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I¢ Yer Fistign Stmiflama Makinesinin Ayrik Elemanlar Simiilasyonundan Elde
Edilen Siirtiinme Verisinin Dogrusal Olmayan Oto-Gerilemeli Ag ile
Modellenmesi
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oz

Bu calismada i¢ yer fistig1 eleme-siniflandirma siireci, ayrik eleman yontemine (DEM) dayanan Ansys Rocky
DEM® yazilimu ile simiile edilmistir. Simiilasyon 63 giin 18 saat 27 dakika siirmiistiir. I¢ yer fistigginin hasarina,
elek metal yilizeyinin aginmasina ve elek degistirilme sikliginin artmasina neden olan siirtiinme kuvvetinin,
zamana bagli degisimi verisi toplanmistir. Bu ¢alisma, pargacik simiilasyonlar1 ve sinir aglari kullanarak i¢ yer
fistig1 simiflandirma siireglerinin iyilestirilmesini amaglamaktadir. Sirtinme kuvvetinin modellenmesi ve
kestirimi, bir yapay Ogrenme yontemi olan dogrusal olmayan oto-gerilemeli (NAR) sinir aglari ile
gerceklestirilmistir. Agda, her birinde sirasi ile 100 ve 50 adet ndron bulunan, 2 adet sakli katman
bulunmaktadir. Modeli egitmek i¢in Levenberg-Marquardt algoritmasi kullanilmistir. Elde edilen i¢ yer fistigi
smiflandirma modeli, 0.97 korelasyona ve 3.58 N kadarlik hataya (RMSE) sahiptir. Ortalama mutlak hatanin
yuzdesi ise %3.30 seviyesindedir. Modelden elde edilen sonuglar ile DEM similasyonundan elde edilen veriler
arasinda oldukea iyi bir dogrusal iliski elde edilmistir. Ayrica NAR agi, veriye herhangi bir 6n islem yapilmasi
gereksinimini ortadan kaldirmustir. Ustelik agin egitimi esnasinda toplam 10 adet iterasyon yapilmis ve
hesaplamalar 129.8 s siirmiistiir. Ag, DEM simiilasyolarindan elde edilen siirtiinme kuvvetinin modellenmesi
ve kestiriminde yuksek performans gostermistir. Bu teknik, sektorde performans iyilestirmesine katki
saglayabilecektir. Dogrudan tarim endiistrisi i¢in ve dolayli olarak da, {irlin kalitesini artirma ve iiretim
stireglerini optimize etme potansiyeline sahiptir.

Anahtar Kelimeler: i¢ yer fistig1 siiflandirma, Ayrik eleman yéntemi, Dogrusal olmayan oto-gerilemeli sinir
ag1, Modelleme, Kestirim

Modelling of Friction Data Obtained from Discrete Element Simulation of
Peanut Kernel Grading Machine Using Nonlinear Auto-Regressive Network

ABSTRACT

In this study, the peanut kernel screening-grading process was simulated with Ansys Rocky DEM® software
based on the discrete element method (DEM). The simulation lasted 63 days, 18 hours and 27 minutes. Data
on the time-dependent variation of the friction force, which causes breakage to the peanut kernels, wear of the
screen metal surface and increased frequency of screen replacement, were collected. This study aimed to
improve the peanut kernel grading process using particle simulation and neural networks. The modelling and
estimation of the friction force was performed with nonlinear autoregressive (NAR) neural networks, a machine
learning method. The network had two hidden layers, each with 100 and 50 neurons respectively. Levenberg-
Marguardt algorithm was used for training. The resulting peanut kernel classification model had a correlation
of 0.97 and an error of 3.58 N (RMSE). The average absolute error was 3.30%. There was a very good
correlation between the results obtained from the model and the data collected from the DEM simulation. In
addition, the NAR network eliminated the need for any pre-process on the data. Moreover, a total of 10
iterations were performed during the training of the network and the calculations took 129.8 s. The network
showed high performance in modelling and prediction of the friction force obtained from the DEM simulations.
This technique can contribute to performance improvement in the sector. Directly for the agricultural industry
and indirectly it has the potential to improve product quality and optimize production processes.

Keywords: Peanut kernel classification, Discrete element method, Nonlinear autoregressive neural network,
Modelling, Prediction
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Giris

Modelleme; arastirma ve bir¢ok endustriyel
alanda uzun siiredir kullanilan bir tekniktir.
Bunlar esasen matematikteki fonksiyonlardir.
Turkce'de, modellerin yaptig1 isi anlatmak igin
"tahmin, temsil, modelleme, 6ngord, kestirim,
icgorl, sezgi, zan, ileri gord, niyet okuma" gibi
ifadeler kullanilmaktadir (Larose ve Larose,
2014; Lawrence ve ark., 2006; Tyralis ve
Papacharalampous, 2024). Modelleme; yapay
zekd (YZ), simiilasyon ve egri uydurma
teknikleri ile yapilabilmektedir (Urang ve ark.,
2020). Literatiir arastirmalarinda yaygin olarak,
yapay Ogrenme yoOntemlerinin sadece deneysel
veri lizerinde uygulanmasi gerektigi savunulsa
da, simillasyonlardan uretilen veriler tizerinde de
yapay 0grenme ¢aligmalar1 yapilmaktadir (Thon
ve ark., 2022). Boylece cok uzun hesaplama
zamani alan simiilasyonlar yerine daha kisa
stirede basarili kestirim yapilmast miimkiin
olabilmektedir (Davydzenka ve Tahmasebi,
2022; Islam ve ark., 2024).

Yer fistig1 siniflandirma elekleri, tarim ve gida
endstrilerinde 6nemli bir role sahip olup, dogru
bir sekilde c¢alismamalari, {riin Kkalitesini
olumsuz etkileyebilmektedir. Sirtlinme, elek
ylizeyi ve fistik taneleri arasindaki temas
nedeniyle ortaya ¢ikan bir etkidir ve zaman ile
degisebilmektedir. Uretim tesislerinde ylksek
kapasiteli Uretimde, fistik kalitesi, enerji tliketimi
ve Ozellikle elek malzemesinde olusacak
asinmalardan kaynakli degisim sikhign gibi
maliyetler olusabilmektedir (Londhe ve ark.,
2013; Nath ve ark, 2024). Smniflama
verimliliginde siirtinmenin 6nemli bir etkisi
vardir. Bu nedenle simiflandirma eleklerinde
surtnme  kuvveti  verisinin  dogasindan
kaynaklanan dogrusal ve/veya dogrusal olmayan
davraniglarin, YZ sayesinde modellenmesinin ve
kestiriminin miimkiin olabilecegi on
gorilebilmektedir (Daghistani ve Abuel-Naga,
2024).

Ayrik elemanlar yontemi (DEM), tanecikli
malzemelerin ~ davranisint  incelemek  igin
hesaplamali mekanik alaninda yaygin olarak
kullanilan sayisal bir yontemdir (Donea ve ark.,
2004). DEM, tek tek parcaciklari, temas
kuvvetleri araciligiyla birbirleriyle etkilesime
giren ayrik elemanlar olarak modellemektedir.
Bu yontem, partikil-partikil, partikil-yiizey ve
partikil-akiskan ~ etkilesimlerinin ~ ayrintili
hesaplanmasin1  saglayarak partikiil akislari,
carpismalar ve sikistirma gibi olaylarin karmagik
fiziginin  analizine olanak  tanimaktadir.
Siirtinme, kirilma, asinma, donme, temas,
kuvvet-moment, enerji, gii¢ gibi pek ¢cok boyutu
hesaplayabilmektedir. DEM, yillar boyunca y1gin
malzeme tasima, jeoteknik miihendisligi, ilag
iretimi ve toz isleme gibi ¢esitli miithendislik
problemlerine uygulanmistir (Cornejo ve ark.,
2021). DEM'i hesaplamali akigkanlar dinamigi
(HAD) gibi akig simiilasyonlar1 ile birlestiren
aragtirmacilar, hem kati parcaciklar1 hem de
akigkan fazlari igeren ¢ok fazli sistemleri
inceleyebilmiglerdir. Bu birlesik  yaklagim,
silolar, akigkan yatakli sistemler, tamburlar veya
siklonlar gibi endistriyel ekipmanlarda ¢okelme,
karigtirma, ayrigma gibi sireclerin  analiz
edilmesini saglamaktadir. Ayrica, son yillarda,
geleneksel DEM1, diizgin parcgacik
hidrodinamigi (SPH) veya Lattice-Boltzmann
metodu (LBM) gibi diger sayisal tekniklerle
birlestiren hibrit yontemlerin  gelistirilmesi,
karmasik ¢ok fazli akiglarin daha verimli simiile
edilebilmesi i¢in yeni yollar agmustir (Wang,
2020; Yu ve ark., 2024a; Zhao ve ark., 2024). Bir
iretim hattinin ~ kurulmasi, prosesin  her
asamasinin izlenmesi, bunun ic¢in merkezi
otomasyon sistemi ve buna bagh algilayicilar,
eyleyiciler  kurmak Onemli  bir maliyet
olusturmaktadir. Siirecin DEM, HAD-DEM
simiilasyonunun  yapilmast  sayesinde, hat
Uzerindeki parametrelerin sonuglar (zerindeki
etkisi gercekgei bir bicimde elde edilebilmektedir.
Ancak simiilasyonlarin da uzun hesaplama
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sureleri  gerektirmesi  maalesef ki bir
dezavantajdir. Her ne kadar giliniimiizde giiclii
bilgisayarlarla bu dezavantaj giderilebiliyor olsa
da, giiclii bilgisayar temini bir baska maliyeti
beraberinde getirebilmektedir. Iste bu maliyet ve
sonu¢ dogrulugu arasinda bir denge noktasini
yakalayabilmek icin YZ yontemleri devreye
girmektedir (de Sousa Junior ve ark., 2019).
Bdylece similasyon sayesinde deneme-yanilma
maliyetlerinden uzak bir bi¢cimde optimum
isletme sartlari tespit edilebilmektedir
(Martignoni  ve ark., 2024). Gergek isletme
sartlarina en iyi dogruluk ve yakinlik elde
edilebilmektedir (Doroszuk ve ark., 2021; Gelnar
ve Zegzulka, 2019). Son yillarda bu
simiilasyonlarin hiz, dogruluk vb. yoniinden
avantajlar1 nedeniyle kullanimi da artmigtir
(Adamczyk ve ark., 2024; Jadidi ve ark., 2024;
Le ve ark., 2024).

