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Excel genellikle kullandigimiz bilgisayarlarda Microsoft® Office’in bir pargasi olarak yiiklii olarak gelmekte
ve deneysel verilerle ugrasan hemen hemen herkes Excel’in basit de olsa kullanimina asina olmaktadir. Gida
bilimlerinde de deneysel verileri islemek, doniistiirmek, grafik haline getirmek ya da herhangi bir modelle
tanimlamak igin Excel’i kullanmak ¢ok yaygindir. Dogrusal regresyon sadece diiz bir ¢izgiyi veriye uydur-
mak i¢in kullanilir gibi yanlis bir kan1 vardir. Ancak, ikinci dereceden bir polinom da ya da bir egri de dog-
rusal regresyon kullanilarak veriye uydurulabilir: eger deneysel verileri tanimlamak i¢in kullanilan model
parametresine/parametrelerine gore dogrusalsa bu modelin parametresi/parametreleri dogrusal regresyon kul-
lanilarak bulunabilir. Excel’deki veri ¢dziimleme aracinin igerisinde yer alan regresyon uygulamasi paramet-
relerine gore dogrusal modeller i¢in kullanilabilir. Bu ¢aligmanin amaci dogrusal regresyon kullanilarak pa-
rametrelerinin elde edilebilecegi modellerin deneysel verilere Excel kullanilarak nasil uygulanacagini drnek-
ler iizerinde gostermektir. Ik 6rnekte Excel’in icinde yer alan dogrusal model kullanilarak mikrobiyolojik
veriler iizerinde veri ¢oziimleme aracimin uygulamasi ve sonuglarin yorumlanmasi gosterilmistir. Tkinci 6r-
nekte gaz kromatografi verisini tanimlamak i¢in Excel’in iginde yer almayan ancak kullanici tarafindan denk-
lemi bilinen bir modelin, ii¢lincii 6rnekte ise mikrobiyal biiylime hizin1 pH’a gore tanimlamak i¢in kullanici-
nin kendi yarattig1 bir modelin uygulamalari gosterilmistir. Bu ¢aligmanin gida mithendisligi ve gida bilimleri
alaninda ¢alisanlar i¢in 6nemli katkilar1 olacagi degerlendirilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Matematik modeller, Veri Coziimleme, Excel, Dogrusal Regresyon
ABSTRACT

Use of Excel in food science 1: Linear regression

Excel is usually included in the computer package as a part of Microsoft® Office. Almost everyone who deals
with the experimental data is more or less familiar with the use of Excel. In food science, it is very common
to use Excel to process, transform, sketch or define experimental data with any model. There is a wrong
opinion as linear regression can only be used to fit a linear line to the data. However, a second order polyno-
mial or a curved data could also be modelled by using the linear regression: if the model which is used to
define the experimental data is linear according to its parameter(s), the parameter(s) of this model can be
obtained by using linear regression. Regression application in data analysis tool in Excel could be used for
linear models according to its parameters. The aim of this study was to show the application of models to the
experimental data by using Excel with examples, where model parameters can be obtained by using linear
regression. In the first example, using the linear model in Excel, the application of the data analysis tool on
the microbiological data and the interpretation of the results were shown. In the second example, the appli-
cation of a model that is not included in Excel but its equation is known by the user was shown to define the
gas chromatography data. In the third example, the application of a model created by the user to define the
microbial growth rate according to pH was shown. It is considered that this study would have important
contributions for those working in the field of food engineering and food science.

Keywords: Mathematical models, Data Analysis, Excel, Linear Regression
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Giris

Fen bilimleri ve miihendislik alanlarinda, 6zellikle biyoloji,
kimya, biyoteknoloji ve gida bilimlerinde, deneysel verilerin
uygun bir matematik modelle tanimlanmasi yaygin bir uygu-
lamadir. Bir veya birden ¢ok matematik modelin veriye uy-
durulmasi i¢in farkli bilgisayar programlari mevcut olup, bu
programlarin kullanimi belli bir deneyim ve uzmanlik gerek-
tirmektedir. Dahasi bu programlar (6rnegin SigmaPlot ve
Microcal Origin gibi programlar) ¢ogunlukla iicretlidir. Ote
yandan kullandigimiz bilgisayar ister masaiistii ister diziistii
olsun genel olarak Excel bunlarin iginde, Microsoft® Of-
fice’in bir parcasi olarak, yiiklii olarak gelmekte ve deneysel
verilerle ugragan hemen hemen herkes Excel’in basitte olsa
kullanimina asina olmaktadir.

Excel hem dogrusal hem de dogrusal olmayan modeller i¢in
kullanilabilir. Ancak dogrusal modeller i¢in “Veri Coziim-
leme” aracinin dogrusal olmayan modeller i¢in “Coziicii”
aracinin kullanilmasi gerekmektedir. Bu araglarin kullanimi
her ne kadar ¢ok karmasik olmasa da belli protokollerin ye-
rine getirilmesini gerektirmektedir. Bu calismanin amaci
dogrusal modellerin diger bir deyisle dogrusal regresyon kul-
lanilarak model parametrelerinin elde edilebilecegi modelle-
rin deneysel verilere Excel kullanilarak nasil uygulanacagini
gostermektir. Ayrica model 6zetinin nasil yorumlanmasi ge-
rektigi, modelin veriye uygun olup olmadigimin degerlendi-
rilmesi ve grafiksel gosterimi de ele alinacaktir.

