekil 12. Transient hesaplama adimlart esnasinda denklemlerin sifira yakinsama (artik) grafikleri

Bu grafik sayesinde, hesaplama esnasinda siireklilik, hiz, tiirblilans, enerji, kiitle transferi vs. denklemlerinin
sonuglar1 takip edilerek her denklemin sonucunun sifira ne denli yakin oldugu goriilebilmektedir. Her bir
denklemin sifira esit olmasi gerektigi i¢in, hesaplama neticesinde de elde edilen degerin en fazla 1e-3 kadar sifira
yakin olmasi istenmistir. Analiz transient (zamanla degisen) oldugundan dolay1 birden fazla zaman adimi1 mevcut
olup her zaman adiminin igerisinde de en fazla 20 iterasyon yaptirilmasina miisaade edilmistir. Hesap adimlarinin
her birinin igerisinde en fazla 12 iterasyon sonunda yakinsama oldugu goriilmiis, bu nedenle de 20 iterasyon
smirlamasinin yeterli oldugu anlasilmigtir.
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Grafik incelendiginde, her bir zaman adimindan sonra yeni bir hesap yapildigi gériilmiistiir. Bu durum Sekil
12°de zikzak seklinde goriilmektedir. Zaman adim sayisinin birden fazla olmasi da analizin zamana bagh tipte
yapildiginin bir bagka gostergesidir. Her zaman adimi igerisinde (iki tepe arasinda) degisim stabildir, zik zak
icermemektedir.

3.4. Dogrulama

Dogrulama(lar) sadece veri isleme gerektiren hallerde degil ayni1 zamanda da biitiin ¢aligmalarda yapilmalidir.
Herhangi bir isin, analizin vb. dogrulugundan emin olmak i¢in, izlenen yonteminin ve sonucun dogrulugunun
ispatina yonelik olarak saglama, kiyaslama, kanitlama, teyit ve gecerlilik kontrolii saglanmalidir. Bu iglemler,
Ingilizce dilinde “verification” ve “validation” olarak ayr1 ayr1 ifade edilmektedir (Kacar, 2023). Tiirk¢e’de bu
ikisine “dogrulama” denildigi i¢in aradaki fark, anlatilamamakta ve anlagilamamaktadir. Fark: belirtmek iizere
burada orijinal kelimler kullanilmak zorunda kalinmisgtir.

Verification; ¢oziim esnasindaki hesaplamalarin hatasiz, eksiksiz yapildigim teyit etmek ig¢in yapilan
dogrulama islemleridir. Sekil 10, 12 ve 13’te verilen grafikler verification i¢in kullanilan yontemlere birer 6rnektir.
Daha pek ¢ok farkli yontemler de mevcuttur. Validation ise ¢oziim sonunda bulunan sonuglarin hedeflere,
isteklere, standartlara, sartnameye, miisteri talebine uygun oldugunun ispatini, teyidini yapmaktir. Hedef(ler) ise
bulunan sonucun en az bir kriteri sagladiginin 6lgiilebilir randiman ve fiziksel degerlerdir. Verification sonunda
yanlis oldugu ortaya ¢ikan bir hesaplama daha bastan yanlhstir, dolayisiyla validation yapmakla vakit kaybetmeye
gerek bile yoktur! Validation yapmak i¢in asagidaki yontemler kullanilabilmektedir:

e  Mevcut ise analitik formiillerden elde edilen sonuglarla kiyaslama. Bu en gecerli yontemdir. Ancak
analitik formiiller her tiirlii problem i¢in mevcut olmayabilir!

o  Deney yaparak elde edilen deneysel sonuglarin mevcut model sonuglari ile kiyaslanmasi: Bu yontem de
¢ok gliglidiir ancak pahali olmasi nedeni ile deney diizenegi, deneysel veri temini her zaman miimkiin
olmayabilmektedir.

e  Benzer ¢alismalarla kiyaslamak: Caligmanizda lirettiginiz model, sundugunuz yontem vs. ne ise, ona girdi
olarak, literatiirde bulunan o alandaki ¢alismalardaki sartlari, girdi degerlerini verdiginizde, o ¢alismalarda sunulan
sonuglar1 aynen saglamalidir. Arada fark varsa nedenleri makul olarak agiklanabiliyor olmahidir. Elbette ki kendi
modelinizin, mevcut caligmalardakilerle kiyaslandiginda birebir kopya olmamasi i¢in, ilave bir yenilik¢i
ozelligi/ozellikleri de olsa daha iyi olur!