Zaman serisi kestirim modelleri, sadece mevcut
veriyi modellemekle kalmamakta, veriye bakarak
gelecekteki degerleri kestirilebilmektedir. Bu
modeller genellikle istatistiksel yontemler veya
makine Ogrenmesi (machine learning, ML)
teknikleri ile olusturulabilmektedir. Farkli zaman
serisi kestirim modellerinin uygulanmastyla,
fisttk smiflandirma eleklerindeki siirtiinmenin
zaman ig¢inde nasil degistigini anlamak
miimkiindiir. Birgok istatistiksel yontem farkli
tipteki zaman serilerinin analiz edilmesine olanak
tanimaktadir. Oto-gerilemeli entegre hareketli
ortalama (ARIMA, autoregressive integrated
moving average) modelinin yaninda Holt-
Winters yontemi gibi  diger istatistiksel
yaklagimlar da siirtiinmenin zamana bagh
degisimini kestirmek ig¢in kullanilabilmektedir
(Hyndman ve Athanasopoulos, 2021).

Zamana baglh veri Uzerinde dogrusal olmayan
oto-gerilemeli (NAR, nonlinear autoregressive)
aglarmin modelleme ve Kestirim basarisindan
yararlanilmistir. Donen bir yel degirmeni miline
gelen dinamik yuklerin olusturdugu titresim
verilerinin  kestiriminde, NAR yontemi ile
oldukca iyi bir basar1 elde edilmistir. Titresim
gibi zamana bagli ¢ok degisim gosteren verilerin
kestirimi olduk¢a zordur. Makine parcalarina
verecegi zararin  Oniine  gegebilmek icin
kestirimci-bakim ve bunun igin de erken-kestirim
yapmak 6nemlidir (Jauregui-Correa, 2023).

Finans ve kontrol sistemleri de dahil olmak tizere
cesitli  alanlardaki NAR tlrindeki zaman
serilerinin modellemesi ve kestirimi icin etkili bir
ara¢ olarak NAR ag kullanilagelmektedir
(Rindell, 2024). NAR modelleri, verilerdeki
dogrusal olmayan bagimliliklarin yakalanmasina
izin veren oto-gerilemeli (AR) modellerin ve
sinir aglarimin kombinasyonuna dayanmaktadir.
Bu modellerin dogruluk ve kestirim giicii
acisindan geleneksel dogrusal AR modellerinden
daha iyi performans gosterdigi gorilmiistir (He,
2024; Tiwari ve ark., 2022). Ancak aglarin
basarili olabilmeleri igin egitilmeleri
gerekmektedir. Egitim siireci, Kestirilen ve
gercek degerler arasindaki hatay1 en aza indirmek

amacma sahip geri yayillim (BP, back-
propagation) veya pargacik stiriisii
optimizasyonu (PSO, particle swarm

optimization) gibi algoritmalar kullanilarak agin
agirliklarinin optimize edilmesini icermektedir.
Farkli NAR ag tiirleri mevcut olup bunlardan
bazilart NARX (harici girdili NAR, exogenous
NAR), NARMAX (harici girdili hareketli
ortalamali NAR, exogenous moving average
NAR) aglaridir (Kelley ve Hagan, 2024).

Bununla birlikte kisa mesafeli seyahatler igin
trafik akist ve hava durumu verilerinin
kestiriminde uzun-kisa siireli bellek (LSTM,
long-short term memory), kapili tekrarli birim
(GRU, gated recurrent unit) tir( derin 6grenme
aglarmin, NAR agina gore daha basarili oldugu
tespit edilmistir (Walch ve ark.,, 2023).
Misterilerin ~ elektrik  tuketimindeki  yuk
kestirimi, elektrik dagitimi yapan bir firmanin
enerji yonetimine, altyapi ve bitce planlamasina
olanak tamimaktadir. Cok genis perspektifte
model performanslar1 arastirilmig, ARIMA
modellerinin diger sinir ag1 modelleri ile
hibritlenerek kullanilmasi sayesinde modellerin
dogrusal ve dogrusal olmayan dinamik
davraniglart  kestirim  basarisinin - arttigi
belirtilmistir (Eren ve Kugukdemiral, 2024).

"Dikkat mekanizmasi" kullanimi da
yayginlagmaktadir. Boylece bilissel dikkati taklit
eden derin 6grenme yontemleri, girdi verileri
arasinda dikkat edilmesi gereken veriyi
belirleyebilmektedir. ~ Binalarda  kullanilan
sogutma sistemlerinin, gunluk elektrik enerjisi
tlketiminde 6nemli bir etkisinin oldugu, ARIMA
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ve dikkat mekanizmasinin hibrit kullanilmasiyla
tespit edilmistir (Cai ve Yang, 2024). Ayrica,
NAR modellerinin sifirdan yeniden egitilmesini
gerektirmeden, akis verileriyle artimli olarak
egitilmesini saglayan ¢evrimigi sirali  asirt
ogrenme makinesi (OS-ELM) gibi cevrimigi
O0grenme algoritmalar1 da verimliligi nedeniyle
ilgi cekmektedir (Li ve ark., 2010). Ornegin,
ARIMA, yillik iklim degisikligi gibi mevsimsel
degisimlerin modellenmesi ve kestiriminde ¢ok
yaygin kullanilmaktadir (Abd-Elhamid ve ark.,
2024).

Son yillarda, YZ ydntemlerinin ¢ok genis olan
kullanim alanlarina, akigkanlar mekanigi, graniil
akis1 konular1 da girmistir (Hossein ve ark., 2024;
Rangel ve ark., 2024; Wang ve Kumar ve ark.,
2024). Kat1 partikiil-gaz etkilesimlerinden olusan
birlesik akista slrlklenmenin deneysel ve
simiilasyonla yapilan analizlerinden elde edilen
veriye (Jiang ve ark., 2021; Jiang ve ark., 2019),
DEM tirt SPH analizinden elde edilen veriye
evrigimli ~ sinir agr  (CNN) uygulanmigtir
(Saraireh, 2024). Bu yo6ntem ayni zamanda
tiurbiilansh ~ akiglara da  uygulanmaktadir
(Kochkov ve ark., 2021). HAD simiilasyonlarinin
hizlandirilmasi igin ¢ekismeli iretici ag (GAN,
generative adversarial network) kullanilmistir
(Xie ve ark., 2018). Doénen bir tamburlu
kurutucudaki partikiil akigi i¢in yapilan DEM
simiilasyonlarinda (Lu ve ark., 2021) CNN
kullanimi ~ hesaplama  hizim1  artirmistir
(Cristianini ve Shawe-Taylor, 2000; Majka,
2024).

Mevcut calismalar 1s18inda; tarim, gida, kati
atiklar vb. iirlinlerin ¢esitli davranislarinin
modellenmesi ve kestirimi konularinda agik
literatiirde pek c¢ok calismanin oldugu, pek ¢ok
alanda YZ teknikleri basari ile uygulandigi ancak
ic yer fistigt  smiflandirmada  islem
parametrelerinin modellenmesinde nadiren ML
yontemlerinin  kullanildigr  goriilmiistiir. Bu
konuda bir arastirma boslugu bulunmaktadir.
Boylece YZ yontemlerinin, i¢ yer fistig1
smiflandirmada, sdrtiinme kuvvetinin
kestiriminde de kullanim potansiyeline sahip

olabilecegi hipotezi ortaya atilarak, konunun
incelenmesine karar verilmistir.

Bu ¢aligmanin amaci, deneysel bir i¢ yer fistigi
simiflandirma makinesindeki surtiinme
kuvvetinin modellenmesi ve kestirimidir. Bu
amagla smiflandirma isleminde, 60 saniyelik
gercek zaman icin DEM esasli similasyon
yapilmustir. Similasyondan elde edilen strtiinme
kuvveti zaman serisi, NAR yontemi ile
modellenmistir. Bu model, 12 saniyelik ileriye
dogru kestirim i¢in kullanilmigtir. BOylece fistig1
siiflandirma siireclerinin verimliligini, kalitesini
ve hassasiyetini artirmak amaglanmistir. Bu
calismanin bulgulari, i¢ yer fistig1 simiflandirma
sistemlerinin kalite kontrol ve Gretim surecinin
isleyisinde, iyilestirme yapma potansiyeline
sahiptir.