Modellerde Dogrusallik

Modeller karmasik deney verilerinin basit matematiksel ifa-
delerle tanimlanmasini saglarlar ve ¢ok farkli sekillerde kar-
simiza ¢ikabilmektedirler (logaritmik, iistel veya tlrevsel
denklem). Bunlarmm tamamina kisaca matematik modeller
denmektedir. Ornegin y = f{x) denklemini diisiiniirsek burada
x bagimsiz degisken olup, arastirici tarafindan kontrol edile-
bilir, y bagimli degiskendir ¢iinkii x’e baglidir ve arastirici ta-
rafindan 6lgiiliir, fise fonksiyon olup, veriyi tamimlamak i¢in
bir veya birden fazla parametreye sahip olabilir (Brown,
2001). Cok basit bir denklem olan y = ax + b denkleminde a
ve b model parametreleri, x ve y de sirasiyla bagimsiz ve ba-
giml degiskenlerdir. Peki, bu modelin dogrusalligi hakkinda
ne diyebiliriz? Hemen herkes bu modelin dogrusal oldugunu
soyleyecektir. Gergekten de bu model hem bagimsiz degiske-
nine yani x’e gore hem de parametrelerine (a ve b) gore dog-
rusaldir.

Ote yandan y = Ax*> + Bx + C denklemine bakarsak paramet-
relerine gore bu modelin de dogrusal oldugunu goriiriiz. An-
cak, x’e gore bu model dogrusal degildir. Regresyonda amag
model parametrelerini elde etmek oldugundan ve yukarida
ornek olarak verdigimiz her iki modelde parametrelerine gore
dogrusal oldugundan her iki modele de dogrusal regresyon

uygulanabilir. Bir modelin parametrelerine gore dogrusal
olup olmadigini anlamanin en kolay yolu modelin ilgili para-
metreye gore kismi tiirevini almaktir (van Boekel ve Zwiete-
ring, 2007). Eger model parametresi kismi tlirevde yer almi-
yorsa model o parametreye gore dogrusaldir.

Ornegin y = Ax> + Bx + C modelinin 4 parametresine gore

o 9 X . - . 0
kismi tiirevi % = ng B parametresine gore kismi tirevi % =

x, C parametresine gore kismi tiirevi ise g—z = 1’dir. GOriil-
digii gibi her ti¢ parametrede kismi tiirevlerinde yer almadi-
gindan model parametrelerine gore dogrusaldir ve veriyi bu
modelle tanimlamak i¢in dogrusal regresyon kullanilabilir.
Genellikle dogrusal regresyon sadece diiz bir ¢izgiyi veriye
uydurmak i¢in kullanilir gibi yanlis bir kani vardir. Oysa go-
riildiigii gibi ikinci dereceden bir polinom da ya da bir egri de
dogrusal regresyon kullanilarak veriye uydurulabilir.

Excel Kullanarak Deneysel Verilere Dogrusal Regresyon
Analizi Yapmak

Bu boliimde basitten karmasiga {i¢ farkli 6rnek iizerinde
Excel’de “Veri Coziimleme” aracini kullanarak dogrusal reg-
resyon ile deneysel verileri tanimlamay1 gosterecegiz. Ancak,
veri ¢oziimleme araci Excel’de yikli degilse (Microsoft Of-
fice Standard 2016 Excel’de “Veri” sekmesine tikladigimizda
sag liste veri ¢oziimleme goriinmiiyorsa), sirastyla Dosya >
Secenekler > Eklentiler > Excel Eklentileri (Git) sekmelerin-
den sonra ¢ikan ekrandan “Coziimleme Arag Takimi” ve
“Coziimleme Ara¢ Takimi - VBA” isaretleyerek yliklenmeli-
dir.

Listeria monocytogenes’in Inaktivasyonunun Dogrusal
Modelle Tanmimlanmast

[k 6rnegimizde siv1 besiyerinde 1s1yla inaktive edilen ve has-
talik yapici bir bakteri olan L. monocytogenes’i ele alacagiz.
L. monocytogenes pastorizasyon sicakliklarina (71.7°C’de 15
saniye veya 62.8°C’de 30 dakika) kars1 ¢ok hassas oldugun-
dan (Ray, 2014) bu bakterinin daha diisiik bir sicakliktaki
(58°C’de) inaktivasyonu oOrnek olarak kullanilmustir. Sekil
1’de L. monocytogenes’in mL’de 6lgiilen canli hiicre sayist
(logio KOB/mL, KOB: koloni olusturan birim) zamana baglh
olarak gosterilmektedir. Ornegimizdeki bagimsiz degisken
zaman (dakika) iken bagimli degisken canli hiicre sayisidir
(10g10KOB/mL).

Zaman ve zamana kars1 6l¢iilen canli hiicre sayis1 x ve y ola-
cak sekilde bir Excel sayfasinda tanimlanir (Sekil 1). Daha
sonrasinda verilerin regresyon uygunlugunu saptamak ama-
ciyla dagilim grafigi ¢izilir. Dogrusal model kullanarak bu
veriyi tanimlamak miimkiindiir:
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logio N(t) =logioNo — k-t
(1)

Burada log;o/N(?) bakterinin ¢ zamandaki sayisi, logio/No bak-
terinin baslangictaki sayisi (z = 0), k ise inaktivasyon hizidir
(zaman™). Yani dogrusal modelin iki parametresi logioNo ve
k*dir.

Tablo 1. Ornek 3’te yer alan modellerin uyumlarimin karsi-
lagtirilmasi

Table 1.  Comparison of goodness-of-fit of the models in
Example 3

Model Ayarh R?  Standart hata

2’nci dereceden polinom 0.9031 0.0430

3’lincii dereceden polinom  0.9411 0.0335

Alternatif model 0.9399 0.0338

Grafik tlizerindeki verilere sag tiklanarak “Egilim ¢izgisi
ekle”den Excel’in igindeki “Dogrusal model” segilir ve en
altta yer alan “Grafik tizerinde Denklemi goriintiile” ile “Gra-
fik tizerinde R-kare degerini goriintiile” kisimlar1 isaretlenir.
Grafik iizerinde model uyumu (kesikli mavi ¢izgiler), model
denklemi (y = — 0.9794x + 10.287) ve R-kare degeri ya da
belirleme katsayis1 (R? = 0.9932) goriinmektedir (Sekil 2). Bu
durumda, Denklem 1 ile grafik {izerinde goériinen denklemi
eslestirirsek L. monocytogenes’in baglangictaki (¢ = 0) sayi-
sin1 logioNo = 10,287 logi0KOB/mL ve inaktivasyon hizini &
=0.9794 dakika™! olarak bulabiliriz.