. Varsa standart, tasarim dokiimanlari, sartname isteklerini saglamali.
e  Mevcut ise baska hesaplama yontemi veya simiilasyonlar kullanilarak, sonuglari birbirleri ile kiyaslama.
e  Mevcut tasarimin, referans olarak alinabilecek, ayni amacla kullanilan bagka tasarimlarla mukayesesi.

Sonlu eleman simiilasyonlarinda verification i¢in yapilan iglemlerden biri yakinsama analizidir (agdan
bagimsizlik analizi). Ag eleman sayis1 degistirilerek elde edilen sonucun bir degere dogru yakinsamasini gésteren
bir grafik olup bir 6rnek Sekil 13’te verilmistir. Bu grafige gore eleman sayisimin 1137 adetten fazla olmasi
durumunda incelenen degiskene (nem) ait sonugta bir degisim olmamaktadir. Bununla birlikte artan eleman sayisi
hesaplama siiresini artirdigindan dolay1 en az eleman ve en dogru sonu¢ amaglarina ayn1 anda uyan denge
noktasinin tam olarak 1137 eleman oldugu goriilmektedir. Basta yapilan bu analiz sayesinde simiilasyon esnasinda
eleman sayisinin eksikliginden kaynakli bir hatanin olmayacagi ispat edilmis olmaktadir. Ancak bu tek basina
hatasiz bir analiz i¢in yeterli degildir!

496



JOTAF/ Journal of Tekirdaa Aaricultural Facultv. 2024. 21(2)

0.80 7 e Net (gr) =—=Deisim (%) F 2.150
& 060 - L2145 T
e ] L N’
Z 0.40 - : 5
- S 2140
% 0.20 - s
(=i ] r

0.00 - 2135

b 50071000 1500 2000 2500 3000
-0.20 2.130

Eleman sayisi

Figure 13. Convergence analysis and graph of percent change in results
Sekil 13. Yakinsama analizi ve sonuclardaki degisim yiizdesi grafigi
3.5. Tartisma

Virlisiin  ¢ogalma-yayilma hizindan, gidalarin  kurutulmasinin tahminine kadar pek ¢ok alanda
modelleme/tahmin teknikleri kullanilmaktadir. Esasen istatistiki olan bu yontemlerin 6zii, varsa analitik formiil
kullanmak ya da veriyi modellemektir. Bununla birlikte kurutma alaninda g¢aligan arastirmacilar, regresyon
analizleri ile {irliniin kuruma davranigini belirlemede literatiirdeki ¢ok yaygin matematik modelleri kullanmaktadir
(Baran ve ark., 2015; Bayhan, 2021). Misirin kuruma davranigini en iyi ifade eden matematiksel modelin Page
denklemi oldugu ifade edilmistir (Korkmaz, 2007). Kurutma isleminin dogasi geregi nem belirli bir kritik seviyeye
dogru (2.azalan bolgede) siirekli azalmaktadir (Kavheci, 1998; Hacihafizoglu, 2004). Kurutma deneyi ile elde
edilen ham verilerin zamana gore degisiminin grafigi detayli olarak incelendiginde, nem miktarindaki azalma
esnasinda tepe ve ¢ukur seklinde malzeme davranisi olustugu, bunun da kurutma igleminin dogal sonucu oldugu
anlagilmaktadir. Bununla birlikte deneysel kuruma davranigini ifade etmek i¢in kullanilan matematik model
sonuglar ile deneysel sonuglar arasinda yiiksek dogruluk elde etmek i¢in 6n islemler yapilarak pik ve gukurluklarin
diizlestirildigi goriilmiistiir (Evci ve Ulger, 2006; Aydin, 2016; Kars ve Ekberli, 2021). Zira regresyon modelleri
genel egri seklini yakalayabilse de tepe ve ¢ukurlari istenen hassasiyette temsil edememektedir. Zaman serileri
modeli ve yapay sinir ag1 yontemleri ile herhangi bir sekilde verilere 6n hazirlik iglemi gerekliligi ortadan
kalkmaktadir (Altan et al., 2021). Zira bu yontemler tepe ve ¢ukurlari daha yiliksek basari ile modelleme yetenegine
sahiptir. Bu alanda yapay zekd ile modellemeler, her gecen giin artmakta ve ham deneysel verilerin
modellenmesinde kullanilan geleneksel modellere gore daha yiikksek modelleme ve tahmin randimani elde
edilebilmektedir.

