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Cok katmanh algilayici ag1, uzun-kisa siireli bellek ag1 ve regresyon yontemleri
ile tarimsal kurutma tahmini

Prediction of agricultural drying using multi-layer perceptron network, long short-term
memory network and regression methods
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Oz

Tarimin 6nemli bir pargast olan giibrenin iiretiminde kullanilan islemlerden biri de kurutma islemidir. Uygun kurutma
parametrelerinin belirlenebilmesi, hem {irlin kalitesi hem de iiretim verimliligi agisindan 6nemlidir. Kurutma islem
parametrelerinin belirlenmesinde regresyon yontemleri siklikla kullanilmaktadir. Bu ¢alismada regresyon ydnteminin
yani sira yapay sinir ag1, uzun-kisa siireli bellek gibi makine 6grenme teknikleri de incelenmistir. Modellemeler igin %5
azot, %10 fosfor karisimindan olusan ticari bir organomineral giibrenin 70°C, 75°C ve 80°C sicakliklarda kurutulmasi
isleminden elde edilen veriler kullanilmistir. Modellerden elde edilen sonuglar ile deneysel sonuglar kiyaslanmistir. Her
bir modelin tahmin performanslari sunulmustur. Uygun kurutma parametrelerini yakalamak, {irliniin kurutma verimi
acisindan dnemlidir. flave olarak, kurutma simiilasyonlarinda, basarili sonuglar elde edilmesinde, model secimi énemli
rol oynamaktadir. Netice olarak, yapay sinir agi ile olusturulan modelin tahmin performansinin digerlerine gére daha
basarili oldugu tespit edilmistir. Regresyonlar, mevcut verinin modellenmesinde verimli iken, ileriye yonelik tahminlerde
basarili olamamaktadirlar. Ayrica kurutma verisi igerisindeki tepe ve ¢ukurlari tahmin etmede de yetersiz kalmaktadir.

Anahtar kelimeler: Cok katmanl algilayici ag1, Makine 6grenmesi, Organik giibre, Regresyon, Tarimsal kurutma,
Uzun-kisa stireli bellek

Abstract

One of the processes used in the production of fertilizers, which has become an important part of agriculture, is the drying
process. Determination of proper drying parameters is important both in terms of product quality and production
efficiency. Regression methods are used to determine the drying process parameters frequently. In this study, in addition
to the regression method, machine learning techniques are also examined such as artificial neural network, long
short-term memory method. The data obtained from the drying process of a commercial organomineral fertilizer
consisting of a mixture of 5% nitrogen and 10% phosphorus at 70°C, 75°C, and 80°C were used for modelling. The
simulation results obtained from the models of the methods and the data obtained from the experiments were compared.
The predictions and performances of each model were presented. Determination the appropriate drying parameters is It
is important for the drying efficiency of the product. In addition, model selection plays an important role in obtaining
successful results in drying simulations. As a result, it has been observed that the prediction performance of the model
created with the artificial neural network is more successful than the others. While regressions are efficient in modelling
existing data, they are not successful in predicting. Moreover, it is not enough to predict the peak and pits in the drying
data.

Keywords: Multi-layer perceptron network, Machine learning, Organic fertilizer, Regression, Agricultural drying, Long
short-time memory
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1. Giris
1. Introduction

Kurutma islemi; iiriiniin i¢erisindeki nemin, zaman
igerisinde ugurularak uzaklastirilmasi esasina
dayanmaktadir. Sadece insan gidasi degil, aym
zamanda bitki besinlerinin kurutulmasmda da aym
stire¢ takip edilmektedir. Giin gectikge yapay
(kimyasal) giibrelerin topraga verdigi zarar daha iyi
anlagilms ve artitk organomineral giibrelerin
kullanimina baglanmistir. Bu tiir giibreler, toprakta
bulunan elementlerin, bitki tarafindan
aliabilmesine engel olan kireci notiirlestirerek,
besin emilimlerini  artirmaktadirlar.  Bununla
birlikte, uygun kurutma parametrelerini elde
etmek, iiriinlin verimliligi agisindan ¢ok onemlidir.
Isabetli tahminler, bu alanda faaliyet gdsteren
firmalara hizlilk ve rekabet giicii katmasi
agisindan onemlidir. Bunun yaninda
simiilasyonlarda basarili sonuglar elde etmek icin
uygun model se¢imi dnemlidir. Bir organomineral
glibre {iretim hatt1; graniilleme, kurutma, sogutma
ve paketleme islemlerinden olugmaktadir. Aktif
maddeler olarak azot, fosfor, potasyum ve leonardit
organik maddelerinden olusmaktadirlar. Kimyasal
giibrelerle karsilastirildiginda insan saghigi icin

glivenlidir.  Ancak  birgcok  ¢esidi  olan
organomineral giibrelerin, iretimi esnasinda
kullanilan kurutma igleminin, sahip oldugu

karmagsik kuruma kinetiginden dolayi, uygun
kurutma parametrelerini yakalamak, deneme-
yanilma metodu ile uzun zaman almakta, zaman-
enerji ve para verimliligi agisindan yetersiz
kalmaktadir. Ozellikle artan diinya niifusunun
beslenmesinin ~ karsilanabilmesi  i¢in  hem
arastirmacilar hem de {reticiler kurutma
konusunda ¢alismalarina devam etmektedirler. Bu
caligmanin temel amaci ve Onemi, giibre iiretim
endiistrisindeki  kurutma isleminde, giibrenin
kuruma davranisinin isabetli tahmin
edilebilmesinde asilmasi gereken giicliiklerin
belirlenmesidir.

Bu problemin ¢6ziimii i¢in regresyon teknigi ile
elde edilmis olan hazir ampirik fonksiyonlar, uzun
yillardan beri yaygin olarak kullanilmaktadir.
Ustel, polinomsal ve logaritmik regresyon
fonksiyonlarinin, deneysel kurutma egrilerini, iyi
bir yaklagimla temsil edebildigi goriilmiistiir
(Polatoglu & Bese, 2017). Leblebi iiretimi i¢in
karabiber tohumu yagmin, nohut tanesi lizerine
puskiirtiilerek kurutulmasi isleminde, logaritmik
fonksiyonlarin, polinomlara gore daha isabetli
regresyona yol actigi belirtilmistir (Mansuroglu
vd., 2020). Zeytin ¢ekirdeklerinin kurutulmasinda
ise polinomsal fonksiyonlar kullanmish olmustur
(Nakilcioglu-Tas & Otles, 2021).
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Hazir fonksiyonlarin kullanimi kolaylik sagliyor
olsa da, farkli drin tiderinin kuruma
davranislarindaki farkliliklar, hatta ayni iiriiniin
kurutulmasmda bile, kurutma sartlarindaki olasi
degisimlerinden kaynaklanan farkliliklann kuruma
davranigi tahminlerinde biiyiikk sapmalar verdigi
sonuclar ortaya g¢ikabilmektedir. Bu durumda da
tek tek kurutma deneyi yapip, deneysel veriye egri
uydurarak mevcut iliskiyi tespit etmek, mantikli bir
baska segenektir. Egri uydurmak igin regresyon
teknigi kullanilmaktadir. Kurutmanin
modellenmesinde de, regresyon yontemi tercih
edilmektedir. Ancak literatiirde biitlin kurutma
islemleri i¢in optimum parametrelerin tespit
edilmesinde kullamlan tek bir model heniiz
sunulmus degildir. Ayrica regresyonun, mevcut
veri setini temsil etmede uygun oldugu goriilmekle
birlikte, aralik disi, ileriye yonelik tahmin yetenegi
konusunda, literatiirde herhangi bir bilgiye
rastlanmamustir.

Giiniimiizde hem mevcut veri modellenmesinde
hem de ileriye yonelik tahminler konusunda, tiptan
ziraata kadar pek cok alanda, makine 6grenme
yontemleri basarili bir sekilde kullanilmaktadir.
Makine 6grenme yontemlerinin de pek ¢ok cesidi
vardir. Yapay sinir ag1 (YSA) bu yontemlerden biri
olup, yiiksek dogrulukta tahmin
olusturabilmektedir (Poonnoy vd., 2007). Besin
kurutma konusunda da YSA kullanildigr ve
neticede pratik ve isabetli kurutma tahminleri elde
edildigi rapor edilmistir (Lertworasirikul &
Tipsuwan, 2008). Yenilenebilir enerji kaynagi
olarak biyokiitle olan ¢imin, kalorifik degerini
tahmin etmede, literatiirde yaygin olarak kullanilan
on iki adet deneysel baginti ve YSA model
sonuclart karsilastirildiginda; YSA sonuglarinin,
deneysel degerler ile daha iyi uyum sagladigi tespit
edilmistir (Kilig, 2021). YSA bir makine 6grenme
tiirii olup sadece yazilimsal degil, aym1 zamanda
donanimsal olarak da pratik bir bicimde
uygulanabilmektedir (Cavuslu vd., 2012). Boylece
YSA gibi metotlarin, mevcut endiistriyel siireglere
hizlica uygulanabilecegi anlagilmaktadir. Ancak
basarili bir YSA elde edebilmek i¢in Oncelikle
aglarin yeterince egitilebilmesi gerekmektedir.
Fakat aglann egitimi esnasinda, ‘asir1 6grenme’
olarak  adlandirilan  yamilticti  bir  basan
olusabilmektedir.  Asirt  6grenme,  modelin
genellestirme kabiliyetinin azalmasina yol agan bir
ag egitim hatasidir. Bu hataya yol agan
etmenlerden biri, iterasyon sayisidir. Gereginden
fazla iterasyon miktari, asirt 6grenmeye sebep
olabilmektedir. Yeterli iterasyon sayisi, asiri
dgrenmeye engel olabilmektedir (Ogiindiir, 2019).
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Uzun-kisa siireli bellek (LSTM) ise zaman
serilerinin modellenmesinde kullanilan bir derin
O0grenme yontemidir. Kurutma siireci, {riiniin
biinyesindeki nemin zaman bagli olarak ugurularak
uzaklagtirilmast  islemidir. LSTM aglan ile
modellenebilecegi  miimkiin  goriinmektedir.
Biyolojik malzeme olan organik kat1 atigin
(Perazzini  vd., 2013), moringa olifera
yapraklarmin  (Tarafdar vd., 2021), sogan
dilimlerinin  (Kaveh vd., 2018), cocoyam
dilimlerinin (Onu vd., 2022), findik, fasulye ve
nohut gibi zirai iriinlerin (Topuz, 2010), mercimek
tohumlarinin (Taheri vd., 2021) kurutulmasinin
modellenmesinde, destek vektor makineleri
(SVM), YSA, yapay zekd (Al), uyarlamal ag
tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS), LSTM
yontemlerinin tahmin amagli olarak basar ile
kullanildig1 goriilmiistiir. Sicaklik tahmininde YSA
en iyi iken, nem tahmininde SVM model en iyi
olmustur (Taheri vd., 2021). ANFIS metodu ise
YSA’ya gore daha yiiksek dogrulukta sonuglar
vermistir (Zadhossein vd., 2021). Nem orant
tahmininde YSA iyiyken, kuruma zamanmin
tahmininde ANFIS modeli daha iyi sonuglar
vermistir (Amini vd., 2021a). Egitim verisinin
fazla olmasi ile egitilen ag basarisinin artmasi,
LSTM aglarinda daha belirgindir.

