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Abstract

In this study, trained models were obtained by using Artificial Neural Network (ANN) in order to determine the equivalent stress levels of
one dimensional functionally graded rectangular plates. In this training set, a single layer sensor model was used according to our linear
problem. With ANN, the models were trained by changing parameters the number of different iterations, number of neurons and learning
algorithms. and the trained model was tested and its performance was measured.

In our study, thermal stress analyses were performed for different compositional gradient exponents using finite difference method to
constitute data sets. The data sets were constructed for the smallest value of the largest value of the equivalent stress levels, the greatest value
of the greatest value of the equivalent stress levels, the greatest value of the smallest value of the equivalent stress levels, and the smallest value
of the smallest value of the equivalent stress levels. Five different training algorithms were used in our training network: Levenberg-Marquardt,
Back Propagation Algorithm, Momentum Coefficient Back Propagation Algorithm, Adaptive Back Propagation Algorithm and Momentive
Adaptive Back Propagation Algorithm. The Levenberg-Marquardt algorithm is found to be more efficient than the other algorithms.

With this study, trained models have been developed to provide time and job savings to determine equivalent stress levels in functionally
graded plates, which are very important for high temperature applications. These educated models will provide important contributions to the
literature and will be a source for the work to be done in this regard.

Keywords: Functionally graded plates, artificial neural network, single layer model, Levenberg-Marquardt algorithm, finite difference
method, thermal stress analysis.

1. Giris

Malzeme bilimi ve teknolojisinde ihtiyagtan dogan yeni 6zelliklere sahip malzemeler diisiiniilmekte ve arastirilmaktadir. Bu
amagla yliksek sicaklik uygulamalari i¢in diisiiniilen hem 1s1l direnci yiiksek hem de termal gerilme tesirine dayanikli malzemeler
olarak Fonksiyonel Kademelendirilmis malzemeler 2 dekat dnce diistiniilmiistiir [1-4]. Bu malzemeler bir tarafi metal, diger
tarafi seramik ve gegis bolgesi bir hacim fonksiyonuna bagli olarak tasarlanmistir. Gegis bolgesinin fonksiyonel olarak degigmesi
ile iki ayr1 malzeme yani seramik ve metalin gecis bolgesinde 1s1l ve mekanik &zelliklerinin uyumsuzluklarindan
kaynaklanabilecek gerilme siireksizliklerinin olugsmasi engellenmistir. Bu 6zel malzemelerde farkli 1s1l ve yapisal smir sartlari
icin gerilme siireksizliklerinin en diisik oldugu malzeme kompozisyonunun yani kompozisyonel gradyant iist degerinin
belirlenebilmesi onem arz etmektedir [5-7]. Boylece bu bolgelerde ortaya cikabilecek ara yiizey catlaklart ve kirtlmalarin
ortadan kaldirilabilecek veya minimum seviyeye indirgenebilecektir. Bu amagla yapilmig literatiirde pek ¢ok ¢alisma vardir. Bu
calismalarda amag¢ kimi zaman farkli smir sartlar1 ve farkli mekanik tesirler i¢in ¢6zlim sunmak iken kimi zaman da farkh
algoritmalar ile optimum kompozisyonel gradyant iist degerinin belirlenmesi olmustur [8]. Bu calismalardan bazilar1 asagida
detaylandirilmustir.

Turteltaub [8] zamanin fonksiyonu olan termo-mekanik yiik tesirindeki fonksiyonel kademelendirilmis malzemelerin
kompozisyonel gradyant is degerinin optimizasyonunu yapmistir. Cok amagli optimizasyon kullanarak kontrol ve yapisal
optimizasyonu yapmig ve farkli sinir gartlar1 igin malzeme kompozisyonu énermistir. Cho ve Ha [9] termal yiikleme altindaki,
fonksiyonel kademelendirilmis malzemenin termo-elastik davranigmni, sonlu farklar metodunu kullanarak farkli smir sartlar1 i¢in
iki boyutlu hacimsel dagilimm optimum degerini arastirmislardir. Bolge ara yiizlerindeki en yiiksek gerilmeyi minimize etmek
icin yapay sinir agi (YSA) algoritmasmi gelistirmiglerdir. Ootao ve arkadaglari [10] termal yiik altinda fonksiyonel
kademelendirilmis, i¢i bos bir kiirenin malzeme kompozisyonun optimizasyonunu yapay sinir agi algoritmasini kullanarak
yapmiglardir. Ayrica yapay sinir ag1 ve dogrusal olmayan programlama yontemi ile elde edilen sonuglar1 karsilagtirmislar ve ilk
verileri olusturduktan sonra yapay sinir ag1 modelinin optimum sonuca hizli bir bigimde ulastigini ifade etmislerdir. Na ve Kim
[11] fonksiyonel kademelendirilmis malzemelerde gerilme ve kritik sicaklik degerlerini optime edecek kompozisyonel gradyant
iis degerini arastirdilar. Ug boyutlu fonksiyonel kademelendirilmis malzemenin sonlu elemanlar metodu ile termo-mekanik
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burkulma analizini i¢in gerilme dagilimini optimum yapacak en uygun hacimsel dagilimi ifade ettiler. Mantari ve Monge [12]
fonksiyonel kademelendirilmis sandvi¢ plakanin 3 mekanik yiikleme altinda serbest titresim ve burkulma davraniginin analizi
icin hiperbolik bilesik formiilasyonunu sundular. Sunduklar1 optimizasyon yontemini kalinlik oranlar1 farkli olan burkulma
problemini ¢6zmek i¢in kullandilar ve tahminlerinde yiiksek dogruluk oldugunu vurguladilar. Nemat-Alla, [13] havacilik
endiistrisinde iki veya ii¢ yonde degisime sahip yiiksek sicakliklarda kullanilabilen malzemelere ihtiya¢ duyuldugunu belirtti ve
iki boyutlu fonksiyonel kademelendirilmis malzemelerin yiiksek sicakliklarda ve termal gerilmeye dayanabilecek malzemenin
gelistirilmesi tizerine ¢aligt. Sonlu elemanlar metodu ile optimum tasarimi sundu. Khoshnoodi ve arkadaglar1 [14] fonksiyonel
kademelendirilmis plakanin analizi i¢in elastisite teorisine dayanan yar1 analitik sayisal yontemi (YASY) ve YSA algoritmasini
sectiler. Dogal frekansi baz alarak kompozisyonel gradyant iis degerini arastirdilar. Onlar YASY ile YSA’y1 kargilatirdilar ve
YSA’nm kabul edilebilir verileri buldugunu vurguladilar. Cho ve Shin [15] yapay sinir ag1 (YSA) yontemini kullanarak 1siya
dayanikli malzeme bilesiminin optimizasyonu iizerine calistilar. I¢ ceza fonksiyonu yéntemi ve altin oran yontemini
optimizasyon teknikleri olarak benimsediler. Sayisal deneyler sonucunda, yapay sinir aglart yonteminin, malzeme
optimizasyonundaki tasarim dogrulugunu artirdigini vurguladilar. Nazari ve arkadaglar1 [16] fonksiyonel kademelendirilmis
dikdortgen plakanm i¢ boyutlu dogal frekans analizinde Meshless Local Petrov-Galerkin (MLPG) yontemini ve YSA’y1
kullandilar. FKM’nin ¢ekirdek ve kalmlik tizerindeki dogal frekans etkisinin optimum degerini arastirdilar. Jodaei ve
arkadaglari[17] ii¢ boyutlu fonksiyonel kademelendirilmis halka plakanin analizinde state-space based differential quadrature
metodunu (SSDQM) kullandilar. Optimizasyon c¢alismasini yapay sinir agi (YSA) algoritmasinda uyguladilar. Fonksiyonel
kademelendirilmis halka plakalarda kabul edilebilir bir tasarima ulastilar. Yu ve Wu [18] fonksiyonel kademelendirilmis
malzemeli borularin yonlendirilmis ¢evresel dalga dagilim 6zeliklerini kullanarak yapay sinir agi algoritmasinda test ettiler.
Legendre polinom yontemi ile ileri dogru frekanslar1 hesapladilar. Yapay sinir ag1 algoritmasinda egitim agamasi igin Levenberg-
Marquardt algoritmasi kullandilar. Kompozisyonel gradyant iis degerinin tatmin degere ulagtigim vurguladilar. Ootao ve
arkadaglar1 [19] fonksiyonel kademelendirilmis malzemenin kompozisyonel gradyant s degerinin optimizasyonu igin yapay
sinir algoritmasint kullandilar. Yaptiklar1 ¢aligmada dogrusal olmayan programlama (DOP) ile yapay sinir ag: yontemini
kiyasladilar. YSA nin daha hizli ve verimli bir sekilde sonuca ulastigi gosterdiler. Ootao ve arkadaslar1 [20] fonksiyonel
kademelendirilmis i¢i bos bir kiirede yapay sinir agi yontemini uygulayarak termal gerilme dagilimmnm mininizasyonu igin
optimum hacimsel dagilimi aragtirdilar.

