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ARASTIRMA MAKALESI RESEARCH ARTICLE

GRU Ag1 ve DEM Esash Fistik Siniflandirma Simiilasyonu Kullanarak Zaman Serisi
Tahmini

Time Series Prediction Using GRU Network and DEM Based Peanut Grading Simulation

Cem KORKMAZ", flyas KACAR?

Oz

Makale, yer fistig1 isletmelerindeki isleme verimliligini ve eleme kalitesini optimize etmede, Ayrik Eleman
Yontemi (DEM) esasli simiilasyonlar ve derin 6grenme algoritmalarinin kullanildigi bir otomasyon sistemini
arastirmaktadir. Bu amag ile hasat sonrasi bir islem olan yer fistig1 vb. tahil {irlinlerinin siniflandirilmasi igin
gelistirilip liretilen silindirik elekli yer fistig1 siniflama makinesi islemi, DEM esasli Ansys RockyDEM®© programi
ile simiile edilmistir. Siniflandirma makinesinde kullanilan silindirik elegin, geleneksel yontemlere gore,
smiflandirma verimi yiiksek ve enerji maliyetleri diisiiktiir. Simiilasyonlarin gergeklestirebilmesi igin bu elegin bir
kat1 modeli olusturulmustur. DEM temelli programlarda her bir fistik tanesinin hareketi ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir.
Bu tiir programlarin isletmelerde kullanilmasi, optimizasyon ve iriin kalitesi agisindan onemli avantajlar
getirmesine ragmen graniil yapida yiiksek sayida pargaciklar ciddi hesaplama maliyetleri ve giigliikleri
olusturmaktadir. Bu durum DEM tabanli simiilasyon programlarinin en 6nemli dezavantajidir. Bu ¢alismada
kullanilan siniflama makinesi pilot 61¢ekte olmasina ragmen simiilasyon iglemi 63 giin 18 saat 27 dakika stirmiistiir.
Endiistriyel 6lgekte biiyiik siniflama makineleri i¢in bu siirecin ¢ok daha fazla olacagi agiktir. Bu durum yiiksek
maliyetli hesaplama gerektirecektir. Bu ¢calismada yapilan simiilasyon sonucundan siirtinme verile elde edilmistir.
Bu tiir makinelerde siniflandirma verimliligi a¢isindan 6énemli bir parametre, partikiiller arasi ve partikiil-ylizey
arasi etkilesimin belirlenmesidir. Bu nedenle simiilasyondan elde edilen partikiil-ylizey siirtiinme verilerinin
modellenmesi amactyla derin 6grenme aglarinin bir tiirii olan Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU) tiiriindeki tekrarli
aglar kullanilmigtir. Modelleme ve tahmin performansi arastirilmistir. Elde edilen fistik siniflandirma modelinde
korelasyon degeri 0.88731 ve hata karesinin ortalamasinin kokii 322.179 N olarak bulunmustur. Ortalama mutlak
hatanin yiizdesi ise %0.61988 olarak bulunmustur. 100 adet iterasyon yapilmis ve hesaplamalar 6.42 s siirmistiir.
Simiilasyon programinda bu verilerin elde edilmesinde yiiksek islem siireleri ve hesaplama giigliikleri
distiniildiigiinde, bu derin 6grenme aglari, bu tip Uriinlerin simiilasyonunda bu zorluklarin agilmasinda
smiflandirma makinelerinin liretim parametrelerinin optimize edilmesi yoniinden timit vermektedir.
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Abstract

The manuscript investigates an automation system that uses Discrete Element Method (DEM)-based simulations
and deep learning algorithms to optimise process efficiency and screening quality in peanut processing. For this
purpose, a peanut classification machine with a cylindrical screen, which is developed and manufactured for the
classification of grain products such as peanuts, which is a post-harvest process, is simulated using DEM-based
Ansys RockyDEMO© software. The cylindrical screen used in the grading machine has high grading efficiency and
low energy consumption compared to traditional methods. A solid model of this screen is created for the
simulations. In DEM-based software, motion of each peanut grain is calculated separately. Although the use of
such software in enterprises brings significant advantages in terms of optimisation and product quality, high
number of particles with granular structure cause serious computational costs and difficulties. This is the most
important disadvantage of DEM-based simulation software. Although the grading machine used in this study was
on a pilot-scale, the simulation process took 63 days, 18 hours and 27 minutes. For large industrial-scale grading
machines, this process will obviously be much longer. This situation will require high cost hardware tools. In this
study, friction data were obtained from simulation. An important parameter in terms of classification efficiency in
such machines is the determination of inter-particle and particle-wall interaction. For this reason, Gated Recurrent
Unit (GRU), which is a type of recurrent deep learning networks, are used to model the particle-surface friction
data obtained from the simulation. Modelling and prediction performance were investigated. In the obtained peanut
classification model, the correlation is 0.88731 and the root mean square error is 322.179 N. The percentage of the
mean absolute error is found to be 0.61988 %. 100 iterations are performed and the calculations took 6.42 s. In
addition, when compared with the LSTM network, it is found that the model and prediction success of the GRU
network is better than the LSTM network. These deep learning networks are promising for optimising the
production parameters of classification machines.

