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Ince Dikdértgen Plaklarin Titresim Frekanslarinin
Yapay Sinir Aglar1 Yaklasimi ile Tahmini

Omer CIVALEK*
Yusuf CALAYIR**

(074

Calismada, 21 farkli mesnet kosuluna sahip dikddrtgen plaklarin titresim hesabi igin bir
yapay sinir ag1 uygulamasi sunulmustur. Hatanin geriye yayilim algoritmasina dayali ¢ok
katmanli yapay sinir ag1 kullanilarak plagin iki ardisik moduna ait ilk ii¢ frekansi elde
edilmistir. Agin egitimi, literatiirde iyi bilinen Leissa’nin[37] makalesindeki veri
kullanilarak 11 farkli mesnet durumu igin yapilmistir. Bununla birlikte, agin test edilmesi
icin egitim setinde olmayan diger 10 farkli mesnet kosulu kullanilmistir. Yapay sinir aglari
ile elde edilen sonuglar sayisal yontemlerle elde edilen sonuglara ¢cok yakin ¢ikmuistir.

ABSTRACT

Estimation of the Vibration Frequencies of Thin Rectangular Plates by Artificial
Neural Networks Approach

An artificial neural network application is presented for vibration analysis of rectangular
plates with 21 various support conditions. The first three natural frequencies of two
sequences mode of plates are obtained using multi-layer neural network based back-
propagation error learning algorithm. The training of the network has been made using data
that obtained the well-known paper of Leissa [37], for 11 different support conditions. The
trained neural network, however, had been tested for 10 other different support conditions
which were not included in the training set. The results found by using artificial neural
network are sufficiently close to the numerical results.

1. GiRiS

Yapay zeka bir bilgisayarin ya da bilgisayar denetimli bir makinanin, genellikle insana
Ozgii nitelikler oldugu varsayilan akil yiiriitme, karar verme, anlam cikartma, genelleme
yapma ve ge¢mis deneyimlerden yararlanarak 6grenme gibi yiiksek zihinsel siireglere
iliskin gorevleri yerine getirme yetenegi olarak tanimlansa bile yapay zeka kavramu,
lizerinde ¢ok tartisilan bir konudur [1,2,3,4,5].
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20. yiizyihn ikinci yarisinda temelleri atilan ve giiniimiizde biiyiik bir kitlenin iizerinde
calistig1 yapay zeka teknigi, pek ¢ok problemin analizinde basari ile kullanilmig ve klasik
programlamaya alternatif olmustur. Baglangicta ¢ok farkli amaglar (tip alaninda hastalik
teshisi; uydu fotograflarinin okunmasi ve belirlenmesi, strateji belirleme gibi askeri amagl
uygulamalarda, kontrol problemlerinde, endiistriyel uygulamalarda) igin gelistirilen bu
teknik, glinlimiizde hemen her disiplinde kullanilir olmustur. Yapay zeka olarak bilinen ve
yapay sinir aglari; bulanik kiime teorisi, genetik algoritmalar, uzman sistemler gibi ¢esitli
dallar1 olan mantiksal programlama teknigi gecen birkag¢ yil icinde hemen her disiplinde
yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Gegen zaman icinde yapay sinir aglart ve diger
mantiksal programlama tekniklerinin ispatlanmis teorilerinin ortaya ¢ikartilmasi nedeniyle
konu pek ¢ok teorisyenin ilgisini ¢gekmistir.

