INTERNATIONAL SCIENTIFIC AND VOCATIONAL JOURNAL (ISVOS JOURNAL)
Vol.: 6 Issue: 2 Date: 31.12.2022 Received: 20.11.2022 Accepted: 26.12.2022 Final Version: 30.12.2022

ISVOS Journal, 2022, 6(2): 103-115 — DOI : 10.47897/bilmes.1207256

Evaluation of the Performance of ANN Algorithms with the Bidirectional
Functionally Graded Circular Plate Problem

Munise Didem Demirtas %, Didem Cakar °

2 Erciyes University, Faculty of Engineering, Mechanical Engineering, Kayseri, Turkey
ORCID ID: 0000-0001-8043-6813
b Cappodocia University, Cappodocia Vocational College, Computer Programming, Nevsehir, Turkey
ORCID ID: 0000-0001-7682-6923

Abstract

Functionally graded materials (FGMs) are materials composed of metals and ceramics in which the distribution of material components varies
according to a particular volumetric function. FGMs are often used in high-temperature applications. In our study, models were created in the
Artificial Neural Network depending on the equivalent stress levels in the compositional gradient exponent, which is the most important parameter
in determining the thermo-mechanical behavior of circular plates functionally staggered in two directions, and the performances of these models
were evaluated. These models were obtained with four different training algorithms: Levenberg-Marquardt, Backpropagation Algorithm,
Resilient Propagation Algorithm, Conjugate Gradient Backpropagation with Powell-Beale Restarts To train the ANN, equivalent stress levels
were obtained by performing numerical analyzes at different compositional gradient upper values. The data sets were created by considering the
largest value of the equivalent stress levels, the smallest value of the largest value, the largest value of the smallest value, and the smallest value
of the smallest value. In this study, training stages and performance values were examined and interpreted with 4 training algorithms in detail.

Keywords: “Two-directional functionally graded circular plates, finite difference method, thermal stress analysis, artificial
neural network, training algorithms.”

1. Giris

Malzeme biliminde basit gerilmelere mukavim metallerden sonra kompozitler ve seramikler gibi ¢oklu yapili malzemelerin
gelistirilmesi ile daha zorlu galigma sartlar1 icin mekanik ve ayni zamanda termal malzeme mukavemeti saglanmistir. Yapay zeka
bilimlerinin, farkli analiz yontem ve yaklasimlarinin gelismesi ile istenilen 6zelikte ve yapida makine malzemesi lretilmesi
miimkiin olmustur. Siirekli gelismekte olan bilgisayar bilimleri ve yapay zeka uygulamalarma sayesinde malzeme davranislarini
onceden kestirebilmek ve ileri teknoloji malzeme kompozisyonunu belirleyebilmek miimkiin olmustur. Bahsedilen ileri teknoloji
malzemelerinden ve yiiksek termal mukavemet istenen ¢alismalar kullanilan bir yiizeyi metal kars1 ylizeyi seramik olmak {izere
metalden seramige gegis ise bir hacimsel fonksiyona goére olan fonksiyonel kademeli malzeme (FKM)’dir. FKM ile malzeme
bilesenlerinin gegis bolgesinde siireklilik saglanarak olasi ara yiizeyde olugabilecek malzeme kusurlari engellenebilmistir [1-3].

Literatiirde yapilan calismalar, belirli smir sartlar1 altinda malzeme ¢alisma kosullarini ve termo-mekanik davranisi belirleyen
kompozisyonel gradyant iist degerinin tayin edilmesine odaklanmistir. Alisilmadik ¢aligma sartlarma uyum saglayabilecek
malzeme tayininde, malzemenin bilesenleri arasinda optimum dagilimin tespiti i¢in sayisal analiz yontemleri kullanilmis ve Siirii
Optimizasyonlari, Genetik Algoritmalar (GA),Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Evrimsel Algoritmalar gibi sezgisel optimizasyon
yontemlerinde farkli ¢alisma kosullart i¢in ¢esitli tasarim modelleri uygulanmustir. Literatiirde yapilmig birka¢ g¢alisma
aciklanmigtir.

Cho ve Ha [4], termal yiik altinda FKM’nin termo-elastik davranigini, Sonlu Farklar Metodunu (SFM) kullanarak farkli sinir
sartlarinda iki boyutlu hacimsel dagilim i¢in en uygun degeri arastirdilar. Ara yiizeylerde olusan en yiiksek gerilme seviyesini
minimize etmek i¢in YSA algoritmas1 gelistirdiler. Nemat-Alla [5], havacilik sanayisinde verimli ¢alisabilecek ve yiiksek termal
gerilmeye dayanabilecek iki boyutlu FKM’nin gelistirilmesi i¢in Sonlu Elemanlar Metodu (SEM) ile ideal tasarimi sundu.

