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OZET

Belirli bir hacimsel dagilim fonksiyonuna gore olusturulan fonksiyonel kademelendirilmis malzemeler (FKM) giiniimiiz yiiksek
sicaklik uygulamalarina dayanimli malzeme iiretiminde dnemli bir yere sahiptir. Amag fonksiyonuna bagl olarak FKM’de
maksimum ¢alisma performansi, yapisal varyasyonlar ve emniyetli gerilme degerleri gibi 6nemli 6zelliklerin saglanabilmesi i¢in
hacimsel dagilimin belirlenmesi ¢ok 6nemlidir. Hacimsel dagilimin belirlenmesi ve uygun hacimsel dagilimin test edilebilmesi
icin niimerik analiz yontemleri kullanilmaktadir. Bu c¢aligmada, sonlu farklar metodu ile iki boyutlu fonksiyonel
kademelendirilmis plakalarin 1s1 akisi tesirinde 1s1l-mekanik davranisinin tespit edilmesinde 6nemli bir parametre olan esdeger
gerilme seviyeleri icin malzemenin hacimsel dagilimina bagli modeller olusturulmustur. Bu modeller yapay sinir aginda iki farkl
egitim algoritmast ile elde edilmistir. Bu egitim algoritmalar1 Levenberg-Marquart ve Geriye Yayilim algoritmasidir. FKM’lerin
hacimsel dagilimini belirleyen kompozisyonel gradyant {ist degerleri n ve m’dir. Sonlu farklar metodu ile sayisal analizde n ve
m degerlerini belirlemek 1800 s iken Yapay Sinir ag1 modeli ile 900 s olup verimlilik 6nemli derecede artmaktadir. Kullanilan
egitim algoritmalarinin is-zaman-performans degerleri agisindan ileride yapilacak bilimsel ¢aligmalar igin fikir verici nitelikte
olmasi énemlidir. Onerilen egitimli modeller heniiz seri iiretimi gerceklestirilemeyen FKM igin hem iiretimde hem de yapilacak
teorik ¢aligmalarda optimum hacimsel dagilima ulagsmada yol gosterici olacaktir.

Anahtar kelimeler: iki boyutlu fonksiyonel kademelendirilmis plaka, Yapay sinir ag1, Levenberg-Marquart algoritmasi, Geriye
yayilim algoritmasi, Sonlu farklar metodu, Isil gerilme analizi

THERMAL STRESS MODELLING WITH NEURAL NETWORK LEARNING
ALGORITHMS OF TWO-DIRECTIONAL FUNCTIONALLY GRADED PLATES

ABSTRACT

Functionally graded materials (FGM) which are formed according to a specific volumetric distribution function have an
important place in the production of materials resistant to high temperature applications. Depending on the objective function, it
is very important to determine the volumetric distribution in order to provide important features such as maximum operating
performance, structural variations and safe stress values in FGM. Numerical analysis methods are used to determine the
volumetric distribution and to test the appropriate volumetric distribution. In this study, volumetric distribution models were
created for the equivalent stress levels which are the most important parameter in determining the thermo-mechanical behavior
of two-dimensional functionally graded plates in heat flux by finite difference method. These models were obtained by two
different training algorithms in artificial neural network (ANN). These training algorithms are Levenberg-Marquart and Gradient
Descent Backpropagation algorithm. While it takes 1800 s to determine n and m values in numerical analysis by finite difference
method, this time is 900 s with an artificial neural network model and productivity increases significantly. It is important that
used training algorithms are informative for scientific studies in terms of work-time-performance values. The proposed training
models will guide researchers in achieving optimum volumetric distribution in both production and theoretical studies

Keywords: Two-directional functionally graded plate, Artificial neural network, Levenberg-Marquardt algorithm, Gradient
descent backpropagation algorithm, Finite difference method, Thermal stress analysis