Burada bircok Excel kullanicisi model parametrelerini
(logioNoy ve k) ve R? degerini elde etmekle istedigimiz sonuca
ulastigimiz1 diislinecektir. Ancak, mevcut durum istedigimiz
sonucu elde edebilmekten ¢ok uzaktadir. Birincisi model pa-
rametreleri belirsizlikleri (standart hata veya giiven aralig)
ile elde edilmemistir ve bu halleriyle hi¢bir anlam tasima-
maktadirlar (van Boekel, 1996; 2008). ikincisi her ne kadar
bir¢ok bilimsel ¢aligmada hala model uyumunu belirlemede
kullanilsa da R? degeri model uyumunu anlamak igin yeterli
degildir (Ratkowsky, 2004). Daha dogrusu R? degerinin 1’e
yakin olmasi (R? > 0.90) model uyumunun iyi oldugunu gos-
termez (Montgomery ve Runger, 2011) ancak R? degeri dii-
siikse (R? < 0.70) model uyumuyla ilgili bir sorun oldugu asi-
kardir (Granato ve ark., 2014). Herhangi bir model uyumu
i¢in yiiksek R? degeri elde edilmesi durumunda o modelin
uyumunu degerlendirmek i¢in baska uyum olgiitlerini de goz-
den gecirmek en dogru yoldur (Granato ve ark., 2014).

Iste tam da bu noktada “Veri Céziimleme” aracini kullanmak
istedigimiz sonuglara ulagmayr miimkiin kilacaktir. Bunun
icin Excel’de veri ¢6ziimleme araci agilir ve ¢ikan pencere-
den regresyon segilir (Sekil 3a). Regresyon altinda Y giris
aralig1 olarak Listeria monocytogenes’in canli hiicre sayisi

Review Article

(Excel hiicreleri B2:B13) ve X giris aralig1 stire (Excel hiic-
releri A2:BA13) olarak segilir (Sekil 3b). Veriler uygun se-
kilde girildikten sonra baska hig¢bir degisiklik yapmadan Ta-
mam’a basilir ve yeni bir Excel ¢alisma sayfasinda Sekil 4’te
goriinen sonugclar elde edilir. Goriildiigl gibi uygulanan dog-
rusal regresyon sonucu bir¢ok bilgi ekranda belirmistir.

Sonuglar1 degerlendirmeye “Ozet Cikisi”nin en altindaki tab-
lodan baslarsak, grafik gosteriminde elde edilen parametrele-
rin bu sefer standart hatalar1 (logioNo = 10.29 £+ 0.08 ve k =
0.98 £0.026) ve % 95 giiven araliklar1 (logioNo=10.29+ 0,19
ve k= 0.98 + 0.06) ile birlikte bulundugu goriilebilir. Para-
metre belirsizliklerini elde etmek 6zellikle gida bilimlerinde
o6nemlidir (Dolan ve Mishra, 2013) ve % 95 giiven aralig1 pa-
rametre degerinin % 95 ihtimalle olacagi aralig1 belirtmekte-
dir. Sonuglarda goriilen p-degerinin kiiciik olmasi elde edilen
parametrelerin istatiksel olarak anlamli oldugunu gdstermek-
tedir. Genel olarak p > 0.05 ise parametreler istatiksel olarak
anlamsizdir ve verilerimizi tanimlamak i¢in anlamsiz para-
metrelere sahip modeli kullanmak gecerli bir uygulama de-
gildir. Ornegimizde log;oNy parametresinin p-degeri 3 x 10°
17 k parametresinin p-degeri ise 3.7 x 10'2°dir. Her iki para-
metrenin de p-degeri < 0.05 oldugundan her iki parametrede
anlamlidir. Parametrelerin standart hata ve giiven araligi da
p-degeri ile orantilidir. Diger bir deyisle p-degeri ne kadar
kiiclikse standart hata/giiven aralig1 o kadar kiigliktlir. Ay
tabloda yer alan #-degeri ise parametre degerinin standart ha-
taya boliimiidiir ve sayisal olarak biiyiik olmasi parametrenin
anlamli oldugunu gosterir.

Ozet ¢ikisimin ortasinda ANOV A tablosu yer almaktadir (Se-
kil 4). Burada df'(degrees of freedom) serbestlik derecesi de-
mektir. Toplam 12 verimiz oldugundan (12 zamanda elde
edilen 12 canli hiicre sayis1) toplamin serbestlik derecesi
12—1 = 11"dir. Veri sayis1 6zet ¢ikiginin ilk tablosunun hemen
altinda “Go6zlem” olarak da gosterilmektedir (Sekil 4). Reg-
resyonda veya modelde iki parametremiz (logioNo ve k) oldu-
gundan regresyonun serbestlik derecesi 2—1 = 1’dir. Farkin
serbestlik derecesi ise bu ikisinin farkidir yani 11 — 1 =
10’dur. Farkin serbestlik derecesini veri sayisini (12) modelin
parametre sayisindan (2) ¢ikartarak da hesaplamak miimkiin-
diir (12-2 = 10). Tabloda goriilen SS (Sum of squares) kare-
lerin toplami1 anlamini tasimaktadir. Ornegimiz igin toplamin
SS’si agagida verilmistir:

SSToplam = 21112=1(yveri - yveri,ortalama)z

2

Burada her bir y verisini y verilerinin ortalamasindan (Vveri or-

walama = 1,59) ¢ikartarak karelerini alip biitlin bunlar toplarsak

SStoptam = 34,53 olarak hesaplanabilir. Regresyonun (mode-
lin) SS’si asagidaki gibi hesaplanabilir:
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2
— \V'12
SSModel - Zn:l(ymodel - yveri,ortalama)

3)