Keywords: DEM, Ansys RockyDEMO©, Cylindrical classification machine, Deep learning, GRU, LSTM
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1. Giris

Modelleme, bilimin ve endiistrinin pek ¢ok alaninda kullanilan kadim bir aragtir. Esas olarak matematiksel

fonksiyonlardan olugmaktadir. Modellerin yaptigi isi tanimlamak i¢in "tahmin", "kestirim", "i¢gorii", "san1", "zan",
"sezgi" ve "niyet okuma" gibi kelimeler kullanilagelmektedir.

Modellemeyi gergeklestirmek i¢in egri uydurma, optimizasyon, simiilasyon ve yapay zeka yontemleri gibi
cesitli teknikler kullanilmaktadir. Bilim camiasinda bazi kesimler, yapay 6grenme yontemlerinin sadece deneysel
veriler tizerinde uygulanmasi gerektigini savunurken, simiilasyonla iiretilen veriler lizerinde de yapay 6grenmenin
gerceklestirilebilecegi gosterilmistir. Bu sayede, uzun hesaplama siireleri gerektiren simiilasyonlar yerine, daha
kisa siirede kestirimlerde bulunmak miimkiin hale gelmistir.

"Ag" ve "model" kelimeleri siklikla birbirlerinin yerine kullanilmaktadir. Aslinda, her ikisi de ayni anlami1
ifade etmektedir. Zira her agin temelinde fonksiyonlar yatmaktadir. Bu durum, aglarin da matematiksel
fonksiyonlar oldugundan kaynaklanmaktadir.

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN'ler) dogal dil isleme, konusma tanima ve zaman serisi analizi gibi gesitli
alanlarda giiclii bir ara¢ olarak ortaya ¢ikmistir. Bununla birlikte, geleneksel RNN' ler, siral1 verilerdeki uzun vadeli
bagimliliklar1 yakalamadaki etkinliklerini sinirlayan, kaybolan ve patlayan gradyan problemleri gibi sorunlardan
etkilenmektedir. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglar1 gibi Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU)’lar da, bu
zorluklara bir ¢6ziim olarak gelistirilmis RNN mimarisi olup gelismis performans ve egitim verimliligi
sunmaktadir. GRU aglari ilk olarak 2014 yilinda Kyunghyun Cho ve arkadaglari tarafindan tanitilmistir (Chung
ve ark., 2014). GRU'larin en giiclii yonlerinden biri, LSTM aglarina gére daha basit birim {initeye sahip olmalaridir.
Bu basitlik, daha hizli egitim ve daha az sayida parametre anlamina gelmektedir (Alakbari ve ark., 2024). Naga ve
ark. (2024) tarafindan yapilan son arastirma, kalintili baglantiya sahip yeni bir GRU varyant1 dnererek bu avantaji
arastirmaktadir. Bu mimari degisiklik, yalnizca agin verimliligini artirmakla kalmamis, ayn1 zamanda konusma
tanima gibi gorevlerdeki performansini da gelistirmistir. GRU'larin arkasindaki temel kavram, ag igindeki bilgi
akigint kontrol eden gecit mekanizmalarinda yatmaktadir. Giris, unutma ve ¢ikis kapilarina sahip LSTM'lerin
aksine, GRU'lar iki kap1 kullanmaktadir: sifirlama kapisi ve giincelleme kapist (Eren ve Kiiciikdemiral, 2024).
Sifirlama kapis1 ge¢cmis bilginin (6nceki gizli durum) ne kadariin devre dig1 birakilacagini belirlerken, giincelleme
kapis1 mevcut girdiden ne kadar yeni bilginin gizli duruma dahil edilecegini diizenlemektedir. Bu segici gegit
stireci, GRU'larin sirali veriler igindeki uzun vadeli bagimliliklart etkili bir sekilde 6grenmesini saglamaktadir.
GRU'larin énemli avantajlarindan biri, LSTM'lere kiyasla hesaplama verimlilikleridir. Ozel bir hiicre durumu ve
cikis kapisi olmamasi nedeniyle daha az parametreye sahip olan GRU'lar daha az egitim siiresi ve kaynak
gerektirmektedir (Dhanjal ve Singh, 2024). Bu da onlar1 6zellikle gercek zamanli islemenin veya sinirlt hesaplama
giicliniin bir kisitlama oldugu uygulamalar i¢in cazip hale getirmektedir. GRU'lar, sirali veri i¢eren ¢esitli derin
O6grenme gorevlerinde kayda deger performans gostermistir. Makine gevirisi (Zhang ve ark., 2024), konusma
tanima (Li ve ark., 2024) ve zaman serisi tahmini (Bing ve ark., 2024) gibi alanlarda basarili sonuclar elde
etmislerdir. Uzun vadeli bagimliliklart yakalama yetenekleri ve verimli mimarileri, onlar1 siralt verilerle ¢alisan
derin 6grenme uygulayicilari i¢in degerli bir arag haline getirmektedir.

Yer fistig1 siniflandirmasi veya boylanmasi, iirlin kalitesini saglamak ve pazar taleplerini kargilamak i¢in tarim
endiistrisinde 6nemli bir gereksinimdir. Geleneksel siniflandirma yontemlerinin emek yogun, hassasiyetten
yoksun olmasi, enerji maliyetlerinin yiiksekligi vb. nedenlerden dolay1 geleneksel siniflandirma makinelerinden
ziyade silindirik elekli smiflandirma makinelerinin kullanilmasi ile birlikte siniflandirma dogrulugunun ve
verimliligini artirtlmasi i¢in DEM simiilasyonu ve derin 6grenme gibi gelismis teknolojilerin entegrasyonu
aragtirtlmaktadir. Hesaplamali akigkanlar dinamigi (Computational Fluid Dynamics, CFD) ise akiskan
malzemenin analizinde kullanilan bir bagka yontemdir.