* Sorumlu yazar / Corresponding author, e-posta / e-mail: mddemirbas@erciyes.edu.tr
Gelis / Recieved: 04.07.2019 Kabul / Accepted: 10.02.2020  doi: 10.28948/ngmuh.586770

1065


https://orcid.org/0000-0001-8043-6813
https://orcid.org/0000-0001-7682-6923

NOHU Miih. Bilim. Derg. / NOHU J. Eng. Sci. 9(2): 1065-1076

M. D. Demirbasg, D. Cakir

1. GIRIS

Malzemelerin ¢alisma kosullarinin zorlagmasi ile birlikte performans degerlerinin optimum olabilmesi i¢in teknik literatiirde
pek cok sayisal optimizasyon yontemi Onerilmektedir. Algoritmalarin temel amaci zaman agisindan verimliligi artirmaktir.

Yiiksek sicaklik uygulamalarinda malzeme direncinin fazla ve deformasyonun az olmasi amaciyla fonksiyonel
kademelendirilmis malzemeler {iretilmektedir [1]. Bu malzemeler ile seramik malzemenin &zelliklerinden faydalanilarak,
malzemenin baglama yiizeyinde ortaya cikan ara yiizey catlaklarinin minimum seviyeye diigmesini saglamistir. FKM’lerin
malzeme bilesimi ile ilgili kompozisyonel gradyant iist degerinin 6nceden bir varsayim ile belirlenmedigi siirece, amag iglevi ve
tasarim degiskenleri arasinda agik bir iliski elde etmek neredeyse imkansizdir. Bunun igin FKM’lerin optimum hacimsel
dagilimini belirlemek i¢in literatiirde farkli yontemler kullanilmaktadir [2,3]. Isil-mekanik analizde, malzemede meydana gelen
deformasyonlart minimuma indirgemek i¢in optimum malzeme kompozisyonunu bulmak 6nem arz etmektedir. Yapilan bircok
calisma bu alana odaklanmugtir [4]. Literatiirde yer alan bazi ¢alismalar asagida verilmistir.

Moita ve arkadaglar1 [5], FKM’lerin hacimsel dagilimini bulmak i¢in sonlu elemanlar yontemi (SEM) ile YSA algoritmasini
kullandilar. Onlar ¢alismalarinda dogrusal ve geometrik olmayan davranis, serbest titresimler ve dogrusal burkulma analizleri
icin kompozisyonel gradyant {is degerinin hesaplanmasini saglayan bir model dnerdiler.