Materyal ve Yontem

Ic yer fistig1 siniflandirma makinesi ve net
kuvvet

Sekil 1’de goriilen deneysel bir i¢ yer fistig
siiflama makinesi simiile edilmistir. Makine iki
kistmdan olusmaktadir. ilk kisim besleyici, digeri
ise silindirik helisel elektir. Silindirin eksenine
paralel olarak yerlestirilmis iki tarafli fir¢alar
vardir. Bu fir¢alar elek deliklerinin tikanmasini
Onlemektedir. Gug, elektrik motoru tarafindan
kayis-kasnak sayesinde silindirik elegin miline
aktarilmaktadir. Silindir kendi ekseni etrafinda
donerken, besleyicinin kapisi da ayni1 anda
silindirik bir kam mekanizmas1 araciligryla
titrestirilerek  fistik tanelerinin elege akist
baslatilmaktadir. Silindirik elegin altinda kiigiik
boylu fistig1 toplamak icin bir hazne ve elegin
ucunda ise buylk boylu taneyi toplamak igin
baska bir hazne bulunmaktadir. Elek duvarinin i¢
yiizeyine sarilmis bir helezonik  sarmal
bulunmaktadir. Elegin donmesi sayesinde,
tanelerin ilerletilmesi saglanmaktadir. Makina,
deneysel calisma icin iretilmis bir diizenektir.
Ticari bir marka ve modeli yoktur.

Cizelge 1’de bu g¢alismada kullanilan i¢ yer fistig1
siniflama makinesinin bazi Onemli o6zellikleri
verilmistir.
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Cizelge 1. I¢ yer fistig1 makinesi dzellikleri ve
siniflama performansi

Ozellik Deger
Boyutlart (mm) 1590x990x780
Silindirik elek yaricapt (mm) 318
Silindirik elek uzunlugu (mm) 1000
Elek delik genisligi (mm) 7
Elek delik uzunlugu (mm) 13
Elektrik motor glicti (kW) 0.36
Cikis kapasitesi (kg/h) 169.6
Siniflama verimliligi (%) 99.6
Ddnme hizi (devir/dak) 10
Helis agis1 (°) 12

Elek sabit bir w agisal hizinda donerken tanecikli
Urdnin uygun delik tizerine geldiginde, asagi
diismesi  saglanmaktadir.  Elek  tamburu
icerisindeki tanecik (zerine U¢ ana kuvvet etki
etmektedir: Silindirin doéntisiinden kaynaklanan
merkezka¢ kuvveti (elek yiizeyine normal),
yercekiminden kaynaklanan tanecik agirhigi ve
tanecik-elek yiizeyi arasindaki siirtlinme kuvveti,
F(8). Tane, merkezkag ve slrtiinme kuvvetlerinin
etkisiyle belirli bir yiikseklige kadar tirmanmaya
baglayacak ve yercekimi nedeniyle geri
kayacaktir. DUz elekler endistriyel kapasitesi
bakimindan daha biyUk ve yaygin olsa da, elege
titresim verilerek ¢alistirildig igin daha fazla gii¢
ve enerji gerektirmektedir. Silindirik eleklerde
ise fistigin y1gin hareketi icin diisiik kayma
hareketleri yeterli oldugundan dolay1r w agisal
hiz1 diisiik olup sadece "siirtinme kuvveti+elek
dondurme momenti”"nden kaynaklanan gug-
enerji gereksinimine sahiptir. Bu da diiz eleklere
kiyasla olduk¢a @z enerji sarfiyatina yol
a¢cmaktadir. Yiiksek siniflama verimliligi de elde
edilmektedir. Tek veya cok katmanli yuksek

Sekil 1. Simiilasyonu yapilan deneysel i¢ yer fistig1 siniflandirma makinasi ve silindirik elek

debili tanecik akis1 sayesinde diisiik-yliksek
kapasiteli uygulamalar da mevcuttur (Ercan,
2012). Cizelge 2’de %7.5 bagil neme sahip i¢ yer
fistig1 Orneklerinin  bazi fiziksel ozellikleri
verilmistir (Atsyo, 2022).

Cizelge 2. ig yer fistig1 6rneklerinin bazi fiziksel
ozellikleri

Fiziksel 6zellik  Min. Maks. Ortalama
Uzunluk (mm)  11.15 26.84 17.39
Genislik (mm) 5.02 11.69 8.77
Kalinlik (mm) 461 13.24 9.66
Kiitle (g) 019 152 0.80

Surtinme kuvvetine esas olan net kuvvetin
hesaplanmasi, Akcali ve ark. (2014) tarafindan,
dairesel ve helisel yol halleri igin Esitlik (1-a) ve
Esitlik (1-b)" deki gibi verilmistir (Ugurluay ve
Akcali, 2021). Ayrica gii¢ ve enerji hesab1 da
verilmis olmakla birlikte bu makale kapsaminda
sadece siirtiinme kuvveti ele alinmistir.

F(B) = glf(n— cosp) — (n — Dsinf] — gualBsinp + (n —
(1 —cosB)] — %rudwzﬁz(l +n)=0

Esitlik (1-a)
F(B) = 22 [(1 4+ n(8 = 1)) (g(cosp — mrsing) (sinf —
Beosp) + (g~ jrw*B? ~ geosp — gBeosp ) ug] = 0

Esitlik (1-b)

Burada w, 1, ugq, @ ve g sirastyla agisal hiz, elek
yaricapl, tanecikli ~malzemenin  siirtiinme
katsayisi, elegin donme agist ve yergekimi
ivmesidir. B silindirin tabanindan itibaren
partikiiliin olusturdugu yay acisidir. E, tambur
ylizeylerindeki tabakanin minimum

nz% olup hy ise tambur
ylizeylerindeki tabakanin maksimum kalinligidir.

yiiksekligidir.
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Bu calisma kapsaminda silindirik elege sahip i¢
yer fistigt  siniflama  makinesinin DEM
simiilasyonu yapilarak zamana bagli siirtiinme
kuvveti  verisi hesaplanmus; bu  verinin
modellenmesi ve kestirimi icin NAR yoOntemi
kullanilmgtir.

DEM

DEM, kat1 pargaciklar ve g¢evreleri arasindaki
etkilesimi hesaplamak ig¢in kullanilmaktadir.
DEM, her bir partikil-partikil, partikil-duvar ve
partikil-akigkan arasindaki konum, hiz gibi
dinamiklerini, bunlarin her tiirlii etkilesimlerini
(kuvvet, moment, 1si-nem transferi, vb.)
hesaplamak icin kullanilan bir yoOntemdir.
Yontem tarim, insaat, maden, gida vb. bir¢cok
sektorde (Kacar ve Korkmaz, 2021), tanecikli
iiriinlerin tasinmasi analizlerinde (Li ve ark.,
2024; Tian ve ark., 2024; Wang ve Tian ve ark.,
2024; Zhang ve ark., 2024), tarimsal giibre
serpme, hasat vb. makinelerindeki isletme
parametrelerinin analizinde ve son yillarda ziraat
alaninda yapilan c¢aligmalarda yaygin olarak
kullanilmaktadir (Okudan, 2020).

DEM esasli hesaplama, d'Alembert ilkesine,
acisal momentuma ve Newton'un ikinci hareket
yasasina dayanmaktadir. Parcaciklarin
yoringesini hesaplamak igin kullanilan denge
denklemleri, yontemin temelini olusturmaktadir.
Her ikisi de adi diferansiyel denklemlerdir
(Esitlik 2).

dv;
mi—t =3 (Fij + Fog) + mug + Frp
dw;

;0= 5 (Meij + Myij) + My oy

Esitlik (2-a)
Esitlik (2-b)

Burada; i, j parcacitk numarasi, g Yyercekimi
ivmesi, m kiitle, | par¢acigin kiitlesel eylemsizlik
momentidir. n ve t sirasiyla normal ve tegetsel
dogrultulardir. v ve w ise sirastyla parcacigin
dogrusal ve agisal hiz vektorleridir. F kuvvet
iken, My ;; pargacigin dénmesine neden olan tiim
tegetsel kuvvetler (tegetsel kuvvet bileseninin
yani sira yergekimi veya siiriikleme gibi etkiler)
tarafindan Jlretilen net tegetsel torktur. M, ;;
terimi j parcacigit veya duvar tarafindan i
parcacigma etki eden yuvarlanma direnci
torkudur. M,.;; momentinin dogrultusu agisal hiz

dogrultusu ile ayn1 ancak yonii terstir. Normal
kuvvet, parcacik doniisiine katkida
bulunmamaktadir.

Pargacik-akigkan etkilesimi durumunda kuvvet
ve momentler Fy_,, ve M;_,, olup HAD-DEM
birlesik simiilasyonlarinda ortaya ¢ikmaktadir.
Bu c¢aligmada sadece DEM similasyonu
yapildigindan dolayr Fy_,, ve Mg, ifadeleri
sifirdir.

Herhangi bir ¢arpigsma esnasinda temas meydana
gelmektedir. Temas modelleri ise parcacik-
parcacik ve pargacik-duvar garpigsma esnasinda,
olusan temas kuvvetini hesaplayabilmek icin
kullanilmaktadir. Temasin modellenmesinde
yumusak ~ veya  sert  kire  teknikleri
kullanilmaktadir. Ayrica Van der Waals kuvveti,
sivi kopril kuvveti ve elektrostatik kuvvet gibi
temas dist kuvvetler de fiziksel-kimyasal
etkilesim saglamak {izere hesaplamaya dahil
edilebilmektedir (Korkmaz, 2022). Sert kire
yonteminde, parcaciklar rijit kabul edilmekte ve
temasta herhangi bir deformasyon olmamaktadir.
Bu yontemde pargaciklar rijittir ve temas
ettiginde deforme olmazlar. Bu nedenle ikili
temas halinde, hareket ve enerji kaybini
hesaplayabilmek i¢in sigrama katsayilar1 ve sok
yasalar1 kullanilmakta ve bir ¢arpisma esnasinda
olusabilecek ¢oklu temas hesaba
katilmamaktadir. Yumusak kiire yonteminde ise

temas  sirasinda  parcaciklarda  olusacak
deformasyon, "Ust-Uste binme" olarak
adlandirilan bir teknikle modellenmektedir

(Yeom ve ark., 2019).