Ansys RockyDEM®© gibi DEM esash analiz programlari fistik siniflama islemindeki fistik tanelerinin dinamik
yigin hareketinin anlagilmasi ve iglem sirasinda bu partikiillerin herhangi bir konum ve zamanda birbirleri ve
cevreleri ile olan her tiirlii (hiz, kuvvet, moment, gii¢, enerji, siirtiinme) etkilesimlerinin belirlenmesinde ayrintili
sonuglar saglayarak parcacik dinamikleri ve ayiklama mekanizmalar1 hakkinda degerli bilgiler saglamaktadir
(Korkmaz ve Kacar, 2024a). Bu yazilimlar, siniflandirma islemi sirasinda yer fistig1 davramigini da simiile
edebilmektedir (Liu ve ark., 2023). DEM yazilimi, smiflandirma makinelerinin bilgisayar ortaminda test ve
optimize edilmesine olanak saglayarak yer fistig1 isleme tesislerinde ekipman tasariminin ve operasyonel
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verimliligin iyilestirmelerine katki sunabilmektedir (Chen, 2019). GRU ve LSTM aglarinin DEM simiilasyonlari
ile birlestirilmesi, yer fistig1 smiflandirilmasinda makine 6grenimi odakli karar vermeyi miimkiin kilarak
siniflandirma dogrulugunu ve sistem performansini artirma potansiyeline sahiptir (Wang ve ark., 2025).

Bu ¢alismada geleneksel siniflandirma makinelerine gore daha fazla enerji verimliligine sahip silindirik elekle
yer fistig1 vb. iriinlerin smiflandirma islemini simiile etmek igin DEM esasli Ansys RockyDEM®© yazilimi
kullanilmistir. Yapilan siniflandirma simiilasyonunda elde edilen siirtiinme kuvvetine ait zaman serisi verisi, yapay
O6grenme yontemlerinden biri olan GRU ile modellenmigtir. Tahmin basarisi, farkli modeller ile karsilastirilmistir.
Bu ¢alismada, zaman serisi tiiriinde olan, fistik tanesi-elek duvari arasindaki siirtiinme verisi incelenmisgtir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Fistik siniflandirma esnasinda net kuvvet

Sekil 1'de gosterilen fistik siniflandirma (boylama) makinesinin simiilasyonu yapilmistir. Simiilasyonda, fistiklarmn
makine i¢inde hareketini etkileyen kuvvetler hesaplanmistir. Bu kuvvetlerden biri, fistik tanelerinin birbirleri ve
silindirik elek duvari arasindaki siirtiinmeden kaynaklanan tegetsel kuvvettir. Tegetsel kuvvetin biiytikligi, tane-duvar
arast siirtiinme katsayis1 ve fistiga etkiyen dik kuvvete baglidir. Dik kuvvet ise, fistigin agirligi ve makine tarafindan
uygulanan diger kuvvetlerin bileskesidir.

Simiilasyonda, net kuvvetin bilesenlerinin (tegetsel ve normal kuvvetler) ayr1 ayr1 hesaplanmasi ve bu kuvvetlerin
yardimiyla tork, giic ve enerjinin belirlenmesi amaglanmistir. Bu hesaplamalar, fistiklarin makine eleginde nasil
hareket ettiginin ve hangi agamalarda siniflandirildiginin daha iyi anlasilmasini saglayacaktir.

Figure 1. Simulated peanut grading machine

Sekil 1. Simiilasyonu yapilan fistik tasnif makinas: (Ugurluay ve Akcali, 2021)

Siirtiinme kuvvetine esas olan net kuvvetin hesaplanmasi, Ugurluay ve Akcali (2021) tarafindan yapilarak
dairesel ve helisel yol halleri i¢in sirastyla Esitlik (1-a) ve Esitlik (1-)" deki gibi verilmistir.

F (B) = glB(n — cosp) — (n — DsinB] - gualBsing + (n — 1)(1 — cosp)] — 2 rug@?p2(1 +n) = 0
(Es.1-a)
pre . . 1 2 2
F(B) = 75| 1+ B — 1)) (8(costp — ysing)(sing — Beosg) + (g — 5 rw?B? — geosP — gheosh ) ua = 0
(Es.1-b)
Burada w, 7, ug, @ ve g sirastyla agisal hiz, tambur yarigapi, tanecikli malzemenin siirtinme katsayisi,
silindirik elek donme agis1 ve yercekimi ivmesidir. £ silindirin tabanindan itibaren partikiiliin olusturdugu yaymn
acisidir. e elek ylizeylerindeki tabakanin minimum yiiksekligidir. n = hef‘) burada n katman sayisi olup h ise elek

ylizeylerindeki tabakanin maksimum kalinligidir.
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2.2. Ayrik eleman yontemi

DEM'de pargaciklarin yoriingesini hesaplamak ic¢in denge denklemleri kullanilmaktadir. Bu denklemler
d'Alembert ilkesine, acisal momentuma ve Newton'un ikinci hareket yasasina dayanmaktadir (Esitlik 2). Her ikisi
de adi diferansiyel denklemdir.

av;
m; - z:j(p‘ i + Ft,ij) +m;g + Ff (Es.z_a)

dw;
Ii_t = Z](Mf,lj + Mr'i]') + 1\4f ) (E$2'b)