Na ve Kim [6], FKM’lerin burkulma analizi i¢in gerilme ve kritik sicakliklar1 dikkate alinarak hacimsel dagilim
optimizasyonunu SEM ile sundular. FKM’nin malzeme 6zelliklerinin sicakliga bagl degistigini kabul ettiler ve hacimsel
dagilimin kalinlik yoniinde degistigini ifade ettiler. Do ve arkadaslari [7], FKM’lerin dogal frekansi ve maksimum burkulma
yiikiinii dikkate alarak optimum hacimsel dagilim i¢in simbiyotik organizmalar arama algoritmas: ve derin yapay sinir ag1
yontemini kullandilar. Sayisal yontem olarak SEM kullandilar ve elde ettikleri degerler ile derin yapay sinir ag1 yontemi igin
model olusturdular. Onlar modellerin yiksek dogrulukta ve hizli bir sekilde ¢alistigini gosterdiler. Yu ve Wu [8], fonksiyonel
kademelendirilmis borularin yonlendirilmis ¢cevresel dalga dagilim karakteristiklerini kullanarak Legendre yontemi ile ileri dogru
frekanst igin YSA’y1 kullandilar. Kurduklari yapay sinir agi modelinde Levenberg-Marquart algoritmasini kullandilar.
Kompozisyonel gradyant {ist degerinin gergek deger ile tahmini degerlerinin olduk¢a yakin oldugunu vurguladilar. Khoshnoodi
ve arkadaglar1 [9], ¢ok yonlii FKM panellerin dinamik analizini yari-analitik bir sayisal yontem ve YSA ile karsilagtirmal
davranis modellemesi kullanilarak incelediler. Onlar elde ettikleri sayisal sonuglar1 ile optimal bir YSA modeli sundular. Bu
model ile panelin geometrik 6zelliklerinin, kompozisyonel gradyant iist degerinin ve ¢evresel dalga sayisinin boyutsuz dogal
frekansi tizerindeki etkisini arastirdilar. Cho ve Shin [10], YSA yontemini kullanarak 1siya dayanikli FKM” lerin kompozisyonel
gradyant iist degerinin optimizasyonu tizerine ¢aligtilar. Onlar verileri deneysel olarak elde ettiler ve geri-yayimimli optimizasyon
tekniklerini FEM ile uyguladilar. Analiz sonuglarinda yapay sinir ag1 yonteminin deneysel veriler ile uygun sonuglar verdigini
ve CPU-zaman agisindan YSA’nin 6nemini vurguladilar. Jodaei ve arkadaglar [11], {i¢ boyutlu fonksiyonel kademelendirilmis
FKM plakalarin titresim analizini yar1 analitik bir ydontem ile aragtirdilar ve farkli malzeme kompozisyonlari i¢in YSA ile dogal
frekansi belirlediler. Onlar YSA ile elde ettikleri modelleri farkli sinir kosullart igin dogruladilar ve YSA’nin verimliligini
gosterdiler. Demirbas ve Cakir [12], tek yonde fonksiyonel kademelendirilmis plakalarin 1sil gerilme davraniginin
belirlenmesinde sonlu farklar yontemini kullanarak elde ettikleri sayisal sonuglari kullanarak YSA ile model olusturdular. Bu
model ile farkli komposizyonel gradyant iist degerleri i¢in esdeger gerilme seviyelerini veren modeller kurdular. Kurduklar
modellerin tahmin ettigi degerlerin ger¢ek degerlere ¢ok yakin sonuglar buldugunu ifade ettiler.

Literatiirde incelendigi lizere, FKM’ nin malzeme kompozisyonunun belirlenmesi sadece 1s1l gerilme davranigi i¢in degil
mekanik davranis i¢in olduk¢a 6nem arz etmektedir. Mekanik davranis sayisal veya deneysel olarak belirlendikten sonra zaman
verimliligini artirmak i¢in ¢esitli algoritmalar ile igili ¢aligmalar yapilmis ve yapilmaya devam edilmektedir. Bu amagla mevcut
caligmamizda FKM’lerin 1s1l gerilme analizlerinde 6nemli bir degisken olan n ve m kompozisyonel gradyant tist degerlerinin
sayisal analiz yontemi ile elde edilenden daha az bir siirede elde etmek i¢cin YSA optimizasyon yonteminden faydalanilmistir.
Calismamizda literatiirden farkli olarak FKM’lerin 1s1l gerilme davraniginin belirlenmesi i¢in sayisal yontem olarak sonlu faklar
metodu kullanilmigtir ve 1s1l gerilme analizinde 6nem arz eden esdeger gerilme degerleri hesaplanmistir. Olusturulan veri seti
YSA’da iki fakli egitim algoritmasi ile degerlendirmeye alinmistir.