Mevcut ¢alismalardan goriildiigii gibi; yas gidanin
kurutulmasi konularinda ¢ok sayida ¢aligma vardir.
Bununla birlikte; kimyevi giibre kurtulmasi
konusunda oldukga sinirli sayida ¢alisma mevcut
iken, organomineral giibre kuruma Kkinetiginin
makine ve derin Ogrenme yontemleri ile
belirlenmesine iliskin herhangi bir ¢alismaya
rastlanmamustir.  Yapilan literatiir arastirmasi
neticesinde; zirai Uriinlerin ve yiyeceklerin
kurutulmasinda kurutma kinetigi, iiriin kalitesi ve
nem icerigi tahmininde, makine Ogrenme
yontemlerinin  basarilt oldugu goriildiigiinden
dolay1, bu yontemlerin, giibre kurutulmasinda da
kullanom  potansiyeline  sahip  olabilecegi
dustniilerek, incelenmesine karar verilmistir. Bu
calismada; cok katmanh algilayici (MLP) tiirlinde
bir YSA, LSTM agi, regresyon ve YSA esash
regresyon yontemlerinin, organomineral giibre
kurutma tahminleri iizerindeki performanslar
arastirllmigtir. ' Yontemlerin  birbirlerine  gore
tahmin performanslan karsilagtirilmastir.

2. Materyal ve metot
2. Material and method

Caligsmada kullanilan MLP tiiriindeki YSA, LSTM
ag1, regresyon ve YSA ag esash regresyon
yontemleri izah edilmeden once, bu yontemlerde
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kullanilacak veri kiimesini olusturan kurutma
isleminin esas1 da agagida izah edilmistir.

2.1. Kuruma Kinetigi
2.1. Drying kinetics

Kurutma islemi, her ne kadar basitge firin
icerisinde bekletmek olarak diisiiniilse de, arka
planda esasen suyun buharlasmasi, su buharinin
kuru hava igerisine diflizyonu, diflizyon
katsayisimin sicakliga ve hava hizina baglilhigr gibi
pek cok etken mevcuttur. Biitiin bu etkenler,
kurutma kinetigi olarak adlandirilan yontemler ile
hesaplanmaktadir. Inceledigimiz organomineral
glibrenin, 70°C’de kurutulmasi  esnasindaki
verilerden elde edilen ham kurutma egrisi Sekil
1°de 6rnek olarak verilmistir.
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Sekil 1. Kurutma egrisine bir 6rnek
Figure 1. An example of a drying curve

Bu calisma kapsaminda, sadece firiin kiitlesinin
zamanla azalmasindan elde edilen ham veri egrileri
incelenmistir. Egri, genel olarak iistel bir sekle
sahipmis gibi goriinse de, detayl bakildiginda ¢ok
sik tepelik ve cukurluklar igermektedir. Kurutma
olaymm dogasinda olan bu durumdan dolay1, genel
egri goriinlimiine ilaveten inig-¢ikiglarn da tahmin
edilebilmesi gerekmektedir. Deneylerdeki ham
verilerden elde edilen bu inis ¢ikisli durumun, bu
calismada  kullanilacak ~ makine  Ogrenme
yontemleri ile nasil bir tahmin performansi
sergileyecegi de dnemli bir konudur.

2.2. Cok Katmanh Algilayici Ag1 ile Modelleme
2.2. Modelling using Multilayer Perceptron
Network

Y SA modelleri, insan beynindeki sinir hiicrelerine
benzeyen yazilimsal modellerdir. Noronlar
(diigtimleri) ve bunlarin birbirlerine baglantilar ile
biyolojik sinir aglarina benzemektedirler. YSA’nin
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esasi; hiicre(ler) —  hiicre(ler)den  olusan
katman(lar) — katman(lar)dan olusan bir ‘ag’
kurarak, giris — c¢ikis bagmtisi, yani model,
olusturmaktir. Bu ag; bir sinyali, giristen ¢ikisa
dogru, bir norondan digerine agirliklandirlmig

baglantilar tizerinden ileterek, cikis
olusturmaktadir. Bu suretle de hesaplama
yapabilmektedir. Sinyal, baglanti agirligina

(glictine) bagh olarak yiikseltilebilmekte veya
azaltilabilmektedir. Birden fazla katman igeren
aglarda, bir katmanin ¢ikislar, miiteakip katmanin
girisleri olmaktadir. Elde mevcut bulunan ve
sadece giris, c¢ikis degerlerini igeren veri setine,
basar1 ile uyabilecek bir model (ag) iiretmek
amaciyla, agdaki hiicre sayisi, katman sayisi,
baglantt agirliklari vb. gibi ag parametreleri
degistirilerek, en iyi ¢ikis tahminini saglayan
model kurulmaktadir.

YSA modelleri, denetimli ve denetimsiz aglar
olmak tizere iki sinifa ayrilabilmektedir. Denetimli
aglar, baglanti agirliklanm ayarlamak i¢in bir
egitim algoritmas1 ve bir egitim veri kiimesi
gerektirirken, denetimsiz aglar ise herhangi bir
egitim algoritmasi kullanmadan gerekli sonuglar
elde etmek iizere, agirliklann  kendileri
ayarlayabilmektedir. Denetimli aglar ¢ogunlukla
siniflandirma, tahmin ve fonksiyon yaklasim igin
kullanilmaktadirlar.

e

(N

Nem,; . @ WO
Nelnt_z g \‘t"‘ / ‘\“}‘4"“

Nem,

Geri besleme

Sekil 2. Nem tahmini i¢in olusturulan ileri
beslemeli, iki katmanli, lineer olmayan, kendini
tekrarlayan, harici girisi olmayan ag topolojisi
Figure 2. A feed-forward, two-layer, nonlinear,
without exogenous inputs, auto regressive network
topology created for moisture prediction

Sekil 2°de nem tahmini i¢in kurulan yapay agin,
topolojisi verilmistir. Agirliklar; néronlar arasina
cgizilen cizgiler ile sembolize edilmistir. Ag, ileri
beslemeli bir yapidadir. Miihendislik
uygulamalarinda en sik kullanilan ag modeli, ¢ok
katmanli algilayicidir. Hizli ve gilivenilir olmasi,
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birgok dgrenme algoritmasinin bu ag1 egitmek icin

kullanilabilir ~ olmasi, bu modelin yaygin
kullanilmasmimn sebebidir.
Nem, ,,Nem, ,,Nem, ,, Nem,_,,Nem, . olarak

adlandirlan néronlar, girig katmanimi olustururken,
Nem: ise ¢ikis katmaninin néronudur. Bu ikisinin

ortasi ise gizli katman(lar) olarak
adlandirilmaktadir. Bu agda, durum degiskenleri;
nem ve zaman olup,  Tharici  girigler

bulunmamaktadir. Bu ag yapisina, lineer olmayan,
kendini tekrarlayan (Nonlinear Auto-Regressive,
NAR) ag denmektedir (Lertworasirikul &
Tipsuwan, 2008). Ag mimarisi;
f (Nem, ,,Nem,_,, Nem,_,, Nem,_,,Nem_,)
seklinde, geriye doniik bes adet ardisik zaman
degerine bagli bir fonksiyon olarak secilmistir.
Boylece Nem:yi hesaplamak i¢in, kendinden
onceki 5 zaman adimi kullanilmaktadir.

Bir YSA’da herhangi bir katmandaki j nci hiicrenin
girisi; onceki katmandaki hiicrelerin yi ¢ikiglarinin,
baglantilar lizerindeki wi agirliklan ile garpilarak,
elde edilen agirlikli n adet baglantinin toplamu ile
olusturulmaktadir. Denklemi yonlendirmek icin
bias b eklenebilmektedir. Bu islemlerin
matematiksel ifadesi denklem (1)’ de verilmistir.

N
net, :b+Zyiwij (1)

Herhangi bir katmandaki j nci hiicrenin ¢ikisi ise;
toplama fonksiyonu ile elde edilmis, agirliklanan
girislerin, bir esik degerden ¢ikartilip, miiteakiben
bir  aktivasyon  fonksiyonundan  (transfer
fonksiyonu  olarak da  adlandirtlir,  fact)
gegcirilmesiyle hesaplanmaktadir. Bu halde c¢ikis,
denklem (2)’deki gibi olacaktir.