Bilgisayar teknigindeki bu gelismeler teorik ve pratik calismalar yapan yapi
miihendislerinin de ilgisini ¢cekmis ve yapay zeka genel adiyla bilinen yontemler; bir ¢ok
tasarim parametresi arasindan etkin ¢éziime ulasma, tasiyict sistem se¢me, standartlarin
kontrolii, deprem riski altindaki yapilarin hasar gorebilirliligi [6-10], zemin dzelliklerinin
belirlenmesi  ve siniflandirilmasi, sevlerde stabilite analizi, santiye yOnetimi ve
organizasyonu, malzeme kalite kontrolii, sehir i¢i trafik sinyalizasyonu ve optimum sinyal
stireleri belirlenmesi, listyapt malzeme karisim hesabi, hava trafik kontrolii, ulagim
sistemlerinin planlanmasi, trafik akisinin kontrolii ve kaza analizi, yol alt yapisi sirasinda
tahmini maliyet gibi uzman sistem; yapilarin optimum boyutlandirilmasinda genetik
algoritmalar, betonun karmasik davranigmin modellenmesi, yapilarin statik ve dinamik
analizi, risk analizi, plak ve kabuklarin ¢oziimii [12,14,15], depreme dayanikli yapi
tasarimi, hasar tespiti, kopriilerin dinamik analizi gibi uygulamalarda yapay sinir aglari
(YSA) uygulamalari, zemin sivilagmasi ve zemin parametrelerinin analizi, optimizasyon ve
kontrol uygulamalart bu alanda yapilmig ¢alismalardan bazilaridir [17-24]. Teknigin ingaat
miihendisliginde kullanim potansiyeli igin genis bir literatiir Vanluchene[11] ve Hajela ve
Leh [16], uygulama prensipleri ise Adeli ve digerleri tarafindan verilmistir [1,2,6]. Bu
uygulamalar daha ¢ok malzeme modellenmesi, boyutlandirma, optimizasyon, hasar analizi,
deprem miihendisligi gibi konulart icermektedir. Daha 6nce yapilan bu ¢alismalarda daha
cok geri-yayilma ve Hopfield sinir aglar1 kullanilmustir. Yapilardaki hasarlarin belirlenmesi
konusunda yapilan ¢alismada yapay sinir aglar1 uygulamasi hayli imit verici olmustur.
Yapay sinir aglar1 boyutlandirma problemlerine basariyla uygulanmis, elde edilen
sonuglarin klasik optimizasyon teknikleri kullanilarak elde edilen sonuglardan daha elverisli
oldugu gosterilmistir [13].

2. YAPAY SiNiR AGLARI (YSA)

Genel anlamda YSA, beynin bir islevini yerine getirme ydntemini modellemek icin
tasarlanan bir sistem olarak tanimlanabilir [25,26]. YSA, yapay sinir hiicrelerinin birbirleri
ile cesitli sekilde baglanmasindan olusur ve genellikle katmanlar seklinde diizenlenir. Bir
baska tanimlamada da yapay sinir aglari, insan beyninin temel birimi olan ndronlara benzer
olarak teskil edilen yapay noronlarmn farkli topoloji ve ag§ modelleriyle birbirine
baglanmasiyla olusan karmasik sistemlerdir. Bir yapay sinir agi, bir biriyle etkilesim
icindeki pek ¢ok yapay néronun paralel bagl bir hiyerarsik organizasyonudur [30]. Noral
hesaplama algoritmik programlamaya bir secenek olusturan, temel olarak yeni ve farkli bir
bilgi isleme teknigidir. Programda adim adim yiiriitiilen bir yontemin verilmesi yerine noral
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ag iliskilendirmeyi yapan i¢ kurallarini kendi tretir ve bu kurallari, sonuglar1 6rneklerle
karsilagtirarak diizenler [31]. Hiicrelerin baglanti sekillerine, 6grenme kurallarina ve
aktivasyon fonksiyonlarina gore c¢esitli YSA yapilart gelistirilmistir. En genel anlamda
yapay sinir aglari ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar seklinde iki ana grupta
diisiiniilebilir. Ileri beslemeli aglarda néronlar; girdi, sakli ve cikti olarak adlandirilan
katmanlar vasitasiyla organize edilir. Her bir katmandaki ndronlar; bir sonraki katman
ndronlar ile baglanti agirliklar1 vasitasiyla iligkilidir. Ancak katmanlarin kendi aralarinda
her hangi bir baglant1 yoktur. Bilgi, girdi katmanindan ¢ikt1 katmanina dogru ilerler. Buna
aktivasyon yonii de denilir. Bu tiir yapay sinir agma ornek olarak tek ve ¢ok katmanl
perceptron verilebilir. Bu tiir aglar denetimli 6grenme teknikleriyle egitilir [32]. Geri
beslemeli aglarin en belirgin 6zelligi; katmanlar arasindaki ndronlar birbiriyle baglantili
olup ayrica bir dinamik hafizaya sahiplerdir. Bu aglara 6rnek olarak kendi kendini
diizenleyen 6z orgiitleme haritas1 6zelligine sahip Kohonen [33] ag1 ve ag i¢ enerjisinin
minimizasyonuna dayanan Hopfield [29] ag1 verilebilir. Bu tiir aglarin egitilmesi takviyesiz
O6grenmeye bir drnek olusturur. Hopfield aglart daha ¢ok bir icerikli adreslenebilir bellek
olarak veya optimizasyon tipi problemlerde basarilidir. Yapay sinir aglarindaki isleme
elemanlar1 biyolojik olarak insan beynindeki noronlara karsilik gelmektedir (Sekil 1).
Dendrit olarak adlandirilan yapi, diger hiicrelerden bilgiyi alan ndron girisleri olarak gorev
yapar. Diger hiicrelere bilgiyi transfer eden eleman aksonlardir. Dolayisiyla aksonlar néron
cikislart olarak gorev yaparlar. Akson ile dendrit arasindaki baglant1 ise sinapslar tarafindan
gerceklestirilir [35].