Model denklemi ve model parametreleri kullanilarak her bir
zaman i¢in ymeqe: hesaplanirsa buradan SSyeqer = 34.29 olarak
bulunabilir. SS7opm veri noktalarinin ortalama degerden sap-
masini Olgerken SSuwqe ise modelden elde edilen veri nokta-
larinin ortalama degerden sapmasini 6lger. Farkin SS’si SSro,-
tam — SSvoder = 0.24 olarak elde edilir. Ote yandan farkin
SS§’sini agagidaki gibi hesaplamak ta miimkiindiir:

SSrark = Zrllzzl(YVeri - Ymodel)z (4)

Regresyonda amag farklarin karelerinin (SSr.+) toplaminin
en aza indirilmesidir. Dolayisiyla SSr+ 1 miimkiin olan en
diisiik degerde olmasi istenir. Denklem 2, 3 ve 4 arasindaki
bagintiy1 bulmak ¢ok da zor degildir:

SSToplam = SSuodet + SSrark
(5)

Tabloda goriillen MS (Mean square) ortalama kare degeri an-
lamma gelir SS degerinin serbestlik derecesine boliimii ile
elde edilir yani:

_ SSmodel __ 34,29

MSModel = m = = 34—,29
(6)

SSrar 0,24
MSeark = #’; =—-=0,024
(7)

F-degeri bu ikisinin oranidir: MSuoged/ MSra = 34.29/0.024 =
1451.27. Eger F-degeri 6rnegimizdeki gibi yiiksek bir say1ise
bagimsiz degiskenin (x ya da Grnegimizde zaman) bagimli
degiskeni (y ya da 6rnegimizde canli hiicre sayis1) tanimla-
mak igin etkisi oldugu sdylenebilir. Ote yandan “anlamlilik
F-degeri” ne kadar diisiik ise (6rnegimizde bu deger 3.7 x 10
2dir) bagimsiz degiskenin bagimli degiskeni tammlamak
icin kullanilabilecegi anlami ¢ikar.

Ozet ¢ikisinin en iistiindeki tabloda modelin uyum iyiligini
gosteren Olgiimler goriilmektedir. Grafik gosterimi sadece R?
degerini verirken burada R*’ye ilaveten ayarli R? (adjusted
R?) ve modelin standart hatasim1 da gormekteyiz. R? degeri
bir altta yer alan ANOVA tablosundaki degerler kullanilarak
hesaplanabilir:

=1-22% _ 9932

34,53
®)

Ayarli R? ise agagidaki denklemden hesaplanabilir ve 0.9925
olarak bulunabilir.

SSFark
SSToplam

R?>=1-—
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df optam
Riyarn =1—(1—R?) '#erk
)

Ayarli R? sadece iki durumda R*’ye esit olabilir: (i) modelin
tek bir parametresi varsa yani dfropiam = dfrak 18€; (i) model
miikemmel uyumlu ise yani R? = 1 ise. Onun disinda ayarli
R? her zaman R?’den diisiik ¢ikacaktir. Bazi kaynaklarda R?
yerine ayarli R? degerinin kullanilmasinin daha uygun oldugu
belirtilmekle birlikte (Davey ve Amos, 2002) model uyumu-
nun en uygun gostergesi modelin standart hata degeridir (Rat-
kowsky, 2004). Standart hata (SH) asagidaki gibi hesaplanir:

SH = \[MSpar = 0,024 = 0,1537
(10)

Standart hataya ortalama karesel hatalarin karekokii de
(RMSE: root mean square error) denir. R? model tarafindan
aciklanan bagimli degisken varyansinin yilizdesini temsil
ederken standart hata veri noktalarinin regresyon (model) ¢iz-
gisinden diistiigii ortalama mesafeyi gosteren mutlak bir 6l-
cudiir. Diger deyisle, daha kiiciik standart hata degerleri daha
iyidir ¢linkli gbzlemlerin yerlestirilen hatta (model ¢izgisine)
daha yakin oldugunu gdosterir. Standart hatanin birimi y’nin
birimi ile aymdir. Ornegimizde modelin  0.1537
logioKOB/mL’lik bir standart hatas1 vardir ve mikrobiyolo-
jide 0.5 logioKOB/mL’den az hatalar makul olarak degerlen-
dirildiginden (Jarvis, 1989; Mossel ve ark., 1995) modelimiz
bu veriyi tanimlamak i¢in son derece uygundur.

Kisaca belirtmek gerekirse Excel’de veri ¢6ziimleme aracini
kullanmayi ve elde edilen sonuglari (6zet ¢ikisini) yorumla-
may1 bilirsek model parametrelerinin istatistiksel olarak an-
lamli olup olmadigini ve modelin veriyi tanimlamak i¢in ye-
terli olup olmadigini anlamak ¢ok kolaylasir. Dahasi veri ¢6-
ziimleme bizi bir¢ok farkli hesaptan kurtararak (SS hesapla-
malari, R?, ayarli R? ve standart hata degerleri) zamandan ta-
sarruf saglamaktadir.

Gaz Kromatografi Verisinin Van Deemter Modeli Ile
Tanimlanmast

Ikinci 6rnegimizde Sekil 5°te goriinen verilerin [bagimsiz de-
gisken akis hiz1 (mL/dakika) iken bagimli degisken tabaka
yiiksekligidir (mm)] van Deemter modeli ile tanimlamasini
ele alacagiz. Akis hizina kars1 tabaka yiiksekligi x ve y olacak
sekilde yeni bir Excel sayfasinda tanimlanan verilerin dagi-
lim grafigi ¢izilir (Sekil 6). Ilk 6rnegimizde Excel’in igindeki
bir denklemi (dogrusal model) kullanma imkani varken bu
ornegimizde bunu yapmak miimkiin degildir ¢linkii Excel’in
igerisindeki hi¢bir model bu veriyi tanimlayamamaktadir.
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Kullanacagimiz van Deemter modeli asagidaki sekildedir:
y=Ax+B/x+C 11