)

Gikis = f,;, (net;)
Aktivasyon fonksiyonu olarak; siklikla tanjant
hiperbolik fonksiyon f(t) ve sigmoid fonksiyon
o(t) kullanilmaktadir. Fonksiyonlar ve tiirevleri,
denklem (3)’te verilmistir. Fonksiyonlarin egrileri
ise Sekil 3’te gdsterilmistir. Tiirevler, yapay sinir
aginin egitimindeki minimizasyon islemi i¢in
gereklidir.

t A=)
f(t):tanh:% (3.a)
df(t) _, 2
. =1-[f ()] (3.b)
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1
o= (3.0)
do(t) _ e Va2 (1) 3.d)
dt
L5 9/,

—o—ofi) 1f(r), 1@, o),0'(y

—0—(o(x))’ 1

—— tanh(x) A

(tanh(x))’

Sekil 3. Tanjant hiperbolik, sigmoid aktivasyon
fonksiyonlar ve tiirevleri

Figure 3. Tangent hyperbolic, sigmoid activation
functions and their derivatives

Kurulan ag ile isabetli tahminler yapilabilmesi i¢in
oncelikle bu agin, egitilmesi gerekmektedir. Agin
egitimi icin giris ve ¢ikislardan olusan bir egitim
veri kiimesi kullanilmaktadir. Esasen egitim
esnasinda yapilan sey; her bir iterasyonda, agin wij
agirhik degerlerinin, cikiglarin istenen degerlerde
olabilmesini saglayacak sekilde degistirilmesidir.
Bu isleme ‘agin egitilmesi’ denmektedir. Her
iterasyonda, gercek cikti (deneysel nem Olglimil)
ile hesaplanan ¢ikt1 (agin nem tahmini) arasindaki
farka (hata da denmektedir) bakilmaktadir. Bu
farkin, sifir veya miimkiin oldugunca sifira yakin
olmast i¢in, Wi degerleri degistirilerek, ayni
hesaplamalar ~ sonraki iterasyonda yeniden
yapilmaktadir. Bu islem, farkin, istenen minimum
degere ulagsmasina  kadar iteratif olarak
tekrarlanmaktadir. Bu minimizayon islemi, bir
optimizasyon tiirii olup, bu amagla ¢esitli egitim
algoritmalar1 mevcut olmasina karsin en sik
kullanilanlari; Levenberg-Marquardt, Bayesian
regularization ve Conjugate gradient
algoritmalaridir (Cavuslu vd., 2012). Hatann,
YSA igerisindeki c¢oklu agirhiklar arasinda
dagitimmin yapilarak, optimizasyonun
uygulanabilmesi i¢in de, geri yayilhm (back
propagation) gibi ¢esitli yaklagimlar da mevcuttur.
Bu yaklagim; tahmin, fonksiyon uydurma gibi
uygulamalarda tercih edilmektedir (Anderson &
McNeill, 1992 ). Agin icerdigi gizli katman(lar)in
sayist ve gizli katman(lar)daki néron sayisi da ag
modelinin dogrulugu {izerinde etkilidir. Gizli
katman sayismmi1 ve buradaki noron sayilarnni
azaltmanm, agir1 Ogrenme hatasim azalttig
bildirilmistir  (Erenturk &  Erenturk, 2007).
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Gereginden daha fazla artirilmasinin ise ezberleme
olarak adlandirilan bir diger ag hatasma yol
acabildigi gortilmiistiir (Adiyaman, 2007). Katman
sayisinin  belirlenmesinde ise deneme-yanilma
metodunun siklikla kullanildigi tespit edilmistir.
Egitimi tamamlanmis agn, tahmin
performanslarmin  degerlendirilmesi igin, test
edilmesi  gerekmektedir. Bu amagla veri
kiimesinin, test icin ayrlmisg kismm
kullanilmaktadir. Eger dogrulama i¢in de ayrica
veri ayrilmigsa, istege bagli olarak dogrulama da
yaptirilabilmektedir. Veri kiimesinin
boliimlenmesi esnasinda genel yaklagim olarak,
egitim veri kiimesinin miimkiin oldugunca biiyiik
secilmesinin, basarili bir ag eldesinde, en 6nemli
etken oldugu bildirilmektedir (Bayir, 2006). Asirt
O0grenme hatasinin olugmamasi igin iterasyon
sayisi, miimkiinse diisiik secilmelidir (Ogiindiir,
2019). Bununla birlikte, gereginden daha az
sayidaki iterasyonlar ise agin egitiminin yetersiz
olmasia yol agmaktadir. Bu nedenle en uygun
iterasyon sayist da belirlenmelidir. Bu amagla
‘erken durdurma’ olarak adlandinlan ydntemin
kullanildig1  goriilmiistiir (Poonnoy vd., 2007).
Ayrica iterasyon sayisinin gittikge artirilarak, her
seferinde egrilerdeki uyumun gozle kontrol
edilmesi yoluyla, uygun iterasyon sayisinin tespit
edilebildigi baska bir yontem de mevcuttur (Estiati
vd., 2016).

Bir YSA’nin basansi; kullanilan aktivasyon
fonksiyonuna, Ogrenme algoritmasina, igerdigi
gizli katman sayisina, gizli katmanlardaki néron
sayisma, kiimedeki verinin boliimlenme oranina,
egitim esnasinda gerceklesen iterasyon sayisina,

O0grenme hiz1 ve momentum
parametrelerine ¢cok baghdir. Ne yazik ki, bunlarin
optimum degerlerinin belirlenmesine yonelik sabit
bir kural heniiz mevcut degildir. Bununla birlikte
bu degerlerin, beklenen ¢ikti ve hesaplanan ¢ikti
arasindaki korelasyonu en fazla veya farki en az
yapacak sekilde deneme-yanilma yoluyla tespit
edilebildigi goriilmiistiir (Amini vd., 2021b; Beigi
& Torki, 2021). Bu nedenle ¢alismada tercih edilen
parametreler ve nasil segildikleri, miiteakip
paragraflarda izah edilmistir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak oOncelikle tanjant
hiperbolik fonksiyonu kullanilmis ve sonuglarin
korelasyon ve hata yakinsama degerleri
degerlendirilmistir. Egitim esnasmda her bir
iterasyonda bu kriterlerin  degisimi, kararl
durumun bozulup-bozulmadigi tek tek takip
edilmistir.

Ogrenme algoritmasi olarak Levenberg-Marquardt
algoritmasi, hata dagitimi icin de geri yayilim
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yontemi kullanilmigtir. Geri yayilim algoritmast,
ciktt katmanindaki hatanin bir 6nceki katmana
tekrar dagitilmasini saglamaktadir. Bu islem girdi
katmanina ulagilincaya kadar devam etmektedir.
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Egitim/dogrulama/test verisi (%)

Sekil 4. Farkl egitim/dogrulama/test
boliimlemeleri halinde gereken iterasyon sayilar
Figure 4. Number of iterations for various
training/validation/test partitioning

Veri kiimesi, egitim/test/dogrulama olmak iizere ii¢
gruba ayrilmistir. Boliimlemenin hangi oranda
yapilmasmin en uygun oldugunun tespiti igin,
80°C’de toplanmis olan veri, Sekil 4’te verilen
farkli boéliimlemeler halinde, agin egitiminde
kullanilmistir. Her seferinde; her bir iterasyondaki
hata degerleri dikkatlice takip edilmig, hatanin
kararl1 bir bi¢imde azalarak bir minimum degere
yakmsadigr  goriilmiiy, maksimum iterasyon
sayisina  ulasilmast  beklenmeden  egitim
durdurulmus ve neticede ulasilan R (korelasyon
katsayis1), yakinsayan hatanmn son degeri ve
yapilan iterasyon sayisi kaydedilmistir. Sekil 4’te
iterasyon sayilar1 goriilmektedir. Minimum hataya,
en az sayida iterasyonla ulastiran, ayn1 zamanda da
hatadaki degisimin sabit veya kararli oldugu

boliimleme orani aranmustir. Egitimler esnasinda
algoritmanin, ihtiyag duyulan kadar iterasyon
yapilabilmesine olanak saglamak igin, maksimum
iterasyon sayisinin sinir1 olarak 1000 verilmis olsa
da, hatanin olagan sayida iterasyon ile (ilk 11-154
arasinda) istenen degere diisiiriildiigii ve bu esnada
da, R degerlerinin zaman zaman 0.999’a kadar
cikabildigi gdzlemlenmistir. Iterasyon sayilari
diisik oldugu icin; yiiksek R degerinin, asir
O0grenme hatasi nedeniyle olusmadigi anlasilmistir.
Elde edilen egriye bakildiginda, egitim
kiimesindeki veri sayisinin %50 nin altina diistiigii
durumlarda, iterasyon sayisinin tepe yaptigi,
sonrasinda da kararsiz hale geldigi goriilmiistiir.
Egitim kiimesindeki veri sayisinin  %350°nin
iizerinde oldugu diger aday durumlar arasindan ise
en az iterasyona ihtiya¢ duyan boliimleme orami
oldugu icin 80/10/10 (%80 egitim ve %10
dogrulama ve %10 test) boliimlemesi secilmistir.

80/10/10 bolimleme degerine karsilik gelen
iterasyon sayismin 26 oldugu, Sekil 4’ten tespit
edilebiliyor olsa da, bu iterasyon sayisinin yeterli
oldugunun saglamasmi yapmak {iizere ilave bir
arastirma daha yapilmistir. Bu amagla, iterasyon
sayist baslangigta 10 alinmig ve her seferinde
miktart artirilarak elde edilen tahmin ¢ikt1 egrisi ve
gercek c¢ikti egrisi, birbirleri ile kiyaslanmustir.
Uyumlu egri ve bu egriyi veren en az iterasyon
sayist aranmugtir. Tablo 1°den goriilecegi lizere
iterasyon sayist 30’dan fazla iken tahmin
performansinin  degismedigi goriilmiistiir. Bu
nedenle en uygun iterasyon sayist 30 olarak
secilmistir. Grafikte acik renkli egriler, deneysel
nem ¢iktist iken, koyu renkli olanlar ise bu
caligmada kullanilan MLP agmin, nem g¢iktisina
dair tahminleridir.

Tablo 1. Optimum iterasyon sayisinin belirlenmesi
Table 1. Determination of the optimum iteration number

frerasyon  poneyselve ysa  TEFasYOR  peneyel ve YSA
sayisi sayisi
10 \ 30
N /—\\ 40 WMM’”

En uygun gizli katman sayis1 ve her bir katmandaki
en uygun noron sayilarim Dbelirlemek {izere,
oncelikle iki katmanlh topoloji ele alinarak, néron
sayisi 1 ile 20 arasinda degistirilmistir. Bu sekilde
egitilen aglarin, noron sayist ile R? (determinant
katsayis1), MAPE (ortalama mutlak yiizde hata)
degerleri arasindaki iligkileri, Sekil 5’teki gibi
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tespit edilmistir. En iyi ndron sayisim belirlemek
etmek iizere; MAPE’nin diisiik, R?nin biiyiik
oldugu deger aranmistir. Her ne kadar 9 néronlu
halde MAPE daha az olsa da, R® degerlerinin
diistiigii ve hemen sonrasinda agin hassasiyetini
yitirmeye bagladig1 goriilmektedir. Bu nedenle
noron sayist olarak, 6 noron secilmistir. Neticede,
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elde edilen ag basarisinin yiiksek olmasi nedeni ile
de katman sayisinin, ne azaltilmasi, ne de
arttirllmasi  diisliniilmiistiir. Ancak ebetteki ara
katman sayisinin etkisini belirleyebilmek igin,

0.7
0.6
0.5
0.4

03

MAPE (%)

0.2

—O0—MAPE (%) =—O—R?