Literatiirde pek ¢ok fonksiyonel kademelendirilmis malzemelerin malzeme kompozisyonunu belirleyen kompozisyonel
gradyant iist degerinin optimizasyonu veya tahmini ig¢in ¢aligmalar yapilmistir. Ancak FKM ve YSA ile ilgili yapilan
caligmalarda plakalarin diizlem boyunca kademelendirildigi ve sayisal ¢oziim yoOntemi olarak sonlu farklar methodunun
kullanildig1 caligma yapilmamistir. Bu yoniiyle ¢alismamiz literatiire dnemli katkilar saglayacaktir.

Bu ¢alismada, plakanin kademelendirmesi diizlem boyunca yapilmis ve belirli 1s1l ve yapisal sartlara sahip fonksiyonel
kademelendirilmis dikdortgen plakalarin 1s1l gerilme analizi sonuglarinda en 6nemli parametreler olan esdeger gerilme seviyeleri
ve kompozisyonel gradyant iist degerleri kullanilarak yapay sinir ag1 ile verimli egitilmis bir model elde edilmistir. Bu egitilen
model kullanilarak belirledigimiz araliktaki kompozisyonel gradyant iist degeri i¢in esdeger gerilme seviyelerinin en biiyiik
degerinin en biiyiigi, en biiyiikk degerinin en kiigligli en kiiciik degerinin en biiyligii ve en kiigiik degerinin en kiigiigii
bulunabilmektedir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Fonksiyonel Kademelendirilmis Malzemeler

Malzemelerin ¢alisma sartlarinin degismesi ve maliyet kaleminin dnem kazanmasi gibi etkenler neticesinde ekonomiklik,
dayaniklilik, hafiflik gibi malzeme 6zelliklerini biinyesinde barindirmasi ihtiyact dogmustur. Bilinen alagimlar, kaplamalar ve
tabakali kompozitler bu ihtiyaglar1 6zellikle de yiiksek sicakliklar i¢in termal dayanimi karsilayamaz hale gelmis ve farkli bir
malzeme kombinasyonlarina yani FKM teknolojisine yonelinmistir. FKM, iki veya daha fazla farkli malzemeden olusan ve
bilesimin hacimsel orani siirekli olarak belirli sinirlar arasindaki bir konum fonksiyonu olarak degisen malzemelerdir. Bu
malzemeler yiiksek sicaklik uygulamalar: igin diisiiniilmiistiir. Cilinkii geleneksel kompozitlerde katmanlar arasindaki gegis
bolgelerinde malzeme siireksizliklerine bagli olarak ara yiizey catlaklar1 meydana gelmektedir. Kademelendirilmis malzemeler
kullanarak ara yiizey gegis bolgesindeki siireksizlikler ortadan kaldirilmis ve ara yiizey hatalar1 ve ¢atlaklar1 6nlenebilmistir. Bu
malzemelerde ihtiyag duyulan ozelliklerin saglanmasi igin kademelendirilmis malzeme kullanilirken ayni zamanda malzeme
bilesiminde ekonomiklik, fonksiyonellik ve malzemenin elastik sinirlar igerisinde ¢aligmasi agisindan optimum bilesimin yani
kompozisyonel gradyant iis degerinin belirlenmesi gerekliligi ortaya ¢ikmustir. Smir sartlari belirli bir problem i¢in malzemenin
simirmi belirlemede kompozisyonel gradyantin belirlenmesi olduk¢a 6nemli olmaktadir ve bu degerin minimize ya da maksimize
etmek amaci ile gergek ya da tamsay1 degerlerini tanimli bir aralikta segmek gerekmektedir.
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2.2.  Yapay Sinir Ag1 Algoritmasi