2. MATERYAL VE METOT
2.1 Fonksiyonel Kademelendirilmis Malzemeler

Teknolojinin ilerlemesi ile var olan malzemelerde iyilestirme ve gelistirme olanaklar1 artmis ve farkli ¢aligma sartlarina
uygun malzemeler iiretilmistir. Geleneksel malzemeden daha iistiin 6zelliklere sahip kompozit malzemeler dnerilmistir. Bilinen
kompozit malzemelerde katmanlar arasindaki gecis bolgelerinde malzeme siireksizliklerine bagl olarak ara yiizey catlaklari
meydana gelmektedir. Kademelendirilmis malzemeler kullanarak ara yiizey gegis bolgesindeki siireksizlikleri ortadan kaldirmak
ayrica ara yiizey hatalarim ve ¢atlaklarin1 6nlemek amaciyla FKM’ler 6nerilmistir [13]. FKM’ler, 6zellikle yiiksek sicakliklarda
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termal dayanimin arttirilmasi i¢in, ihtiyaca uygun malzeme 6zelliginin saglanabilmesi amaciyla iki veya daha fazla farkli
malzemenin 6zelliklerinden faydalanarak belli sinirlar altinda bir hacimsel oranla siirekli olarak konum fonksiyonu ile degiserek
iiretilmektedirler.

2.2 Yapay Sinir Ag1 Algoritmasi (YSA)

Optimizasyon, evrensel kiime i¢inde birbirine bagli olarak gerceklesen birkag olayda yani birden fazla parametrenin etki
ettigi bir sistemde en uygun sekli verme islemidir. Cok genis ve farkli alanlarda optimizasyon yapma ihtiyaci beraberinde birgok
zorlu parametreyi de getirebilir. Boylelikle optimizasyon problemindeki zorluk seviyesi yiikseldik¢e optimum sonuca ulagmak
giiclesmekte ve uzun vakit almaktadir. Bu sebeple problem ¢dziimiindeki zaman faktSriiniin 6nemi ve optimizasyon yonteminin
yetersizligi gibi nedenlerle farkli optimizasyon teknikleri olusturulmustur. Bu nedenlerle gelistirilen optimizasyon
yontemlerinden biri de yapay sinir ag1 algoritmasidir. Yapay sinir ag1, insan beyninin ¢aligma yapisinda yer alan bilgi edinme,
karar verme ve 6grenme yeteneklerinin modellenmesi ve bilgisayar diline aktarilmasidir [14]. Yapay sinir ag1 robotik sistemler,
dogrusal olmayan sistemler, veri madenciligi, askeri sistemler, finansal sistemler, kontrol teknikleri gibi bircok alanda
kullanilmaktadir.

f (net) y

b;

Sekil 1. Basit bir yapay sinir hiicresi [15]

Sekil’de 1 de gosterilen 6rnek YSA hiicresinde ai giris verileri, X; agirlik vektorii ve b; esik degerini temsil etmektedir. YSA’da
aga gelen verileri farkli toplam fonksiyonlart kullanarak net girdiye ulasmak amaclanir. Bu fonksiyonlari belirlemenin sabit bir
yontemi yoktur ve deneme yoluyla belirlenir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan kiimiilatif toplam fonksiyonu asagida yer
almaktadir.

net = Z x;a; + b; Q)

Net girdi hesaplandiktan sonra yapay sinir aginin bir sonraki agamasi olan aktivasyon fonksiyonuna génderilir. Burada
problemin tiiriine gore bir fonksiyon belirlenir ve isleme alinarak ¢ikt1 degeri hesaplanir. Cogunlukla problemlere yanit vermesi
icin dogrusal olmayan fonksiyonlar tercih edilir. Sigmoid fonksiyonu da bu fonksiyonlardan biridir. Asagida esitlik (2)’ de f
sigmoid fonksiyonu gosterilmektedir.

f(net) = (2)

1+emet

Bu hesaplamalardan sonra olugturulan ¢ikt1 degerleri ger¢ek degerlerle kiyaslanir ve gergek degerlere ne kadar yakinsadigina
bakilir. Yapilan bu isleme 6grenme siireci denir. Ogrenme siirecinin gerceklesmesini saglanmak icin hata fonksiyonu belirlenir.
Hata fonksiyonunda (E), tahmini deger (yq ) ve ger¢ek deger (y) arasindaki fark hesaplanarak belirlenen uygunluk degeri
hesaplanir. Esitlik (3)’ te hata fonksiyonu olarak ortalama kareli hata segilmistir.