Burada i, j parg¢acik numarasi, g yergekimi ivmesi, m kiitle, I parcacigin kiitle eylemsizlik momentidir. n ve t
sirastyla normal ve tegetsel dogrultulardaki yon vektorleridir. v dogrusal hiz vektorii iken, w pargacigin donme
hiz1 vektoriidiir. Fy_,, ve M_,, ifadeleri ise CFD-DEM ortak c¢alismas1 durumunda, parcacik-akiskan etkilesimi
nedeniyle olusan sirasiyla ek kuvvet ve momenttir. Bu ¢alismada ortak galisma olmadigi icin Fr_, ve Mf_,,
ifadeleri sifirdir. F kuvvet iken, M, ;; par¢acigin donmesine neden olan tiim tegetsel kuvvetler (tegetsel kuvvet
bileseninin yani sira yergekimi veya siiriikleme gibi) tarafindan tiretilen net tegetsel tork, M,.;; terimi j parcacigt
veya duvar tarafindan, i pargacima etki eden yuvarlanma direnci torkudur. M, ;;'nin dogrultusu, dénme hizi

dogrultusu ile ayni ancak yoni terstir. Normal kuvvet, par¢acik doniisiine katkida bulunmaz.
Tablo 1. DEM simiilasyon parametreleri

Table 1. DEM simulation parameters

Enjeksiyon ozellikleri Deger
Pargacik sekli 216 adet liggen yiize sahip ¢ok yiizlii, -
Pargacik tiirii, malzeme Yer fistig1 taneleri, tek bilesenli malzeme
Parcacik malzeme davranist Sert kiire
Parcacik esdeger ¢ap dagilimlari, dp (mm) 22 (%100)+7.6 (%22)
Pargacik hacmi, (m?) 5.57528 107
Partikiil kiitle akis hiz1 (kg h™!) 0.169
\- 15! 3ms’!
Pargaciklarin enjeksiyon noktasindaki hiz : 4 B
vektorii (m s™) e (giris ylizeyine normal)
0 @

&
Zaman adimi1 boyutu (s) 0.01
Gergek zaman siiresi (s) 60
Simulation fizigi Deger
Normal kuvvet Lineer yay-damper
Tegetsel kuvvet Coulomb
Yuvarlanma direnci torku Sabit, M, = —p, 1| X Fonjij |:_p|

p

Sayisal yumusama faktorii 1
Yergekimi 9.81 ms?
Malzeme ozellikleri Partikiil Duvar (¢elik)
Young modiilii, £ 10.11 MPa 200 GPa
Poisson orani, v 0.201 0.3
Kat1 yogunlugu, p, (kg m™) 416 7.850,00
Y1gin yogunlugu, p,, (kg m™) 250 -
Tambur doniis hizi -- 10 dev dak™!
Malzeme etkilesim ozellikleri Partikiil-partikiil Partikiil-duvar
Stirtiinme katsayisi, 4(S¢)searic L(St) dynamic 0.408, 0.318 0.326, 0.326
Yuvarlanma direnci katsayisi, i, 0.2 0.2
Sicrama katsayist, € 0.224 0.224

Bir carpisma esnasinda temas olusmaktadir. Temas modelleri, pargacik-parcacik ve parcacik-duvar
temaslarinda olusan temas kuvvetini hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. Temasin modellenmesinde yumusak veya
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sert kiire teknikleri kullanilmaktadir. Sert kiire yoOnteminde, parcaciklar rijittir ve temasta herhangi bir
deformasyon yoktur. Ikili temasda, hareket ve enerji kaybim hesaplamak icin sicrama katsayilar1 ve sok yasalari
kullanilmaktadir. Fakat bir carpisma esnasinda olusabilecek ¢oklu temas hesaba katilmamaktadir. Yumusak kiire
yonteminde ise parcaciklar rijit olmakla birlikte, temas sirasinda pargaciklarda olusacak deformasyon, "{ist-iiste
binme" olarak adlandirilan bir teknikle modellenmektedir. Bunun yani sira, van der Waals kuvveti, sivi kdprii
kuvveti ve elektrostatik kuvvet gibi temas dis1 kuvvetler de hesaplamaya dahil edilebilmektedir. Coklu temas
hesaba katilmaktadir.

2.3. Simiilasyon ve veri toplama

Ansys RockyDEMO, taneli sistemlerin davranislarini simiile etmek icin kullanilan bir yazilim paketidir
(Rocky, 2025). Bu program, karmasik etkilesimleri ve tanecikli akislar1 inceleyerek, taneli malzemelerin
davranislarini analiz etmeye yardimer olmaktadir. Yazilim, kullanici dostu bir arayiize ve gelismis ozelliklere
sahiptir. Bu 6zellikler arasinda pargacik sekli kiitiiphaneleri, temas algilama algoritmalar: ve paralel hesaplama
yetenekleri yer almaktadir. Simiilasyon parametreleri Tablo I'de sunulmustur. Hesaplama 60 adimdan
olugsmaktadir. Her adim 1 saniyelik bir zaman diliminde ger¢eklesmektedir. Daha yiiksek ¢6ziiniirlikli sonuglar
elde etmek igin her bir zaman adimi ayrica 10 alt adima daha boliinmiistiir. Bu sayede toplam 600 zaman
noktasinda hesaplama yapilmistir. Veri, partikiil-duvar temasi ve siirtiinme katsayisindan kaynaklanan zamana
bagli siirtiinme kuvvetidir. 60 s ger¢ek zamanin simiilasyonu 63 giin 18 saat 27 dakika siirmiistiir. Hesaplama, 8
GB RAM Intel® Core™ i5-1135G7 islemci 8M onbellek, 4.2 GHz dort ¢ekirdekli islemciye sahip bir bilgisayar
kullanilarak gerceklestirilmistir. Simiilasyon sonunda zamana bagli siirtiinme veri seti elde edilmistir.