Ootao ve arkadaslar1 [6], i¢i bos kiirede termal yiikleme altinda malzeme kompozisyonunun optimizasyonunu YSA yontemini
kullanarak yaptilar. Dogrusal olamayan programlama ile YSA’nin dogrulugunu test ettiler. YSA’nm ilk verilerden sonra optimum
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sonuca gayet hizli bir sekilde ulastigimi tespit ettiler. Khoshnoodi ve arkadaslar1 [7], ¢ok yonlii kademeli FKM’nin analizi i¢in
optimum degerlere yar1 analitik yontem ile ulastilar. Analiz ¢alismasinda SSDQM ve YSA yontemini kiyasladilar. Baslangig
verilerine ulagsma zamani dikkate alinmadiginda YSA’nin daha hizli oldugunu belirttiler. Xu ve You [8], FK borularin kritik
frekansin1 Legendre yontemi ile hesapladilar. Levenberg-Marquart(L-M) algoritmasini ve optimizasyon yontemi olarak YSA’y1
tercih ettiler. Yapilan ¢alisma ile kompozisyonel gradyant iist degerinin gercek ile tahmini degerlerinin birbirine yakisadigini
vurguladilar. Singh ve arkadaslar1 [9], kompozit malzemelerde asinma dayanimini arastirdilar. Kompozit ve FKM {iretmek i¢in
santrifiij yontemini ve malzemeleri mekanik olarak karistirmayr denediler. Gelistirilen malzemeyi Taguchi Yontemi ve Varyans
Analizi ile analiz ederek verileri YSA ile dogruladilar. FKM’lerin iiretilen diger kompozitlere gore asinma dayanimlarini oldukga
basarili buldular. Ghatage ve arkadaslar1 [10], FKM’lerin malzeme teknolojisinde yeni yontemlerle daha ¢ok gelisebilecegini,
uygun malzeme kompozisyonu, ideal modelleme ve dogru analiz ile her tiirlii gerilime dayanabilecegini belirttiler. Medikal
teknolojisinde ve insan sagligina zarar vermeyecek FKM’ler i¢in galigma yaptilar. Lineer olmayan yiiklemeler altindaki FKM’ler
icin literatiirde yapilan analizlerin sinirl olduguna degindiler. Yakin gelecekte FKM’ler {izerine yapilacak ¢alismalarin inovatif
analiz yontemleri ile daha uygulanabilir ve faydali olabilecegini belirttiler. Na ve Kim [11], 3 boyutlu FKM nin termal ve mekanik
yiik altinda burkulma analizi i¢in en 6nemli kriter olan kompozisyonel gradyant iist degerini arastirdilar. SEM kullanarak
malzemede olusabilecek gerilme dagilimminin optimum olmasi i¢in gerekli ideal hacimsel komopzisyonu bulmaya calistilar.
Demirbas ve Cakir [12], FK plakanin termal yiikleme altinda esdeger gerilmelerini hesapladilar. Belli sinir kosullar altinda
optimum kompozisyonel gradyant {ist degerini bulmak i¢in YSA kullanarak bir model olusturdular. Khayat ve arkadaslar1 [13],
Budiansky ve Ruth'un kriterlerine dayali silindirik kabuklarmn termal ve mekanik gerilme tesirindeki FKM’de dinamik kararliligim
aragtirdilar. Bu ¢aligmada belirsiz degerleri ortandan kaldirmak igin nokta tahmini ve YSA ile termal yiikleme altindaki davranigi
aragtirdilar. Demirbas ve arkadaslari[14] termal yilikleme altindaki malzemenin yapisindaki deformasyonlar1 belirlemede kullanilan
esdeger gerilme degerlerini gbz Oniinde tutarak malzemenin kompozisyonel gradyant i{ist degerini bulmak igin sonlu farklar
metodunu kullandilar. Bu yontemle olusturduklar: veri setiyle genetik programlamada optimizasyona yol gosterecek formiilleri
tirettiler.

Literatiirde FKM’lerin malzeme dagilimmi belirleyen kompozisyonel gradyant {ist degerinin tahmini veya gercek degeri
lizerine ¢ok sayida ¢alisma yapilmaktadir. Kompozisyonel gradyant iist degerinin optimizasyonu ile agir ¢aligma sartlari i¢in ideal
malzeme mukavemeti saglanabilmektedir. GA ve YSA gibi literatiirde sik¢a yer alan yapay zeka yontemleri ile birlikte gesitli
varyasyonlarla gelistirilen hibrit optimizasyon yontemleri sayesinde yiiksek degerde FKM tasarim c¢aligmalar1 devam etmektedir.
Bu c¢alismada heniiz seri iiretimi gergeklestirilemeyen ve yiiksek sicaklik uygulamalarinda sik¢a kullanilanilan FK malzeme
yapilar1 i¢in daha 6nceden yapilan YSA calismalarinda kullanilmayan egitim algoritmalar1 degerlendirilerek performanslarmin
kiyaslanmas1 amaglanmustir.