Hayatimizda oldukga 6nemli bir yeri olan bilisim teknolojilerinin, karar verme ve &grenme-gerceklestirme yeteneklerini
kazanmasi ile kullanim alanlar1 olduk¢a farklilagsmistir. Bilisim teknolojilerinde kullanilan yapay zekd yontemleri olaylara ve
problemlere ¢dziim tiretirken drneklerden ve benzetmelerden faydalanarak 6grenme gergeklestirmektedir. Bilisim ile 6grenmede
en fazla kullanilan yaklagimlardan biri yapay sinir ag1 algoritmasidir. Yapay sinir ag1, insan beyninin yapisindaki diisiinme, bilgi
edinme, gérme ve karar verme siireglerini modelleyerek bilgisayar programmna aktarilmasidir. insan beyninden esinlenerek,
Ogrenme silirecinin matematiksel olarak modellenmesi ugrast sonucu ortaya ¢ikmistir [21]. Yapay sinir aglari basta siniflandirma,
modelleme ve tahmin uygulamalar1 olmak tizere, pek ¢ok alanda kullanilmaktadir [22-23].

X1

fO) y

Sekil 1. Basit Bir Yapay Sinir Hiicresi [24].

Basarili uygulamalar incelendiginde, YSA'larin ¢ok boyutlu, giiriiltiilii, karmasik, kesin olmayan, eksik, kusurlu, hata olasilig1
yiiksek verilerinin olmast ve problemi ¢dzmek i¢in matematiksel modelin ve algoritmalarin bulunmadigi, sadece 6rneklerin var
oldugu durumlarda yaygin olarak kullanildiklari1 gériilmektedir.

Basit bir yapay sinir ag1 hiicresi Sekil 1.’de gosterilmektedir. Burada hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak toplanmakta ve
net girdi hesaplanmaktadir. Genelikle kiimiilatif toplam kullanilmakta olup bu toplam fonksiyonu asagida yer almaktadir. Burada
x, W ve b sirasiyla giris degeri, agirlik vektorii ve esik degeridir.

girdi(net) = Z x;w; + b; (1)

Aktivasyon fonksiyonunda ise hiicreye net girdiler islenip bir ¢ikti olusturmaktadir. Bu fonksiyonun da farkli tiirleri vardir
ancak genellikle dogrusal olmayan fonksiyonlar tercih edilmektedir. En yaygin kullanilan fonksiyon ise sigmoid fonksiyonu olup
asagida verilmektedir. Burada f ve e sirasiyla sigmoid fonksiyonudur ve hata vektoriidiir.

__ 1! )
1+e*

f

Ogrenme kuralinda yapay sinir agindan ¢ikan hata orani Hata fonksiyonu kullanilarak hesaplanir. Yapay sinir aginda
gerceklesen islemler sonucunda beklenen degerle gergek deger kiyaslanarak uygunluk degeri belirlenir. Asagida hata fonksiyonu
(E) verilmektedir. Burada yq ve y sirastyla programin hedeflenen ¢iktist ve programin gergek ¢ikti degerleridir.

1% (3)
E= gn;(m -y)?

YSA’da literatiirede yaygin olarak kullanilan 9 fakl egitim algoritmasi bulunmaktadir, calismamizda ise bunlardan 5 tanesi
egitim algoritmasi olarak kullanilmistir. Kullandigimiz egitim algoritmalari asagida detaylandirilmaktadir.

Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi noral ag egitim uygulamasi [26] olup Gauss-Newton algoritmasiyla gradyant
azaltma metodunun birlestirilmesiyle ortaya ¢ikan bir algoritmadir. Bu algoritma Hessani matrisinin hesaplanmasina gerek
duymayan Gauss-Newton algoritmasma gore daha dogru sonuglara ulasmaktadir ve bu matriste agin performansm ikinci
dereceden tiirevleri belirlemektedir. LM algoritmasi ileri beslemeli aglarda kullanilan en hizli 6grenme metodudur [3-4]. Bu
algoritmanim kullanildig1 denklemler asagida yer almaktadir. Burada H Hessani matrisi, 1 birim matris, p kombinasyon
katsayisidir. J Jacobian matrisini gostermektedir.

H=]"] (4)

g=J"e (5)
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Xppr =X = T +pul]™ 1 JTe (6)

Geriye yayim algoritmasi (Gradient descent backpropagation) yapay sinir agindaki her néronda gradyant azaltma
teknigine dayanir. Yapay sinir ag1 algoritmasinin tarihsel gelisiminde glinlimiizde bile en yaygin kullanilan model Rumelhart ve
arkadaglar1 tarafindan Onerilen geriye yayim 6grenme modelidir [22]. Geriye yayim algoritmasi ¢ikista alman degerler ile
beklenen degerlerin durumlarina goére hatayr c¢ikistan geriye dogru azaltan yonde islem gergeklestirdigi icin geriye yayim
algoritmast adin1 almustir [21]. Kullanilan algoritmada hata oranlari, agirlik degerilerinin kismi tiirevi lizerinden gergeklesir.
Dogrusal olmayan programda hata oraninin tiirevinin minimum olmas: hedeflenmektedir. Algoritma gradyant azaltma tabanli
oldugundan ilk kosullara duyarlidir. Yakinsama hiz1 yavagtir ve yerel minimuma takilma olasilig1 vardir. Eger ilk atanan agirlik
vektoriiniin hata diizeyi minimuma ¢ok yakm ve egimli bir bolgede ise YSA’ nin 6grenmesi ¢ok ¢abuk olacaktir. Bu durumun
tam tersi oldugunda sonuca ulasmak ¢ok zaman alabilir. Ogrenme katsayis1 n olup, her problem icin farkli belirlenir ama genelde
0.1-0.9 arasinda segilir [27]. Formiil 7 ve 8 de hata ve agirlik fonksiyonlar1 detaylandirilmistir. Burada n, 6grenme katsayisidir.

e =yd — ¥ (7)
0E,
We=We gt <6th1> ®)

Momentum Katsayih Geriye Yayim algoritmasi (Gradient Descent with Momentum backpropagation) geriye yayim
algoritmasma Rumethart momentum katsayisi1 eklenerek yeni denklem elde etmistir [22]. Agirlik fonksiyonu asagida
detaylandirilmigtir. Burada o momentum katsayisidir.