0.1

0 +————

deneme-yanilma yaparak, tek katmandan itibaren
artan sayida katman olusturularak, en uygun
katman sayisi arastirilabilirdi.

NORON SAYISI

0 S

10

————+ 0
15

Sekil 5. Gizli katmanlardaki néron sayisina bagli olarak MAPE ve R? degerleri
Figure 5. MAPE and R? versus the number of neurons in the hidden layers

Tablo 2. Calismada kullanilan MLP aginin 6zellikleri
Table 2. Features of the MLP network used in the study

Parametre Deger
Egitim esnasinda hata hedefi MAPE=8e-3
Egitim esnasinda maksimum iterasyon 1000

Gizli katman sayis1 2

Gizli katmandaki néronlar 6

Aktivasyon fonksiyonu

Egitim algoritmasi

Bagli oldugu 6nceki veri sayisi, d
Giris diigtimleri

Cikis diigtimleri

Ciks esigi

Ogrenme hiz1, 7

Momentum, «

Ogrenme esigi

Veri kiimesinin boliimlemesi

tanjant hiperbolik

Levenberg Marquardt

5

5 (neme.1, NneMt2, NeMt.3, NEMt-4, NEM5)

1 (nemy)

0.99

0.1

0.1

0.0001

%80 (egitim), %10 (dogrulama),%10 (test)

MLP ag olusturulurken Tablo 2’de verilen ag
degiskenleri kullanilmistir. Tabloda verilen ‘esik
degeri’ ifadesi; 0 ile 1 arasinda secilen bir deger
olup, katmanlarda bu degerin altindaki diigiimler
hesaplamaya dahil edilmemektedir. Bu sayede
zayif bilgilerin unutulmasi saglanarak, daha
basarili bir ag elde edilebilmesi hedeflenmektedir.
Bununla birlikte, agin egitimi esnasinda,
agirliklarin giincellenmesi igin,
eklenecek-gikartilacak fark miktarlarinin
belirlenebilmesi amaciyla, ‘momentum’ ve
‘0grenme hiz1’ terimleri hesaba dahil edilmektedir.
Bir onceki iterasyonda hesaplanan fark teriminin
basma  getirilecek  carpana, ‘momentum’
denmektedir. Cikti ve hata carpiminin bagina
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getirilecek carpana ise ‘6grenme hiz1’ denmektedir.
Momentum terimi; egitim iterasyonlar1 esnasmda
ag agirhiklarinin yeni degerlerinin, bir Onceki
degerlerden etkilenme miktarmi belirlemektedir.
Bu sayede hesaplanan agirlik degerinin, yerel bir
optimuma takilip, bunun etrafinda salinim yapmast
nedeniyle, global optimuma ulagamamasi riskinin
oniine gecilmektedir. Ogrenme hizi, agin ne kadar
siire boyunca egitilecegini belirlemektedir. Hizl
bir 6grenme, zayif bir aga yol acarken, yavag
O0grenme, giiclii bir ag olusturmaktadir. Ancak
yerel optimuma takilma riskini de beraberinde
getirmektedir. 0 ve 1 arasmda deger almaktadir.
Katsay1 anttikca, Ogrenme hizi artmaktadir.
Aglarm tamami bilgisayar iizerinde simiile edilen
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yazilimsal kodlardir (Eaton, 2022), herhangi bir
donanim iizerinde uygulanmamuistir.

2.3. LSTM ile modelleme
2.3. Modelling using LSTM

LSTM agi, derin 6grenme olarak ifade edilen bir
makine 6grenme yontemidir. Tekrarlayan sinir agt
(RNN) grubundadir (Park vd., 2019; Sekertekin
vd., 2021). Bir LSTM ag birimi, Sekil 6’da verilmis
olup {x} girdi degiskeni seti, {h} ¢ikt1 degiskeni
durumunu ve {c} hiicre durumunu igeren
degiskenlerdir. Burada {x} girdi degiskeni ‘zaman’
olup, {h} ¢ikt1 degiskeni ise ‘nem’dir. t alt indisi, ‘t
zaman adimindaki deger’ anlamina gelmektedir.

€0 — - O] o = ©
1 Y '
rh o |->o . hl
AKL. Akt. ‘ Aktivasyon
$ fonk. fo* fonk.
h 0— _(D *
Unutma kapist Giris kapist Cilass kapist
Sekil 6. Bir LSTM ag birimi

Figure 6. An LSTM network unit

Bir LSTM aginda ‘giris kapist’, “‘unutma kapisi’ ve
‘cikis  kapist’ olarak adlandirlan {i¢  kapt
mevcuttur. Girig kapisi, bellek hiicresinde, hata
sabitinin nasil korunacagmi 6grenmektedir. Bunu,
alakasiz giriglerin se¢imini kaldirilarak
yapmaktadir. Cikis kapisi, diger LSTM birimlerini
korumak i¢in, alakasiz bellek iceriginin nasil harig
tutulacagin1  6grenmektedir. Unutma kapisinin
gorevi, bilginin hafizada ne kadar siire kaldigim
ogrenmektir. Bu amagla denklem (4)’te verilen ht
kullanilmaktadir.

hy = 0y O tanh(c;) @)
Denklemdeki (O sembolii, Hadamard ¢arpimi olup
(Million, 2007), vektorlerin  eleman-eleman
carpimini saglamaktadir. ot ¢ikis kapisi olup, hti¢in
hiicre durumunu ayarlamaktadir. c,, denklem (5)
kullanilarak hesaplanmaktadir.

®)

Burada it giris kapisidir. Hiicre durumunun
giincelleme seviyesini belirlemektedir. fi unutma
kapisidir. Hiicre durumunun sifirlama seviyesini
kontrol etmektedir. gt hiicre adayidir. Hiicre
durumuna bilgi saglamaktadir. Bu degiskenler
denklem (6) kullanilarak hesaplanmaktadir.

=i Oc1+i: O g
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i; =0c(Wix;+ Rih(—1 + b;) (6.a)
fe = o(Wexe + Rehe_q + by) (6.b)
o = o(Wyx; + Ryhi—q + by) 6.c)
ge = tanh(l/l(gxt + Ryhi—q + bg) (6.d)

Burada o(x), kapilarin aktivasyon fonksiyonu olup,
sigmoid fonksiyonudur. W ve R sirasiyla girdi
agirliklan ve tekrarlayan agirliklardir. b ise bias’tir.
LSTM aglarnin egitimi icin toplam veri setinin ilk
%80°’1 egitim amagh kullanilitken, geriye kalan
%20’lik kisim ise test amagh kullanilmugtir.
Dogrulama kullanilmamustir. Test i¢in son %20°lik
kismin segilmesinin nedeni, ileriye yonelik tahmin
performansinin degerlendirilebilmesini
saglamaktir. LSTM aglar1 yazilimsal kodlar ile
olusturulmus (Heris, 2015), herhangi bir donanim
iizerinde uygulanmamastir.

2.4. Regresyon ile modelleme
2.4. Modelling using regression

Tarimsal kurutma amaciyla tespit edilmis ve halen
yaygim olarak kullanilmakta olan pek cok tiirde
regresyon fonksiyonu mevcut oldugu igin,
hangisinin kullanigh olabileceginin belirlenmesi
amactyla, oncelikle bir 6n analiz yapilmistir. Bu
amagla polinomsal a+b*t+c*t2+d =t3+
extt+ f*t>5 distel axeP'+cxet ve
trigonometrik a * sin(b xt + ¢) + d *sin (e x t +
f) fonksiyonlar denenmistir. Burada a—f
degerleri, regresyon parametreleridir.
Fonksiyonlarda bagimsiz degisen zaman t, bagimh
degisken ise nem(t)’dir. Regresyonlarin tim veri
izerindeki performanslarmin goriilebilmesi i¢in 6n
analizde, tiim veri seti kullanilmistir. Grafikler,
veri toplama sirasina gore ¢izdirilmistir. Sekil 7
incelendiginde, bu ¢alisma i¢in, deneysel veriye en
uygun olabilecek dogrusal olmayan fonksiyonun,
Onerilen tiirdeki {stel fonksiyon olabilecegi
goriilmiistiir.  Polinomsal fonksiyonlarin uygun
olmadig1 da anlasilmigtir. Bunun yani sira, son
zamanlarda kullanilmaya baglanan, ‘YSA esash
regresyon’larin da performanslart
degerlendirilmistir.
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Deneysel veri
a+bt+et*+dt* et +ft*
a“eMb*t)+cre(d*)
a*sin(b*t+c)

Nem (gr)

14 1

13 1

12

Zaman ()

Sekil 7. Deneysel veri ve farkli regresyon
fonksiyonlarin kiyaslanmasi

Figure 7. Comparison of experimental data and
regressions

Her ne kadar regresyonlardan, veri kiimesi
icerisinde isabetli tahminlerde bulunmasi beklense
de, bu calismada hem veri kiimesindeki, hem de
veri kiimesinin ilerisindeki degerlerin de tahmin

performansi aragtirilmistir. Bu nedenle, veri
kiimesinin tamamu, regresyon icin
kullanilmamistir.  Hem  dogrusal  olmayan

regresyon, hem de YSA regresyonda kullanilmak
tizere, veri kiimesindeki toplam verinin ilk %801
almmistir. Elde edilen regresyon fonksiyonlari,
geri kalan %20 veri kullanilarak uydurulan egrinin,
tahmin performansini test etmek igin kullanilmisgtir
(Eaton, 2022).

2.4.1. Dogrusal olmayan regresyon
2.4.1. Nonlinear regression

On analiz neticesinde, kullanilmasina karar verilen
iistel fonksiyonun genel hali, denklem (7)’de
gosterilmistir.

nem(t) = C, + C,e®" )
Bagimsiz degisken zaman t, bagimli degisken ise

nem(t)’dir. Co, C1 ve Cz ise fonksiyon parametreleri
olup, regresyon ile bu katsayilar tespit edilmistir.