2. Materyal ve Metot
2.1.  Fonksiyonel Kademelendirilmis Dairesel Plaka

FKM’ler birbirinden farkli nitelikte malzemelerin bir hacimsel fonksiyona gore malzemede ara yiizey formasyonu
olusturmayacak ve bilesenlerin malzeme ig¢indeki gegisleri kademeli olacak sekilde birlestirilmesi ile elde edilen heniiz seri tiretimi
olmayan teknolojik malzemelerdir. Kademeli malzeme gegisi ile seri iiretim ile tiretilmis standart malzemelerden farkli olarak
malzemenin ara yiizey bdlgesindeki malzeme siireksizligine bagli olarak meydana gelebilecek yapisal diizensizlikler ve ara yiizey
catlaklar1 makul seviyeye indirgenebilmistir. En uygun hacimsel dagilimi belirlerken malzemenin performansi/verimli
calisabilmesi ile birlikte gelismis termo-mekanik nitelikler de arzu edilmektedir. Bu 6zellikler optimum hacimsel kompozisyon ve
kompozisyonel gradyant iist degerinin belirlenmesi ile miimkiin olmaktadir .

Sekil 1. FK dairesel plaka [15]

Sekil 1°’de FK dairesel plaka i¢in radyal yonde kademelendirilme gosterilmistir. Radyal kademelendirilme asagida gosterilen
seramik malzemenin hacimsel dagilim formiilii ile gergeklestirilmistir. p = 0.5 olup, periyodik fonksiyonun periyotudur.



105

k@ = (1) @
K (0) = (sin(p0) )™ @

Ri ve Rq sirasiyla plakanin i¢ ve dis yarigapt olup ¥ = r — R; , [z=R, — R;’dir ve Vs, seramik malzemenin hacimsel oranini
vermektedir. Radyal ve tegetsel yondeki hacimsel oran denklem 1 ve denklem 2’de verilmektedir.

Vs ve Vm olarak verilen seramik ve metalin hacimsel dagilimina denklem 3 ve 4 ile ulagilmaktadir;
Vi (7, 0) = Vi (7,6). V2 (T,6) ®3)
Vn(7,0) =1 —V(7,0) (4)

Hacimsel dagilimina bagli olarak plakanin termal ve mekanik 6zellikleri Mori-Tanaka [16] semasi esas alinarak belirlenmistir.
Kisalik adina problemin sayisal analiz ile ilgili diger formiilasyonlar [15-18] detayli olarak yer almaktadir.

2.2.  YSA Algoritmasi

Optimizasyon yontemleri genellikle dogadaki canlilarin var olma, organizasyon yapist ve ¢alisma sekillerinden esinlenerek
tasarlanmistir. Hiyerarsik/organizasyonel yap1 ve gorev paylagimlari gibi siirecler g6z 6niinde tutularak bunlarin en uygun sonuca
ulagma asamalar1 gézlemlenmistir. Bu optimizasyon yontemlerinden biri olan YSA da insan beyninin sinirsel aktivitesi, bilgiyi
isleme ve iletme sekli ve karar verme asamalart diisiiniilerek ortaya ¢ikmistir [19]. Bu siiregte bilgilerin/verilerin alinmasi,
degerlendirilmesi,islenmesi ve sonuca ulagsmasi asamalar1 bulunmaktadir.

R Al
ot TR . .

girdi Tk haomu

SRR B [

Sekil 2. YSA’min basit bir noron isleyis modeli [25]

W

YSA yontemi birden fazla giris ve ¢ikis degeri olabilen lineer ya da non-lineer ¢esitli problemlerin ¢6ziilmesinde genis yer
bulmaktadir. YSA giris degerleri, ndron sayisi ve ¢ikis degerleri dikkate alinarak yapilandirilir. Sekil 2°de YSA’nin yapisinda yer
alan basit bir ndron i¢in ¢aligma modeli gosterilmistir. Noronlara gelen giris degerleri kiimiilatif toplam fonksiyonunda kullanilarak
(denklem 5) net girdi olusturulur ve Denklem 6’daki aktivasyon fonksiyonuna gonderilir. Denklem 5°te x giris degerini, w agirhk
degerini ve b esik degerini gostermektedir. Calismamizda aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu tercih edilmistir.

m
net girdi = Z (x; * w; + by) (5)
m=1
o 1
f(net girdi) = W (6)

Bu asamalarm sonucu olarak tahmini ¢ikt1 degerleri bulunur. Gergek ile tahmini degerler arasindaki farki ve yakinsamay1
gorebilmek icin bir hata fonksiyonu belirlenmelidir. Denklem 7°de ortalama karesel hata fonksiyonu (RMSE) gosterilmistir.
Denklem 7°de yer alan y gergek deger ve yq tahmini degerdir.
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e =

> 0a-y7 ™
m=1

Problemimizde 4 farklit YSA egitim algoritmasi ile modeller kurularak sonuglar detayli bir sekilde incelenmistir.