Sekil 2'de deneysel tambur geometrisi ve tanecik boyutunu gosteren ekran goriintiileri verilmistir. Sekil 3'te ise
fistik siniflama makinesinde, simiilasyon esnasinda olusan partikiil dagilimlari gosterilmektedir.

[£1] B3z . L]

W iy
¥ mi 17.1

[1K1]

A
Z {mmb

TS
0.0

7 .04 |
0.5 BS o0 E ]

X imzm)

-0.32 |

L

171
Ximl g

2042 g £im)

Figure 2. a-) Model of the cylindrical sieve, b-) Geometry and dimensions of the peanut kernel

Sekil 2. a-) Silindirik elegin modeli, b-) Yer fistig1 tanesinin geometrisi ve boyutlari

Figure 3. a-) Simulation process at step 15, b-) at step 46

Sekil 3. a-) Simiilasyon siirecinde 15. adim b-) 46. adim

Sekil 4’te stirtiinme kuvvetine ait zaman serisi, bu serinin egitim-dogrulama-test boliimleri gdriilmektedir.

901



Korkmaz & Kacar
GRU Ag1 ve DEM Esasli Fistik Siiflandirma Simiilasyonu Kullanarak Zaman Serisi Tahmini

10000 ] Egitim ve dogrulama verisi Test verisi
€ 8000 1 !
= 6000 :
iv] 1 H !
Y 1 | :
% 4000 - § :
2 2000 7 i !
@ ] i '
] Zaman (sn) :
[_‘ 0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T |:

0 10 20 30 40 50 60

Figure 4. Time series data of contact friction force from the simulation and data portions
Sekil 4. Simiilasyondan elde edilen temas siirtiinme kuvvetinin zamana bagl verisi ve veri bolme orant
2.4. Veri on analizi

Veriyi modelleme asamasina gegmeden once, mevcut verinin davranisini anlamak kritik dnem tagimaktadir.
Bu amagla, veriye, zaman serilerinin yaygin on analiz yontemlerinden olan gecikme tayini ve hipotez testleri
uygulanmistir. Testler ve GRU ag1 olusturmak igin kullanilan program MATLAB ® R2023a' dir (MathWorks,
2023).

Gecikmelerin Belirlenmesi: Zaman gecikmelerini belirlemek icin korelogramlar (kismi oto korelasyon
(KOKF) ve oto korelasyon (OKF) grafikleri) kullanilmistir (Sekil 5).
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Figure 5. (a) ACF, (b) PACF of the data
Sekil 5. Veriye ait (a) OKF, (b) KOKF

Her iki grafikte de verinin rastgele bir dizi bigiminde olmadig1 ve kendi gecikmelerine bagh oldugu acikca
goriilebilmektedir. OKF katsayilarinin sifirdan 6nemli 6l¢iide farkli olmasi ve yavas yavas sifira dogru diismesi
bunu gostermektedir. KOKF grafigindeki dagilim ise 11. gecikmeden sonra iki standart sapma kadarlik gliven
siirmin altinda kalmakta ve sonraki gecikmeler neredeyse sifira yaklasmaktadir. Bu durum, ilk onbir gecikmenin
birbirleriyle yliksek oranda iligkili oldugunu, ancak sonraki degerlerin birbiriyle iliskili olmadigini gostermektedir.

Seri Tiiriintin Belirlenmesi: Korkmaz ve Kacar (2024a) OKF'de azalma ve KOKF'de ani kesilme gozlemlenen
serilerin otomatik gerileyen (AR) tiirde oldugunu belirtmektedir (Korkmaz ve Kacar, 2024a). Bu durumda,
KOKF'deki kesilme sayisi gecikmeyi verecektir. Elde edilen bu bulgulara gore, analiz edilen seri ilk on bir
gecikmeye bagli ve otomatik gerileyen AR(11) tiirlinde bir seridir.

2.5 GRU ile modelleme

Olusturulan GRU aginin mimarisi Seki/ 6'da verilmistir. GRU, bir tiir kendini tekrarlayan ag oldugu i¢in, sema
stirekli tekrar etmektedir.
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Figure 6. GRU network topology
Sekil 6. GRU ag topolojisi
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Figure 7. The configuration and characteristics of the GRU network

Sekil 7. GRU aginin konfigiirasyonu ve ézellikleri

Sekil 7’de GRU aginin konfigiirasyonu ve 6zellikleri verilmistir. Bu ¢alismada GRU katmaninda 48 gizli
birim kullanilmig olup her birinin i¢ yapist Sekil 8'deki gibidir.