2.4.2. YSA esash regresyon
2.4.2. ANN based regression

YSA esashi regresyonun, dogrusal olmayan
regresyondan farki, pargali olmasidir (Math\Works,
2022D), yani fonksiyonel bir forma sahip olmayip,
her bir veri i¢in ayn ayn hesaplanmaktadir.
Bununla birlikte c¢ekirdek fonksiyonu olarak
adlandirilan genel bir bi¢ime de sahiptirler. Bu
caligmada, Bayesian bir yaklasim olan, Gauss
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regresyonu (Gaussian process regression, GPR)
metodu kullanilmistir. GPR; i = 1,2,...,n olmak
tizere  f(xi)  seklinde  gizli  degiskenler
kullanmaktadir. Kiimedeki toplam veri sayis1 n’dir.
Islem, Gauss esasli gerceklestirildiginden dolay1
da, bir regresyon fonksiyonu yerine, denklem
(8)’de genel hali verilen sekliyle tanimlanmaktadir
(MathWorks, 2022a).

f(x) ~ GP(m(x;), k(xi, xj)) )

Burada m(xi) terimi, ortalama fonksiyon, k(xi,xj)
ise kovaryans c¢ekirdek fonksiyonu olarak
adlandirilmaktadir. xi ve yi’ler; i4 = 1,2,...n olmak
iizere, egitim veri kiimesindeki degerlerdir. xi, giris
olup yi ise cevaptir (hedef). Ortalama fonksiyonu,
sifir alimmistir. Kovaryans ¢ekirdek fonksiyonu
icin pek cok secenek mevcut olup, bu calismada,
denklem (9) ile verilen iistel kovaryans fonksiyonu
kullanilmustir.

r

k(xi,xj) = % " ©)

Burada r; xi ve yiarasindaki Oklit mesafesi olup,

r=J(xi —xj)" (xi—xj) ile hesaplanmaktadur. T iist
indisi, transpoze anlamimdadir. Bu ¢ekirdek
fonksiyon, iki parametreye sahip olup, bunlar; o
uzunluk Olgegi, or sinyalin standart sapmasidir.
Uzunluk 6lcegi; Xi giris degiskeninin, cevap ile olan
iliskisinin bittigi uzakligi tanimlamaktadir (Sit,
2019). GPR modellerinin parametrik olmadig
diisiiniilse de; o, or gibi hiperparametreler, bu
yontemin tahmin yeteneklerini 6nemli Olgiide
etkilemektedir. Kovaryans cekirdek fonksiyonu;
kisitlamasiz parametre olarak adlandirilan bir dizi
0 ile parametrelestirilmektedir ve o, =e* ve

o =e™ olarak tanimlanmaktadir. Genellikle

kovaryans fonksiyonunu; f'ya olan bagimliligini
acik¢a belirtmek igin, k(xi, xj|g) olarak da ifade
etmek miimkiindiir.

2.5. Modellerin performansi
2.5. Performance of models

Modellerin tahmin verimliliklerini ifade etmenin
en iyi yolu, deneylerden oOlgiilen nem verileri ile
model tarafindan tahmin edilen nem verileri
arasmdaki farki karsilastirmaktir. Hata analizi, bu
amagla  siklikla  kullanilan,  karsilagtirma
yontemlerindendir. Bu ¢alismada, denklem (10)' da
verildigi gibi bes farkli hata fonksiyonu
kullanilmistir.  Oransal sapma (marigin  of
deviation), hata hesaplamasinda sik¢a kullanilan
denklemlerdendir (Bidgoli vd., 2016).
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RMSE = \/%Zn:(p(i) —o(i))? (10.3)

MSE =%i(p(i) —o(i))’ (10.b)

MAE :%_Z"] p(i)— o(i) (10.)
_ LI (D =0l

MAPE = N h“ o) }xloo (10.d)

Oransal sapma (%) = 100*% (10.e)

Burada; RMSE hatanin keresinin ortalamasinin
karekokii, MAE ortalama mutlak hata, MSE
hatanin keresinin ortalamasi ve MAPE ise ortalama
mutlak yiizde hatadir. i alt indisi, veri kiimesindeki
i'nci veriyi gostermektedir. Bu ¢alismada; herbir
veri, zamana bagl olarak elde edildiginden dolay1,
i olarak, zaman adimi disiiniilebilmektedir. o(i)
degeri, i anindaki deneysel olarak dlgiilen veri, p(i)
degeri ise | anindaki tahmin degeridir. p veo
terimleri ise sirasi ile tahmin edilen ve Olgiilen
degerlerin ortalamasidir. n, veri kiimesindeki
toplam veri sayisidir. Ayrica R korelasyon
katsayisi ise denklem (11) de verilmis olup, o(i) ve
p(i) arasindaki karsilikli iliskiyi elde etmek igin
kullanilmigtir. Korelasyonu ifade etmek iizere
ayrica, R? degeri de (‘determinant katsayis1” olarak
adlandirilmaktadir) siklikla kullanilmaktadir.

(>-Ip() - Plo(i) ~)

(J i:[p(i)—‘p)]zJi[o(i)—&]z)

R= (11)

Korelasyon katsayisina ek olarak, standart sapma
(es) ve ortalama kare sapma (%) denklem (12, 13)'
te verildigi gibi, bu amag i¢in kullanilabilmektedir.

> [(p() -0

e, =4[ - (12)

i[(p(i)—o(i))]z

n—-Prm

Xs = (13)
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Burada Prm, modeldeki parametre sayisidir.
Aglarm tahminlerinde en sik kullanilan basari
performans gostergeleri; RMSE, MSE, MAE,
MAPE, R, R? degerleridir. R ve R? birimsiz iken,
RMSE ve MAE degerleri, verilerle aym birime
sahiptir. MSE, verinin karesi birimindedir. MAPE
ise, ylizde birimindedir. Genel bir kural olarak; 1'e
en yakin R? degeri ve 0'a en yakin MSE, MAE,
MAPE, RMSE degerleri hedeflenmektedir. R igin;
0.01-0.29 arasindaki degerler, diisiik diizeyde
iligki, 0.3-0.7 aras1 orta diizeyde iliski, 0.71-0.99

arast ise yilksek dizeyde iliski anlamima
gelmektedir. Sifir degeri, iliski olmadigim
gosterirken, negatif degerler, ters bir iligski

anlamima gelmektedir (Kokli vd., 2006). Mutlak
degerce R’nin artmasi, iliskinin daha belirgin hale
geldigini gostermektedir. MAPE icin
degerlendirme kriteri ise su sekildedir (Moreno vd.,
2013): MAPE<0.10 (yiiksek dogrulukta tahmin),
0.10-0.20 (iyi tahmin), 0.20-0.50 (makul tahmin),
>0.50 (dogrulugu olmayan tahmin). YSA, LSTM
ve regresyonlarda asirn O0grenmeye engel olmak
icin, K kere ¢apraz dogrulama (K fold cross
validation) yontemi uygulanmuistir (Brownlee,
2018; Erenturk & Erenturk, 2007). K olarak 5
secilmistir. Bu yontemin 6zii, veri kiimesini K adet
alt kiimeye bolmek ve her seferinde farkli bir alt
kiimeyi hari¢ tutarak, toplamda K adet tekrar
yapmaktir. Her tekrar esnasinda, hari¢ tutulan alt
kiimeler test i¢in kullanilirken, geri kalan veri ise
egitim i¢in kullanilmaktadir. Toplam hata; her bir
tekrardaki hatanin, aritmetik ortalamasidir.

2.6. Nem belirleme deneyleri
2.6. Moisture determination experiments

Deneyin esast; sicaklik kontrollii bir firin igerisine
yerlestirilen nemli numunelerden, belirli zaman
adimlarinda kiitle ol¢iimiidiir (Sekil 8). Kurutma,
dogal tastmm yoluyla yapilmaktadir. Baslangic
kiitlesi ile son kiitle arasindaki fark, ucurulan nem
miktarini vermektedir.

Deneyler 70°C, 75°C, 80°C olmak {izere ti¢ farkh
sicakliklarda uygulanmistir. Nem verisi, hassas
terazi ile birer saniye araliklarla, bir saat boyunca
toplanmistir. Her bir deney, figer tekrarh
yapilmistir. Tekrarlara iligkin; ortalama baglangig
kiitlesi, ortalama son kiitle, nem orani ve standart
sapma degerleri, Tablo 3’te verilmistir. Tablodaki
ortalama son kiitle degeri, kuru kiitle degeridir.
Degerlerin tamami ise veri sayisinin ¢oklugu
nedeni ile tablo halinde degil, bulgular ve tartisma
boliimiinde, grafik halinde verilmistir. Her bir
deneyde, toplam 3602 adet veri toplanmis, bunun
ilk 2881 adeti egitim/test/dogrulama ve son 721
adeti ise ileriye yonelik tahmin i¢in kullamlmstir.
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Veri Terazi
toplayici

Firmn

Sekil 8. Kurutma deneylerinin yapildig1 ve nem verisinin toplandig: diizenek
Figure 8. The experimental rig where drying experiments are carried out and
moisture data are collected

Tablo 3. Kurutma deneyi ile elde edilen nem
Table 3. Moisture from drying experiments

Deneyler (?rt. ilk Qrt. son Nem oram Standart
kiitle (gr) kiitle (gr)  (Qnem/kuru madde %) sapma (gr)

80 °C 16.19 13.76 17.65 0.0308215

75°C 15.64 13.98 11.87 0.015607

70 °C 11.82 10.60 115 0.0147212

Ort.: Ortalama

%5 azot, %10 fosfor karisimindan olusan yliz adet tane lizerinde yapilan 6l¢iimlerin ortalama
organomineral nemli numunenin, boyutsal ve degerleridir.

fiziksel dzellikleri Tablo 4’te verilmistir. Degerler,

Tablo 4. Nemli numunenin boyutsal ve fiziksel 6zellikleri
Table 4. Dimensional and physical properties of the moist sample