N| =

L-M algoritmasi; YSA’nm kurulus temelinde egitim algoritmalar1 iglem yapar. Bu algoritmalar hep daha iyiyi bulmak igin
problem tiiriine gore iyilestirilmistir. L-M algoritmasi hessian matrisindeki islem siirecini ortadan kaldirmak i¢in Gauss-Newton
algoritmasi ve gradyant azaltma metodunun birlestirilmesiyle olusturulmugtur [20]. Denklem 9 ve 10 ‘da H Hessian matrisini ve
g gradyant formiilleri gosterilmektedir [21]. Birgok geri beslemeli ag tiirlerinin aksine L-M algoritmasi ileri beslemeli ag tlirtidiir
ve performansi birgoguna gore daha iyidir. Denklem 11°de J jacobian matrisini, Denklem 14’te I birim matrisi ve p marquardt
katsayisin1 gostermektedir. Agin performansmi ikinci dereceden tiirevleri belirler. Bu algoritma Hessian matrisini hesaplamaya
gerek duymadan gercek degerlere daha yakin tahmini degerler tiretmektedir [20].

Xps1 =% — H™'g )]
_ |9E(w) OE(w) AEw)|" ©)
= ow. ow, T ow
dE(w) 9E(w) OE (w)
owg ow ow, T dw 0wy,
dE(w) 9E(w) OE(w)
ow, 0w, owz T w,0wy,
H= ' (10)
IE(w) OE(wW) 9E (w)
ow, 0w, dw, 0w, T w2
de, deq deq
dw, Bw, " B
de, de, de,
T Iw. S
J=|"" "2 Wn (11)
de, de, . de,
B, dw, " B
H=]T] (12)
g=]J"e (13)
Xpsr =X — [JT] +pul]™ e (14)

Geriye Yayilim Algoritmasi (Gradient Descent Backpropagation); YSA’nin bir ok alanda kullanilan bir egitim algoritmasidir.
Ogrenme asamalarinda her néron i¢in gradyant azaltma teknigi uygulanir. Bu yontemde ¢ikis degerlerinden giris degerlerine dogru
hata degerlerinin azaltilmasi islemi yapilir [25]. Algoritmanin kurulus mantigina gore hata oranlar1 ve agirliklar kismu tiirevler
iizerinden islenir ve tahmini degerlerin gercek degerlere yakinsamasi istenir. Bu algoritmada, ilk kosullar ¢gok 6nemlidir ayrica
yakinsama hiz1 diger algoritmalara nazaran yavastir. {1k atanan agirlik vektorleri hata degerine yakimsa 6grenme siireci hizli olur.

Ogrenme katsayis1 “‘n’’ ile gosterilir ve 0.1-0.9 arasinda bir deger alir [22]. GYA Denklem 15’te verilmistir.
aeij
Wij = Wij—l + n — (15)

Esnek Yayilim Algoritmasi (Resilient Propagation Algorithm); Riedmiller ve Braun tarafindan gelistirilmis olup amaci kismi
tiirevlerin olumsuz etkilerini 6grenme isleminden kaldirmaktir. Agirliklarin tekrar hesaplanma yonii sadece tiirevlerin isaretlerine
bakilarak yapilir. Yapilan bu islem Esnek Yayilim Algoritmasini diger algoritmalardan ayiran en dnemli 6zelliktir. Bu 6zellige
esnek yayilma denmistir ve algoritmaya hizli ¢6ziime varma yetenegi kazandirmigtir. Her adimda hata fonksiyonu ‘e * ve agirlik
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degisim degeri wa;; nin bulunmasi ile siire¢ baglar ve agirlik degisimleri Denklem 17°deki gibi degerlendirilir. n vep, 0<n<l<p

araliginda artma ve azaltma faktorleridir [23].

e..
>0

Wij

eij (16)

é wa”,eger
<0
W .

| +wa;;, eger

ij
k 0, aksi halde

de: i de::
I(n wa;_wa;j_q, eger (l—]1)< ”) >0

6Wl-]- 1 aWU
wai; = de;i_ de 17
ij {l uwa;;_q,eger <#> (aWU) <0 17
ij— ij
t wa;;_q,aksi halde

Powell-Beale Yeniden Baglatma ile Eslenik Gradyan Geri Yayilimi (Conjugate Gradient Backpropagation with Powell-Beale
Restarts ); algoritma, geriye yayilim algoritmasmnin degerlerini egimin negatif yoniinde dengeler ve egim azaltim yontemindeki
dogrultulardan daha hizli yakinsayan eslestirme dogrultularmda bir arama islemi gergeklestirir. Ogrenme orani her bir iterasyonda
giincellenir. ilk iterasyon negatif egim degeri belirlendigi noktadan baslar. Fletcher-Reeves’in f3; ; skaler degeri p;;_, Ve p;;
dogrultusunun performans fonksiyonun ikinci dereceden tiirev degerleri ile eslestirilmesi ile ulasilir. Denklem 19°da f;;
giincellesme yaklasimi gosterilmistir [23].