©)

JE,

W = We_q + Tl< ) + (X,Awt_l

W1

Momentum katsayis1 genelde 0<a<1 arasinda se¢ilir. Bu algoritmada momentum teriminin eklenmesi ile yakinsama hizi artar
ve yerel minimuma takilma olasilig1 azalir [28].

Adaptif Geriye Yayim algoritmasi (Gradient descent with adaptive learning rate backpropagation) Gradyant azaltma
yoniinde agirlik degerlerini hata ve hata tiirevlerinin islevi olan 6grenme orani ile giincellemektedir. Bu algoritmada kullanilan
hata fonksiyonu asagida detaylandirilmistir. Burada P(E), hata fonksiyonudur [29].

we = we_q +p(E) (J#) (10)

Momentumlu Adaptif Geriye Yayim algoritmasi (Gradient descent with momentum ve adaptive learning rate
backpropagation), Adaptif Geriye Yayim algoritmasi biraz degistirilerek Momentumlu Adaptif geriye yayim algoritmasi
olusturulmustur. Algoritmalar arasindaki fark n 6grenme katsayis1 gradyantinin karesi yerine kendisine boliimiinden ibarettir.
Ayrik zaman araliginda bu algoritmanin, Adaptif geriye yayim algoritmasmna gore daha iyi oldugunu tespit edilmistir [28].
Burada ¢ ise hata iglevinin agirlik degerine gore tiirevidir.

P (11)
W = Wy +n(—)
t 1 ”‘Pt—l”

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

Bu c¢alismada tek kenarmdan diizlem i¢i 1s1 akisina maruz birakilan tek yonde fonksiyonel kademelendirilmis dikdortgen
plakalarin termo-elastik davranigmni belirleyen en Onemli parametreler olan esdeger gerilme seviyeleri ve kompozisyonel
gradyant iist degerleri i¢in yapay sinir ag1 ile verimli egitilmis bir program elde edilmistir. Yapay sinir ag1 modelimizde 5 farklh
egitim algoritmasi ile egitilmis program elde edilmis ve analiz sonug¢larmi hata oranlar1 ve maksimum c¢evrim sayilari ile
karsilastirilmistir. Bu egitilmis programlar vasitasiyla herhangi bir kompozisyonel gradyant iist degeri i¢in esdeger gerilmenin
maksimumu veya minimum seviyeleri bulunabilmektedir.

Programlarin egitilmesinde ve dogrulanmasinda kullanilmak iizere sonlu farklar metodu ile 1s1 transferi ve elastisite
denklemlerinin ¢6ziimiinde elde ettigimiz [0.001-1,5] araligindaki rastsal 200 farkli kompozisyonel gradyant iist degerine karsilik
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gelen minimum normalize edilmis maksimum, maksimum normalize edilmis minimumu, maksimum normalize edilmis
maksimumu, minimum normalize edilmis minimum esdeger gerilme seviyelerinin bulundugu data setlerimiz olusturulmustur. Bu
setlerin kullanilacag: tek giris, dort ¢ikis ve tek katmanli yapay sinir ag1 modeli olusturulmustur. Matlab [30] programlama
dilinde olusturulan modelde 4 farkli noron sayisi ve norondaki bes farkh egitim algoritmasindaki analizler gergeklestirilmistir.

wy Q1
w A
Q2
m

A2
Q3

A3
Q4

B1 52

Sekil 2. Tek katmanh yapay sinir ag1 modeli

Sekil 2. ’de programlarin egitilmesinde kullandigimiz YSA modeli yer almaktadir. Burada A ve Q sirasiyla ndronlarin
lizerinde hesaplanan degerlere ait fonksiyonlar ve yapay sinir agindaki ¢ikis degerlerinden hesaplanan degerlere ait

fonksiyonlardir.
Aj
oo =)

1 Qi
Z(A aw;j + b; = <1+e m)

(12)

(13)

3.2.  YSA ile Modelleme

Yapay sinir ag1 modelinde 200 verimizden, yarisi egitim seti, yarisi ise test seti olarak kullanilmistir. Programimizin
durdurma kriteri olarak verilerdeki dogrulama oranmin %10 olmasi ve maksimum g¢evrim sayisimin 1000 olmasi olarak
belirlenmistir.

YSA modelimizde 5 farkli egitim algoritmalar1 ile 4 farkli ndron sayilari ile egitilmis program elde edilmistir. Tablo 1.” de,
Egitim tahmini (regression) degerlerine bakildiginda noron sayisi artikca 1 degerine yakinsadigi goriilmektedir. Bu durum YSA
modelimizin ezberci bir yaklagim sergiledigini gdstermektedir. Ayrica test tahmininin ndron sayismin artisi ile azaldigi Tablo 1.’
de goriilmektedir. Bundan dolay1 detayli analizlerimizde nron sayisi 3 olarak sabit tutulmustur.

Tablo 1. Tek katmanh model ve 4 farkh néron sayilarindaki farkh egitim algoritmalar icin tahmin degerleri.
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Egitim
Noron Sayisi 3 5 7 9
Levenberg-Marquardt 0,99533 0,99971 0,99993 0,99998
Gradient descent backpropagation 0,8299 0,99018 0,97095 0,96603
Gradient Descent with Momentum backpropagation 0,97956 0,97470 0,97904 0,96905
Gradient descent with adaptive Ir backpropagation 0,98581 0,99562 0,99013 0,99116
Gradient descent w/momentum ve adaptive Ir backpropagation 0,99004 0,99671 0,99841 0,785
Test
Noron Sayisi 3 5 7 9
Levenberg-Marquardt 0,98682 0,96970 0,96863 0,96746
Gradient descent backpropagation 0,8891 0,98497 0,94998 0,94559
Gradient Descent with Momentum backpropagation 0,97844 0,98162 0,98289 0,9729
Gradient descent with adaptive Ir backpropagation 0,98508 0,97558 0,98919 0,991
Gradient descent w/momentum ve adaptive Ir backpropagation 0,98816 0,97806 0,97000 0,81924
test: R=0.98682 egitim: R=0.99533

Output ~= 0.95*Target + -0.00062
Output ~= 0.99*Target + -0.0015

.—15 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2 25
Target Target

Sekil 3. Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi ile model tahmin degerleri

ik egitim algoritmamz olan Levenberg-Marquardt kullanilarak olusturdugumuz model igin Sekil 3.” de agmn tahmin
degerlerini gosterilmektedir. Burada ¢ikis degerleri hedeflerine esit (milkemmel egitim tahmin orani ) yani tahmin orani 1
degerine esit olmaktadir. Bu modelde ¢ikis verilerimiz en iyi hedeflenen egitim tahmin degeri olan 0,99 {izerinde bir degerle
hesaplanmuistir.