Icerik En kiiciik _ Ort. En biiyiik

Uzunluk (En biiylik eksen) (mm) 3.60 5.90 12.0

Genislik (Orta eksen) (mm) 3.15 5.25 10.0

Kalinlik (En kiigiik eksen) (mm) 2.80 5.00 7.50

Ortalama geometrik ¢ap (mm) 3.30 5.00 9.00

Ortalama aritmetik ¢ap (mm) 3.40 5.10 9.30

Yiizey alan1 (mm?) 34.00 82.00 250

Hacim (mm?) 19.00 76.00 380.00

Kiiresellik (%) 67.40 86.00 98.30

Kiitle (gr) 0.054 0.062 0.078

Tane yogunlugu (kg/m?) 2161 2200 2286

Ylgll’l yogunlugru (kg/mS) 996 1080 1104

Gozeneklilik (%) 62 63 64
Deneysel belirsizlik analizi, denklem (14) hassasiyetlerinden  ortaya  ¢ikan,  mevcut,
kullanilarak gergeklestirilmistir (Khanlari, 2020). kagmilamayan ve veriye karisan hatalarm
Bu analiz sayesinde; deneysel Olglimler veya sebebiyet verdigi, bagil belirsizlikler tespit
hesaplamalar esnasinda, 6l¢iim veya hesaplama edilmektedir.
cihazlarmin ¢Oziiniirliiklerinden veya
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2 2 2
UR:\/[ﬂUIJ +[@U2] +...+[@Unj (14)
4 %, X,

Burada Ur terimi, toplam belirsizlik, M terimi,
Olclimii yapilan boyut (nemin kiitlesi) olup, bu
6lgiilen boyut tizerinde etkisi olan n adet bagimsiz
degisken ise Xn’dir (zaman, sicaklik). Bagimsiz
degiskenleri Olgen cihazlarin her birinin G6lgme
hatas1 Un’dir. Olgiim cihazlarina ait hata araliklart
ve hesaplanan belirsizlikler Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5. Kurutma esnasinda yapilan dlgiimlerdeki
hatalar ve sebep oldugu belirsizliklerin
hesaplanmasi

Table 5. Errors in the measurements performed
during drying and calculating their uncertainties

Olciim cihazlan Birim Hata
Firin i¢i sicaklik °C +0.19
Veri toplayicinin zaman sayact SN +0.1e-9
Tart1 ar +0.18
Belirsizlikler Birim Deger
Slc_ak!lk_ 6l¢timiindeki bagil % 40,0027
belirsizlik

Sur_e c_)lg}lmundekl bagil % 133F-11
belirsizlik

Tartimdaki bagil belirsizlik % +0.017

3. Bulgular ve tartisma
3. Results & discussion

3.1. Tahmin egrileri
3.1. Prediction Curves

Giibrenin, li¢ farkli sicaklik degerlerindeki nem
verisi ve bu veri igerisinden alman egitim,
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dogrulama, test boliimleri kullanilarak olusturulan
modellerin performanslarmi gdsteren egriler, Sekil
9-11’de verilmigtir. Sekillerde modellerin hem
egitim verisi, hem de test verisi ilizerindeki
performanslari ayn ayr1 gosterilmistir. Alt sekiller
sayesinde, modellerin egitim ve test performanslari
detaylica goriilebilmektedir. Veri boliimlemesini
ilk bakista kolayca gorebilmek igin, ayrimlar sekil
iizerinde gosterilmistir.

Sekil 9’°da modellerin 80°C’de kurutma verisi
izerindeki performanslar kiyaslanmsgtir. Sekil 9-a
hem egitim hem test verisini icermektedir. Sekil 9-
b ise sadece test veri kiimesini, detayl1 bir bicimde
gostermektedir. Benzer olarak; Sekil 9-c ise sadece
egitim veri kiimesini detayli bir bi¢imde
gostermektedir. Sekil 9-c¢ incelendiginde; egitim
verisi Ulzerinde biitiin modellerin tahminlerinin,
genel egri seklini sagladigi, ancak {istel regresyon
egrisinin, belirgin olarak digerlerine kiyasla en
biiyiik sapmaya sahip oldugu goriilmektedir. Biitiin
modellerin egitildigi kiimede, kiimeyi cok iyi
temsil etmesi zaten beklenen bir durumdur.
Bununla birlikte, modellerin test kiimesi tizerindeki
tahmin performanslanin1 degerlendirmek iizere
Sekil 9-b incelendiginde, regresyonlarin (iistel,
YSA esasl) ne denli sapma gosterdigi daha iyi
goriilecektir.

Regresyon teknikleri ile egitim kiimesi iizerinde ne
kadar basari ile egri uydurulmus olurlarsa olunsun,
kiime dis1 degerlerin tahmininde en kotli uyumu
verdikleri agik¢a goriilmiistiir. Kurutma kinetiginin
yol agtig1 cokca tepeliklere sahip olan egri seklini,
MLP ve LSTM aglan saglayabilmistir. Tepelikleri
temsil etmede MLP aginin, LSTM agindan daha
basarili oldugu goriilmektedir.
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Sekil 9. 80°C’ de kurutma deneyinden elde edilen
(a) egitim ve test verisi, (b) modellerin test verisini
temsil edebilme performanslar, (c) modellerin
egitim verisini tahmin edebilme performanslari
Figure 9. For the sample dried at 80°C, (a) the
training and test data, (b) models’ performance to
represent the test data, (c) models’ prediction
performance on the training data
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Sekil 10. 75°C’ de kurutma deneyinden elde edilen
(a) egitim ve test verisi, (b) modellerin test verisini
temsil edebilme performanslar, (c) modellerin
egitim verisini tahmin edebilme performanslari
Figure 10. For the sample dried at 75°C, (a) the
training and test data, (b) models’ performance to
represent the test data, (c) models’ prediction
performance on the training data
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Sekil 10’da modellerin 75°C sicakliktaki kurutma
verisi lizerindeki performanslann gosterilmistir.
Sekil 10-c¢ incelendiginde; egitim verisi lizerinde
biitliin model tahminlerinin, genel egri seklini
sagladigi goriilmektedir. Modellerin test kiimesi
izerindeki tahmin performanslarini
degerlendirmek iizere Sekil 10-b incelendiginde,
iistel regresyonun sabit bir deger verdigi, bununla
birlikte YSA regresyonun da en sapmali egriyi
verdigi goriilmiistiir.

11°deki modellerin  70°C
uzerindeki

sicakliktaki
performanslari

Sekil

kurutma  verisi

gosterilmigtir. Sekil 11-c incelendiginde; egitim
verisi lizerinde biitlin model tahminlerinin genel
egri seklini sagladig1 goriilmektedir. Modellerin
tahmin performanslart Sekil 11-b’de
goriilmektedir. Ustel regresyonun en sapmali olan
egriyi verdigi ancak YSA regresyonunun genel
durumu tahmin edebildigi goriilmiistiir. Kurutma
genel egrisinin sabit bir degerde kalmis olmasindan
kaynakli bu sonuca ulasildig1 diisiiniilmektedir.
MLP ve LSTM aglarnnin hem egitim, hem de test
verileri lizerindeki tahmin performanslari, digerleri
ile kiyaslandiginda en iyi olmakla birlikte, MLP
aginin tahmin performansinin LSTM’den daha iyi
oldugu, test verileri {izerinden anlagilmaktadir.
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12 1 — Deneysel egitim verisi (a) 11.2 5 Mlpy (b)
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g 114 egitim verisini tahmin edebilme performanslari
Z. 11.3 Figure 11. For the sample dried at 70°C, (a) the
112 training and test data, (b) models’ performance to
11’1 represent the test data, (c) models’ prediction
: performance on the training data
ll rrrrrrrrr vy rrrr1rrr 1 r &1 T T°T
0 500 1000 1500 2000 2500
Zaman (s)
Sicakliklarin, modellerin tahmin performansi boylesi kararli bir egriyi temsil edebilmenin ise

iizerine etkisi arastirildiginda; 75°C’de, MLP ve
LSTM egrilerinin deneysel egriyi temsil edebilme
Ozelliginin, diger sicakliklara gore daha iyi oldugu
goriilmiistiir. 80°C’de ve 75°C’de, sapmalar da
artmaktadir. Sapma, egrinin bir biitlin halinde,
yukar1 dogru kaymasi seklinde olugmustur. Ustel
ve YSA esash regresyon egrilerinde ise, diigiik
sicaklikta daha yiiksek uyum goriilmiistiir. Bunun
sebebinin; bu sicaklikta kurutma sonuna dogru,
kuruma egrisinin bir kararli hale ulagsmis olmasi ve
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nispeten daha kolay oldugu anlagilmaktadir.

3.2 Dogrulamalar
3.2. Validations

Her ne kadar egitilen MLP ve LSTM aglar, test
verileri ile dogrulanmisg ise de, ilave olarak, egitim
boyunca RMSE ve MSE degerlerinin nasil
degistigini, yakinsayip-yakinsamadigini,
kararliligim1 yitirip-yitirmedigini goérmek iizere,
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Sekil 12’deki gibi hata yakinsama egrileri elde
edilmigtir. Egrilerden anlagilacagi {izere, hata
degerleri azalarak, sifira dogru yakinsamistir. 30
iterasyondan sonra hata degeri en diisiik degerinde
olup degismemektedir. Boylelikle, iterasyon
sinirmin isabetli se¢ilmis oldugu anlagilmaktadir.

—0—RMSE, LSTM

—O— MSE, MLP

Nem tahminindeki hata (gr)

\~_h_ o T W W W W
Ao G S e e

L
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Iterasyon

Sekil 12. Aglann egitimi esnasinda hatanin
yakimsamasi

Figure 12. Error convergence during training of
networks

MLP aginin performans gostergeleri Tablo 6°da ve
LSTM performans degerleri ise Tablo 7’de
verilmigtir. MLP aginin 0.2 mg ve LSTM aginin ise
19 mg hata ile tahminlerde bulundugu goriilmiistiir.
MLP agmin, LSTM agmna gore daha isabetli
tahminlerde bulundugu tespit edilmistir. MLP
aginin egitim esnasindaki performansindan elde
edilen korelasyon, test performansindakinden daha
yuksek ¢ikmustir.