DEM esash simulasyon ve veri toplama

Yazilim, kullanic1 dostu bir ara yiz ve birgok
gelismis Ozellik sunmaktadir. Bu o6zellikler
arasinda parcacik sekil Kkiitiiphaneleri, temas
algilama algoritmalar1 ve paralel hesaplama
yetenekleri bulunmaktadir. Sistem gelistirme,
uretim sireclerinin izlenmesi ve kontrold, Gretim
sorunlarinin  belirlenmesi  ve  giderilmesi,
Uretimde optimum parametrelerin belirlenip
gelistirilmesi gibi tim gergek isletme sartlari
altinda  analizlerin  bilgisayar  ortaminda
yapilabilmesi, bu ve benzeri yazilimlar ile
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miimkiin hale gelmistir (Ansys Rocky DEM®©,
2021). Her bir partikultin tek tek izlenmesi, cevre
ile her tiirlii etkilesimlerinin hesaplanmasinda
Lagranj takip semast kullanilmaktadir. Ancak
partikiil sayilarmin 10*-10® gibi yiiksek oldugu
durumlarda hesaplama siiresi artmaktadir (Yu ve
ark., 2024b). Geleneksel DEM yoénteminde
hesaplama siiresinin azaltilmasi amaciyla YZ
teknikleri uygulanmaktadir (Zhang ve Ge, 2024).

Her bir pargacik igin tek bir zaman adiminda ayri
ayrt hesaplama yapilmaktadir. Hesaplamalar
ardigik zaman adimlari icin tekrar edilmektedir.
Pargacik hareketinin her yeni konumu, tek zaman
adimma uygulanmaktadir. Parcaciklarin  bu
hareketlerinin tek tek belirlenmesi ilk kez
Cundall ve Strack (1979) tarafindan
gerceklestirilmistir. Mevcut c¢alismada DEM
similasyonunda kullanilan parametreler
Cizelge 3'te verilmistir. Hesaplama 60 adimda
gerceklestirilmis olup, her bir adim 1 saniyelik
zaman dilimine sahiptir. Ayrica her bir zaman
dilimi de 0.1 saniyelik alt adimlara boliinmiistiir.
Dinamik analizlerde "zaman adimi" ve "alt
adimlar"in  kullanimi, analizdeki  fiziksel
olaylarin dogru sekilde yakalanabilmesi ve
sayisal stabilitenin saglanmasi igin temel bir
gerekliliktir. Bu ayriklagtirma islemi, diferansiyel
denklemleri sayisal olarak ¢6zmek i¢in kullanilan
yontemlerde (6rnegin, sonlu elemanlar yontemi)
zamansal ayriklastirmanin bir pargasidir.

Cizelge 3. DEM esasli similasyonda kullanilan
kanunlar ve iligkili parametreler

Parcaciklarin enjeksiyon
noktasindaki hiz vektorii
(m/s) ve partikil boyutlar

Zaman adimi uzunlugu ()
ve alt adim say1s1 (adet)
Gergek zaman siiresi (s)

2

o 23
¢,

e 3mis
(giris ylizeyine normal)

1ve 10
60

Similasyon fizigi

Deger

Normal kuvvet
Tegetsel kuvvet

Dogrusal yay-damper
Coulomb

Sabit, Mr,ij = _[,Lrlrl X
Yuvarlanma direnci torku F wp
cn,ij m

Sayisal yumusama faktoric 1

Yercekimi ivmesi 9.81 m/s?
T Partikul Duvar
Malzeme 6zellikleri (ic fistk)  (celik)
Young modili, E (MPa) 10.1 200e3
Poisson orani, v 0.2 0.3
Kati yogunlugu, p, (kg/m®) 416 7850
Y1gin yogunlugu, p, _
(kg/md) 250
Tambur doniis hiz1 (d/dak)  -- 10
Partikal-  Partikul-
Temas -
partikil duvar
Siirtiinme katsayist, 0.408 0.326
M('S:t)statia ,u(_s:t)dy_namic 0.318 0.326
Yuvarlanma direnci 020 0.20
katsayist, p,
Sicrama katsayisi, € 0.224 0.224

Enjeksiyon dzellikleri Deger

216 adet lcggen yiize
Parcacik sekli ]
sahip ¢ok yuzli,
Pargacik tiirii, malzeme }"ek}) 1lesenl1,_ G yer
1stig1 taneleri
Pargacik malzeme
davranist
Parcacik esdegeri ¢ap
dagilimlari, dp (mm)

Sert kiire

22 (100%)+7.6 (22%)

Pargacik hacmi, (cm®) 5.56
Partikiil kiitle akis hiz1
(kg/saat) 0.169

Ayrica sistemdeki hizli degisimlerin, ¢oziimde
gozden  kaybolmasini  engellemek  igin
yapilmaktadir. Her bir alt adimda hesaplanan ara
degerler, zaman icindeki siirekliligi ve
dogrulugu korumaya yardimci olmaktadir. Her
adimin 1 saniyelik olmasi, analizin toplam
siiresini belirlemektedir ve sistemin ana degisim
siireglerini izlemek igin seg¢ilmig bir zaman
dilimidir. Alt adimlar (0.1 saniye) ise her bir ana
adimm, 10 alt adima  bdliindiigilini
gostermektedir. Genel bir kural olarak, ne kadar
fazla alt adim varsa, o kadar yiiksek hassasiyette
¢coziim elde edilecektir (Kacar, 2023). Ancak
unutulmamalidir ki, hesaplama sayist artacag
igin ¢Oziim siiresi de artacaktir. Sonug olarak,
Sekil 2'de verildigi gibi zamana bagli slrtinme
kuvveti veri kiimesi elde edilmistir. Yatay eksen
zaman adimi olup simiilasyonda her bir zaman
adiminm 1 s siireye karsihik  geldigi
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distiniildiigiinde toplam 60 s'lik bir gergek
zaman hesaplamasi yapildig1 goriilecektir. Her
bir zaman adimi da ¢oziiniirligli daha yiiksek
sonu¢ elde etmek icin ayrica 10 alt adima
boliinmiistiir. Toplam veri sayis1 600 adettir.
Veri, partikil-duvar temast ve siirtiinme
katsayisindan  kaynaklanan zamana bagh
strtlinme kuvvetidir. 60 s’lik gercek zamanin
similasyonu icin hesaplama 63 giin 18 saat 27
dakika stirmiistiir. Hesaplama 8 GB RAM ve 2.8
GHz dort ¢ekirdekli CPU'ya sahip bir bilgisayar
kullanilarak gergeklestirilmistir.

g 10000 ] Egitim, test ve dogrulama

= 8000 1 )

© ]

(4 1

g 6000 4

g ]

g 4000 -

Egm}gé Kf_‘-stf.n'.m::

" ] Zaman (s) i
E 0 F——rr——rr—rrree
& 0 10 20 30 40 50 60

Sekil 2. Siirtiinme kuvvetinin zamanla degisimi
verisi ve bolimleme boyutu

(@) e

Y (m) 109 -

Veri incelendiginde goriilecektir ki pek ¢ok tepe
ve cukur mevcuttur. Sebebi ise her bir zaman
adiminda duvara siirten tanecik sayisinin ayni
olmamasidir. Cok tabakali bir ecleme
gerceklesmektedir. Bu hali ile bdylesi bir veri
Uzerine,  bir  regresyon  fonksiyonunun
kullanilmas: diisiiniilse bile, bu denli karmasik
bir sekli temsil edebilecek fonksiyon tiri
iretmek cok zordur. Bu nedenle kullanilacak
modelin, genel veri egrisini yakalayabilmesinin
yan1 sira egrideki tepe ve cukurlar1 da
yakalayabilmesi, YZ modelinin ayirt edici
oOzelliklerinden birisi olacaktir.

Sekil 3’te ise simiilasyonda kullanilan elek
geometrisi ve tanecik boyutunu gdsteren ekran
goriintiileri verilmistir.

/0.0164

/-0.000117
‘ Y (m)

-0.00827\

Sekil 3. @) Silindirik elegin simiilasyonda kullanilan geometri, b) i¢ yer fistigi tanesinin geometrisi

Tane geometrisi ve bolge geometrisi, simulasyon
tizerinde etkiye sahiptir. Elek geometrisi lizerinde
cok sayida delik mevcuttur. Her bir delik, her bir
tanecigin gecip-ge¢medigini tek tek hesaplamay1
gerektirmektedir. Ustelik elek dénmektedir.
Gergekgi bir tane geometrisi icin tanenin kenar
sayisinin fazla olmasi iyidir ancak bu durumda
hesaplama yiikii de artirmaktadir. Ayrica
dikkatlice bakilirsa goriilecektir ki, deliklerin
boyutlar1 ve dizilimleri birbirinden farklidir. Bir
tarafa dogru, dizilim degismektedir. Bu tasarim

eleme verimini artirmak amaciyla kasitli olarak
yapilmistir.