: Best Validation Performance is 0.011327 at epoch 37
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Sekil 4. Levenberg-Marquardt egitim algoritmasinin performansi
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Sekil 4. ’te ¢ikig verilerimizin, en iyi hedeflenen egitim, dogrulama ve tahmin degerinin 0,99 iizerinde bir degerle
hesaplandigini gostermektedir. Burada g¢evrim sayist arttika egitim ile dogrulama tahmini hata degeri arasindaki fark
degismemektedir. En iyi dogrulama performansi ise 37 ¢evrim igin 0,011327’ tir.

Gradient = 0.01991, at epoch 43
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Sekil 5. Levenberg-Marquardt algoritmasi ile egitilen model icin gradyant, momentum ve basarisiz dogrulamanin ¢cevrim sayisina
bagh degisimi

Sekil 5. de Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi kullanilarak olusturdugumuz model i¢in gradyant, momentum ve
basarisiz dogrulamanin ¢evrim sayisina bagh degisimi gosterilmektedir. Gradyant (Gradient) 0,01991, momentum (Mu) 0,00001,
basarisiz dogrulama (validation fail) 6 degerleri maksimum g¢evrim sayisi (epochs) 43’diir.

Training: R=0.99529 Validation: R=0.99546
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¥=T

Qutput ~= 0.99*Target + -0.0018
Output ~= 1*Target + -0.0021
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All: R=0.99533

Qutput ~= 0.99*Target + -0.0015
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Sekil 6. Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi ile egitilen model i¢in tiim tahmin degerleri

Sekil 6.’da yapay sinir aginin Levenberg-Marquardt egitim algoritmasinin tiim tahmin degerlerini gostermektedir. Burada
egitim i¢cin tahmin degeri 0.99529, dogrulama icin tahmin degeri 0.99546 ve toplam tahmin degeri 0.9953 olup miikkemmel
egitim tahmin oran1 1 degerine esit olmaktadir. Bu ¢alismada ¢ikis verilerimize gore, en iyi hedeflenen egitim degeri, dogrulama
degeri ve tiim tahmin degeri 0,99 iizerinde tahmin ile hesaplanmaktadir. Bu durum agimizin iyi egitildigini gostermektedir.

Ikinci egitim algoritmamiz olan Geriye Yayim algoritmast kullanilarak olusturdugumuz model igin Sekil 7.” de agm tahmin
degerleri gosterilmektedir. Sekil 7. de ¢ikis verilerimizin en iyi hedeflenen egitim tahmin degeri 0,88299 olarak, test degerimizin
tahmini ise 0.8891 olarak hesaplanmistir.
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test: R=0.8891 egitim: R=0.88299
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Sekil 7. Geriye Yayim algoritmasi ile egitilen model icin tahmin degerleri

Best Validation Performance is 0.26247 at epoch 1000
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Sekil 8. Geriye Yayim algoritmasi ile egitilen model icin dogrulama performansi
Sekil 8., yapay sinir aginda Geriye Yayim algoritmasinda egitilmis modelin en kiigiik kareler (MSE) yonteminde hesaplanmis

minimum hata degerini géstermektedir. Burada gevrim sayisi arttik¢a egitim ile dogrulama tahmininin hata degeri arasindaki fark
artmaktadir. En iyi dogrulama performansi ise 1000 gevrim i¢in 0,26247’ tir.

= 0.14311, at epoch 1000
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Validation Checks = 0, at epoch 1000
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Sekil 9. Geriye Yayim algoritmasi ile egitilen model icin gradyant ve basarisiz dogrulamanin ¢evrim sayisina bagh degisimi

Sekil 9. Geriye Yayim algoritmasi ile egitilen model i¢in gradyant ve basarisiz dogrulamanin c¢evrim sayisina bagl
degisimini gostermektedir. Burada maksimum ¢evrim sayist 1000 olmak tizere gradyant 0,014311 ve basarisiz dogrulama 0°dir.
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Training: R=0.88844 Validation: R=0.82858
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Sekil 10. Geriye Yayim algoritmasi ile egitilen model i¢in tiim tahmin degerleri

Sekil 10., Geriye Yayim algoritmasi ile egitilen yapay sinir agmm modelinin tahmin degerlerini gostermektedir. Burada
egitim i¢in tahmin degeri 0.88844, dogrulama i¢in tahmin degeri 0.82858 ve toplam tahmin degeri 0.88299 olup miikkemmel
egitim tahmin orani 1 degerine yaklagmaktadir. Bu ¢alismada ¢ikis verilerimize gore, en iyi hedeflenen egitim degeri, dogrulama
degeri ve tiim tahmin degeri 0.88 {izerinde tahmin ile hesaplanmaktadir.

Ucgiincii egitim algoritmamiz olan Momentum Katsayili Geriye Yayim algoritmasi kullanilarak olusturdugumuz model igin
Sekil 11.” de agin tahmin degerleri gosterilmektedir. Bu ¢aliymadaki ¢ikis verilerimizin en iyi hedeflenen egitim tahmin degeri
0,97956 ve test tahmin degeri 0.97844 hesaplanmaktadir. Milkemmel egitim tahmin oran1 ‘1’ olmak iizere sonuglar bu degere
yaklagmaktadir.

test: R=0.97844 egitim: R=0.97956

Output ~= 0.93*Target + 0.0075
Output ~= 0.95*Target + -0.0071
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Sekil 11. Momentum Katsayih Geriye Yayim algoritmasi ile egitilen model tahmin degerleri

Best Validation Performance is 0.041311 at epoch 1000
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Sekil 12. Momentum Katsayih Geriye Yayim algoritmasi ile egitilen model i¢cin dogrulama performansi
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Sekil 12. de Momentum Katsayili Geriye Yayim algoritmasi ile egitilen yapay sinir aginin en kiigiik kareler (MSE)
yonteminde hesaplanmig minimum hata degeri gosterilmektedir. Cevrim sayisi arttikga egitim ve dogrulama tahminlerinin hata

orani ayni olmaktadir. En iyi dogrulama performansi ise 1000 ¢evrim i¢in 0,0411311" tir.