Dendrit Akson
Cekirdek
Noron
Hiicre Yapt
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Sekil 1. Biyolojik ve Yapay Noron Modeli
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Yapay sinir aglarmnin isleyisi de buna benzer olarak gelismektedir. 1940 yilinda McCulloch
ve Pitts ndronun, mantik sistemlerinde basit es deger yapisiyla modellenebilecegini ortaya
atmuglardir [34]. Bu amagcla yaptiklari ¢alismalar sonunda Sekil 1°de altta goriildiigii gibi
bir yapay ndron modeli gelistirmislerdir. Bu modele gore, bir néron N tane
agirliklandirilmis  girisi  toplamakta ve sonucu lineer olmayan bir fonksiyondan
gecirmektedir. Herhangi bir katmandaki j. birime gelen toplam giris, onceki katmandaki
birimlerin y; ¢ikislarmin (ilk katman icin girislerin) baglantilar {izerindeki w;; agirliklari ile
hesaplanmis bir agirlikli toplamidir.

nez‘j:Zw,-jyj (1)

birimin ¢ikisi, bu degerin bir esik degerden cikartilip lineer olmayan bir fonksiyondan
gecirilmesiyle

1
= )= 2
0 f(net]) 1+exp(zwijy.f) @

1

olarak hesaplanir.

2.1. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme ve Agin Egitilmesi

Yapay sinir aglar1 konvansiyonel programlama gibi belirli bir algoritma c¢ercevesinde
programlanmazlar [32]. Sinir aglar1 insanlar gibi Ornekler ile egitilirler. Yapay sinir
aglarinin 6grenmesi bir ¢ocugun Ogrenmesi gibidir. Sicak bir nesneye dokunmamasi
gerektigini deneyerek 6grenen gocuklar zamanla daha az sicak olan bir cisme dokunabilme
cesaretini gosterirler ve sicak siit dolu bardag: elleriyle tutarlar. Yani ¢ocuk sicaklik
bilgisini 6grenmis olmaktadir. Yapay ndronlar da benzer olarak; mevcut ornek kiimesi
lizerinde girdi ile ¢ikti arasindaki bagintinin agirliklarin degistirilmesiyle egitilirler.
Sunulan girdi kiimesi i¢in; transfer fonksiyonu tarafindan saglanan degerlere cevap olarak
baglant1 agirliklarinin tamaminin veya bir kisminin istenen ¢ikti ile ag ¢iktist arasindaki
farkin belirli bir degere diislinceye kadar degistirilmesidir. Giiniimiize kadar ¢esitli grenme
algoritmalar1 gelistirilmistir. Bunlar temel olarak denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme
ve takviyeli 6grenme olarak ii¢ ana gruba ayrilir. Denetimli 6grenmede sinir agina hem
girdi hem de ¢ikt1 degerleri sunulur. Agin iirettigi ¢ikti ile istenen ¢iktr arasindaki fark sifir
veya ona yakin bir degere gelinceye kadar agirliklar degistirilir. Bu tiir 6grenme modelini
kullanan aglar; perceptron ve iliskili hafizalar, takviyeli 6grenme, stokastik 6grenme,
vektor nicelik 6grenmesi, delta ve genellestirilmis delta kurali, geri yayilma algoritmasi, bu
grup 6grenmede kullanilan etkin metotlardir.