1 m
E=3 Zl(yd - y)? ©)

Levenberg-Marquardt (LM) Algoritmasi Gauss-Newton algoritmasi ve gradyant azaltma metodunun birlestirilmesiyle
ortaya ¢ikan bir yapay sinir agi egitim algoritmasidir [16]. Gauss-Newton algoritmasi esitlik (4)‘te goriilmekte olup H hessian
matrisini ve g gradyant azaltma fonksiyonunu gostermektedir [17]. ileri beslemeli aglarda en hizli 6grenme algoritmasidir. Bu
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algoritma hessian matrisini hesaplamaya gerek duymadan daha dogru sonuglari bulmaktadir. Agin performansmi ikinci
dereceden tiirevleri belirler. J jacobian matrisini, I birim matrisi, @ marquardt katsayisin1 géstermektedir [18].

— o -1
X1 =X —H™ g 4)

OE (w) 0E(w) AEw)|"

ow;  dw, owy,

0E(w) 0E(w) 0E (w)
owg ow 0w, T dw 0wy,
0E(w) 0E(w) 0E (w)

ow, 0w, ows T Ow, 0w,

= . ©)

dE(w) OE(W) OE(w)
ow,0w; dw, dw, T Ow2

de; dey de;
aw, aw, " aw,
de, Ode, de,
T Iw. D

J= wy 0w, wy, @

de, 6en. de,
w, aw, " dwn

H=]TJ 8
g=J"e 9
Xppr =X — 7] +pul]™ e (10)

Geriye Yayihm Algoritmasi (Gradient Descent Backpropagation-GY) Rumelhart ve arkadaglari tarafindan bulunan ve
glinlimiizde de yaygin olarak kullanilan ndéronlardaki 6grenme algoritmasidir. Noronlarda gradyant azaltma teknigini kullanir
[19]. Bu algoritma tahmini degerlerle gergek degerler arasindaki farki ¢ikistan girise dogru azaltma islemi gergeklestirir. Bu
sebepten geriye yayilim algoritmasi olarak adlandirilmistir [14]. Hata oranlari, agirlik degerlerinin kismi tiirevi tizerinden
gerceklesir ve dogrusal olmayan programda hata oraninin tiirevinin minimum olmasi hedeflenmektedir. Bu algoritma gradyant
azaltma teknigini kullandig: i¢in ilk sartlara duyarlidir. Yakinsama hiz1 yavas olup yerel minimuma takilma ihtimali yiiksektir.
Baglangigta belirlenen agirlik vektorleri durdurma kriteri olan hata degerine ¢ok yakin ise 6grenmesi hizli olmaktadir. Bu durum
tam tersi olmas1 durumunda optimum sonuca ulasmast uzun zamanlar alabilir. Ogrenme katsayis1 n olup, her problem igin farkli
belirlenir ama genelde 0.1-0.9 arasinda segilebilir [15]. Esitlik (11) ve (12)’ de hata ve agirlik fonksiyonlar1 detaylandirilmstir.

(11)

0E; ) (12
owe_y )

E,=yd —y,

We =Wt_1+n(
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3. YSA ILE MODELLEME VE ANALIZ CALISMASI

3.1 YSA ile Modelleme

Bu ¢aligmada boyutlart 100 mm*100 mm olan plakanin BD seramik kenar1 boyunca 50 kW/m? sabit 1s1 akisina maruz
birakilmigtir. Malzememiz bagslangig olarak 298 K sicakliginda (oda sicakliginda) olup AC metal kenar1 600 K’e ulagincaya
kadar 1sitilmustir. Tki yonlii kademelendirilmis plakanin tiim kenarlar1 sabitlenerek yapilan 1s1l gerilme analizinde yapay sinir ag1
yontemi kullanilmistir. Sekil 2°de, iki yonde fonksiyonel kademelendirilmis plaka goriilmektedir.