Sekil 13.”’de goriildiigii gibi gradyant, maksimum ¢evrim sayist 1000 i¢in 0,05392 olmaktadir. Basarisiz dogrulama ise 0’dur.

Gradient = 0.05392, at epoch 1000

gradient

Validation Checks = 0, at epoch 1000

val fail
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Sekil 13. Momentum Katsayih Geriye Yayim algoritmasi ile egitilen model icin gradyant ve basarisiz dogrulamanin ¢evrim sayisina

bagh degisimi
- Training: R=0.9793 Validation: R=0.98394
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Sekil 14. Momentum Katsayih Geriye Yayim algoritmasi ile egitilen model i¢in tiim tahmin degerleri

Sekil 14. Momentum Katsayili Geriye Yayim algoritmasi ile egitilen model i¢in tiim tahmin degerlerini gostermektedir. Sekil
de goriildigli gibi ¢ikis verilerimizin tahmininde en iyi hedeflenen egitim ve dogrulama tahmin degerleri sirasiyla 0,9793 ve
0,98394’diir. Momentum Katsayili Geriye Yayim algoritmas: ile egitilen model de toplam tahmin degeri 0. 97956 olup
mitkemmel egitim tahmin orani 1 degerine yaklagmaktadir.

Dordiincii egitim algoritmamiz olan Adaptif Geriye Yayim algoritmasi kullanilarak olusturdugumuz model i¢in Sekil 15.” de
agm tahmin degerleri gosterilmektedir. Bu calismadaki ¢ikis verilerimizin en iyi egitim tahmin degeri 0,98581 ve test tahmin
degeri 0.98506 olarak hesaplanmaktadir. Miikemmel egitim tahmin orani ‘1’ olmak iizere bu egitim algoritmast i¢in sonuglar bu
degere yaklagmaktadir.
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test: R=0.98506 egitim: R=0.98581

Output ~= 0.95*Target + 0.044
Output ~= 0.98*Target + 0.02
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Sekil 15. Adaptif Geriye Yayim algoritmasi ile egitilen model icin tahmin degerleri
Sekil 16.” da Adaptif Geriye Yayim algoritmasi ile egitim model i¢in en kiiciik kareler yontemi ile hesaplanmis minimum
hata degerleri gosterilmektedir. Cevrim sayisi arttik¢a egitim ve dogrulama tahmin degerleri i¢in hata oranlar1 artmaktadir. En iyi

dogrulama performansi ise 116 gevrim i¢in 0,03609’ tir.

Best Validation Performance is 0.03609 at epoch 116
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Sekil 16. Adaptif Geriye Yayim algoritmasi ile egitilen model i¢cin dogrulama performansi

Gradient = 0.19126, at epoch 122
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Learning Rate = 0.36001, at epoch 122
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Sekil 17. Adaptif Geriye Yayim algoritmasi ile egitilen model icin gradyant, basarisiz dogrulama ve 6grenme katsayisimin (Ir)
cevrim sayisina bagh degisimi

Sekil 17., Adaptif Geriye Yayim algoritmasi ile egitilen model i¢in gradyant, basarisiz dogrulama ve 6grenme katsayisinin
cevrim sayisina baglh degisimini gostermektedir. Sekil de goriildiigii gibi Adaptif Geriye Yayim algoritmasi ile egitilen modelin
cevrim sayis1 122 olmak iizere gradyant 0.19126, basarisiz dogrulama sayis1 6 ve 6grenme katsayisist 0.36001 olmaktadir.
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Training: R=0.98595

Validation: R=0.98411
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Sekil 18. Adaptif Geriye Yayim algoritmasi ile egitilen model i¢in tiim tahmin degerleri

Sekil 18. Adaptif Geriye Yayim algoritmas: ile egitilen model i¢in tiim tahmin degerlerini gostermektedir. Bu model igin
¢ikig verilerimizin en iyi egitim tahmini 0.98595 ve en iyi dogrulama tahmin degeri 0,98411°dir. Adaptif Geriye Yayim
algoritmasi ile egitilen model de toplam tahmin degeri 0. 98581 olup milkemmel egitim tahmin orani 1 degerine yaklagmaktadir.

Besinci egitim algoritmamiz olan Adaptif Geriye Yayim algoritmasini kullanarak olusturdugumuz model i¢in Sekil 19.” da
agin tahmin degerleri gosterilmektedir. Bu ¢alismadaki ¢ikig verilerimizin en iyi egitim tahmin degeri 0,99004 ve test tahmin
degeri 0.98816 olarak hesaplanmaktadir. Miikemmel egitim tahmin orani ‘1’ olmak {izere bu egitim olgoritmasi i¢in tahmin
degerleri 0.99 degerinin {izerinde hesaplanmis olup sonuglar mitkemmel egitim tahmin oranina yaklagmaktadir.

Output ~= 0.98*Target + 0.0068

egitim: R=0.99004

Qutput ~= 0.96*Target + 0.028

test: R=0.98816
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Sekil 19. Momentumlu Adaptif Geriye Yayim algoritmasi ile egitilen model i¢in tahmin degerleri

Sekil 20. ’de Adaptif Geriye Yayim algoritmasi egitim algoritmasini ile egitilen model i¢in en kiiciik kareler yonteminde
hesaplanmis minimum hata orani verilmektedir. Sekil de goriildiigii gibi ¢evrim sayis1 167 olmak iizere egitim ve dogrulama
tahmini ¢evrim sayisi arttikca hata orani degigsmektedir. En iyi dogrulama performansi ise 167 ¢evrim igin 0,020429” tir.