Tablo 6. MLP agmin egitimi ve testi esnasindaki
tahmin performanslan

Table 6. Test and training performance of MLP
network

°C R R
(ar) (an)

80 0.000298 0.904 0.000207 0.999

75 0.000197 0.490 0.000208 0.998

70 0.000204 0.542 0.000203 0.997

Tablo 7. LSTM agmin tahmin performansi
Table 7. Prediction performance of LSTM network

Sicakhk  RMSE ~ MAE ~ MAPE
°C (gr) (gr) (*0)

80 0019 0015 0104 0912
75 0015 0012 0082 0531
70 0018 0015 0136  0.567
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Hem iistel regresyon hem de YSA ile yapilan
regresyonlarm,  egitim  verisi  iizerindeki
performanslart sirasiyla Tablo 8 ve Tablo 9’da
verilmistir. Hata ve korelasyon degerleri, egitim
verisi kullanilarak yapilan egri uydurma islemine
ait performans degerleridir. Korelasyon, 6zellikle
YSA esash regresyonda 1°¢ esit veya ¢ok yakin
¢ikmig ve hata degerleri ise 15 mgr olmustur.
Ancak bu degerlerin, regresyonlarm, egitim veri
kiimesi tizerindeki performansi oldugu
unutulmamalidir. Bu nedenle bu degerler, Tablo 6
ve 7’de verilmis olan tahmin degerleri ile
kiyaslanmamalidir. Regresyonlarm test verisi
iizerindeki performanslarn ise korelasyon ve hata
degerleri yerine tahmin egrilerinin, deneysel egriye
uygunlugunun kiyaslanmast sureti ile
belirlenmistir.

Tablo 8. Ustel regresyona ait parametreler
Table 8. Parameters of exponential regression

Sicakhk RMSE
o Co C1 C2 R? @n)
80 1468 15610 -0.001941 0.983 0.049
75 1450 1.1330 -0.002830 0.980 0.035
70 11.09 0.8327 -0.002887 0.982 0.024
Tablo 9. YSA ile yapilan regresyona ait

parametreler
Table 9. Parameters of the ANN regression

Sicaklik °C ol of Rz RMSE (gr)
80 5223 0.688 1.00 0.015299
75 2.365 0.478 1.00 0.015264
70 41670 0.393 0.99 0.013474

Sicakliklarin  modellerin, tahmin performansi
iizerine etkisi tablolardan da, grafiklerden elde
edilen bulgularla paralel oldugu goriilmektedir.
75°C’de, MLP ve LSTM hata degerlerinin,
digerlerine gore en az oldugu goriilmiistiir.
80°C’de ve 75°C’de, sapmalar da artmaktadir.
Ustel ve YSA esash regresyon egrilerinde ise,
diisiik sicaklikta daha diisiik hata goriilmiistiir. R ve
R? incelendiginde ise, iki ¢ikt1 (deneysel, model)
arasinda giicli  bir iligkinin var oldugu
anlasilmaktadir.

Sekil 13’te ise modellerin oransal sapma egrileri
verilmistir. MLP ag1, YSA ile regresyon ve LSTM
modelleri en fazla %=+0.5 arasinda sapma
gostermigken, regresyon modelindeki sapma
%2’ye kadar c¢ikmistir. YSA esash regresyon
modeli ise tahmin esnasinda yiiksek sapmalar
vermistir. Bu da tahmin egrilerinden elde edilen
sonuclar1 dogrular niteliktedir.
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3.3 Tartisma
3.3. Discussion

Tarimsal kurutma islemlerinin modellenmesi
calismalarinda, genellikle regresyon analizinin
kullanildig1 goriilmektedir. Regresyon ile RMSE
degerinin en az 0.0271 gr’a kadar diisiiriilebildigi
bildirilmistir  (Karacabey vd., 2020). Bu
calismadaki regresyon analizlerinden en fazla
0.015932 gr RMSE degeri elde edilmistir. Bu
durum bu alanda yapilan ¢aligmalardan daha iyi bir
sonu¢ elde edildigini gostermektedir. Kurutma
modellerinin regresyon ile iiretildigi bir baska

Oransal sapma (%)
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081 __IsT™
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-12 —— YSA ile regresyon
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Sekil 13. Modellerin oransal sapmalar (a) 80°C (b)
75°C (¢) 70°C

Figure 13. Margin of deviations of the models (a)
80°C (b) 75°C (c) 70°C

caligmada ise kargilastirilan on iki adet model
arasinda sadece bir adetinde 0.007 gr. bir hata ile
tahmin elde edilebildigi, digerlerinde ise en az
0.011 gr oldugu goriilmiistiir (Celen vd., 2016). Bu
caligmada, tahmin performansi 0.000208 gr olarak
elde edilen MLP agmin kullanimmin, ¢ok daha
basarili oldugu anlagilmaktadir. LSTM’ nin MLP
agma kiyasla yetersiz kalmasinin nedeni, egitimi
icin ¢cokea veri gerektirmesidir. Kurutma isleminde
ise cokea veri bulunmadigindan dolay1 LSTM’ nin
basarisinm yeterince gosteremedigi diisiiniilmiistiir.
Fakli kurutma ¢alismalarindan bildirilen sonuglar
Tablo 10°da kiyaslanmuigstir.

Tablo 10. Mevcut ve literatiirdeki kurutma ¢alismalarinin kiyaslanmasi
Table 10. Comparison of proposed and drying studies in the literature

Kaynak Kurutma tiirii Model Performans (RMSE, gr)
MLP 0.000207
. oo .. LSTM 0.019
Mevcut calisma Organomineral bitki besini Regresyon  0.049
YSA Reg. 0.152
. MLP 0.255
(Perazzini vd., 2013) Kat1 atik Regresyon  0.3728
- L MLP 0.9727
(Estiati vd., 2016) Biyokiitle HHV 09027
(Omari vd., 2018) Mantar MLP 0.2179
(Sunvd., 2016) Kati atik MLP 0.401
(Nagvi vd., 2018) Kiillii camur MLP 0.852
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4 Sonug¢
4. Conclusion

Endiistriyel kurutma iglemlerinde, iiriin kalitesi ve
islem verimliligi i¢in optimum  kurutma
parametrelerin  kullanilmas1 gerekmektedir. Bu
parametreler, {irlin tlirline gore farkli degerler
alabilmektedirler. Parametrelerin tespiti i¢in pek
¢ok yontem denenmektedir. Bu c¢alisma
kapsaminda, tarim  endistrisinde  Onemli
problemlerin basinda gelen organomineral bir
glibrenin  kuruma davranismin - modellenmesi

amaclanmigtir. Sadece regresyon degil, aym
zamanda MLP ve LSTM  modellerinin
performanslart  da aragtirilmistir.  Regresyon

yontemi olarak, iistel fonksiyon kullanilmistir.
Bununla birlikte kovaryans ¢ekirdek fonksiyonuna
sahip, YSA esasli Gauss regresyonu da
incelenmistir. Modellerin sadece mevcut veri
iizerindeki performanslar degil, ayn1 zamanda veri
kiimesi disindaki tahmin performanslart da
kiyaslanmustir. Isabetli tahminler, bu alanda
faaliyet gosteren firmalara hizlilik ve rekabet giicii
katmasi agisindan Oneme sahiptir. Calisma
sonunda elde edilmis olan temel ¢ikarimlar asagida
maddeler halinde siralanmstir.

e Giibre kurutma isleminde, YSA esash
regresyonlar da dahil tiim regresyonlar, sadece
mevcut veriyi modellemede kullanigh iken,
ileriye yonelik tahminler i¢in kullamish
degildirler. YSA esash regresyonun, kurutma
egrilerinin sahip oldugu tepe ve gukurluklart
temsil edebilme yetenegi, dogrusal olmayan
regresyona gore daha yiiksektir.

e MLP agmm egitimlerinde kullanilan veri
kiimesinin boliimlemesi, ag basarisi {izerinde
etkilidir. %80 egitim, %10 dogrulama ve %10
test boliimlemesi, en basarili ag1 olusturmustur.
Gizli katmandaki néron sayilarinin optimum
degeri 6 olarak belirlenmistir.

e MLP ve LSTM aglari, hem mevcut veriyi
modellemede hem de ileriye ydnelik
tahminlemelerde regresyon denklemlerinden
daha basarili performans sergilemektedirler.
MLP ve LSTM  kendi igerisinde
kiyaslandiginda, giibre kurutma tahminleri
igin, MLP’nin performansinin daha yiiksek
oldugu  gorilmistiir.  Mevcut  veriyi
modellemede, MLP ile yapilan regresyonda
korelasyon 1’e esit veya ¢ok yakin ¢ikmis ve
hata degerleri ise 15 mgr olmustur. MLP,
LSTM yontemlerinin, kurutma egrilerinin
sahip oldugu tepe ve c¢ukurluklarn temsil
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edebilme yetenegi, regresyonlara gore daha
yiiksektir.

e Sicakliklar, modellerin tahmin performansi
iizerinde etkilidir. MLP ve LSTM egrileri,
deneysel egriyi en iyi, 75°C’deki kurutma
isleminde temsil edebilmislerdir.

Tesekkiir
Acknowledgement

Bu g¢alismanin inceleme ve degerlendirme
asamasinda yapmis olduklar1 degerli katkilardan
dolay1; derginin editéor, hakem ve emegi
gegenlerine igten tesekkiir ederiz.

Yazar katkisi
Author contribution
katki

Yazarlar  arastirmaya oranda

saglamislardir.

esit

Etik beyam
Declaration of ethical code

Bu caligmada kullanilan materyal ve yontemler,
etik kurul izni velveya yasal-6zel izin
gerektirmemektedir.

Cikar catismasi beyani
Conflicts of interest

Yazarlar herhangi bir ¢ikar ¢atismasi olmadigini
beyan eder.

Kaynaklar
References

Adiyaman, F. (2007). Talep Tahmininde Yapay Sinir
Aglarimin Kullamilmasi. [Yiksek Lisans Tezi,
Istanbul Teknik Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisi].

Amini, G., Salehi F., & 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

Anderson, D., & McNEeill, G. (1992). Artificial neural
networks technology. Rome Laboratory. A011.

Bayir, F. (2006)., Yapay Sinir Aglart ve Tahmin
Modellemesi Uzerine Bir Uygulama. [Yiiksek
Lisans Tezi, Istanbul Universitesi Sosyal
Bilimler Enstitiisii].