Burada y tabaka yiiksekligi (mm), x akis hiz1 (mL/dakika), A4,
B ve C ise model parametreleridir. Her seyden once model
parametrelerine gore dogrusaldir ve bu nedenle bu paramet-
reler dogrusal regresyonla elde edilebilir. Bu da Excel’de veri
¢Oziimleme aracimi kullanmak anlamina gelmektedir. Denk-
lem 11°de hem x hem de 1/x yer aldigindan hemen x siitunu-
nun yanima yeni bir slitun eklenerek 1/x degerleri Excel’de
hesaplatilir (Sekil 7). Veri ¢oziimlemeden regresyona giril-
dikten sonra Y ¢ikis araligr i¢in C2:C14 segilir. Denklemi-
mizde iki x degeri yer aldigindan (x ve 1/x) X ¢ikis araligi i¢in
bunlarin her ikisi de se¢ilir (A2:A14 + B2:B14) ve 6zet gikisi
elde edilir (Sekil 8). Ozet ¢ikisindan model parametrelerinin
anlamli ve modelin verilerle uyumlu oldugu (standart hata =
0,11) anlagilmaktadir. Ancak, grafik {izerinde gorsel olarak
da bu uyumlulugu gostermek uygun olacaktir. Bunun igin D
kolonuna model yazilir ve her bir akis hiz1 i¢in plaka yiiksek-
ligi Excel’e hesaplatilir. Daha sonra grafik {izerindeki verilere
sag tiklayip “Veri Se¢”ten “Ekle”’ye gelinir. Cikan pencereye
seri ad1 olarak “model” yazilir. Seri X degeri olarak x segilir
(A2:A14), seri Y degeri olarak ise hesaplatilan model verileri
(D2:D14) girilir. Bdylece model verileri (turuncu olarak go-
riillen daireler) deney verileri (daha dnce grafik tizerinde gor-
diigiimiiz mavi daireler) ile birlikte g6zlemlenebilir, ancak bu
g6z yanilmasina yol acacagindan model verilerini gorsellik
olarak daha uygun hale getirmek yerinde olacaktir. Bunun
icin model verilerine (turuncu daireler) sag tiklayip “Seri
Grafik Tiiriinii Degistir”e gelip agilan pencereden model i¢in
dagilim yerine “Diiz Cizgilerle Dagilim” secilir. Bdylece de-
ney verileri ve bu verileri tanimlamak i¢in kullanilan modelin
uyumu ayni grafik iizerinde goriilebilir (Sekil 9).

Mikrobiyal Biiyiime Hizinin pH’a Gére Tanimlanmasi

Son 6rnegimizde Sekil 10’da goriinen bir bakterinin pH’ya
(x) karsilik biiylime hizin1 (y) gosteren veriler vardir. Diger
iki 6rnegimizde oldugu gibi grafik ¢izerek baglamak en dogru
yaklasim olacaktir. Verilere dikkatlice bakinca Excel’in
icinde yer alan 2°nci ve 3’{lincii dereceden polinom modellerle
verinin tanimlanabilecegi anlasilmaktadir (Sekil 11). Ancak,
her iki model de veriyi tanimlama acisindan sorunludur.
Soyle ki, 2’nci dereceden polinom modelde biiyiime hizi ()
6<pH<7 araliginda (ki bu aralikta herhangi bir deneysel veri
bulunmamaktadir) once artip sonra azalmaktadir. Biiyiime
hiz1 yaklasik olarak pH = 6.5’te de maksimuma ulagsmaktadir.
Diger yandan aym aralikta 3’{incii dereceden polinom mo-
delde biiyiime hiz1 hafifce azalip sonra artmaktadir ve yine
yaklasik olarak pH=6.5’te bu araligm en diisiik biiylime hiz1
gozlemlenmektedir (Sekil 11). Veriye baktigimizda genel
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olarak pH artik¢a biiyiime hizinin da arttig1 goriilmektedir da-
has1 mikrobiyoloji bilgimiz genel olarak bakteriler icin
pH=7"de asidik pH’lara gore biiylime hizinin daha fazla ol-
masi gerektigini sdylemektedir. Bu durumda optimum pH’y1
7 olarak kabul edip yeni bir degisken olarak pH'= (7 — pH)?
tanimlanirsa ve bu degisken baz alinarak parabolik regresyon
yapilirsa [p = a(pH")? + b] daha 6nce uygulanan iki polinom
modele alternatif olabilir. Burada hem 2’nci hem de 3’{incii
dereceden polinom modeller parametrelerine gore dogrusal-
dir. Dahas: alternatif olarak yazmis oldugumuz model de pa-
rametrelerine gore dogrusal oldugundan Excel’de veri ¢o-
ziimleme aracini kullanmak miimkiindiir. Burada dikkat edi-
lecek husus 2’nci dereceden polinom model icin x”’yi
Excel’de hesaplatmak ve veri ¢oziimleme-regresyon’da X gi-
ris araligina hem x’li hem de x*’li siitunlar1 girmek; 3’iincii
dereceden polinom modelde igin ise x* ve x*’ii Excel’de he-
saplatarak X giris araligma x’li, x’li ve x>lii siitunlan gir-
mektir. Sekil 12’de her ii¢ modelin veriye uyumluluklar: gos-
terilmektedir. Tablo 1’de de Ozet ¢ikislarindan elde edilen
ayarli R? ve standart hatalar verilmistir. ikinci dereceden po-
linom model en kétii uyumu gostermektedir. Ote yandan, her
ne kadar 3’iincii dereceden polinom model en iyi uyumu ver-
mis gibi goriinse de (en yiiksek ayarli R? ve en diisiik standart
hata degerine sahiptir) alternatif model mikrobiyolojik olarak
daha gercekei sonug vermektedir. Bunun nedeni yukarida da
degindigimiz gibi bakterilerin genellikle pH=7 degerinde bii-
ylime hizlarinin maksimum olmasidir. Alternatif model bize
bunu saglamaktadir (Sekil 12). Oysa 2’nci polinom modelde
bliyime hiz1 yaklasik 6.5 pH degerinde maksimumken,
3’lincii dereceden polinom modelde biiyiime hizi pH=6.5"de
azalmakta sonra tekrar artmaktadir. Burada “istatistiksel ola-
rak daha iyi sonug veren ancak daha fazla parametre iceren
bir model mi (4 parametreye sahip 3’lincii dereceden polinom
model) yoksa istatistiksel olarak biraz daha kotii ancak daha
az parametreye sahip ayni zamanda mikrobiyolojik olarak
gercekei bir model mi (2 parametreye sahip alternatif model)”
sorusunun cevabini da vermis bulunuyoruz. Alternatif model
ile 3’tincl dereceden polinom model arasindaki uyumun far-
kinin az olmasi (Tablo 1) ve alternatif modelin daha az para-
metreyle gergekei sonuglar elde etmesi bu modeli tercih se-
bebi haline getirmektedir.