51

Best Validation Performance is 0.020429 at epoch 167
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Sekil 20. Momentumlu Adaptif Geriye Yayim algoritmasi ile egitilen model icin dogrulama performansi

105 Gradient = 0.10287, at epoch 173
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Sekil 21. Adaptif Geriye Yayim algoritmasi ile egitilen model i¢in gradyant ve basarisiz dogrulamanin ¢cevrim sayisina bagh
degisimi

Sekil 21., Adaptif Geriye Yayim algoritmasi ile egitilen model icin gradyant ve basarisiz dogrulamanin ¢evrim sayisina bagl
degisimini gdstermektedir. Bu model i¢in gevrim sayist 173 iken gradyant degeri 0,10287, basarisiz dogrulama sayis1 6 ve
ogrenme katsayisi 0,24162 degerlerini almaktadir.
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Sekil 22. Momentumlu Adaptif Geriye Yayim algoritmasi ile egitilen model icin tiim tahmin degerleri

Momentumlu Adaptif Geriye Yayim algoritmasi ile egitilen model i¢in tiim tahmin degerleri Sekil 22.” de gdsterilmektedir.
Burada en iyi egitim ve dogrulama tahmin degerleri sirasiyla 0,97738 ve 0.98551 olmaktadir. Bu mode i¢in toplam tahmin
degeri ise 0.97801 olup mitkemmel egitim tahmin orani olan 1 degerine yaklasmaktadir.
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Tablo 2. Tek katmanh model 5 farkh farkh egitim algoritmalari i¢in ¢evrim sayisi

Cevrim
Egitim Algoritmalar1 Sayisi
Levenberg-Marquardt (LM) 43
Adaptif Geriye Yayim algoritmasi (AGY) 116
Momentumlu Adaptif Geriye Yayim algoritmasi (MAGY) 173
Geriye Yayim algoritmas: (GY) 1000
Momentum Katsayili Geriye Yayim algoritmasiMGY) 1000

Tablo 2.” de egitim algoritmalarin maksimum g¢evrim sayisini gosterilmektedir. Tabloda da goriildiigii gibi Levenberg-
Marquardt egitim algoritmasi ¢éziime daha hizli ulagsmaktadir. [0,0001-1,5] arahigmnda belirledigimiz 200 farkli deger arasindan
en kiigik ve en biiylk m degerleri dahil edilerek 10 farkli kompozisyonel gradyant iist degeri secilmistir. Egitim
algoritmalarindan ¢ikan sonuglar ile sayisal ¢oziimlemeden elde edilen gergek degerler Tablo 3, Tablo 4, Tablo 5., Tablo 6.
karsilastirilmistr.

Tablo 3. Tek katmanh model 5 farkh farkh egitim algoritmalari icin 10 adet m degeri icin q1 es deger gerilmelerin en biiyiik
degerinin en biiyiigiinii gercek degerleri ile ag cikislarin karsilastirilmasi ve hata degerleri

m e LM GY MGY AGY MAGY 'l?\;a Fc';af{a MHgtf{ :g?( M'féaY
00001 59491 5828158 5826644 5843530 5833674 585259 1210 1225 1056 1154 9,65
0,005 59081 5822859 5826694 5844119 5829044 58534 852 814 639 790 547
001l 58693 5817640 582,6747 5844735 5824453 585425 517 426 246 449 151
003 57382 5798618 582,6978 5847338 5807453 585796 6,05 888 10,92 693 11,98
05 60523  597,9040 5901413 5917834 5974507 598959 7,33 1509 1345 7,78 6,27
1 67055 6785222 7038225 7037456 6802525 686,606 7,97 3327 3320 9,70 16,06
115 70958 7090078  712,8524 7201603 7107040 707983 033 328 1058 1,13 159
123 72065 7303775 7167568 7252144 7285862 723993 073 12,89 444 107 566
136 761,17 7657117 7291902 7386745 7607724 766,153 455 31,98 2249 039 4,99
145 78219 786,208 7440737 7596302 7848564 795959 393 38,12 2256 2,66 13,76
15 79360 7955431 7528684 7775910 7983616 807,766 194 4073 1601 476 14,168

Tablo 3. ‘de esdeger gerilmenin en biiyiik degerinin en biiyiigii (q1) gercek degerleri ile kiyaslandiginda hata degeri en diigiik
0,33 degeri ile LM algoritmast, hata degeri en yiiksek olan 40,73 degeri ile GY algoritmasidir.

Tablo 4. Tek katmanh model 5 farkh farkh egitim algoritmalar icin 10 adet m degeri icin q2 es deger gerilmelerin en biiyiik
degerinin en kii¢iigiinii gercek degerleri ile ag cikislarin karsilastirilmasi ve hata degerleri

m P LM GY MGY AGY MAGY 'E,f/tla g?;a ';Aa& :aet?( ,\H/IEKZ"GY
00001 48213 4736398 4714203 4702803 4741817 4760945 850 1071 11,85 7,95 6,04
0005 47876 4723668 4710865 4699952 4720815 4757677 639 7,67 877 578 2,99
0,01 47558 4710977 4707381 4696971 4717793 4754222 449 485 589 381 0,16
0,03 46491 4663184 4692728 4684388 467,978 4739190 141 436 353 229 901
05 45622 4560106 4576716 4567092 4547965 4515310 021 145 049 142 469
1 54980 5479657 5556126 5755948 5479879 5572142 183 582 2580 181 742
1,15 57881 5787303 5665037 590,7366 5789740 5782380 008 1231 1192 016 057
1,23 50310 5940539 5750857 5922434 5947770 5901394 096 1801 085 168 296
1,36 61476 6175600 6080223 5883467 6188634 6185326 2,80 674 2642 410 377
1,45 62877 6337404 6486356 5793383 6342447 6381366 497 1987 4943 548 937
15 63621 6427467 6727163 5713434 6423405 6458751 654 3651 6487 613 9,66