Figure 8. The internal structure of a GRU hidden unit

Sekil 8. Bir GRU gizli biriminin i¢ yapisi

GRU ag1 olusturmak i¢in 6ncelikle agin hiper-parametreleri uygun sekilde se¢ilmelidir. Ag hiper-parametreleri

asagidaki gibidir:

Girdi parametresi = 11;
Cikt1 parametresi = 1;
Gizli katmandaki eleman sayis1 = 48;

Aktivasyon fonksiyonlari: Reset kapisi ve unutma kapisinda sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Aday
aktivasyonunda ise tanh aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Sigmoid fonksiyonu [0, 1] araliginda deger
iiretirken tanh ise [-1, 1] araliginda deger iiretmektedir.

Egitim algoritmasi: ADAM

Iterasyon =100;
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MiniBatchSize=256;

Hata kriteri : MSE = % N (p(t) — o(t))? burada p(t) = t zaman adiminda kestirilen degerdir. o(t) =

t zaman adiminda deneysel dlciilen veri ve N ise toplam veri sayisidir. MSE'nin karekokiine RMSE
denmektedir. MAE ortalama relatif hatanin mutlak degeridir. MAPE ise yiizde hatanin mutlak degerinin
ortalama degeridir.

GRU katmani sayist = 1
Ogrenme hiz1 = 0.01

Gradyan esigi = 1

L2 regularization katsayisi= 0.01

Tim verinin ilk % 90'lik kism1 egitim ve dogrulama igin tahsis edilmigken son % 10 ise test igin
ayrilmistir. Ag; test verilerine kars1 kordiir.

3. Arastirma Bulgulari ve Tartisma

3.1 Kestirim egrisi

Orijinal veri ve model kestirim egrisi Sekil 9'da gosterilmektedir.
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Figure 9. GRU model prediction performance
Sekil 9. GRU modelin kestirim performansi
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Figure 10. Prediction performance of the GRU model on test data

Sekil 10. Test verisi iizerinde GRU modelinin kestirim performansi

Sekil 10'da ise veri setinin test i¢in ayrilmis son kismini odaklayan bir kestirim egrisi ve bu egri ile veri seti
arasindaki hatanin dagilimi daha detayli gdosterilmistir. Dagilimindaki tepe degerlerin, egrideki tepe ve
cukurluklara karsilik geldigi goriilmektedir. Bu da modelin, tepe-cukurlart algilamada iyi oldugu anlamina
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gelmektedir. Tepe-cukur arast degisimleri temsil yetenegi ise daha iyidir. Ayrica verilerin hata dagilimi da bir
degerlendirme yontemidir. Hata grafigine bakildiginda hatalar sifira yakin rastgele dagilima sahiptir. Bu durum
modelin basarisinin bir baska kanitidir (Korkmaz ve Kacar, 2024a).

3.2 Dogrulama

Olusturulan modelin dogrulamasi hata yakinsama grafiklerini, zaman serisi yanit egrilerindeki hatalari, varyans
analizini, hata 6l¢iimlerini (MSE, RMSE, MAE, MAPE), korelasyon katsayisi R'yi kullanarak yapilmistir. Seki/
11'de agin egitimi esnasinda kaydedilen hata yakinsamasi ve kayip degisimi verilmistir. Kayip olarak verilen deger
MSE, crossentropi... gibi hata tiirleridir. Beklendigi {izere iterasyonlarla birlikte RMSE ve kayip hatalari
azalmistir. Ayrica ezberleme (overfitting) hatasina isaret edecek olan ani artiglar olmamustir.

Laj

RMEE

Iterasvon (adet)

Loss

£= Fe__ m— £ o == T

Iterasvon (adet)

Figure 11. a-) Error convergence and b-) loss in training
Sekil 11. a-) Egitimdeki hata yakinsamast ve b-) kayip degisimi

Model performansinin dl¢iimiinde siklikla kullanilan bir diger yontem varyans analizi olup modelin temel
varsayimlarindan biri olan sabit varyans hipotezini test etmek i¢in kullanilmaktadir. Bu hipotez, modelin farkli
gruplar igin tahmin edilen degerlerin varyansinin sabit oldugunu varsaymaktadir. Béylece eger agin varyansi sabit
cikarsa, ag farkli veriler {izerinde ayni performansi sergileyebilecek anlamina gelmektedir. Eger bir model bu
hipotezi karsilamiyorsa ve varyans gruplar arasinda degiskenlik gdsteriyorsa, bu durum modelin yeterince iyi
olmadigini ve iyilestirilmesi gerektigini gostermektedir.

Hata grafigi ile varyans degerlendirilebilmektedir. Modelin sabit varyansa sahip olup olmadigin1 belirlemenin
en yaygin yolu, model kestirimlerine karsi fark (hata) grafigi olusturmaktir. Bu grafikte, kestirilen her degerin
hatasinin model tahminine gére dagilimi incelenmektedir. Eger farklar esit dagiliyorsa (dagilim iki paralel ¢izgi
arasinda kaliyorsa) varyansin sabit oldugu anlasilacaktir. Aksi takdirde, farklarin dagilimi sistematik olarak artar
veya azalirsa (koni sekli olugsmugsa) bu durumda varyans degiskendir.

Sekil 12'de verilen fark-kestirim dagilimi incelendiginde, model kestirimi arttik¢a baglangigta sifira yakin olan
varyans dagilimi rastgele ve tekdiize hale gelerek duragan bir duruma ulasmaktadir. Bu durum, modelin
varyansinin sabit oldugunu gostermektedir. Ayrica, modelin egitim ve dogrulama verilerindeki varyanslar da
benzer sekilde hesaplanabilecektir.