Denetimsiz 6grenmede aga sadece girdi vektorii uygulanir. Girdi degerlerine uygun bir ¢ikti
tiretilinceye kadar baglant1 agirliklar1 degistirilir. Bu metot goriintii igleme, isaret isleme ve
kontrol problemlerinde etkin olarak kullanilir. Kohonen’in kendini diizenleyen uzaylar ve
adaptif rezonans teorisi (ART) denetimsiz dgrenmeye Ornek olarak verilebilir. Takviyeli
ogrenmede ise giris degerlerine karsilik gelecek uygun ¢iktilarin elde edilmesi sirasinda
agirliklarin en uygun degerlerinin bulunmasinda genetik algoritmalar veya tabu en iyileme
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yontemleri kullanilir. Boylece agirliklar optimize edilmektedir. Bunlarin disinda hibrit
Ogrenme algoritmalar1 da gelistirilmistir. Yapay sinir aglarindaki agirliklar sabit degildir.
Ogrenme kurali giris isaretlerine ve transfer fonksiyonu tarafindan saglanan degerlere
cevap olarak, yerel bellekteki agirliklarin hepsini veya bazilarini degistiren bir denklem
olarak bilinir. Ogrenme kurali giris isaretlerinin dogasina bagl olarak isleme elemaninin
cevabmin zamanla degismesine imkan saglar. Bu sekilde ag, kendisini istenen cevaplara
uyarlayabilir ve kendi icinde bilgiyi diizenleyebilir, yani 6grenir. Egitim yeterli sayida
girig-¢cikis Ornek kiimesi i¢in yapilmalidir. Egitim sonucunda ag hem egitme Ornek
kiimesine ait veriyi tanimali hem de interpolasyon ve ekstrapolasyon yapabilmelidir. Yani
egitim kiimesinde olmayan ornek i¢in uygun ¢iktilar vermelidir. Aslinda egitilmis bir yapay
sinir agindan beklenen de budur. Yapay sinir aginmn egitimi iki asamali bir islemdir. ilk
adimda, ndral aga bir giris vektorii uygulanarak, ag i¢indeki her birim i¢in toplam giris ve
cikis hesaplanir ve her birimin ¢ikisi daha sonraki agirlik diizenlenmesi i¢in saklanir. Cikis
vektorii olusturulduktan sonra, egitme islemi ¢ikis hatasini hesaplar ve bu hatanin geriye
dogru yaymimini saglar. Birimlerin agirliklart bu hata isaretine gore ayarlanir. Bu iki adimli
islem ag istenilen cevaplarn {iretinceye kadar, egitme vektor ciftleri ile tekrarlanir. Cikis
katmanini egitmek kismen daha basittir. Egitimin nispeten zor oldugu asama, ara
katmaninin egitilmesidir. Bunu asmak icin, hata isaretinin ¢ikistan daha i¢ katmanlara
yayilimint saglamakla bulunur. Yani, bir i¢ veya ara katman birimi kendisinden sonraki
katmanin hata isaretlerinin agirlikli toplami olan bir hata isareti alir. Bu hata isareti her
birimin agirliklarini egitmek icin kullanildiktan sonra, egitme islemi olusturulan yeni hata
isaretinin daha Onceki katmanlara dogru yaymimimi saglar. Noral aglarm &grenme
mekanizmasi, girdi vektorii ve transfer fonksiyonu tarafindan saglanan degerlere karsilik
olarak baglant1 agirliklarmin hepsinin veya bir kisminin degistirilmesidir.

2.2. Geriye Yayllma Ogrenme Algoritmasi

Yapay sinir aglarinda kullanilan 6grenme metotlar1 en genel anlamda; denetimli 6grenme,
denetimsiz 6grenme ve takviyeli 6grenme olarak ii¢ ana gruptur. Sinir aglarinda 6grenme
girdi ve ¢iktt kiimesi i¢in test edilen agn, istenilen ¢iktiyr verecek agirlik kiimesinin
belirlenmesidir. Bu agirlik vektorii istenen ¢ikt1 ile ag ¢iktis1 arasindaki fark minimum
oluncaya kadar ayarlanarak bulunur. Bu amagcla her bir 6grenme grubu i¢in farkli 6grenme
algoritmalart geligtirilmistir. Geriye yayilma algoritmasi esasen ¢ok katmanli aglarin
egitiminde kullanilan bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Cok katmanli sinir aglar girdi
ve ¢ikt1 katmanina ilaveten bir veya daha fazla sakli katmandan olusur. Sekil 2’de bir adet
sakli katmandan olusan ¢ok katmanli bir ag goriilmektedir. Katmanlardaki néronlar
arasinda ve bir katmandan 6nceki katmana geriye dogru baglant1 yoktur. Geriye yayilma
algoritmast bu tiir aglarda yaygin olarak kullanilan bir 6grenme algoritmasi olmasina
ragmen daha ¢ok geriye yayilma sinir aglar1 olarak taninmistir. Yayinma ve uyum gdsterme
olmak iizere iki asamada islemleri gergeklestiren bu aglar, katmanlar arasinda tam bir
baglantinin bulundugu ¢ok katmanli, ileri beslemeli ve denetimli olarak egitilen bir YSA
modelidir. Geri yayilmal 6grenme kurali ag ¢ikisindaki mevcut hata diizeyine gore her bir
tabakadaki agirliklart yeniden hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. Calismada genellestirilmis
delta kurali kullanilmistir. Genellestirilmis delta kurali 6zellikle ¢ok katmanli aglarin
egitiminde kullanilir [36].
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Aktivasyon ﬁ ﬁ Hatanln
Y 6nii Geriye yayilma
yonii