ij = 9ij + Bijbij-1 (18)
T
Bij = 1 —— (19)
8ij-18ij-1

3. Problem Tarifi ve YSA ile Modelleme
3.1. Problemin Tarifi

Seramik (ZrOz) ve metal (Ti-6Al-4V) olmak iizere iki farkli malzemenin birlesimi ile olusturulan fonksiyonel
kademelendirilmis dairesel plaka n ve m kompozisyonel gradyant iist degerleri olmak tizere iki yonde kademelendirilmistir.
Hacimsel dagilima etkisi olan kompozisyonel gradyant iist degeri gbz oniinde tutularak fonksiyonel kademelendirilmis dairesel
plakanin dis kenar1 dogrultusunda 200 KW/m? 1s1 akisina maruz birakilmis ve dis kenarda sicaklik herhangi bir nokta da 1800 K
olana kadar uygulanmistir. Ist akist tesirindeki plaka hem i¢ ve de dis kenar1 boyunca sabitlenerek her iki yonde yer degistirmeler
engellenmis boylece termo-mekanik etki olusturulmustur. Tariflenen smir sartlari icin sonlu farklar metodu kullanilarak sayisal
analizler yapilmis ve es deger gerilme degerleri hesaplanmustir. [0.1-1] deger araliginda 112 farkli kompozisyonel gradyant {ist
deger i¢in esdeger gerilme seviyeleri kullanilarak veri setleri olusturulmustur. Esdeger gerilme seviyelerinin; en biiyiik degerinin
en biiyiigii ve en kii¢iigii ile en kiiclik degerinin en biiyiigii ve en kiiciigii icin veri setleri olusturularak YSA analizleri ve sayisal
caligmalar i¢in Matlab [24] programlama dili kullanilmistir. Bu veri setleri ile YSA egitim algoritmalarinin performansi
degerlendirilmistir.

3.2. YSA ile Modelleme

YSA modelinde 112 farkli kompozisyonel gradyant iist degeri ile veri seti olusturulmustur. Bu veri seti degerleri egitim ve test
seti olarak yar1 yartya dagitilmigtir. Dort farkli egitim algoritmasi ile degerler karsilagtirilirmigtir.  Sekil 3° te gosterilen sekli ile
Y SA modelimizde tiim egitim algoritmalari n ve m kompozisyonel gradyant iist degerleri olmak iizere iki giris, tek katmanli , ii¢
ndronlu ve esdeger gerilme seviyelerinin; en biiyiik degerinin en biiyiigii ve en kii¢iigii ile en kiigiik degerinin en bilyligli ve en
kiigligli olmak {izere dort ¢ikis degerine sahiptir.
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Sekil 3. YSA’da tek katmanh ag modeli [25]

egitim: R=0.89047 test: R=0.83456

Qutput ~= 0.79*Target + -0.00037
Output ~= 0.77*Target + 0.0088

Target Target

Sekil 4. L-M egitim algoritmasi ile model tahmin degerleri
Belirlenen algoritmalardan L-M algoritmasi ile olusturulan model i¢in agin egitim ve test tahmin degerleri Sekil 4° de
gosterilmistir. Bu modelde ¢ikig verilerimiz, en iyi hedeflenen egitim tahmin degerine %89 ve test tahmini degerine ise %83

oraninda dogrulukla ¢6zliimiine ulagmustir.

Gradient = 0.15843, at epoch 10

5
5 100
@ 10
o
107
10° Mu = 0.0001, at epoch 10
£ 104
10°
10 Validation Checks = 6, at epoch 10
g ¢
= 5 +
T
s N ¢ ¢
— b, @
4 4 4
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
10 Epochs

Sekil 5. L-M algoritmasi ile kurulan model i¢in gradyantin, momentumun ve basarisiz dogrulamanin ¢evrim sayisina gore degisimi

Sekil 5’ te gosterilen grafikler 15181nda gradyant 0.15843, momentum 0.001, basarisiz dogrulama 6, maksimum g¢evrim sayis1
10°dur. Sekil 6 ¢ikis verilerimizin hedeflenen egitim, dogrulama ve tahmin degerinin 0.89 iizerinde bir degerle hesaplandigini
gostermektedir. Burada ¢evrim sayisi arttik¢a egitim ile dogrulama tahmini hata degeri arasindaki farkin arttig1 goriilmiistiir. En
iyi dogrulama performansi ise 4 ¢evrim i¢in 0.18153” tiir.
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Best Validation Performance is 0.18153 at epoch 4

10°
Train
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a
E
T 10
o
E
w
o
2
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=
g 0
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b
=
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
10 Epochs
Sekil 6. L-M algoritmasinin performansi
Training: R=0.89042 Validation: R=0.89414 All: R=0.89047
® T g S “
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Sekil 7. L-M algoritmasi i¢in tiim tahmin degerleri