™|

Figure 12. Homoscedasticity in the GRU model's prediction
Sekil 12. GRU modelinin tahminindeki es varyans durumu

Tablo 2'de ise tiim hata metrikleri bir arada gosterilmistir. Elde edilen fistik siniflandirma modelinde
korelasyon degeri 0.88731 ve hata karesinin ortalamasinin kokii 322.179 N olarak bulunmustur. Ortalama mutlak
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hatanin yiizdesi ise % 0.61988 olarak bulunmustur. 100 adet iterasyon yapilmis ve hesaplamalar 6.42 s siirmiistiir.
Model ¢iktilart ile veri seti arasinda yiiksek dogrusal bir iligki mevcuttur. Bu bulgulardan anlasilan 6nemli bir
¢ikarim, GRU aginin veriye herhangi bir 6n islem yapilmasi gereksinimini ortadan kaldirmis oldugudur.

Tablo 2. GRU agna iliskin performans metrikleri

Table 2. Performance metrics on GRU network

Ozellik Tahmin

MAE (birim)* 244.779
MAPE (%) 0.61988

Ort. hata (birim) -20.836
MSE (birim?) 103.799,3
RMSE (birim) 322.179

Hesaplama siiresi (s) 6.42

R(-) 0.88731

Iterasyon say1s1 (adet) --

3.3 Tartisma

Literatiirdeki bulgulara dayanarak (Altan ve ark., 2021; Kacar ve Korkmaz, 2022; Korkmaz, 2023)
sOylenebilecektir ki fistik siniflandirma eleklerindeki siirtiinme grafiginin zamana bagli degisimi {izerine yapilan
calismalarin sektorde performans iyilestirmesine katkisi olabilecektedir. Bununla birlikte bu agin LSTM aglari ile
olan kiyaslamasi Tablo 3'te verilmistir. Listelenen performans metrikleri, tahmin verisi igindir. Literatiirdeki
LSTM ag1 300 iterasyonla egitilmis oldugu i¢in, mevcut ¢calisma ile kiyaslama yapabilmek amaciyla, mevcut GRU
ag1, bu sefer 300 iterasyon yapilarak egitilmistir. Ilk olarak GRU ydnteminin hiz1 ve daha iyi tahmin yetenegi
dikkat gekmektedir.

Tablo 3. Kiyaslama

Table 3. Comparison

Ozellik Mevcut calisma (Korkmaz ve Kacar, 2024b)
Yontem GRU LST™M
MAE (birim)* 292.315 379.120
MAPE (%) 2.20834 2.326
Ort. hata (birim) -117.49 204.2835
MSE (birim?) 103.799.3 223.442.778
RMSE (birim) 372.043 472.697
Hesaplama siiresi (s) 8 37.934
R (-) 0.87044 0.857

Iterasyon sayis1 (adet) -- --

Tablo 3’te GRU modelde hesaplama siiresinin (8 s) LSTM modele gore (37.934 s) c¢ok iyi oldugu
goriilmektedir. Tablo 3’teki hata metriklerinde azda olsa GRU daha iyi sonu¢ vermistir. GRU modelin tahmin
performanst RMSE metrigi ile degerlendirildiginde LSTM’ye gore daha iyi performansa sahip oldugu
goriilmektedir.

GRU'lar derin 6grenmede zaman serisi gibi siral1 verilerin islenmesi i¢in gii¢lii ve hesaplama agisindan verimli
bir yaklasim sunmaktadir. Gegit mekanizmalari, uzun vadeli bagimliliklarin 6grenilmesini kolaylastirarak makine
cevirisi, konugma tanima ve zaman serisi tahmini gibi ¢esitli gérevleri ¢ok uygun hale getirmektedir. Derin
O0grenme alanindaki arastirmalar gelismeye devam ettikge, GRU' larin karmasik sirali verileri islemek igin
RNN'lerin yeteneklerini gelistirmede giderek daha 6nemli bir rol oynayacagi beklenmektedir. Bu ¢alismada da
literatiirde belirtilen birgok calismada gosterildigi gibi GRU yonteminin veriler iizerine uygulanmasi, benzer bir
yontem olan LSTM’ye kiyasla daha basit ve hizli oldugu belirlenmistir. Yer fistig1 ile ¢aligmada kullanilan
silindirik simiflandirma parametrelerine uyan diger iriinlerin de smiflandirilmasinda DEM simiilasyonlarinin
kullanilabilirliginin yani sira, ¢aligmadaki siirtinme zaman serisine ait modellerin kullanilmasi, gelistirilerek
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bagarisinin artirilmasi, gelecek caligmalar icin bir umut ve potansiyel olusturmaktadir. Makine 6grenme
algoritmalarimin kullanilmas1 ve gelistirilmesi ile liretimde mevcut giicliiklerin azaltilmasi da saglanabilecektir.