Sekil 2. Tek Sakl Katmana Sahip Bir Geri-Yayilma Ag Mimarisi

Herhangi bir k. Girdi-¢ikt1 drnek ¢ifti igin j. girdi ile i. ndron arasindaki agirlik degisimi;
= ok - o)t
Awy; OC(Tl O; )x] 3)

ile ifade edilir. Burada 77; istenen hedef ¢ikti, O; gergek ¢ikti, a dgrenme orani ve x i

ise j. ag girdisidir. Herhangi bir k. tabakadaki 6rnek ¢ifti i¢in toplam hata ve ortalama hata
fonksiyonu [1,31]

1

TR >(T,-0)° 4.5)

P J

1
E=—Y(7,-0,)" -E=
2k

olarak tanimlanir. Burada, Ty istenen hedef ¢ikti, Oy hesaplanan ¢ikti, P ise egitim setinde
bulunan girdi-gikt1 ¢iftlerinin toplam sayisidir. Yine Rumelhart tarafindan, agm
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yakinsamamasi durumunda [ momentum terimini de igerecek sekilde agirliklarin
ayarlanmasi formiilii asagidaki sekilde genellestirilmistir [32,36].

Awyle+1)=agk ok+paw; (1) (©)

Burada 3 momentum terimi, ¢ {( egitim setindeki k. ornek ¢ifti i¢in i. ndronun hata

degeridir ve kullanilan esik fonksiyonunun tiirevini iceren bir terimdir. Bu nedenle esik
fonksiyonu agirliklandirilmis girdi toplamlari ile hesaplanmis net girdiyi alarak, islem
elemanlarimin ¢iktisin1  belirleyen ve tiirevlenebilir olmasi tercih sebebi olan bir
fonksiyondur. Aktivasyon veya isaret fonksiyonu olarak da adlandirilan esik fonksiyonlar
pek ¢ok sayida olmasina ragmen geriye yayilma algoritmasinda daha ¢ok sigmoid
fonksiyon kullaniimaktadir.

3. DIKDORTGEN PLAKLARIN TiTRESIMi ve YSA’nin EGITIMi

Ince ve izotrop dikdértgen bir plagin egilme titresimine ait genel denklem [37];