Tablo 4. ‘de esdeger gerilmelerin en biiyilik degerinin en kiigiiglinii (g2) gergek degerleri ile kiyaslandiginda en kiigiik hata
degeri 0,08 LM algoritmasi en biiyiik hata degeri 64,87 MGY algoritmasidir. Tablo 5. ‘de en kiiglik degerinin en biyligiinii (qs)

gercek degerleri 0,21 MGY algoritmasi 46,64 degeri ile en biiyiik hata degeri ¢ikan GY algoritmasidir.
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Tablo 5. Tek katmanh model 5 farkh farkh egitim algoritmalari i¢in 10 adet m degeri icin q3 es deger gerilmelerin en kii¢iik
degerinin en biiyiigiinii gercek degerleri ile ag ¢cikislarin karsilastirilmasi ve hata degerleri

Hata Hata Hata Hata Hata

m g3 LM GY MGY AGY MAGY LM GY MGY AGY MAGY

0,0001 24397  256,2135 262,2950 248,3865 255,8577 248,8756 12,3 18,33 442 1189 491
0,005 250,57  259,3015  264,8596 2514214  258,9483 250,8596 8,73 14,29 0,85 8,38 0,29
0,01 255,74  262,4189  267,5368 254,5942  262,0743 252,9566 6,68 11,79 1,15 6,33 2,79
0,03 265,20 2745545  278,8016 267,9924 2742966 262,0846 9,35 13,60 2,79 9,09 3,12
0,5 451,33 4385551  418,0279 436,9375 440,1380 443,0264 12,77 33,30 14,39 11,19 8,30
1 467,70  467,0315  464,8338 467,4958 467,2641 464,5076 0,67 2,87 021 044 3,20
1,15 466,12  464,9530  470,1658 470,2668  465,3808 466,3655 1,17 4,04 4,15 0,74 0,24
1,23 46557  464,0752  474,6454  469,1927  463,6870 465,8119 1,49 9,08 363 1,88 0,24
1,36 466,92 4625064  492,0594 4615018 460,3418 462,8645 441 25,14 541 6,57 4,05
1,45 475,08  459,7863  513,5710  447,7317  457,7887 460,5442 1529 38,49 2735 1729 14,53
15 479,69  457,6161  526,3285  435,7624  456,3391 459,6111 22,07 46,64 43,93 23,35 20,08

Tablo 6. Tek katmanh model 5 farkh farkh egitim algoritmalari i¢in 10 adet m degeri icin gs es deger gerilmelerin en kii¢iik
degerinin en kiiciigii gercek degerleri ile ag cikislarin karsilastirilmasi ve hata degerleri

Hata Hata Hata Hata Hata
LM GY MGY AGY MAGY

0,0001 127,83 154,1017 138,1839 146,1288  153,3089 144,8129 26,27 10,35 18,30 2548 16,98
0,005 13593 158,2185 142,4311 149,8802  157,3511 147,2903 22,29 6,50 13,95 2142 11,36
0,01 14399 1623715 1468649 153,8020 161,4376 149,9089 18,39 2,88 9,82 17,45 5,92
0,03 17354 1785076 1655203 170,3633 177,3946 161,3068 4,97 8,02 317 3,86 12,23
0,5 378,50 386,1963 391,8171 379,1371  385,4663 386,9994 7,70 13,32 0,64 6,97 8,50
1 414,63 406,2164 401,2967 4153844  407,4458 410,4688 841 13,33 0,76 7,18 4,16
1,15 416,62 404,4612 403,6852 419,1978  406,0463 413,2472 12,16 12,94 2,57 10,58 3,38
1,23 417,71 408,4627 407,0207 418,8215  406,9777 413,8929 9,24 10,69 1,12 10,73 381
1,36 41945 418,1821 420,9770 4139338  412,6790 4144955 1,26 153 551 6,77 4,95
1,45 420,63 419,2663 438,3892 404,8793  419,5251 414,747 1,37 17,76 1575 111 5,89
15 421,26 417,2653 448,7269 396,9844  423,8724 414,8364 4,00 27,46 2428 2,61 6,43

m Q4 LM GY MGY AGY MAGY

Tablo 6. ‘da es deger gerilmelerin en kiigiik degerinin en kii¢iigli (q4) gercek degerlerinin en kiigiik hata degeri 0,64 MGY
algoritmasi en biiyiik hata degeri ise 27,46 degeri tireten GY algoritmasidir.

4. Sonuglar

Bu calismada tek kenarindan diizlem i¢i 1s1 akisina maruz birakilan tek yonde fonksiyonel kademelendirilmis dikdortgen
plakalarin termo-elastik davranisini belirleyen en 6nemli parametreler olan esdeger gerilme seviyeleri ve kompozisyonel
gradyant st degerleri i¢in yapay sinir agi1 ile verimli egitilmis bir program elde edilmistir.

Programlarin egitilmesinde ve dogrulanmasinda kullanilmak iizere sonlu farklar methodunu kullanarak 1s1 transferi ve
elastisite denklemlerinin ¢6ziimiinde elde ettigimiz [0.001-1,5] araligindaki rastsal olarak iirettigimiz 200 farkl1 kompozisyonel
gradyant st degerine karsilik gelen es deger gerilmenin en biiylik degerinin en biiyiigii, en biiyiik degerinin en kiigiigii, en kiigiik
degerinin en biiyiigii ve en kiigiik degerin en kii¢iigli icin data setleri hazirlanmistir. Bu setlerin kullanilacag: tek giris ve dort
¢ikig ve tek katmanli yapay sinir ag1 modeli olusturulmustur. MATLAB [30] programlama dilinde olusturulan modelde 4 farkli
ndrondaki ve bes farkli egitim algoritmasi icin analizler gerceklestirilmistir.

Egitim ve test data setinin tahmin degeri ve hata oranlar1 dikkate alindiginda Levenberg-Maquart algoritmas: performansinin
daha iyi oldugu goriilmiistiir. Levenberg-Maquart algoritmasi tahmin degerinin %99 verimlilikte ve en az ¢evrim sayisiyla gercek
degerlere yakin sonuglar vermistir.
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Bu calisma ile, yiliksek sicaklik uygulamalari i¢in cok dnemli olan fonksiyonel kademelendirilmis plakalarda esdeger gerilme

seviyelerini belirlemek i¢in zaman ve i tasarrufu saglamak iizere egitimli modeller gelistirilmistir. Bu egitimli modeller,
literatiire onemli katkilar saglayacak ve bu konuda yapilacak ¢aligmalarin kaynagi olacaktir.
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