Kacar ve Korkmaz / GUFBD / GUJS 12(4) (2022) 1188-1206

Beigi, M., & Torki, M. (2021). Experimental and ANN
modelling study on microwave dried onion
slices. Heat and Mass Transfer, 57, 787-796.
https://doi.org/10.1007/s00231-020-02997-5

Bidgoli, M.R., Kolahchi R., & Karimi M.S. (2016). An
experimental study and new correlations of
viscosity of ethylene glycol-water based
nanofluid at various temperatures and different
solid concentrations. Structural Engineering and
Mechanics, 58(1), 93-102.
https://doi.org/10.12989/sem.2016.58.1.093

Brownlee, J. (2018, 12 Aralik). A gentle introduction to
K-fold cross-validation. Machine Learning
Mastery. https://machinelearningmastery.com/k-
fold-cross-validation/

Cavuslu, M.A., Becerikli, Y., & Karakuzu, C. (2012).
Levenberg-Marquardt algoritmasi ile YSA
egitiminin donanimsal gerceklenmesi. Tiirkiye
Bilisim  Vakfi  Bilgisayar  Bilimleri  ve
Miihendisligi Dergisi, 5(1).

Celen, S., Bulus, H. N. Moralar, A., Haksever, A., &
Ozsoy, E. (2016). Availability and Modelling of
Microwave Belt Dryer in Food Drying. Journal
of Tekirdag Agricultural Faculty, 13(04), 71-83.

Eaton J. W. (2022). GNU Octave. Free Software
Foundation. Association of volunteers.

Erenturk, S., & Erenturk, K. (2007). Comparison of
genetic algorithm and neural network approaches
for the drying process of carrot. Journal of Food
Engineering, 78, 905-912.
https://doi.org/10.1016/j.jfoodeng.2005.11.031

Estiati, 1., Freire, F. B., Freire, J. T., Aguado, R., &
Olazar, M. (2016). Fitting performance of

artificial neural networks and empirical
correlations to estimate higher heating values of
biomass. Fuel, 180, 377-383.

https://doi.org/10.1016/j.fuel.2016.04.051

Heris, S.M.K. (2015). Time-series prediction using
ANFIS. Yarpiz©.

Karacabey, E., Aktas, T., Taseri, L., & Seckin, G. U.
(2020). Sultani gekirdeksiz {iziim ¢esidinde farkli
kurutma yontemlerinin kurutma kinetigi, enefrji
titkketimi ve triin kalitesi agisindan incelenmesi.
Journal of Tekirdag Agricultural Faculty, 17(1),
53-65. https://doi.org/10.33462/jotaf.578962

Kaveh, M., Sharabiani, V. R., Chayjan, R. A,
Taghinezhad, E., Abbaspour-Gilandeh, Y., &
Golpour, I. (2018). ANFIS and ANNs model for
prediction of moisture diffusivity and specific
energy  consumption potato, garlic and
cantaloupe drying under a convective hot air
dryer. Information Processing in Agriculture,
18(1), 45.
https://doi.org/10.1016/j.inpa.2018.05.003

1205

Khanlari, A., Giiler, H.O., Tuncer, A.D., Sirin, C., Bilge,
Y.C.,, Yimaz, Y., & Gingor, A. (2020).
Experimental and numerical study of the effect
of integrating plusshaped perforated baffles to
solar air collector in drying application. Renew.
Energy, 145, 1677-1692.
https://doi.org/10.1016/j.renene.2019.07.076

Kilig, F. (2021). Effects of three drying methods on
kinetics and energy consumption of carrot drying
process and modelling with artificial neural
networks. Energy Sources, Part A: Recovery,
Utilization, and Environmental Effects, 43(12),
1468-1485.
https://doi.org/10.1080/15567036.2020.1832163

Koklii, N., Biiyiikoztiirk, S., & Cokluk-Bokeoglu O.
(2006). Sosyal bilimler icin istatistik (25. baska),
Ankara: Pegem Yayincilik.

Lertworasirikul, S., &Tipsuwan, Y. (2008). Moisture
content and water activity prediction of semi-
finished cassava crackers from drying process
with artificial neural network. Journal of Food
Engineering, 84, 65-74.
https://doi.org/10.1016/j.jfoodeng.2007.04.019

Mansuroglu, N.P., Yazici, E., Onder, S., & Karag, A.C.
(2020). Maltodekstrin-nohut proteini izolati
matrisinde  karabiber = tohumu  yaginin
puskiirtmeli kurutma metodu ile
enkapsiilasyonu. Nigde Omer Halisdemir
Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi, 9(2),
877-882.
https://doi.org/10.28948/ngmuh.649969

MathWorks. (2022, July 30). Kernel (Covariance)
Function Options.
https://www.mathworks.com/help/stats/kernel-
covariance-function-options.html.

MathWorks. (2022, July 30). Statistics and Machine
Learning Toolbox.
https://www.mathworks.com/help/stats/index.ht
mi?s_tid=CRUX_Iftnav.

Million, E. (2022, April 12). The Hadamard Product.
Linear Algebra. https://buzzard.ups.edu.

Moreno, J.J.M., Pol, A.P., Abad, A.S., & Blasco, B.C.,
(2013). Using the R-MAPE index as a resistant
measure of forecast accuracy. Psicothema, 25(4),
500-506.
https://doi.org/10.7334/psicothema2013.23

Nakilcioglu-Tas, E., & Otles S. (2021). Zeytin ¢ekirdegi
antioksidanlarinin dondurarak kurutma teknigi
ile mikroenkapsiilasyonu: Toz iiriiniin fiziksel ve
kimyasal karakterizasyonu.  Nigde = Omer
Halisdemir Universitesi Miihendislik Bilimleri
Dergisi, 10(1), 140-149.
https://doi.org/10.28948/ngmuh.740797



Kacar ve Korkmaz / GUFBD / GUJS 12(4) (2022) 1188-1206

Naqvi, S.R., Rumaisa, T., Zeeshan, H., Imtiaz A., Syed
A. T., Muhammad N., Niazi, M. B. K., Tayyaba
N, & Wasif F., (2018). Pyrolysis of high-ash
sewage sludge: Thermo-kinetic study using TGA
and artificial neural networks. Fuel, 233, 529-
538. https://doi.org/10.1016/j.fuel.2018.06.089

Omari, A., N. Behroozi-Khazaei, & F. Sharifian, (2018).
Drying kinetic and artificial neural network
modelling of mushroom drying process in
microwave-hot air dryer. Journal of Food
Process Engineering, £12849.
https://doi.org/10.1111/jfpe.12849

Onu, C. E., Ighokwe, P. K., Nwabanne, J. T., & Ohale,
P.E. (2022). ANFIS, ANN, and RSM modelling
of moisture content reduction of cocoyam slices.
Journal of Food Processing and Preservation,
46(1), £16032.
https://doi.org/10.1111/jfpp.16032

Ogiindiir, G., (2019, April 08). Overfitting (asirt
o6grenme), underfitting (eksik 6grenme) ve bias-
variance celiskisi. Medium.
https://medium.eom/@gulcanogundur/overfi
tting-asiri-6grenme-underfitting-eksik-6grenme-
ve-bias-variance-celiskisi-b92bef2f770d

Park I., Kim, H. S., Lee J., Kim, J. H., Song, C. H., &
Kim, H. K. (2019). Temperature prediction using
the missing data refinement model based on a
long short-term memory neural network.
Atmosphere (Basel), 10, 1-16.
https://doi.org/10.3390/atmos10110718

Perazzini, H., Freire, F., & Freire, J. (2013). Drying
kinetics prediction of solid waste using semi-
empirical and artificial neural network models.
Chemical Engineering & Technology, 36(7),
1193-1201.
https://doi.org/10.1002/ceat.201200593

Polatoglu, B., & Bese, A.V. (2017). Kizilcik meyvesinin
(cornus mas. L) konvektif kurutulmasi: kuruma
kinetigi ve ¢ vitamini bozulmasi. Nigde Omer
Halisdemir Universitesi Miihendislik Bilimleri
Dergisi, 6(2), 406-414.
https://doi.org/10.28948/ngumuh.341200

Poonnoy, P., Tansakul, A., & M. Chinnan, (2007).
Artificial neural network modelling for
temperature and moisture content prediction in
tomato slices undergoing microwave-vacuum
drying. JFS E: Food Engineering and Physical
Properties, 72(1), 42-47.

1206

https://doi.org/10.1111/j.1750-
3841.2006.00220.x

Sekertekin, A., Bilgili, M., Arslan, N., Yildirim, A,
Celebi, K., & Ozbek, A. (2021). Short-term air
temperature prediction by adaptive neuro-fuzzy
inference system (ANFIS) and long short-term
memory (LSTM) network. Meteorology and
Atmospheric  Physics,  133(3), 943-959.
https://doi.org/10.1007/s00703-021-00791-4

Sit, H., (2019, January 18). Quick start to Gaussian
process regression. Towards data science.
https://towardsdatascience.com/quick-start-to-
gaussian-process-regression-36d838810319

Taheri, S., Brodie, G., & 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

Tarafdar, A., Jothi, N., & Kaur, B. (2021). Mathematical
and artificial neural network modeling for
vacuum drying kinetics of moringa olifera leaves
followed by determination of energy
consumption and mass transfer parameters.
Journal of Applied Research on Medicinal and
Aromatic Plants, 24, (100306).
https://doi.org/10.1016/j.jarmap.2021.100306

Topuz, A., (2010). Predicting moisture content of
agricultural products using artificial neural
networks. Advances in Engineering Software,
41(3), 464-470.
https://doi.org/10.1016/j.advengsoft.2009.10.00
3

Yifei, S., Lina, L., Qiang, W., Xiaoyi, Y., & Xin, T.,
(2016). Pyrolysis products from industrial waste
biomass based on a neural network model.
Journal of Analytical and Applied Pyrolysis, 120,
94-102.
https://doi.org/10.1016/j.jaap.2016.04.013

Zadhossein, S., Abbaspour-Gilandeh, Y., Kaveh, M.,
Szymanek, M., Khalife, E., Samuel, O. D., Amiri
M., & Dziwulski, J. (2021). Exergy and energy
analyses of microwave dryer for cantaloupe slice
and prediction of thermodynamic parameters
using ANN and ANFIS algorithms. Energies,
14(16), 4838.
https://doi.org/10.3390/en14164838