Sekil 4'te ise simiilasyon esnasinda elde edilen i¢
yer fistigi dagilimlar1 gosterilmektedir. Ayrica
elenen fistiklarin bolgeye akitilma sekli, girisin
dikdortgensel agikligl ve elek altindaki iki adet
biriktirme kutusu, elek igerisindeki helisel
sarmallar da gorulmektedir. Cok tabakali bir
dagilim gergeklesmistir.
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Sekil 4. @) t=10 s b) t=60 s aninda tambur igerisindeki fistik dagilimi

Veri 6n analizi

Modellemeden 6nce mevcut verilerin nasil bir
davranista oldugunu anlamak ¢ok 6nemlidir. Bu
anlayis, veriye uygun bir model bulmak igin yol
gOstericidir. Zaman gecikmelerinin tayini ve
hipotez testleri, zaman serilerinde siklikla
kullanilan 6n analiz tiirlerinden biridir. Zaman

gecikmeleri NAR ag semasinda &) seklinde
gosterilmistir ve "1 seride, 10 gecikme" anlamina
gelmektedir. Bu gecikmeler, veriler arasinda,
geriye dogru, bagimhilik iliskisini vermektedir.
Iste bu nedenledir ki, "dogrusal olmayan oto-
gerilemeli - autoregressive" ifadesindeki
"gerileme"  kelimesi, "gecikme" anlamina
gelmektedir. Bu, verinin seride kendisinden dnce

bulunan ka¢ adet veri ile iliskili oldugunu
gostermektedir. Bu iliski, serinin zaman egrisine
bakildiginda gozle tespit edilememektedir.
Serinin gecikmesinin dogru tespiti, egitilen agin
basarisim artirmak i¢in 6nemlidir (Korkmaz ve
Kacar, 2024a). Zaman gecikmesinin tayininde
"oto-korelasyon (OKF)" veya "capraz korelasyon
(CK)" grafikleri kullanilmaktadir. Bu ¢alisma
kapsaminda, hem NAR ag hem de oto-
korelasyon grafikleri Matlab® ticari programi
sayesinde tretilmistir (Sekil 5) (The MathWorks
Inc., 2022). OKF yani sira kismi oto-korelasyon
(KOKF) egrisi de gorulmektedir. Her ikisi bir
arada degerlendirilmelidir. OKF ve KOKF
degerleri birimsizdir. Gecikme ise "zaman adim1"
birimindedir.

+ Zaman serisi
Giiven sinirn

(=}

Otokorelasyon

=]
N

Gecikme (zaman adimi) |

60 80

OI
0.2

20

40 100

+ Zaman serisi

Giiven siniri

Gecikme (zaman adimi)

0 20 40 60 80 100

Sekil 5. Veriye ait a) oto-korelasyon (OKF), b) kismu oto-korelasyon (KOKF)

0 gecikmede, hem OKF hem de KOKF 1
degerinde olmalidir. Bu durumda iki adet birebir
seri, birbirleri ile kiyaslanmaktadir ki 1 degeri
elde edilmelidir. Siras1 ile 1, 2, 3 gibi her bir
kaydirma sonrasinda yapilan kiyaslamada, 1
olmasa da belli bir seviyede etkili OKF pikleri
goralmektedir. Ancak KOKF pikleri
incelendiginde 10 adet gecikmeye kadar etkili bir
korelasyon gozlemlenmigken sonrasinda beyaz

giriltic (glven smir1 altinda ve sifira yakin
pikler) olustugu goriilmektedir. Bu tespitler
1s1ginda; (1) degerler arasinda rasgele bir dagilim
olmadig, yani, (2) bu serinin 10 adet gecikmeye
sahip oldugu anlasilmaktadir (Alsharif ve ark.,
2019; Chu ve ark., 2024; Hagan ve Behr, 1987;
Sainbhi ve ark., 2024).

Korkmaz ve Kacar (2024), OKF'nin sifira dogru
azalmas: ile birlikte KOKF’de belirli bir
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gecikmeden sonra aniden kesilme olusmasinin,
AR tiirlinde seriye isaret ettigini ve gecikme
sayisinin da KOKF'deki birden kesilmenin
olustugu degere karsilik gelecegini
belirtmislerdir (Korkmaz ve Kacar, 2024a).

NAR ile modelleme

Bu ¢alismada kullanilan NAR topolojisi, gecmis
(6nceki) 10 degeri kullanarak, gelecekteki
degerleri kestirmek amaciyla gelistirilmistir.
Sekil 6' da gosterilen sema, dissal girdisi
olmayan, ileri beslemeli ve ¢ok katmanli bir
dogrusal  olmayan  oto-gerilemeli ag1
gostermektedir.

Y(t)

ak1 }1

Sekil 6. NAR ag topolojisi

Sakli 2

@}@ ‘

Y(t) hem giris hem de ¢ikista goriilmektedir. Bu
da cikisin, girigi besledigi anlamina gelmektedir.

Semada i seklinde gosterilen kisim 1 seride,
10 gecikme anlamina gelmektedir. Giris
katmani, 10 adet ge¢mis gecikmelerin geri

beslenmesiyle olusturulmustur. 2 adet sakli
katman mevcut olup her birinde sirasi ile 100 ve

50 adet noron bulunmaktadir. Her néron
arasindaki agirlhlk w ve bias ise b ile
gosterilmistir. W  agirliklari, bir  Onceki

katmandan gelen ¢ikt1 degeriyle ¢arpilmaktadir.
Bu c¢arpima, modelin kestirim performansini
artirmak amaciyla gerekiyorsa sabit bir b degeri
eklenmekte ve norondan bir ¢ikt1 elde
edilmektedir. Elde edilen bu ¢iktinin, belirlenen
bir esik degeri (0, 1) araliginda olup-olmadigini

gormek icin  bir  aktivasyon  (transfer)
fonksiyonuna  sokularak net ¢ikti elde
edilmektedir. Cikti, esik degerinin altinda

kalirsa, bu bilgi dikkate alinmamakta; boylece
ag daha verimli bir sekilde yapilandirilmig

olmaktadir. ™ ve ™ sembolleri siras ile sigmoid
ve dogrusal aktivasyon  fonksiyonlarim
gostermektedir.  Goriilecegi  lizere  sakli

katmanlarda sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullanilmigken ¢ikista dogrusal aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Dogrusal fonksiyon,
degerde herhangi bir degisiklik yapmadan ¢ikisa
gondermektedir. Her ne kadar tiirevinin sifira
yakin olmasi nedeni ile gradyen kaybolmasi
veya patlamasi problemine yol a¢sa da deneme-
yanilma yoluyla sakli katmanlarda sigmoid
fonksiyonu kullanilmistir.

NAR aglarinda 6grenme, w agirliklarinin ve b
degerlerinin iteratif olarak glincellenmesi
yoluyla gergeklesmektedir. Egitim siirecinde,
her iterasyondan sonra, agin genel performansini
degerlendirmek  amaciyla  test  velveya
dogrulama islemleri yapilmaktadir. Egitim
islemi ¢esitli optimizasyon algoritmalar1 ile
gerceklestirilmektedir. Bu caligmada
Levenberg-Marquardt algoritmasi tercih
edilmistir (Khan ve Gupta, 2020). Bu makale
kapsaminda yer yer "ag" ve yer yer de "model”
kelimesi kullanilmis Olup her ikisi de aym

anlamdadir. Zira bir agin  arkasinda
fonksiyon(lar) bulunmaktadir. Bu da agn,
matematiksel ~ bir  fonksiyon  oldugunu
gostermektedir. Bir MLP (¢ok katmanl

algilayict) ag1 olusturmak icin 6ncelikle agin
hiper-parametreleri uygun sekilde segilmelidir
(Olmedo ve ark., 2018; Pinkus, 1999). NAR bir
tir MLP agidir. MLP tiirii bir agin hiper-
parametreleri asagidaki gibidir (Korkmaz ve
Kacar, 2024b):

+ Egitim, test ve dogrulama boliimleri icin
veri yigini boyutu

Aktivasyon fonksiyonu

Egitim algoritma51

iterasyon sayISI gibi egitim parametrelerl
Agdaki sakli katman sayis1

Sakl1 katmanlardaki noron sayisi

-+ ¥

Bazilarinin segimi igin 6zel yontemler olsa da,
¢ogu deneme-yanilma yoluyla belirlenmektedir.
Agdaki sakli katman sayisi, sakli katmanlardaki
ndron sayist ve egitimdeki iterasyon sayisinin
optimum degerlerinin tespiti i¢in bazi yontemler
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mevcuttur. Sakli katman sayisi, problemin
karmagikligina bagl olarak belirlenebilmektedir.
Daha fazla sayida sakli katman kullanilmasi
halinde agin, daha karmasik ozellikleri temsil
etme yetenegi yiikselmektedir. Fakat ezberleme
riskini de beraberinde getirmektedir. Sifir sakli
katman dogrusal ayrilabilir fonksiyonlarda veya
kararlarda iyidir. Sonlu bir uzaydan digerine
strekli bir eslemeyi kapsayan fonksiyonlara
yaklagma yetenegi sadece bir sakli katman ile
elde edilebilmektedir. Bununla birlikte, iki sakli
katmanin kullanilmasi, keyfi bir karar sinirinin
benzersiz bir dogrulukla temsil edilmesini
saglayabilmektedir. 3 ve daha fazlasi, herhangi
bir diizglin eslemeye keyfi bir hassasiyet
seviyesinde yaklagma kabiliyetine sahiptir. Bu
aciklamalardan 0, 1, 2 katmanin genellikle yeterli
olacagr  anlagilmaktadir.  Dolayisiyla, bu
caligmada siirtiinme kuvvetinin zamana baglh
degisimi, bir fonksiyon veya bir sinir olabilecegi
icin 1, 2 sakli katman denenmistir. Katmanlarda
gereginden daha az ndéron bulunmasi, yetersiz
temsiliyete yol acabilirken gereginden fazla
ndron ise ezberleme hatasina yol acabilecektir.
Katmanlardaki optimum néron sayilarinin
tespitine yonelik ¢esitli formiiller mevcuttur.