4. Sonuglar

Istatistiksel pek ¢ok veri isleme yontemi ve degerlendirme metrikleri mevcuttur. Diger disiplinlerde de ortak
olarak kullanilan bu yontemlere has hangi metriklerin kullanilacagi ve bunlarin yorumlanmasi istatistik biliminin
haricindeki aragtirmacilar, hele hele de geng arastirmacilar tarafindan nadiren bilinmektedir. Pek ¢ok metrik
arasindan modelleme ve tahmin amacglh kullanilanlara 6zgii tekniklerin derli toplu bir sunumu bu g¢alismada
verilmigtir. Kadim bir yontem olan regresyona kiyasla temsil etme yeteneginin yiiksekligi, veriyi diizeltmeye
yonelik 6n islem gereksinimini ortadan kaldirmasi basta olmak iizere pek ¢ok ilave avantaji bulunan makine
o0grenme yontemleri mevcuttur. Ancak aglari uygun tasarlayabilmek ve sonuclarin dogrulugundan emin olabilmek
i¢in bu yontemlere 6zgli metrikler olarak regresyon analizi, korelasyon matrisi, oto korelasyon fonksiyonu, kismi
oto korelasyon fonksiyonu, degisen varyans, gizli katman, néron sayilarinin tespiti, hata metrikleri, yakinsama,
belirsizlik analizi ve dogrulama teknikleri 6rneklerle izah edilmistir.

Tesekkiir

Yazarlar, bu ¢aligmanin inceleme ve degerlendirme asamasinda yapmis olduklart degerli katkilardan dolay;
editor, hakem ve emegi gecenlere icten tesekkiir etmektedir.

Etik Kurul Onay:

Bu ¢alisma i¢in etik kuruldan izin alinmasina gerek yoktur.
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Cikar Catismas1 Beyam
Makale yazarlari olarak aramizda herhangi bir ¢ikar ¢atigmasi olmadigini beyan ederiz.
Yazarhk Katki Beyam

Biitiin yazarlar esit katkida bulunmuslardir.

498



JOTAF/ Journal of Tekirdag Agricultural Faculty, 2024, 21(2)

Kaynakc¢a

Agrotime (2023). Organomineral toprak diizenleyici; Agrotime Gold Sulphur giibre. https://www.agrotimegubre.com.tr/-1.html (Erigim Tarihi:
08.02.2024)

Altan, A. D., Diken, B. and Kayisoglu, B. (2021). Prediction of Photovoltaic Panel Power Outputs Using Time Series and Artificial Neural
Network Methods. Tekirdag Ziraat Fakiiltesi Dergisi, 18(3), 457-469.

Amini, G., Salehi, F., and Rasouli, M. (2021). Drying Kinetics of basil seed mucilage in an infrared dryer: Application of GA-ANN and ANFIS
for the prediction of drying time and moisture ratio. Journal of Food Processing and Preservation, 45(3), e15258.
https://doi.org/10.1111/jfpp.15258

Amiroh, K., Rahmawati, D., and Wicaksono, A. Y. (2021). Intelligent System for Fall Prediction Based on Accelerometer and Gyroscope of
Fatal Injury in Geriatric. Jurnal Nasional Teknik Elektro, 10(3): 155-159. https://doi.org.10.25077/jnte.v10n3.936.2021

Aydin, A. (2016). Precision Feeding in Laying Hens by Sound Technology. Journal of Agricultural Machinery Science, 13(3): 134-142.

Baran, M. F., Dalmis, 1. S. ve Kayisoglu, B. (2015). Kanola Bitkisinin Pargalanmaya Yénelik Bazi Mekanik Ozelliklerinin Belirlenmesi.
Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi, 2(5): 143-148.

Bayhan, Y. (2021). ikinci iiriin aygicegi iiretiminde farkli toprak isleme ve dogrudan ekim yontemlerinin enerji kullanim etkinliginin
karsilastirilmasi. Tarim Makinalart Bilimi Dergisi, 13(2): 102-109.