Sonuc¢

Eger deneysel verileri tanimlamak i¢in kullanilan herhangi
bir model parametresine/ parametrelerine gore dogrusalsa bu
modelin parametresi/parametreleri dogrusal regresyon kulla-
nilarak bulunabilir. Excel’de yer alan veri ¢éziimleme uygu-
lamas1 parametrelerine gore dogrusal modeller i¢in kullanila-
bilecek giiclii bir dogrusal regresyon aracidir. Bu ¢alismada
basitten karmasiga ii¢ 6rnekle Excel’in dogrusal regresyonda
nasil kullanilacagi agiklanmaya c¢alisilmustir. ilk 6rnekte hem
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verilerin hem de model parametrelerin dogrusal oldugu ve mayan ancak bilinen bir modelin, {igiincii 6rnekte ise mikro-
Excel’in i¢inde yer alan bir modelin kullanilarak mikrobiyo- biyal biiylime hizim1 pH’a gore tanimlamak i¢in kullanicinin
lojik veriler lizerinde veri ¢6ziimleme aracinin uygulamasi ve kendi yarattig1 bir modelin uygulamalar1 gosterilmistir. Bu
sonuglarin yorumlanmasi gosterilmistir. Ikinci 6rnekte gaz calismanin gida miithendisligi ve gida bilimleri alaninda ¢ali-

kromatografi verisini tanimlamak i¢in Excel’in i¢inde yer al- sanlar i¢in 6nemli katkilar1 olacagi degerlendirilmektedir.
A B

1 | Sure (dakika) (x) log,,N(t) (log,,KOB/mL) (y)
2 0,00 10,30

3 0,50 9.97

4 1,00 9,34

5 1,50 8,78

6 2,00 8,50

7 2,50 Fof

8 3,00 L1l

<) 3,50 6,76

10 4,00 6,33

il 4,50 299

12 5,00 5,54

13 5,50 4,98

14

S

16

Sekil 1. S1v1 besiyerindeki Listeria monocytogenes’in 58 °C’deki inaktivasyon verilerinin Excel’e girilmis hali. Orijinal veriler
Hassani ve ark. (2005)’dan alinmgtir.

Figure 1. Inactivation data of Listeria monocytogenes in broth at 58 °C inserted in Excel. Original data were from Hassani et al. (2005).

A B z D E F G H I J
1 | Sure (dakika) (x) = log,N(t) (log,,KOB/mL) (y) L. monocytogenes @ 58 °C
2 0,00 10,30
3 0,50 9,97 1000
4 1,00 9,34 .
5 1,50 8,78 8,00 .
6 2,00 8,50 i geee T e
7 2,50 7,57 z
8 3,00 7,11 2 400
9 3,50 6,76
10 4,00 6,33 2,00
11 4,50 5,95 .
12 5,00 554 : “G‘CC 1,00 2,00 3,00 4,00 5,00 ,00
13 5,50 4,98 e {dakika)
14
15

Sekil 2. Sekil 1°de gosterilen verinin Excel’de grafiklestirilmis hali ve Excel’in i¢indeki dogrusal modelin (y = ax + b) bu veriye
uygulanist.
Figure 2. Sketching the graph of the data in Excel given in Figure 1 and application of the linear model (y = ax + b) in Excel to the data.
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(a)

A B c D E F G H 1 | J K
1 |Sure (dakika) (x) log,oN(t) (log;cKOB/mL) (y)
2 0,00 10,30
3 0,50 9,97 L. monocytogenes @ 58 °C
a4 1,00 9,34
10,00 $---.
5 1,50 8,78 : 1
6 2,00 8,50 1 ey ®-....0
8,00
7 2,50 7,57 L4 ¥ X
8 3,00 7,11 = 600 ey
z ')
9 3,50 6,76 K| o
10 4,00 6,33 2 400
11 4,50 5,95
2 00
12 5,00 5,54 Lo
13 5,50 4,98 0.00
14 0,00 1,00 2,00 3,00 4,00 5,00 6,00
15 sire (dakika)
16
17
18 | Veri Cozimleme ? X
3 Cozaml A
ozumieme Araci
20 — . Tamam
F-Test Varyanslar Icin [ki Ornek A
21 Fourier Cozumlemesi iptal
22 Histogram
Hareketli Ortalama
23 Rastgele Sayi Uretimi Yardim
24 Rank ve Yuzdebirlik
25 Omekleme
26 t-Test: Ortalamalar Icin lki Ornek
t-Test: Egit Varyanslar Varsayarak Iki Ornek bl |
27
a0
A | B C D E | F G H 1 J | K
1 |Sure (dakika) (x) log,oN(t) (log,cKOB/mL) (y)
2 0,00 10,30
3 0,50 9,97 L. monocytogenes @ 58 °C
4 1,00 9,34
5 1,50 8,78 ‘ Regresyon ? X
6 2,00 8,50 -
s
7 2,50 7,57 ' Tamam
—| Y Girig Araligr: SBS2:5B513 25
8 3,00 7,11 = i
= ptal
9 3,50 6,76 G| X Giris Aralige: SAS2:5A513 5.5
o
10 4,00 6,33 1 Yard
[] Etiketler [] sabit Sifir Lt
11 4,50 5,95
[ Gavenirlik Dizeyi %
12 5,00 5,54
13 5,50 4,98 Cikis secenekleri
14 O Ciks Aralige: A p.00
= @YEQI Sayfa: 1cytogenes sonuk
16 O Yeni Calisma Kitabi
17 Farklar
18 Dfark\ar D Fark Cizimi
19 [[] standart Farklar [] Hat Uyumu Cizimi
L Normal Olasilik
21 D Normal Olasilik Cizimi
22
23
24

Sekil 3. Excel’de Sekil 1’de gosterilen veriye “Veri Coziimleme” aracini kullanarak dogrusal regresyon uygulanmasi.