Bunlardan  biri Nh=ﬁ olup N;

giristeki, N, ¢ikistaki noron sayilaridir, N ise
egitim veri setindeki veri sayisidir. a genellikle
2-10 arasinda degisen keyfi bir oOl¢ekleme
faktoridir. Sakli katmandaki noron sayisi
Np,’dir. Bu ¢alismada, toplam veri sayis1 600'diir.
Bunun %80'lik kismi egitimde kullanilmustir.
Yani Ng =540, N; =11, N, = 1 olmaktadir.
a = 2 almmustir. Bu durumda sakli katmandaki
noron boyutu N, < 22.5 olmalidir. Bununla
birlikte, ezberlemeye yol agmadigindan emin
olundugu  sirece  daha  fazla  noron
kullanilabilecektir. Ezberleme olup-olmadigini
tespit etme yoOntemlerinden biri sudur: Egitim
esnasinda performans (hata yakinsama) egrileri
takip edilerek, hatanin sifira yakinsamasi
beklenmektedir.  Yakinsama  egrisi  sifira
yaklasiyorken, stabilitesinin bozulup hatanin
tekrar artisa gegmesi durumu ezberleme
olugsmaya basladigina isaret etmektedir. Bu
durumda artik egitime devam edilmemeli veya
ardi arkasina belli sayida iterasyon sonunda hata
azalmiyor-artmiyor ayni kaliyorsa da artik

hesaplamaya devam edilmemelidir. Sekil 7'de
iterasyon sayisina bagli olarak hatadaki degisim,
hata yakinsama gosterilmistir. Goriilecegi tizere
tiim egriler sifira yaklasmaktadir. Yakinsamanin
gidisatina bakildiginda 10 iterasyona kadar butin
egriler (egitim, dogrulama, test) giderek sifir
hataya yakinsamistir. Ancak 10 iterasyondan
sonra durum degismektedir. Zira her ne kadar
egitim hatasi azalmaya devam etse de, test
esnasinda miiteakip 6 iterasyonda da sabit bir
durum mevcuttur. Dogrulama esnasinda ise hata
artmaya baglamistir. Bu nedenle optimum
iterasyon sayisi 10 olarak tespit edilmistir. 10
iterasyondan fazlasi halinde stabilite bozulacak
ve asir1 uyum (ezberleme hatasi) olusabilecektir.

Esitim

3

Dogrulama

P Test
Z Eniyiiterasyon |
_:1 2 [ sayist ‘
210 |
b { a

|

o ! Yineleme (adet)
10
0 2 4 6 8 10 12 14 16

Sekil 7. MSE (mean squared error) hata
yakinsama grafigi ve en uygun yineleme sayisi

Levenberg-Marquardt algoritmast bir gradyen
azalmasi esasli algoritma oldugu i¢in Sekil 8'deki
gradyendeki azalma ve mi degerindeki artma
beklenen bir durumdur. Dogrulama esnasinda
10uncu iterasyondan sonra hatanin arttig
(Sekil 7'deki yesil egri) ve dogrulamanin
yapilamadigi Sekil 8-(c)'den de daha net bir
bicimde gorulebilecektir.

Gradyen  kelimesi  "degisim"  anlamina
gelmektedir. Egitim algoritmasi aslinda bir
optimizasyon islemidir. Optimizasyon ise
minimum veya maksimum gibi bir hedefi
bulmayr amac¢lamaktadir. Bir minimuma veya
maksimuma dogru ilerlerken egimdeki degisimin
azalmasi ve tam minimum, maksimum nokta
iizerinde sifir olmas1 gerekmektedir. Bu bakis
acis1 ile Sekil 8-a'da verilen gradyen egrisindeki
azalma, modelin egitimi esnasinda kullanilan
algoritmanin, optimum degere yakinsadiginin
isaretlerinden biridir. Bir diger isaret ise mii
degeri olup, bunun yiiksek degerleri optimuma
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yaklasildiginin isaretidir. Sekil 8-b'de mii egrisi
gittikce artmistir. Bu da modelin egitiminin iyi
oldugunun bir diger gostergesidir. Son gosterge
ise Sekil 8-c' de verilen dogrulama durumudur.
Her yineleme sonunda, olusan modelin
dogrulugu, kontrol edilmektedir. Dogrulamanin
yapilmasi beklenmektedir. Goriilecegi tizere 10
yinelemeye kadar dogrulamalar hatasiz bir
bigimde yapilabilmistir. Ancak 10 yinelemeden

sonraki ardisik 6 yineleme dogrulanamamuigtir.
Yani hata artmaktadir. Bu da "egitimin 10
yineleme ile en iyi sartlarda olacagi, daha fazla
egitmeye devam edilmesinin overfitting (asirt
ogrenme)  hatasina  gotirdigi"  anlamina
gelmektedir. Dogrulamanmm 6 defa art arda
yapilamamasi halinde, ag, 6 dnceki haline geri
getirilmekte ve bu suretle en iyi modelin elde
edildiginden emin olunmaktadir.

Gradyen 3

O.
2

Yineleme (adet)

(a)

=]
©

Mu

On

yapilamamasi 2

Validasyonun

Yineleme (adet) (b)
&
ar &
¢
2r ¢ (c) 1
Yineleme (adet) &
. r. e y - . . . . . r. A 11
% e e O N B 2 1D 12 14 1€

Sekil 8. Agin egitimi esnasinda gozlemlenen a) gradyen, b) mu ve ¢) dogrulama durumu

Bu aciklamalar ve tespitler 1s18inda diger ag
hiper-parametreleri ise deneme-yanilma yoluyla
tespit edilmistir (Cizelge 4).

Hata metriklerinden MSE degeri % NN (p(t) —

o(t))? esitligi ile hesaplanmaktadir. Burada
p(t) degeri t zaman adiminda kestirilen
degerdir. o(t) ise t zaman adiminda deneysel
Olgllen veri ve NN ise toplam veri sayisidir.
MSE 'nin birimi, verinin biriminin karesidir.
Burada sirtinme kuvveti verisi N (Newton)
biriminde oldugundan dolayr MSE degeri de N?
biriminde olacaktir. RMSE (root mean squared
error) ise MSE’nin karekokii olup, birimi veri
birimi ile aynidir. Bir modelin basarisini, diger

modeller ile degerlendirebilmek amaciyla
literaturde hata kriterlerinin  birbirleri ile
kiyaslandigr goriilmiistiir. Bu nedenle bu

calismada elde edilen modelin metrikleri,
literatlrdeki ~ modellerin ~ metrikleri ile
kiyaslanmigtir. MAE (mean average error)
mutlak hata ortalamasidir. Birimi veri birimi ile
aynidir. MAPE (mean absolute percentage error)
ise MAE’nin yiizdesidir. MSE (birim?), RMSE

(birim), MAE (birim) ve MAPE (%) degerleri
model basarisint  6lgmede kullanilan hata
metrikleridir. Bu degerler ne kadar sifira yakinsa
model o kadar az hatalidir. R (korelasyon)
degerleri de ne kadar 1°e¢ veya -1'e yakin ise
model o kadar tutarhdir (Kacar, 2023). Akaike
bilgi kriteri (AIC, Akaike Information Criteria)
bir bagka metriktir, logio(f/Hz) birimindedir.
Daha diisik AIC puanina sahip model,
neredeyse ayni hassasiyet seviyesinde kestirim
yapmak icin daha az bilgi gerektirmektedir.
Basitlik ve uyum iyiligi agisindan en iyi model,
AIC' en az olan modeldir. Asir1 uyum, AIC
formalinun ilk terimini daha negatif, ikincisini
daha pozitif yapmakta ve bu iki etki arasinda bir
uzlasmaya yol agmaktadir. Sifir en iyi modeli
g6stermektedir. Veri, o(t)mormatize — @
formiilii kullanilarak normalize edilmistir.
Burada o(t) veri, o(t) degeri ortalama veri ve ¢

NN _=)1?
ise standart sapma olup o = \/w

ile hesaplanmaktadir. Korelasyon katsayisi, R =
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NN I p(©)o©)- (M p(©)(ZNN (1))

mevcutken yapilmaktadir. Ornegin, '1' ila 't-1'

NN SN 02— (SN 0012 (NN SN o(0)2— (SN o(py)24aman adimlar1 i¢in bir zaman serisi verisinin
<\/ Zesr P -2 p(0) ‘/ Zt=3 00~ (2 o) zergek degerleri mevcutken 't+1' amindaki degeri

olup determinant katsayisi ise R2'dir.