2
DI:]4W+,06—W: 7

o>

ile tanimlidir. Bu denklemin analitik ¢dziimii bazi basit durumlar disinda yoktur. Bu
nedenle giinlimiize kadar sonlu farklar, sonlu elemanlar, sinir elemanlar, Ritz, Galerkin ve
diferansiyel quadrature gibi pek ¢ok sayisal yontem gelistirilmistir. Bu ¢alismada,
dikdortgen plaklarin titresim frekanslarmi elde etmek igin gelistirilen geri-yayilma yapay
sinir ag1 modeli Sekil 3’te verilmistir. Caligmada 21 farkli mesnet kosulu (Tablo 1) dikkate
almmustir. Ag; bir girdi katmani, iki sakli katman ve bir ¢ikt1 katmanindan olusur. Girdi
katmanda 9 adet yapay noron kullamilmistir. Iki adet sakli katman olup, birinci katmanda 7,
ikinci katmanda 4 adet yapay ndron kullanilmigtir. Ciktt katmaninda ise elde edilmek
istenen 6 adet mod dizisi i¢in 6 adet yapay noron kullanilmistir. Ag yapisi kisaca 9-(7-4)-6
olarak ifade edilebilir. Girdi ve ciktilar sabit olup ara katman néron sayilart deneme-
yanilma ile bulunmustur. Girdi katmanda kullanilan degiskenler a/b plak kenar boyutlarinin
orani, E elastisite modiilii, h, plak kalinligi, v Poisson orani, 0 ise 0 = mTla seklinde
tanimlanan bir parametre olup, burada m =1,2,...geklinde ardisik tamsay1 olup, bu ¢alismada
sadece 1 ve 2 degerlerini almaktadir. Mesnet kosullarini aga tanitmak igin sj, s,, S3 ve sy
kullanilmig olup her bir mesnet durumu igin bu degiskenlerin alacagi degerler Tablo 2’de
verilmistir. Ciinkii; Sekil 3’te ¢ikti katmanindan goriilecegi lizere sadece wy;. (i =1,2,3
olmak tizere) modlar hesaplanmaktadir. Tablo 1’de ¢alismada dikkate alinan 21 farkli
mesnet kosuluna sahip plak goériilmektedir. Bunlardan 11 tanesi agin egitiminde kullanilan
mesnet kosulu, diger 10 tanesi test asamasinda kullanilmis olup, bu plaklar tabloda (*) ile
isaretlenmistir. Egitim setinde en fazla Ankastre (C) ve Serbest(F) mesnet kosuluna sahip
plaklar segilmistir. Boylece agin diger mesnetlerle birlikte 6zellikle basit mesnet kosulunu
Ogrenip 6grenmedigi kontrol edilmistir. Agm egitimi ile ilgili 6nemli bir diger kavram,
egitim asamasinda plak kenar boyutlart a/b’nin 0.3, 0.7 ve 1 degerleri kullanilmigtir. Test
asamasinda a/b = 0.4 ve 1.5 degerleri icin ag test edilmistir. Tablo 2’de agin egitimi ve test
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asamasinda plak 4 kenarina ait mesnet kosuluna ait girdi katmaninda bulunan ve mesnet
kosullarint aga tanitmak i¢in kullanilan s;, s, s3 ve s, degerleri verilmistir. Bu tablo
hazirlanirken Ankastre (C) mesnet igin 1, Basit (S) mesnet durumu igin 0.5 ve Serbest (F)
mesnet kosulu i¢in 0 katsayist kullanilmistir. Bu kodlama, geri-yayilma aglarinda girdi-gikti
setinin 0 ile 1 arasinda normalize edilmesi zorunlulugu agisindan da uygundur. Bu kodlama
yapilirken Sekil 4’te goriilen plak geometrisi ele almmistir ve kodlamaya sol dikey
kenardan baslanarak saat yoniiniin tersine devam edilmistir. Bu kodlamay1 anlamak igin
ornek alinmak tizere Tablo 1’de Durum 19 olarak verilen plak mesnet kosulu Sekil 4’de
dikkate alinmistir. Bu plak mesnet durumu CSFS olarak kodlanir ve yukarida anlatilan ve
Tablo 2’de 6zetlenen ve bu kosula kars1 gelen sayisal kod 1;0.5;0;0.5 olmaktadir.

alb p—
B O O on
) \WHO > o
= O O s
Y O ::> 3]
- OO -
@ P O / O > o
S1 :> L
S2 :>
S3 ::>
S4 ::>

yt s0.5)

c F(0)

Ao oz — X

S (0.5)

Sekil 4. Plak mesnet kosullarinin gésterimi
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Cizelge 1. Calismada dikkate alinan 21 farkl plak tiirii

Ankastre Mesnet (C) Serbest Mesnet (F) Basit Mesnet (S)
e | ittty 1
j’ : fggp——— JI
Durum 1: CCCC Durum 8: FFFF Durum 15: SSSS (*)

Durum 2: CCFF (*)

Durum 9: SFSF (*)

Durum 16: SSSF (¥)

Durum 3: CCCS

AR

Durum 10: CFFF (¥*)

Durum 4: CCSF Durum 11: SCSF(*) Durum 18: SCSS (¥*)
Durum 5: CCSS Durum 12: FCFF Durllr_n_l_9_:_(_lé1_:s
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Cizelge 1. (Devam)

” | |
o 73 PR R J’
Durum 6: CFCS Durum 13: FCFC Durum 20: SCSC(*)
Durum 7: CFFS Durum 14: CSFF(*) Durum 21: CFSS