Sekil 7°de L-M algoritmasinin tiim tahmin degerleri gosterilmektedir. Burada egitim igin tahmin degeri 0.89042, dogrulama
icin tahmin degeri 0.89414 ve toplam tahmin degeri 0.89047’dir. Bu ¢alismada ¢ikis verilerimize gore, en iyi hedeflenen egitim
degeri, dogrulama degeri ve tiim tahmin degeri 0.88281 iizerinde tahmin ile hesaplanmaktadir. Bu durumda agimizin iyi egitildigi
anlagilmaktadir.

egitim: R=0.B!JZUS test: R=0.77432

0.65*Target + 0.03

Output ~:

Output ~= 0.69*Target + -0.00065
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Sekil 8. Geriye Yayilim Algoritmasi algoritmasi ile model tahmin degerleri

Geriye Yayilim Algoritmasi ile olusturdugumuz model i¢in Sekil 8 de agin egitim ve test tahmini degerlerini gosterilmektedir.
Bu modelde ¢ikis verilerimiz, en iyi hedeflenen egitim tahmin degeri olan %80’nin iizerinde bir degerle hesaplanmistir. Test
verilerinin gergek verilere %77 oraninda dogrulukla sonuca ulagmistir.
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Gradient = 0.18156, at epoch 553
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Sekil 9. Geriye Yayilim Algoritmasi ile egitilen modelde gradyantin ve basarisiz dogrulamanin cevrim sayisina gore degisimi

Sekil 9’ da Gradyant (Gradient) 0.18156 ve 553 ¢evrimde basarisiz dogrulama degerleri 6’dir. Sekil 10 ’da ¢ikis verilerimizin,
en iyi egitim ve tahmin degerini %80 nin iizerinde bir degerle hesaplandigini gdstermektedir. Bu algoritmada ¢evrim sayisi arttikga
egitim ile dogrulamanin tahmini hata degerleri arasindaki fark degismemektedir. En iyi dogrulama performansi ise 547 ¢evrim igin
0.18156’ dur.

Best Validation Performance is 0.16549 at epoch 547
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Sekil 10. Geriye Yayihim Algoritmasinin performansi
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Sekil 11. Geriye Yayilhim Algoritmasi ile egitilen model i¢in tiim tahmin degerleri

Sekil 11°de Geriye Yayilim Algoritmasinin tim tahmin degerleri gosterilmektedir. Burada egitim i¢in tahmin deger 0.79237,
dogrulama i¢in tahmin deger 0.91716 ve toplam tahmin deger 0.80206 “dur.
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egitim: R=0.79111 test: R=0.73262

Output ~= 0.78*Target + -0.00097
Output ~= 0.77*Target + 0.0079

Sekil 12. Esnek Yayihm Algoritmasi ile model tahmin degerleri
Ugiincii algoritmamiz olan Esnek Yayilim Algoritmasi ile kurdugumuz model igin Sekil 12° de agin egitim ve test tahmin

degerleri gosterilmektedir. Bu modelde ¢ikis verilerimiz en iyi hedeflenen egitim tahmin degeri %79 ve test tahmini degeri ise
%73 oraninda dogrulukla ¢dziime ulagmistir.

Gradient = 0.16534, at epoch 12
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Sekil 13. Esnek Yayihim Algoritmasi ile egitilen model icin gradyantin ve basarisiz dogrulamanin ¢cevrim sayisina bagh degisimi

Sekil 13’ te goriilecegi lizere Gradyant (Gradient) 0.16534, basamak 6l¢iisii 0.1453, basarisiz dogrulama (validation fail) 6 ve
maksimum ¢evrim sayist (epochs) 12°dir.

Best Validation Performance is 0.73524 at epoch 6
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12 Epochs
Sekil 14. Esnek Yayihm Algoritmasinin performansi

Sekil 14’te verilen performans degerleri incelendiginde ¢evrim sayisi arttikca egitim ile dogrulama tahmini hata degeri
arasindaki farkin degismedigi goriilmektedir. En iyi dogrulama 6 ¢evrim i¢in 0.73524’ tiir.
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Sekil 15. Esnek Yayihm Algoritmasi ile egitilen model i¢in tiim tahmin degerleri

Sekil 15’de Esnek Yayilim Algoritmasimin tiim tahmin degerleri gosterilmektedir. Burada egitim i¢in tahmin degeri 0.81273
dogrulama i¢in tahmin degeri 0.66415 ve toplam tahmin degeri 0.79111dir.

egitim: R=0.84067
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Output ~= 0.71*Target + 0.00012
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Sekil 16. Powell-Beale Yeniden Baglatma ile Eslenik Gradyan Geri Yayilhmi ile model tahmin degerleri

Dérdiincii olarak Powell-Beale Yeniden Baglatma ile Eslenik Gradyan Geri Yayilimi algoritmasi ile kurulan model i¢in Sekil
16’ da agin egitim ve test tahmin degerleri gosterilmistir. Bu modelde ¢ikis verilerimiz, en iyi hedeflenen egitim tahmin degerine
%84 ve test tahmini degerine ise %80 oraninda dogrulukla ¢6ziime ulagmistir.