Cizelge 4. Olusturulan NAR agmin hiper-
parametreleri

Parametre Deger

Iterasyon s Egitim esnasinda =1000
Sakli katman sayist 2

Sakli katmandaki 1. sakli katmanda: 100

noéronlar 2. sakli katmanda: 50
Aktivasyon 1._ve 2. sz-tkll ka.ltmanda: sigmoid
fonksi (hiperbolik tanjant triindeki)
onkslyonu

Cikista: dogrusal
Egitim yontemi Levenberg-Marquardt
Gecikme (adet) 10

Girig diigiimleri 10 (Yt1, Yo, ..., Yt10)

Cikis diigtimleri 1(Yy)
Cikis esigi 0.99
Ogrenme hiz1, 7 0.1
Momentum, « 0.1
Ogrenme esigi 0.0001

Modelleme (egitim %75+test
%15+dogrulama %15) % 80 (48 s),
kestirim % 20 (12 s)

Hata = 0, Minimum gradyan = le-7,
Ardigik dogrulama hata sayisi=6

Veri kiimesinin
bolimlemesi
Egitimi durdurma
kriterleri

Bulgular ve Tartisma

Kestirim egrisi
Elde edilen model kestirim egrisi Sekil 9'da
gosterilmektedir.

10000

Test —Egitim -+ Hata (aptk)
+  Ham veri — Kestirim, kapall — Kestirim, acik
8000 b

&
=
Q
=1

ha
=
Q
=1

Stirtiinme kuvveti (N)
&
=

| s

Zamaim:';td_um {adet)

-2000
0
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Sekil 9. NAR aginin zaman serisi kestirimi

Ag, egitim, test ve dogrulama sirasinda kestirim
verilerini  gérmemistir. Grafikte "agik" ve
"kapal1" olmak iizere iki ayr1 kestirim egrisi
mevcuttur. Ag¢ik dongii kestirim, test verisi

kestirmek islemidir. Boyle bir durumda, 't' zaman
adimindaki gergek deger kaydedilmeli ve bu,
't+1' zaman adimu i¢in kestirim yapmak {izere bir
girdi olarak kullanilmalidir. Kapali dongii
kestirim, ©nceki Kkestirimleri  girdi olarak
kullanarak bir dizideki sonraki zaman adimlarini
kestirmektedir. Bu durumda, model kestirim
yapmak icin  gercek degerlere  ihtivag
duymamaktadir. Ornegin, yalmzca 'l' ile 't-1'
arasindaki zaman adimlarinda toplanan verileri
kullanarak dizinin 't' ile 't+k' arasindaki zaman
adimlariin degerinin kestirilmesi durumunda;
Zaman adimi t'nin kestirilmesi i¢in, zaman adimi
t-1 i¢in kestirilen deger, girdi olarak
kullanilmaktadir. Kapal1 dongii kestirimi, birden
fazla sonraki zaman adimmmi  kestirmek
gerektiginde veya bir sonraki kestirimi yapmadan
once aga saglanacak gercek degerler yokken
kullanilmaktadir. NAR ag1 egitilirken tiim veri
setinin ilk %80'ik kism1 egitimde kullanilmis ve
boylece son %20'lik kisma dair herhangi bir
deneyimi olmasi engellenmistir. Bdylece kapali
cevrim kestirim yapildigindan emin olunmustur.

Dogrulama

Modeli dogrulamak i¢in zaman serisi yanit egrisi,
hata histogrami, varyans analizi, regresyon
analizi, MSE yakinsama egrisi ve korelasyon
katsayisi (R) kullanilmigtir.

Varyans analizi, model dogrulamada yaygin
olarak  kullanilan  tekniklerden  biridir.
Modellemenin temel ilkelerinden biri,
varyanslarin tiim seviyelerde sabit kalmasidir. lyi
bir - model, sabit varyans degerinden
anlagilabilmektedir. "Model kestirimleri” ile
"fark (hata)" noktalarinin ¢izilmesi, bir modelin
sabit varyansa sahip olup-olmadigini belirlemek
icin kullanilan en popiiler yontemdir. Tim
noktalarin, rasgele dagilmasi, birbirine paralel iki
cizgi arasinda kaliyor olmasi sabit varyansi
gostermektedir. Aksi takdirde, farklarin dagilimi
diizenli olarak artar veya azalirsa varyans
degiskendir (Korkmaz ve Kacar, 2024a; Khan ve
Gupta, 2020). Sekil 10'da bu noktalar verilmis
olup model kestirimi arttik¢a varyans dagiliminin
rastgele ve tekdiize bir duruma yaklastig
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gozlemlenebilir. Sonuc¢ olarak, varyans sabit
gorinmektedir.

2000
1500
Z 1000 S
v T,
5 500 PO
] “u " .
] [ Ul .
. * -~
-500 et .
Kestirim (N)

4500 5000 5500 6000 6500 7000 7500

Sekil 10. Varyans analizi i¢in nokta dagilimi

Sekil 11'de ise 20 ¢ubuklu bir hata histogrami
verilmigtir. Bu sekil, hem egitim, hem dogrulama
ve hem de test adimlarindaki hatalarin
histogramim1  gostermektedir. Histogramlarda,
adina "normal dagilim" veya "Gauss dagilim1"
denen, can egrisi biciminde bir seklin olugmast
istenen bir durumdur. Bu egrinin sivri veya yasst
olmamasi da istenir. Ayrica miimkiin oldugunca
simetrik olmas1 da istenen bir baska durumdur.
Simetrik bir dagilim, modelin sistematik bir
yanliliga (bias) sahip olmadigin1 gostermektedir.
Model, tahmin ederken ger¢ek degerin hem
altinda hem de iistiinde benzer miktarda hata
yapiyor demektir. Yatay eksen hata degeridir.
Turuncu  ¢izgi  "sifir  hata"  degerini
gostermektedir. Dikey eksen ise "olusma
sikligidir"'dir. Histograma bakildiginda en biiyiik
cizgilerin "sifir hata" etrafinda toplandig
gortilmistir. Bu da siklikla, klglUk hatalarin
olustugunu gostermektedir. Yani modelin
basarili oldugu anlasilmaktadir.

e ‘ —— Egitim
Dogrulama
Test
% =0 ——— Sufir hata
=]
&)
= 200
]
B
& 150
o
5
= 100
@)
50
onmmfmuonmmugr\gw.mgf_aqnqmm
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Sekil 11. Hata histogrami

Sekil 12'de ise regresyon analizinin sonuglari
gosterilmektedir. Regresyon analizi de model

performansinin  degerlendirilmesinde siklikla
kullanilan bir baska tekniktir. Bu analiz
sayesinde  "modelin  kestirimi" ile  "veri

kiimesindeki degerler" arasindaki korelasyon
tespit edilmektedir. Korelasyon katsayist R ile
gosterilirken R? ifadesine determinant katsayist
denmektedir. Her ikisi de birimsizdir. R’nin
0.01-0.29 arasinda degisen degerleri, diisiik
seviyede bir iliskiyi, 0.30-0.70 arasinda aldigi
degerler orta seviyede bir iliskiyi, son olarak
0.71-0.99 arasinda aldig1 degerler ise veriler
arasinda yiiksek seviyede bir iligki oldugunu
ortaya koymaktadir (Akoglu, 2018; Schober ve
ark., 2018). Sifir degeri, iliski olmadigimni
gosterirken, negatif degerler, ters bir iligki
anlamma gelmektedir. Mutlak degerce R’nin
artmasi, iliskinin daha belirgin hale geldigini
gostermektedir. Beklendigi gibi ag, egitim verisi
Uzerinde en vyiksek korelasyona sahiptir
(R=0.99996) (Sekil 12-a). Bu durum agin
egitiminin basarisini ortaya koymaktadir. Ancak
ag egitim verisini zaten tanimaktadir. Bu nedenle
yiiksek basar1 gostermesi zaten beklenen bir
durumdur. Asil gosterge, test verisi lizerindeki
korelasyondur.  Sekil  12-(b) ve (c)
incelendiginde, agin, hem dogrulama (R=0.9667)
hem de test (R=0.9745) verisi Uzerinde yiiksek
korelasyona sahip oldugu goriilecektir. "Hedef"
olarak belirtilen eksende, veri setindeki degerler
bulunurken, "¢ikig" olarak gdsterilen eksende ise
agm kestirdigi deger verilmistir. Umulan ise
birbirlerine esit olmasidir ki bu halde R=1 olacak
ve tiim noktalar 45° dogrusu ( ~ Gkis=hedefhattr)
iizerinde olacaktir. Grafiklerdeki "egri uydurma"
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dogrulari ise (hedef, ¢ikis) noktalarinin tiimiiniin
Uzerine birinci dereceden regresyon yapildiginda
elde edilen “Cikis=a*Hedef+b” turindeki
dogrudur. Burada a, regresyon dogrusunun egimi

1 7000

7000 | Ckig=0.99*hedef+62 Cikis=1*hedef+48

cot0 | R=0.99996 | 6000 | R=0.9667 ¢
(o]
5000 g | 5000 g
aom0 | & | 4000 | -
= =
3000 | " | 3000 | O

2000 | 2000

(a) |

1000 1000 Hedef () (b)

6000

Hedef (IN)

4000

Fo

6000 2000 4000

2000

Sekil 12. Agin regresyon analizi, &) egitim, b) dogrulama ve c) test verisi Uzerindeki korelasyon

Cizelge 5'te agin kestirim performans metrikleri
verilmigtir. Elde edilen i¢ yer fistig1 siniflandirma
modelinde korelasyon degeri 0.97 ve hata
karesinin ortalamasinin karekéki (RMSE) 3.58
N olarak bulunmustur. Ortalama mutlak hatanin
yizdesi ise %3.31 olarak bulunmugtur. 10 adet
iterasyon yapilmig ve hesaplamalar 129.8 saniye
siirmiistir. ~ Model sonuglar1 ile DEM
simiilasyonlarindan elde edilen veri seti arasinda
oldukga iyi dogrusal bir iligki elde edilmistir. Bu
metriklere sahip NAR aginin, boylesine pik-
cukur iceren bir egriyi, istelik veri setine
herhangi bir 6n islem yapmaya gerek kalmadan
oldukga yiiksek temsil yetenegine sahip oldugu
tespit edilmistir. Cizelge 6’da "egitim ve
dogrulama" verisinin ortalama, minimum,
maksimum, standart sapma degerleri ile "test"
verisinin  ortalama, minimum, maksimum,
standart sapma degerleri verilmistir. Bu
degerlerin  birbiri ile uyumlu oldugu
goriilmektedir. Bu veriye ait fark degerleri ise
Sekil 13'te verilmistir. Sekilde egriler en biiyiik,

ve b ise dogrunun "¢ikis" isimli ekseni kestigi
noktadir. Bu dogrunun korelasyonu ise R ile
gosterilmektedir.