%100 Metal bolge

v

T <

33109 y1weJss 00T%

%100 Metal bolge

a

%100 Seramik bolge

Sekil 2. iki yonlii fonksiyonel kademelendirilmis plaka [13]

Vs(x,y) = G)n (%)m (13)

Vm(x,y) =1—-Vs(x,y) (14)

Iki yonde kademelendirilen plakada n, X-yéniinde ve m ise y-y&niinde kompozisyonel gradyant iist degerini temsil etmektedir.
Esitlik (13) ve (14)’te, n ve m degerlerindeki seramik (Vs) ve metalin (Vm) hacimsel dagilim formiilii gosterilmektedir. Plakada
seramik malzeme olarak zirkonyum oksit (ZrO2) ve metal malzeme olarak titanyum alasimi ( Ti-6Al-4V) ‘dir. Sekil 3’de,
olusturulan yapay sinir ag1 modeli goriilmektedir. Kurulan YSA modeli plakamiz iki yonde kademelendirildigi i¢in iki giristen
olugsmaktadir. Tek katmanli algilayict modelde 3 noron tercih edilmistir [20]. Fonksiyonel kademelendirilmis plakanin 1s1l-
mekanik analizinde malzeme yapisinda deformasyonu belirleyen en 6nemi dort esdeger gerilme degerleri belirlenmistir. Bunlar;
maksimum degerinin maksimumu (ceqv)l, maksimum degerinin minimumu (Geqv)z , minimum degerinin maksimumu (oeqv)g,
minimum degerinin minimumu (ceqv)4’dur. Yani iki girig ve dort ¢ikis degeri olan, tek katmanli ve li¢ ndrondan olusan yapay
sinir ag1 modeli kurulmustur. Iki boyutlu olarak x ve y yoniinde kademelendirilen plakamizin n ve m degerleri sinir sartlar olarak
[0.0001-1.5] araliginda rassal olarak dagilmig 200 farkli deger i¢in hesaplanmustir. Kurulan YSA modelinde veri seti olugturmak
i¢in niimerik yontem olarak sonlu farklar metodu uygulanmistir. Tiim analiz ¢alismalart MATLAB 2009a programlama dilinde
yapilmigtir [21]. 200 veri %50 egitim seti, %50 test seti olarak kullamilmistir. Programimzin durdurma Kriteri verilerdeki
dogrulama oraninin %10 olmasi ve maksimum ¢evrim sayisinin 1000 olmasi olarak belirlenmistir.
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(Ueqv)
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Sekil 3. iki yonlii fonksiyonel kademelendirilmis plakanin tek katmanl yapay sinir ag1 modeli

Sekil 3°de, n ve m giris ve b, esik degerleridir. 4,, ara katman ve (ceqv)n ¢ikig noronlaridir. Esitlik (15) ve (16)” da néronlar
iizerindeki yapilan islemlerin gosterimi verilmistir.

:E:("iMG'+7nﬂ”i*'bJ = (

Aj

1—+e‘m)

1 ("qu)i
D vy +b = (5=

3.2 Analiz Calismasi

Kurulan modellerin sonug ¢iktilart ve grafikleri agagida gosterilmistir.

a

Output ~= 0.99*Target + 0.002

egitim: R=0.9974

Target

Sekil 4. YSA’nin egitim tahmin degerleri a)LM; b) GY

b

Qutput ~= 0.82*Target + 0.0027

1070

(15)

(16)

egitim: R=0.90612
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Sekil 4’de, aglarin egitim tahmin degerleri gosterilmektedir. LM algoritmasinin egitim tahmin degerleri ger¢ek degerlere
%99.7°nin tzerinde bir oranla yaklagmistir. GY algoritmasi % 90.6 oranla ulagmustir. Egitilmis programda test kiimesine
gonderilen verilerden cikan sonuglardaki dogruluk oraninin sekil 5’de, gosterildigi gibi LM algoritmasi i¢in %99.4 ve GY
algoritmasi igin ise %90.0 oldugu gériilmektedir. iki algoritmaya bakildiginda LM algoritmasini egitim ve test performansinin
daha iyi oldugu goriilmektedir.