Cizelge 2. Mesnet kosullar: icin ag girdi degerleri (s;, 5, S3ve s4)

Plak mesnet kosulu

Karsilik gelen ag girdisi

(1, 52, S3, 84 )

Durum 1:CCCC (1;1;1;1)
Durum 2: CCCF (1;1;1;0)
Durum 3: CCCS (1;1;1;0.5)
Durum 4: CCSF (1;1;0.5;0)
Durum 5: CCSS (1;1;0.5;0.5)
Durum 6: CFCS (1;0;1;0.5)
Durum 7: CFFS (1;0;0;0.5)
Durum 8: FFFF (0;0;0;0)
Durum 9: SFSF (0.5;0;0.5;0)
Durum 10: CFFF (1;0;0;0)
Durum 11: SCSF (0.5;1;0.5;0)
Durum 12: FCFF (0;1;0;0)
Durum 13: FCFC (0;1;0;1)
Durum 14: CSFF (1;0.5;0;0)

Durum 15: SSSS

(0.5;0.5;0.5;0.5)

Durum 16: SSSF

(0.5;0.5;0.5;0)

Durum 17: SSFF (0.5;0.5;0;0)
Durum 18: SCSS (0.5;1;0.5;0.5)
Durum 19: CSFS (1;0.5;0;0.5)
Durum 20: SCSC (0.5;1;0.5;1)
Durum 21: CFSS (1;0;0.5;0.5)
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4. SAYISAL SONUCLAR

Sayisal Ornekler igin Ogrenme orami baglangicta 0.7 olarak alinmis ve bu caligma
neticesinde 6grenme orani 0.82 olarak uygun bulunmustur. Momentum terimi 0.5 olarak
secilmis ve egitim sirasinda bu terimin 0.79 civarinda olmasi halinde agin yakinsadigi
goriilmiistiir. Calismada; egitim safhasinda maksimum hata % 4.7, test esnasinda % 3.1
olarak elde edilmistir. Egitim asamasindan sonra agin yakinsayip yakinsamaginin kontroli
icin dort kenarindan basitge oturmus SSSS mesnet kosulu i¢in ag test edilmistir. Elde edilen
sonuclar Leissa [37] tarafindan verilen niimerik sonuglar ile birlikte karsilagtirmali olarak
Tablo 3’de verilmistir. Gelistirilen ag, uygun sonuglar verdigi i¢in gelistirilen agin egitimi
tamamlanmistir. Bu agsamada Poisson oran1 v=0.3, D=1, a=1 ve p=1 i¢in Tablo 4 ve Tablo
5’deki sonuglar gelistirilen YSA tarafindan iiretilmigtir. Tablo 4’te plak kenar boyutlari
orani (a/b) 0.4, Tablo 5’te ise a/b=1.5 i¢in sonuglar verilmektedir. Bu sonuglar i¢in elde
edilen maksimum hata %3.8 olmustur. Ogrenme oran1 ve momentum terimine bagl olarak
hata miktarinin degisimi yaklasik olarak Sekil 5 ve Sekil 6’da verilmistir. Goriildigi gibi
6grenme orant 0.82 ve momentum teriminin 0.79 oldugu durum hatanin minimum oldugu
durumdur.

Cizelge 3. a/b= 1 i¢in YSA ile elde edilen sonuglarin karsilastirilmast

Mesnet SSSS

Kosulu Wy Wi Wis Oy ) W3
YSA 20.12 47.85 101.32 51.36 81.58 130.32

Ref. 37 19.73 49.35 98.29 49.35 78.96 128.31

Cizelge 4. a/b= 0.4 igin YSA ile elde edilen sonuglar

Mesnet a/b=04

Kosulu Wy Wi W3 W Wy 3
SSSS 11.65 16.26 25.31 42.96 46.85 52.63
SCSC 13.21 19.32 28.85 42.03 48.11 57.16
SCSS 12.32 18.95 26.34 39.41 44.36 56.20
SCSF 11.10 14.52 21.65 40.63 44.02 51.85
SSSF 10.96 14.02 20.69 41.36 44.30 49.67
SFSF 9.96 12.90 16.54 41.65 43.38 46.81
CCFF 4.11 7.25 12.54 23.12 27.54 31.52
CSFF 3.99 6.67 12.85 22.69 25.34 32.96
CFFF 3.61 4.86 8.45 22.04 24.12 28.69
SSFF 1.35 4.81 10.56 16.32 21.01 25.53

4171



Ince Dikdortgen Plaklarin Titresim Frekanslarinin Yapay Sinir Aglart Yaklagim ...