Figure 3. Application of linear regression to the data given in Figure 1 by using “Data Analysis” tool in Excel.
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W 0 N U AW N

—
o

11
12
L3
14
L5
16
L7
L8
19
20

n|

A B (e D E B G H | 1

OZET GIKISI
Regresyon istatistikleri
CokluR 0,996572442
|R Kare 0,993156631
_Ayarll R Kare 0,992472295
Standart Hata 0,153713209
Gozlem 12
.ANOVA
df ss MS F Anlamlilik F [
Regresyon 1 34,29021416 34,29021416 1451,26867 3,70418E-12
Fark 10 0,236277506 0,023627751
Toplam 11 34,52649167
Katsayillar  Standart Hata t Stat P-degeri Diigiik %95  Yiksek %95 Disiik 95,0% Yiksek 95,0%

|Kesisim 10,2874359 0,083469499 123,2473456 3,03387E-17 10,10145426 10,47341753 10,10145426 10,47341753
X Degiskeni 1 -0,979370629 0,025708289 -38,09552034 3,70418E-12 -1,036652266 -0,922088993 -1,036652266 -0,922088393

Sekil 4. Sekil 1°de gosterilen veriye uygulanan dogrusal regresyonun Excel’deki “Ozet Cikis1”.

Figure 4. “Summary Output” of the application of linear regression to the data given in Figure 1 in Excel.

1
2
3
4
3
]
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16

A B
Akis hizi (mL/dakika) (%) Tabaka uzunlugu (mm) (y)
3.4 9,59
7.1 5,29
16,1 3,63
20 3,42
23,1 3,46
34,4 3,06
40 3,25
44,7 3,31
65,9 3,5
78,9 3,86
96,8 4,24
1154 4,62
120 4,67

Sekil 5. Gaz kromatografi verileri. Orijinal veriler Moody (1982)’den alinmigtir.

Figure 5. Gas chromatography data. Original data were from Moody (1982).
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A B C D E F G H I |
1 | Akig hizi (mL/dakika) (x) Tabaka uzunlugu (mm) (y) .
2 34 3,59 Gaz kromatografi
3 71 529 10
4 16,1 3,63 9
5 2 342 S
6 23,1 3,46 s
7 U4 3,06 5
8 40 3,5 5,
9 a7 3,31 2
10 65,9 3,5 52
1 78,9 3,86 1
1 9,8 424 0
13 1154 4,62 0 0 40 60 80 100 120
14 120 4,67 akis hizi (dakika/mL)
15
16

Sekil 6. Sekil 5°te gosterilen verinin Excel’de grafiklestirilmis hali.
Figure 6. Sketching the graph of the data in Excel given in Figure 5.

A B C

1 | Akis iz {mL/dakika) (x) (1/x)  Tabaka uzunlugu {mm) {y)
ik 3,40 0,29 9,59
3 7,10 0,14 5,29
4 16,10 0,06 3,63
5 20,00 0,05 342
5] 23,10 0,04 3,46
7 34,40 0,03 3,06
8 40,00 0,03 3,25
9 44,70 0,02 3,31
10 65,90 0,02 3,50
11 78,90 0,01 3,80
12 96,80 0,01 4,24
13 115,40 0,01 4,62
14 120,00 0,01 4,67
15

16

Sekil 7. Sekil 5’te gosterilen x verisinin Excel’de 1/x’e doniistiiriilmiis hali.

Figure 7. Transformation of the x data given in Figure 5 to 1/x in Excel.
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A B C D E F G H |
1 |OZET CIKISI
2
3 Regresyon Istatistikleri
4 [cokluRr 0,998405078
5 |[RKare 0,9968127
6 |AyarliR Kare 0,99617524
7 |Standart Hata 0,106506046
8 |Gozlem 13
2
10 ANOVA
11 df SS MS F Anlamilik F
12 |Regresyon 2 35,47636462 17,73818231 1563,725771 3,28939E-13
13 |Fark 10 0,113435378 0,011343538
14 Toplam 12 35,5898
15
16 Katsayilar Standart Hata t Stat P-degeri Diisiik %95  Yiksek %95 Diisiik 95,0% Yiiksek 95,0%
17 |Kesigim 1,568074804 0,075571995 20,74941642 1,49738E-09 1,399689904 1,736459703 1,399689904 1,736459703

18 X Degiskenil 0,02435858 0,000966832 25,19423027 2,22317E-10 0,022204345 0,026512816 0,022204345 0,026512816
19 | X Degiskeni 2 26,72786047 0,487411668 54,8363164 9,85846E-14 25,64183959 27,81388134 25,64183959 27,81388134
20
21
22

L L

Sekil 8. Sekil 7’de gosterilen veriye uygulanan dogrusal regresyonun [van Deemter modeli (y = Ax + B/x + C)] Excel’deki