Beigi, M. and Torki, M. (2021). Experimental and ANN modeling study on microwave dried onion slices. Heat and Mass Transfer, 57: 787—
796.

Celen, S. (2016). Mikrodalga bantli kurutucunun gida kurutmada kullanilabilirligi ve modellenmesi. Tekirdag Ziraat Fakiiltesi Dergisi, 13(4):
71-83.

Dash, S. and Venkatasubramanian, V. (2000). Challenges in the industrial applications of fault diagnostic systems. Computers & Chemical
Engineering, 24(2-7): 785-791.

Datatab (2024). Confidence Interval [Simply explained]. https://www.youtube.com/watch?v=ENnISIvQHOO (Accessed Date: 10.02.2024).

Dong, L., Wang, J., Tseng, M.-L., Yang, Z., Ma, B. and Li, L.-L. (2020). Gyro Motor State Evaluation and Prediction Using the Extended
Hidden Markov Model. Symmetry, 12(11): 1750, 1-21. https://doi.org/10.3390/sym12111750

Erenturk, S. and Erenturk, K. (2007). Comparison of genetic algorithm and neural network approaches for the drying process of carrot. Journal
of Food Engineering, 78, 905-912.

Evci, G., ve Ulger, P. (2006). Celtigin Makineyle Kurutulmasinda, Hasat Nemi ile Kurutma Nemi Arasindaki iliskinin, Maksimum Kiriksiz
Piring Randimani Y6niinden Belirlenmesi. Tarim Makinalar: Bilimi Dergisi, 3(3), 253-258.

Hacihafizoglu, O. (2004). Celtigin kuruma davranisinin teorik olarak incelenmesi ve sonuglarin elipsoid modele uygulanmasi. (Doktora Tezi),
Trakya Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Makine Miihendisligi Anabilim Dali, Edirne.

Heaton, J. (2008). Introduction to Neural Networks with Java. Heaton Research, Incorporated; 2™ edition, Washington.

HosseinTabari, Kisi, O., Ezani, A., and Talaee, P. H. (2012). SVM, ANFIS, regression and climate based models for reference
evapotranspiration modeling using limited climatic data in a semi-arid highland environment. Journal of Hydrology, 444-445: 78-89.
doi:10.1016/j.jhydrol.2012.04.007

Kacar, 1. (2023). Mekanik Tasarim ve Analizin Bilimsel Esaslari. Akademisyen Kitabevi, Ankara, Birinci baski, 36-40.
Kacar, 1., ve Korkmaz, C. (2021). Doner tamburlu kurutucularda giibre kurutma simiilasyonu. Tartm Makinalar: Bilimi Dergisi, 17(3): 94-100.

Kacar, ., ve Korkmaz, C. (2022a). N25P5KS tiirii yeni nesil bir bitki besininin kuruma kinetiginin regresyon ve makine 6grenme yontemleri
ile belirlenmesi, Cukurova Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Dergisi, 37(4): 989-1004. https://doi.org/10.21605/cukurovaumfd.1230921

Kacar, 1., ve Korkmaz, C. (2022b). Cok katmanli algilayici ag1, uzun kisa siireli bellek ag1 ve regresyon yontemleri ile tarimsal kurutma tahmini
Giimiighane Universitesi Fen Bilimleri Dergisi, 12(4): 1188-1206. https://doi.org/10.17714/gumusfenbil. 1110463

Karacabey, E., Aktas, T., Taseri, L., ve Seckin, G. U. (2020). Sultani ¢ekirdeksiz iiziim ¢esidinde farkli kurutma yontemlerinin kurutma kinetigi,
enerji tiiketimi ve triin kalitesi agisindan incelenmesi. Tekirdag Ziraat Fakiiltesi Dergisi, 17(1): 53-65.

Kars, N., ve Ekberli, I. (2021). Soya bitkisinin verim parametreleri ile bazi kimyasal toprak 6zellikleri arasindaki pedotransfer modellerin
uygulanabilirligi. Tarim Makinalar: Bilimi Dergisi, 18(3): 494-507.

Kavheci, K. (1998). Celtigin yigin halinde kuruma davramgsi. (Doktora Tezi) Trakya Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Makine
Miihendisligi Anabilim Dali, Edirne.