Gradient = 0.10751, at epoch 44
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Sekil 17. Powell-Beale Yeniden Baslatma ile Eslenik Gradyan Geri Yayihm ile egitilen model i¢in gradyant ve basarisiz
dogrulamanin ¢evrim sayisina bagh degisimi

Sekil 17° de Powell-Beale Yeniden Baglatma ile Eslenik Gradyan Geri Yayilimi kullanilarak olusturdugumuz model i¢in
gradyant ve basarisiz dogrulamanin c¢evrim sayismna bagl degisimi gosterilmistir. Gradyant (Gradient) 0.10751, basarisiz
dogrulama (validation fail) 6 ve maksimum gevrim sayisi (epochs) 44 ’tiir.

Sekil 18 ’te ¢ikis verilerimizin, en iyi hedeflenen egitim, dogrulama ve tahmin degerinin 0.84 iizerinde bir degerle
hesaplandigmi gostermektedir. Burada g¢evrim sayisi arttikga egitim ile dogrulama tahmini hata degeri arasindaki fark
degismemektedir. En iyi dogrulama performansi ise 38 gevrim i¢in 0.37437’ dir.
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Best Validation Performance is 0.37437 at epoch 38
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Sekil 18. Powell-Beale Yeniden Baslatma ile Eslenik Gradyan Geri Yayilimi algoritmasinin performansi
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Sekil 19. Powell-Beale Yeniden Baslatma ile Eslenik Gradyan Geri Yayilinu algoritmasi ile egitilen model icin tiim tahmin degerleri

Sekil 19°da Powell-Beale Yeniden Baglatma ile Eslenik Gradyan Geri Yayilim1’nin tiim tahmin degerleri gdsterilmistir. Burada
egitim tahmin degeri 0.84726, dogrulama tahmin degeri 0.78624 ve toplam tahmin degeri 0.84067 dir.

Tablo 1. Maksimum ve Minimum hata degerleri, MAE

Es Deger Gerilme Seviyelerinin En Biiyiik

S N Maksimum Hata Degerleri ~ Minimum Hata Degerleri MAE
Degerinin En Biiyligi
L-M Algoritmas1 567.3049046 0.0884847 44.9600643
Geriye Yayilim Algoritmasi 583.7448404 2.6159451 73.6396777
Esnek Yayilim Algoritmasi 615.5700057 1.1184570 71.5189687
Powell-Beale Yeniden Baslatma ile Eslenik 663.3704551 1.3264837 98.5485152

Gradyan Geri Yayilimi1 Algoritmasi

Termo-mekanik analizimiz i¢in belirledigimiz es deger gerilmelerin en biiyiik degerinin en biiyiligii ve en kii¢iigii ile en kiiciik
degerinin en biiyligli ve en kiigligli degerlerine bakilarak maksimum hata, minimum hata, RMSE ve MSE degerleri iizerinde
degerlendirilmistir. Tablo 1°de en biiyiik degerinin en biiyligii olan degerin maksimum hata degeri Powell-Beale Yeniden Baglatma
ile Eslenik Gradyan Geri Yayilimi Algoritmasi’nda, minumum hata degeri L-M Algoritmasi’nda gdzlemlenmistir. Hatanin mutlak
ortalamasina (Mean Absolute Error (MAE)) L-M Algoritmasi ulagmigtir. Bu sonuglar dogrultusunda en iyi performansi L-M
Algoritmas1 gostermistir.

Tablo 2. Maksimum ve Minimum hata degerleri, MAE

Es Deger Gerilme Seviyelerinin En Biiyiik

Dederini o o Maksimum Hata Degerleri ~ Minimum Hata Degerleri MAE
egerinin En Kiiciigi
L-M Algoritmas1 0.71700552 0,00008547 0.0438608
Geriye Yayilim Algoritmasi Algoritmasi 0.7752295 0.0002169 0.0705915
Esnek Yayilim Algoritmasi Algoritmasi 0:6980131 0.0004641 0.0520689
Powell-Beale Yeniden Baslatma ile Eslenik 0.7887164 0.0001396 0.653947

Gradyan Geri Yayilimi Algoritmasi
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Tablo 2’de en biiyiik degerinin en kii¢iigli degerlerine bakildiginda maksimum ve minimum hata Powell-Beale Yeniden
Baglatma ile Eslenik Gradyan Geri Yayilimi Algoritmas: ulagmistir. Hatanin mutlak ortalamasi (MAE) en iyi degerinin L-M
Algoritmast’nda oldugu gozlemlenmistir.