7000

Gikig=1*hedef-130 % 7

so0o | R=0.97449

Cikis=hedef hatn
o Veri
| — Egri uydurma. egitim
| Egri uydurma,dogrulama
—— Egri uydurma, kestirim

5000

4000

Cukas (N)

Hedet () © |

2000 4000 6000

en kiiciik ve ortalama degerlere iliskin bir fikir
vermektedir.

Cizelge 5. Agin performans metrikleri

Olciit Deger
MAE (birim)* 2.57
MAPE (%) 3.31
Ort. Hata (birim) 3.92
MSE (birim?) 12.85
RMSE (birim) 3.58
Hesaplama suresi (s) 129.8
Riest 0.97
Iterasyon adeti 10

(*) Sirtinme zaman serisinin birimi Newton'dur.

Cizelge 6. Veri seti ve model kestirimleri
arasindaki farka ait tanimlayici istatistik

Olgiit (*)  Egitim ve dogrulama  Test
Minimum  0.19 0.27
Maksimum  7.65 10.57
Ort. 2.86 3.93
o 0.18 0.85

(*) Surtinme zaman serisinin birimi Newton'dur.
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Sekil 13. a) Egitim ve dogrulama ve b) test verisi izerinde, veri seti ile model kestirimleri arasindaki

fark

Onceki caligmalar incelendiginde, i¢ yer fistig1

smiflandirmada islem parametrelerinin
modellenmesinde nadiren ML  yontemleri
kullanildigi goriilmiistir. Verilerin

modellenmesinde kullanilagelen egri uydurma,
regresyon vb. yodntemlerden Once, yontemin
basarisi i¢in, veriye uygulanan 6n islemler, kabul
edilen sinirlar iginde olsa da verilerin dogalligini
bir miktar degistirmektedir. Ayrica geleneksel
regresyonlarla siirtiinme egrisinin sekline sahip
bir fonksiyon (retmek zordur. Ancak bu
calisgmada NAR agi kullanilarak, veriye bir 6n
islem yapmaya gerek olmadan, veri dogallig1
bozulmadan siirtinme kuvveti; 0.97 korelasyonla
ve 3.58 N hata (RMSE) ile kestirilmistir.
Kestirimdeki varyansin sabit oldugu
gortilmistir. Ag, egrideki tepe-dipleri yiksek
basari ile kestirmistir.

ve
NAR

Son  aragtirmalar, yeni  mimariler
optimizasyon teknikleri araciligiyla

aglarim  gelistirmeye odaklanmigtir. Derin
o0grenme tekniklerinin kullanilmasi, NAR
modellerinin  girdi  verilerinden hiyerarsik
temsilleri 6grenmesini saglayarak degiskenler
arasindaki daha karmagik iligkileri
kesfetmelerine olanak tanimaktadir. Onceki bir
calismada, AR(4) modeli ile AIC kriteri 1.582
olarak elde edilmis, ARMA(4, 2) modeli ile bu
kriter 0.924, ANFIS modeli ile 1.357 ve MLP
modeliyle de 1.407 degerleri aldig1 bildirilmistir
(Heydari ve ark., 2009). RMSE hatasinin BP
algoritmasinin kullanilmas: ile 0.0135°C, SVM
(destek vektér makinesi, support vector

machine) yonteminin kullanilmast ile 0.0151°C
ve LSTM yontemiyle de 0.0112°C degerler
aldigi belirtilmistir (Heydari ve ark., 2009).
Tarimsal kurutma kestiriminde regresyon, NAR
ve LSTM modelleri kullanilmis ve 0.015 g gibi
cok kiciuk RMSE degerine yakinsayabildikleri
bildirilmistir (Kacar ve Korkmaz, 2022;
Korkmaz, 2023).

Bu yontemin sinirlamasi ise zaman serisi verisine
uygulanabiliyor ~ olmasi, bazen  gradyen
kaybolmasi/patlamasi olusturabilmesidir.
Bununla birlikte yiiksek kestirim basarisi, hata
toleransli olmasi, eksik bilgi ile galigabilmesi,
veriye 0On islem gerektirmemesi ise temel
avantajlaridir. Literattrdeki bulgularla
kiyaslandiginda goriilmektedir ki NAR agi
modelleme ve kestirim gorevleri icin gicli bir
aragtir. Bu gelismis tekniklerin uygulanmasi
dogrudan tarim endiistrisinde devrim niteliginde
olup dolayli olarak da, iiriin kalitesini artirma ve
Uretim sureclerini optimize etme potansiyeline
sahiptir. I¢ yer fistig1 siiflandirma eleklerindeki
strtinme Kkuvvetinin zamana bagl degisiminin
bagarili bir bi¢imde Kkestirilebilmesi, sektorde
performans iyilestirmesine katk1
saglayabilecektir.

Sonuglar

NAR aglan ve DEM simiilasyonlarinin
entegrasyonu, i¢ yer fistigi siniflandirmasinda
yenilik¢i bir yaklasim sunmustur. DEM esash
similasyonlar ile veri toplanmig ve miiteakiben
bu veri NAR agi ile modellenmistir. Pargacik-
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duvar surtunmesi dikkate alindiginda Onerilen
teknik, slOrtinme kuvvetinin  kestiriminde,
dogrulugu ve giivenilirligi artirmaktadir. Sistem
tarim ve gida endiistrilerinde kullanildigindan
dolay1 6nemlidir. Bu ¢aligmadan elde edilen ana
sonuglar, asagida maddeler halinde verilmistir.

I¢ yer fistig1 smiflandirma simiilasyonundan elde
edilen surtinme verilerinin modellenmesi ve
kestiriminde NAR yontemi, genel egri seklini ve
egrideki tepe ve dipleri temsil etmede oldukca
basarili olmustur. NAR ag1, veriye herhangi bir
on islem yapilmasi gereksinimini ortadan
kaldirmustir.

Elde edilen i¢ yer fistig1 siniflandirma modelinde
korelasyon degeri 0.97 ve RMSE degeri 3.58 N
olarak bulunmustur. Ortalama mutlak hatanin
yizdesi (MAPE) degeri ise % 3.30 olarak
bulunmugtur. 10 adet iterasyon yapilmis ve
hesaplamalar 129.8 saniye siirmiistiir. Model
ciktilart ile veri seti arasinda yiiksek dogrusal bir
iligki mevcuttur.

Cok katmanli algilayici aglarin bir tiirii olan NAR
ag1 Levenberg-Marquardt algoritmas1 ile
egitilmistir. Sakli katman sayist 2 olup sakl
katmanlardaki noron sayisi sirasi ile 100 ve
50'dir.

Simiilasyon 60 saniyelik gercek zamam
hesaplamak igin 63 gin 18 saat 27 dakika
stirmiistiir. NAR yontemi 12 saniyelik kestirim
islemi igin hem egitim hem de test toplam
hesaplama siresi 129.8 saniyedir.
Kiyaslandiginda aradaki bariz fark dikkat
cekicidir. Tum hesaplamalar 8 GB RAM ve 2.8
GHz dort ¢ekirdekli CPU'ya sahip ayni bilgisayar
kullanilarak gerceklestirilmistir.

Bu galigma sonunda olusturulan model, miiteakip
caligmalarda, diger ML  yontemleri ile
olusturulabilecek modellerle kiyaslanabilecektir.
Ayrica gelecek c¢alismalar, bu teknolojilerin
dogrulugunu ve hizin1 iyilestirmeye, yeni
tekniklerle birlikte uygulamalarimi kesfetmeye,
farkli i¢ yer fistig1 simiflandirma ¢esitlerini ve
isleme kosullarimi1 ele alma potansiyellerine
odaklanmalidir.  Zaman  serisinin  Kendi
gecikmelerine ilave olarak harici girislerin de
bulunabilecegi ve bunlarla agin beslenerek yeni

modeller denenmesi miiteakip calisma olarak
bagka bir aragtirma potansiyeline sahiptir.

Tesekkiir

DEM  simiilasyonlar1 icin Ansys
DEM®©’in ve Matlab©'m egitsel amagh
kullanim  imkdnin1  saglayan  sirasiyla,
Numesys© Genel Miidiirii Sayin Ekin Ersan'a,
Sayin  Begim  Cifci'ye ve  Cukurova
Universitesi'ne tesekkiir ederiz. Bu calismanin
inceleme ve degerlendirme asamasinda yapmis
olduklar1 degerli katkilardan dolay1 editor,
hakemler ve emegi gecenlere igten tesekkiir
ederiz.
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