“Ozet Cikis1”.
Figure 8. “Summary Output” of the application of linear regression [van Deemter model (y = Ax + B/x + C)] to the data given in Figure 7
in Excel.
A B C D E F G H I J K L
1 | Akig hizi {mL/dakika) (x) (1/x)  Tabaka uzunlugu ({mm)(y) ymodel=Ax+B/x+C .
2 3,40 0,29 9,59 9,51 Gaz kromatografi
3 7,10 0,14 5,29 5,51 10,00
4 16,10 0,06 3,63 3,62 )
5 20,00 0,05 3,42 3,39 E
6 23,10 0,04 3,46 3,28 =
7 34,40 0,03 3,06 3,17 %.-
8 40,00 0,03 3,25 3,20 2 400
9 44,70 0,02 3,31 3,4 L w0
10 65,90 0,02 3,50 3,56 & 200
11 78,90 0,01 3,86 3,80 1,00
12 96,30 0,01 4,24 417 0,00
13 115,40 0,01 4,62 4,57 0,00 20,00 60,00 80,00 100,00 120,00
14 120,00 0,01 4,67 4,67 akig hizi (dakika/mL)
15
16
17 A=0,024
18 B = 26,73
19 C=1,57
20|

Sekil 9. Sekil 7°de gosterilen veriye uygulanan van Deemter modelinin (y = Ax +B/x + C) uyumunun Excel’de grafik {izerinde
gosterilmesi. Mavi daireler deney verilerini turuncu ¢izgi ise model uyumunu belirtmektedir.

Figure 9. Showing the application of the van Deemter model (y = Ax + B/x + C) on the graph to the data given in Figure 7 in Excel. Blue
circles represent experimental data orange line represents model fit.
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A B

1 pH (X) u (Y)
2 45 0,112
3 45 0,129
4 4.6 0,132
5 4,6 0,123
6 47 0,212
7 5 0,387
8 5 0,317
9 5 0,378
10 5,1 0,373
11 5,5 0,451
19 5,6 0,368
13 5,6 0,459
14 5,6 0,416
15 6 0,423
16 6 0,482
17 6 0,469
18 6,9 0,488
19 7 0,462
20 7 0,531
21 7 0,506
22 7 0,468
23 7 0,476
24

Sekil 10. Bir bakterinin pH’ya karsilik biiyiime hiz1 (p) verileri. Orijinal veriler Baranyi ve Roberts (1995)’dan alinmistir.

Figure 10. pH versus growth rate (i) data of a bacterium. Original data were from Baranyi and Roberts (1995).

A B C D E F G H 1 J
1 | pH (X) u(y)
2 45 0,112 Blylme hizi - pH
3 4.5 0,129 0,6 vy =-0,0975<" + 1,2591x - 3,5566
4 4,6 0,132 R*=0,9123 |
5 a6 0,123 05 o= 8 =
6 4,7 0,212 04 e :
7 5 0,387 ) .
8 5 0,317 =t 19359
9 5 0,378 02 ;
10 5,1 0,373 - g'e
11 5,5 0,451 o1
12 5,6 0,368 o
sy 5,6 0,459 4 4,5 5 5,5 = 6,5 7
14 5,6 0,416 pH
15 5 0,423
16 5 0,482
17 6 0,469
18 6,9 0,488
19 7 0,462
20 7 0,531
21 7 0,506
22 7 0,468
23 7 0,476

ekil 11. Seki a gosterilen verinin Excel’de grafiklestirilmis hali. Mavi daireler deney verilerini, noktali mavi ¢izgi veriye

Sekil 11. Sekil 10’da gosteril inin Excel’d fiklestirilmis hali. Mavi daireler d ilerini, noktal i ¢izgi veri
uygulanan 2’nci derece polinom modeli (y = ax? + bx + ¢), diiz mavi ¢izgi ise uygulanan 3 nci derece polinom modeli
(v = ax’® + bx* + cx + d) belirtmektedir.

Figure 11.Sketching the graph of the data in Excel given in Figure 10. Blue circles represent experimental data, dotted blue lines represent
2" order polynomial model (y = ax? + bx + ¢) and solid blue lines represent 3™ order polynomial model (y = ax® + bx? + cx + d).
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A 8 C D B F
1 pH [(7-pH)*2]A2 (x) u(y) ymodel =ax+b
2 45 39,0625 0,112 0,107
3 45 39,0625 0,129 0,107 0.001
4 4,6 33,1776 0,132 0,163 ==
5| 46 33,1776 0,123 0,163 o
6 a7 27,9841 0,212 0,213 0.000
7 5 16 0,387 0,328 0000
3 5 16 0,317 0,328
9 5 16 0,378 0,328 0.000
10| 51 13,0321 0,373 0,356 i
gl ss 5,0625 0,451 0,433
12| 56 3,8416 0,368 0,444 0.000
13| 56 3,8416 0,459 0,444 %
14, 56 3,8416 0,416 0,444
15 6 1 0,423 0,471
16 6 1 0,482 0,471
17 6 1 0,469 0,471
18| 69 1€-04 0,488 0,481
19 ¥ ) 0,462 0,481
20 7 0 0,531 0,481
21 7 0 0,506 0,481
22 7 ) 0,468 0,481
23 | 7 ) 0,476 0,481
24

Sekil 12.

Review Article

H I J K L

Bliytime hizi - pH

pH

Sekil 10°da gosterilen veriler igin Excel’de alternatif modelin yazilmasi ve uyumu. Mavi daireler deney verilerini,

noktali mavi ¢izgi veriye uygulanan 2’nci derece polinom modeli (y = ax? + bx + ¢), diiz mavi ¢izgi uygulanan 3’nci
derece polinom modeli (y = ax® + bx* + cx + d), turuncu kalin ¢izgi ise alternatif modeli belirtmektedir.

Figure 12.

Formulating the alternative model for the data given in Figure 10 in Excel. Blue circles represent experimental data, dotted blue

lines represent 2" order polynomial model (y = ax? + bx + ¢), solid blue lines represent 3™ order polynomial model (y = ax® +
bx? + cx + d) and thick orange lines represent the alternative model.

Etik Standart ile Uyumluluk

Cikar catismasi: Yazarlar bu yazi i¢in gergek, potansiyel veya
algilanan ¢ikar ¢atigmasi olmadigini beyan etmislerdir.

Etik izin: Arastirma niteligi bakimindan etik izin gerektirmemek-
tedir.

Finansal destek: -

Tesekkiir: -
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