Khanlari, A., Giiler, H. O., Tuncer, A. D., Sirin, C., Bilge, Y. C., Yilmaz, Y., and Giingor, A. (2020). Experimental and numerical study of the
effect of integrating plusshaped perforated baffles to solar air collector in drying application. Renewable Energy, 145: 1677-1692.

Koklii, N., Biiyiikoztiirk, S., ve Cokluk-Bokeoglu, O. (2006). Sosyal Bilimler Igin Istatistik. Pegem Yayimncilik, Ankara.

499


https://www.agrotimegubre.com.tr/-1.html
https://doi.org/10.1111/jfpp.15258
https://doi.org.10.25077/jnte.v10n3.936.2021
https://www.youtube.com/watch?v=ENnlSlvQHO0
https://doi.org/10.3390/sym12111750
https://doi.org/10.21605/cukurovaumfd.1230921
https://doi.org/10.17714/gumusfenbil.1110463

Korkmaz & Kacar
Modelleme ve Tahmin Amagli Veri On isleme Yontemlerinin Uriin Kurutma Ornegi ile Agiklanmasi

Korkmaz, C. (2007). Misurin kuruma davranisimn deneysel olarak belirlenmesi ve degisik teori modellerle simiilasyonu. (Yiksek Lisans Tezi),
Trakya Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Makine Miihendisligi Anabilim Dali, Edirne.

Masters, T. (1993). Practical Neural Network Recipes in C++. Elsevier Inc. : Academic Press.

Ogiindiir, G. (2019). Overfitting, underfitting and bias-variance contradiction. https://www.medium.com (Erisim Tarihi: 18.04.2023).

Rachmatullah, M. I. C., Santoso, J. and Surendro, K. (2020). A Novel Approach in Determining Neural Networks Architecture to Classify
Data With Large Number of Attributes. leee Access, 8, 204728-204743. https://doi.org/10.1109/ACCESS.2020.3036853

Saplioglu Akademi. (2020). Matlab ile Anfis Uygulamasi. https://www.youtube.com/watch?v=syiqS207sKc (Erigim Tarihi: 20.04.2023).

Sartori, M. A., and Antsaklis, P. J. (1991). A simple method to derive bounds on the size and to train multilayer neural networks. IEEE
Transactions on Neural Networks, 2(4): 467-471. https://doi.org/10.1109/72.88168

Sheela, K.G. and S.N. Deepa. (2013). Review on Methods to Fix Number of Hidden Neurons in Neural Networks. Mathematical Problems in
Engineering, p. 425740.

Shen, L., Zhu, Y., Liu, C., Wang, W., Liu, H., Kamruzzaman, and Zheng, X. (2020). Modelling of moving drying process and analysis of
drying characteristics for germinated brown rice under continuous microwave drying. Biosystems Engineering, 195: 64-88.

Taheri, S., Brodie, G. and Gupta, D. (2021). Optimised ANN and SVR models for online prediction of moisture content and temperature of
lentil seeds in a microwave fluidised bed dryer. Computers and Electronics in Agriculture, 182: 106003.
https://doi.org/10.1016/j.compag.2021.106003

The Data Scientist (2024). Comparing  Significance  Level, Confidence Level, And Confidence Interval,
https://thedatascientist.com/comparing-significance-level-confidence-level-and-confidence-interval/ (Accessed Date: 10.02.2024).

Tobon-Mejia, D. A., Medjaher, K., Zerhouni, N. and Tripot, G. (2012). A data-driven failure prognostics method based on mixture of gaussians
hidden Markov Models. IEEE Transactions on Reliability, 61(2): 491-503. https://doi.org/10.1109/TR.2012.2194177

Venkatasubramanian, V., Rengaswamy, R., Kavuri, S. N., and Yin, K. (2003). A review of process fault detection and diagnosis: Part I11:
Process history based methods. Computers & Chemical Engineering, 27(3): 327-346. https://doi.org/10.1016/S0098-1354(02)00162-X

500


https://www.medium.com/
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2020.3036853
https://www.youtube.com/watch?v=syiqS2o7sKc
https://doi.org/10.1109/72.88168
https://doi.org/10.1016/j.compag.2021.106003
https://thedatascientist.com/comparing-significance-level-confidence-level-and-confidence-interval/
https://doi.org/10.1109/TR.2012.2194177
https://doi.org/10.1016/S0098-1354(02)00162-X