g b

test: R=0.99415 _ test: R=0.90037

0.83*Target + 0.017

Qutput ~= 1.1*Target + 0.0046

Output ~

Target

Sekil 5. YSA’nin test tahmin degerleri a)LM; b) GY

Sekil 6’da, ortalama kareli hata (MSE) esitliginin sonucuna goére en iyi dogrulama performansi LM algoritmasi i¢in 0.00602
ve GY algoritmast i¢in 0.09447°dir. En iyi dogrulama hata oranina LM algoritmasi 10. ¢evrimde ulagsmistir ve maksimum ¢evrim
sayis1 16 olmustur. GY algoritmasi en iyi dogrulama oranina ve maksimum ¢evrim sayisina 1000 ¢evrimde varmustir.

g . Best Validation Performance is 0.0060241 at epoch 10 b Best Validation Performance is 0.09447 at epoch 1000
10° F 10°
Train =——Train
= Validation = V\/alidation
Best Best
@ 3
= E
.. 107 _ 10
2 S
£ £
= w
e )
5 &
- :
@ 492 o
& o\ &
107t . ) . . . . . ] 102 . . . . . . . . . i
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Sekil 6. YSA nin performansi a)LM; b) GY
Sekil 7°de, momentum ve basarisiz dogrulamanin ¢evrim sayisina bagli degisimi gosterilmektedir. LM algoritmasinin

Momentum (Mu) 0.000006, gradyant (Gradient) 0.0011349,basarisiz dogrulama (validation fail) 6 dir. GY algoritmasinin
gradyant (Gradient) 0.12933" diir.
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a o5 . Gradient = 0.0011349, at epoch 16 ‘ b Gradient = 0.12933, at epoch 1000
5
T 10° 1 =
g _—\"\,\ £ 100}
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102 Mu = 1e-06, at epoch 16
’ Validation Checks =0, at epoch 1000
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Sekil 7. YSA’da gradyant, momentum ve basarisiz dogrulamanin ¢evrim sayisina bagl degisimi a)LM; b) GY

Sekil 8, iki yonlii islevsel kademelendirilmis plakada Levenberg-Marquardt ve Geriye Yayilim Algoritmast egitim
algoritmasinin tiim tahmin degerlerini gostermektedir. Geriye yayilim algoritmasinin egitim tahmin degeri 0.90009, dogrulama
tahmin degeri 0.95483 ve toplam degeri 0.90612°dir. Levenberg-Marquardt algoritmasinin egitim igin tahmin degeri 0.99753,
dogrulama i¢in tahmin degeri 0.99589 ve toplam tahmin degeri 0.9974°diir. Milkemmel egitim tahmin orani 1 degerine ¢ok ¢ok
yakin olmasidir. Bu ¢caligmada ¢ikis verilerimize gore, en iyi hedeflenen egitim degeri, dogrulama degeri ve tiim tahmin degerine
bakildiginda %99 iizerinde tahmin ile Levenberg-Marquardt algoritmasinin hesapladigi goriilmektedir. Bu durum LM
algoritmasinin GY algoritmasina goére daha iyi egitildigini gostermektedir.

a b
o Training: R=0.99753 Validation: R=0.99589 jiralning R=0:90009 N ValidatichiRS0135,16 3
g o S o om o S 3 O Data
S b= = <
] o — Fit S
] s 1 ey =T + +
+ 5 ps -
- - o
E, g, 0.5 g E
ﬁ L = *
L F oo & 2
g 7 T T
=E I 05 ¥ - o
Y 2 2 H
2 5 E 5
g 5 8. 3
- 15
1
Target Target
All: R=0.9974