Tablo 3. Maksimum ve Minimum hata degerleri, MAE

Es Deger Gerilme Seviyelerinin En Kiigiik

- e Maksimum Hata Degerleri  Minimum Hata Degerleri MAE
Degerinin En Biiyiigi
L-M Algoritmast 0.0000338 0.0000002 0.0000113
Geriye Yayilim Algoritmasi 0.0000326 0.0000006 0.0000125
Esnek Yayilim Algoritmasi 0.0000291 0.0000006 0.0000122
Powell-Beale Yeniden Baslatma ile Eslenik 0.0000302 0.00000001 0.0000126

Gradyan Geri Yayilimi Algoritmasi

Tablo 3’te en kii¢iik degerinin en biiyligii degerlerine bakildiginda maksimum hata degeri L-M Algoritmasinda ve minimum
hata degeri Powell-Beale Yeniden Baglatma ile Eslenik Gradyan Geri Yayilimi Algoritmasmda oldugu goriilmiistiir. Hatanin
mutlak ortalamasi (MAE) degerine bakildiginda performans olarak en iyi sonuca L-M Algoritmasit varmistir. Malzemenin radyal
yapisindan dolayr niimerik analizde esdeger gerilme degerlerinin en kiigiigiiniin en biiyiigii degeri tiim kompozisyonel gradyant
degerlerinde ayni sonuca ulagmistir. Y SA’nin ¢ikis verilerine katki saglayacagi i¢in bu deger egitim algoritmalarinda kullanilmigtir.
Bu sebepten tiim egitim algoritmalarinda hassasiyet ve performansi yiiksektir.

Tablo 4. Maksimum ve Minimum hata degerleri, MAE

Es Deger Gerilme Seviyelerinin En Kiigiik

- . e Maksimum Hata Degerleri  Minimum Hata Degerleri MAE
Degerinin En Kiicligi
L-M Algoritmasi 0.0017451 0.0000014 0.0005324
Geriye Yayilim Algoritmasi 0.0047502 0.0000635 0.0012881
Esnek Yayilim Algoritmasi 0.0057311 0.0000325 0.0012010
Powell-Beale Yeniden Baslatma ile Eslenik 0.0091208 0.0001633 0.0025756

Gradyan Geri Yayilimi Algoritmasi

Tablo 4’te en kii¢iikk degerinin en kiigiigli degerlerine bakildiginda maksimum hatayr Powell-Beale Yeniden Baglatma ile
Eslenik Gradyan Geri Yayilimi, minimum hata degerini L-M Algoritmasi ve hatanin mutlak ortalamasi (MAE) degerinde en iyi
performansi L-M Algoritmasi gostermistir.

4. Sonuc¢

Fonksiyonel kademelendirilmis dairesel plaka i¢in termal yiikleme altinda malzeme davranigini belirlemede 6nem arz eden es
deger gerilme seviyelerinin, mevcut sinir kosullar1 altinda kompozisyonel gradyant iist degerinin belirlenmesi igin YSA ile veri
setleri olusturulmustur. YSA’da dort farkli egitim algoritmasi i¢in olusturulan modeller ile bu algoritmalarin performansi
degerlendirilmistir. Tiim egitim algoritmalarinda iki giris verisi, dort ¢ikis verisi, tek katmanli ve ti¢ néronlu model kullanilmustir.
Hatanin mutlak ortalamasi, minimum hata, maksimum hata degerleri agisindan uygulanan modellerin test ve egitim degerlerine
bakildiginda genel anlamda L-M Algoritmasi uygulanan diger algoritmalara gore daha basarili sonug vermistir. Dairesel plakada
radyal yapidan dolay1 en kiiciigiiniin en biiyligii esdeger gerilme degeri hep ayni ¢iktig1 ve tiim egitim algoritmalarmin dogru
sonuca ulagmis oldugu goriilmistiir. Buna ragmen egitim algoritmalarina deger olarak katki saglayacagi i¢in g¢aligmaya dahil
edilmistir. Kurulan modellerde CPU islem siirelerini azaltilmasi ve dogru veriye en yakin degerle ulagilmasi amaglanmstir. Termal
gerilme probleminin Sonlu Farklar Metodu ile niimerik ¢6ziimii bir n ve m degeri i¢in yaklasik 2-3 giin siirebilirken, yapilan
calisma ile veri seti olusturma siiresi dahil edilmeksizin bu degere 1 saniyeden kisa siirede ulagilmaktadir. Belirledigimiz sinir
kosullar1 altinda kurulan model ile FKM’lerin hem {iretiminde hem de yapilacak teorik ¢alismalarinda optimum hacimsel dagilima
ulagsmada fikir verici olacaktir. Yapilan ¢alismada kullanilan egitim algoritmalar1 i¢in, probleme uyumu ve ¢6zme becerisi ile
termal gerilme analizindeki performanslar1 dikkate alinarak daha sonraki calismalarda arastirmacilar i¢in referans niteliginde
olacaktr.
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