Ancak ele alinmasi gereken zorluklar da vardir. En biiyiik zorluklardan biri, DEM hesaplamasi esnasinda, her
bir partikiil i¢in ayr1 hesaplama yapiliyor olmasidir. Yiiksek partikiil sayilarinda hizli ve hassas sekilde hesaplama
verimliligi i¢in gili¢lii donanim araglarina (GPU) ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu nedenle literatiirde son yillarda DEM
analizi ile ilgili yapilan arastirmalar, hesaplama siiresi veya maliyetini azaltma ydniinde c¢alismalara
odaklanmaktadir. Simiilasyonlarin verimli bir sekilde calistirmasi, hesaplama kaynaklarmma baghdir. Ayrica,
simiilasyon sonuglarinin dogrulugu biiyiik 6lclide girdi parametrelerine ve model varsayimlarina baglidir. DEM
modellerinin gelistirilmesi ve makine 6grenme algoritmalari ile entegrasyonu yer fistig1 vb. iiriinlerin siniflandirma
verimliligini ve dogrulugunu artirabilmektedir. 60 s bir gercek zamanin DEM simiilasyonuna ait 600 adet ¢6ziim
elde edebilmek icin yapilan simiilasyon, 63 giin 18 saat 27 dakika stirmiistiir. GRU ydnteminin sundugu 8 s
hesaplama siiresi, simiilasyonlar ile kiyaslandiginda, dikkat ¢ekici bir hizdir.

4. Sonug¢

Bu caligmada bir fistik siniflandirma isleminin analizi yapilarak elde edilen siirtinme verisinin GRU agi ile
modellenmesi saglanmistir. Ayrik eleman ydntemi esasl yapilan DEM simiilasyonu sayesinde veri toplanmustir.
Partikiil ile elek yiizeyi arasinda olusan siirtiinme kuvvetinin zamanla degisiminin GRU ag1 ile modellemesi
yapilmigtir. Sistem tarim ve gida endiistrilerinde kullanildigindan dolayr 6nemlidir. Modelin performanst
arastiritlmis olup bu amagla istatistiki yontemler kullanilmistir. Calisma sonunda elde edilmis olan temel ¢ikarimlar
asagida maddeler halinde siralanmistir.

e  Fistik simiflandirma kestiriminde GRU ag1 hem egri genel seklini hem de egrilerdeki pik ve ¢ukurlart yiiksek
temsil yetenegine sahiptir. Yontem veri iizerine herhangi bir 6n islem yapilmasi gereksinimini ortadan
kaldirmustir.

e Elde edilen fistik siniflandirma modelinde korelasyon degeri 0.88731 ve hata karesinin ortalamasinin koki
322.179 N olarak bulunmustur. Ortalama mutlak hatanin yiizdesi ise %0.61988 olarak bulunmustur. 100 adet
iterasyon yapilmistir. Model ¢iktilari ile veri seti arasinda yliksek dogrusal bir iliski (R = 0.88731) mevcuttur.
Kullanilan ag, agin hiperparametreleri ve bu ag ile elde edilen kestirim performansi galisma igerisinde
sunulmustur. Simiilasyonda, 60 s gergek zamani hesaplamak 63 giin 18 saat 27 dakika stirmiistiir. GRU
yontemi 6 s gercek zaman siniflandirma isleminin tahminine iligkin hem egitim hem de test i¢in toplam
hesaplama siiresi 6.42 s slirmiistiir.

e GRU ag1 | katman derinlige sahiptir. Gizli katmanda 48 adet birim bulunmaktadir. Egitim algoritmast ADAM
olup baslangi¢ 6grenme hizi 0.01 degerindedir. Bu deger her 100 iterasyonda bir kez azaltilmaktadir. Azalma
katsayisi ise 0.1 olup gradyan esigi 1 ve L2 regularization katsayisi 0.01 degerindedir. RNN ag tiirleri olan
GRU ve LSTM aglar birbirleri ile kiyaslandiginda, GRU aginin hiz ve basarisinin LSTM agina gore daha iyi
oldugu goriilmiistiir.

e Bu calisma sonunda olusturulan model, miiteakip ¢aligmalarda, diger makine &grenme yontemleri ile
olusturulabilecek modellerle kiyaslanabilecektir. Ayrica gelecekteki c¢aligmalar, bu teknolojilerin
dogrulugunu ve hizini iyilestirmeye, yeni ortaya ¢ikan diger tekniklerle birlikte uygulamalarini kesfetmeye,
farkli fistik smiflandirma ¢esitlerini ve isleme kosullarii ele alma potansiyellerini arastirmaya
odaklanmalidir. Zaman serisinin gecikmeleri yani sira, ayn1 zamanda harici giriglerin de olabilecegi ve
bunlarla agin beslenerek yeni modeller denenmesi ise miiteakip ¢alisma olarak baska bir ¢alisma potansiyeline
sahiptir.

Tesekkiir

Yazarlar, bu ¢aligmanin incelenmesi ve degerlendirilmesi siirecinde sagladiklar1 degerli katkilar igin editorlere,
hakemlere ve emegi gegen herkese igten tesekkiirlerini sunar.

Etik Kurul Onay1

Bu caligma igin etik kuruldan izin alinmasima gerek yoktur.

907



Korkmaz & Kacar
GRU Ag1 ve DEM Esasli Fistik Siiflandirma Simiilasyonu Kullanarak Zaman Serisi Tahmini

Cikar Catismas1 Beyam

Makale yazarlar1 olarak aramizda herhangi bir ¢ikar ¢atigmasi olmadigini beyan ederiz

Yazarhk Katki Beyam

Planlama: Korkmaz, C., Kacar, I.; Materyal ve Metot: Korkmaz, C., Kacar, 1.; Veri toplama ve Isleme: Korkmaz,
C., Kacar, 1.; Istatistiki Analiz; Korkmaz, C., Kacar, I.; Literatiir Tarama: Korkmaz, C., Kacar, I.; Makale Yazimu,

Inceleme ve Diizenleme: Korkmaz, C., Kacar, 1.
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