Cizelge 5. a/b= 1.5 i¢in YSA ile elde edilen sonuglar

Mesnet ab=1.5
Kosulu
Wiy (VD) (VK] (V)1 (V) o3
SSSS 33.58 100.12 211.58 62.28 130.47 241.05
SCSC 57.89 148.80 311.82 80.24 172.25 334.96
SCSS 43.22 122.36 244.48 71.17 148.33 303.40
SCSF 17.38 62.04 151.74 46.68 93.35 182.65
SSSF 14.85 49.80 126.19 44.65 83.57 161.13
SFSF 9.75 23.54 68.75 40.01 56.60 105.41
CCFF 12.26 53.45 71.90 31.19 79.63 128.04
CSFF 7.12 40.29 75.69 26.04 65.58 96.78
CFFF 3.67 12.05 56.87 23.08 41.20 61.25
SSFF 5.11 38.65 59.60 22.66 61.85 76.89
—o—0.3
- —a—0.6
£ ——0.8
X ---0---0.82
—x—0.9
fterasyon(*1000)

10

15 20 25 30 35 40 45

Sekil 5. Ogrenme oramina bagh hata degerleri (50 .000 iterasyon sonucu)
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100

90 A

80 A

70 1 —x—0.2
o 60 0.4
= 50 1
SO ---+---0.6

30 | —oe—0.79

20 4

10

0 fterasyon(*1000)

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Sekil 6. Momentum terimine bagh hata degerleri (50 .000 iterasyon sonucu)

5. SONUCLAR VE TARTISMA

Calismada, yapay sinir aglar1 kullanilarak dikddrtgen plaklarin titresim analizi sunulmustur.
Yapay sinir aglar1 egitim asamasi bittikten sonra klasik programlama tekniklerinden hiz ve
gerektirdikleri kapasite agisindan bazi avantajlara sahiptir. Ancak sayisal analiz teknikleri
hala uygulama potansiyelinin genis ve arastiricilar tarafindan tercih edilir olmasi nedeniyle
popiilaritesini korumaktadir. Ulkemizde on yillik bir gegmisi olan bu konuda her gecen giin
yeni bir caligma yapilmakta ve metodun kullanilabilirligi ve stiinliigi zaman zaman
kendisini gdstermektedir. Buna ilaveten deney sonuclar1 ile agin egitilmesi deneysel
caligmalar ile birlikte kullanilmasi halinde sonuclarin bir hayli saglkli olacagmi
disiindiirmektedir. Teknigin klasik programlamadan listiin olacagmi sdylemek ise her
zaman miimkiin degildir. Ancak klasik programlama ile ¢ok uzun siirede ¢oziilebilecek
problemler daha hizli ve egitim tamamlandiktan sonra daha seri bir sekilde ¢oziilebilir.

Yapilan ¢alisma; oOn boyutlandirma problemlerinde, frekans kisitlayicis1 altinda
optimizasyon tipi problemlerde yada on tasarim gerektiren miihendislik ve mimari
tasarimlarda kullanilabilecektir. Ag topolojisinde yapilacak kiiglik degisikler ile farkli
geometri ve malzeme Ozelliklerine sahip yapt sistemlerinin titresim hesabi
yapilabileceginden calisma daha kapsamli uygulamalar i¢in gelistirilebilir. Esasinda yapay
sinir aglarmin en énemli ve ayirt edici 6zelliklerinden birisi de; yeni durumlara adaptasyon
ve hiyerarsik yapilarinin esnek olmasi ve sonradan veri girisini kabul etmeleridir.
Kullanilan metot ve yapilan kabul ne olursa olsun sayilar mithendise tasarim agamasinda
sadece bir fikir vermek icin vardir ve yapmin gergekteki davranisinin tam olarak
anlasilmasi ise daha da dnemlidir.

4173



Ince Dikdortgen Plaklarin Titresim Frekanslarinin Yapay Sinir Aglart Yaklagim ...

Tesekkiir

Birinci yazar; yiliksek lisans tez ¢alismasinda gelistirdigi programin giincellendirilmesi
siiresince, yaptig1 degerli katkilardan dolayi, Ins. Miih. Ali Kemal BALTACIOGLU na
tesekkiir eder.
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