0.99*Target + 0.002

Output ~
Output ~= 0.82*Target + 0.0027

Sekil 8. YSA’nin egitilen model igin tiim tahmin degerleri a)LM; b) GY

Tablo 1°de (ceqv)1 esdeger gerilme degeri igin gergek, tahmini ve hata degerleri goriilmektedir. Tablo 1°de Levenberg-

Marquardt algoritmasinin minimum hata degeri 0.005 ve hata orami %0.001, maksimum hata degeri 4.036 ve hata oram
%0.95°dir. MSE degeri 0.978’dir. Geriye Yayilim Algoritmasi minimum hata degeri 0.004 ve hata oran1 %0.001, maksimum
hata degeri 14.02 ve hata oran1 %33.75’dir. MSE degeri 6.12dir.
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Tablo 1. Gergek, tahmin ve hata degerleri (ceqv)l

n m F(;T\;V)l (0eqv), LM (0eq), Y LMHata GY Hata
0.06 0.29 406.2 404.74 414.84 1.454 8.64
0.65 0.81 392.91 393.68 393.79 0.771 0.89
0.81 0.24 405.75 405.54 410.86 0.214 5.11
0.14 0.48 399.62 399.62 412.65 0.005 13.03
0.01 0.28 406.82 405.11 414.85 1.709 8.03
1.02 1.48 388.71 387.38 386.82 1.326 1.88
1.22 1.49 388.68 387.87 388.68 0.808 0.004
1.26 1.16 380.89 389.39 387.33 0.498 257
1.46 1.08 390.23 389.59 388.42 0.643 1.81
0.49 0.004 426.18 428.48 415.6 2.293 1058
1.36 0.0037 422.99 426.82 408.98 3.838 14
1.38 0.005 422,63 426.57 408.62 3.94 14.02
1.39 0.006 422.38 426.4 408.42 4.014 13.97
0.09 0.98 391.78 391.28 394.99 0.507 3.21

Tablo 2’de Levenberg-Marquardt algoritmasi (Geqv)z degerlerinin minimum hata degeri 0.007 ve hata orant %0.006 oldugu

gosterilmektedir. Maksimum hata degeri 8.41, hata oran1 %0.25 ve MSE degeri 2.700’dir. Geriye Yayilim Algoritmasinin
minimum hata degeri 0.24 ve hata orani1 %0.19, maksimum degeri 34.08 ve hata oran1 %187°dir. MSE degeri 11.03’dir.

Tablo 2. Gergek, tahmin ve hata degerleri (ceqv)z

n m (aeq")z (aeq")z (aeq")z LM Hata GY Hata
FDM LM GY
0.06 0.29 37.78 46.08 28.57 1.454 9.21
0.65 0.81 97.37 97.89 102.43 0.771 5.06
0.81 0.24 55.1 52.24 43.62 0.214 11.48
0.14 0.48 57.6 60.65 35.82 0.005 21.78
0.006 0.28 35.1 44.04 28.18 1.709 6.91
1.02 1.48 126.93 126.92 128.67 1.326 1.74
1.22 1.49 130.51 131.35 125.2 0.808 5.31
1.26 1.16 124.33 125.77 127.54 0.498 3.22
1.46 1.08 125.7 124.84 125.46 0.643 0.24
0.49 0.004 11.27 6.72 27.15 2.293 15.88
1.36 0.0037 17.26 15.7 50.24 3.838 32.99
1.38 0.005 17.79 16.31 51.54 3.94 33.75
1.39 0.006 18.16 16.71 52.23 4.014 34.08
0.09 0.98 86.87 89.63 89.51 0.257 2.64
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Tablo 3. Gergek, tahmin ve hata degerleri (Geqv)3

n m (aeq")3 (Geq")B (Geq")B LM Hata GY Hata
FDM LM GY
0.06 0.29 155.87 152.39 128.63 3.484 27.24
0.65 0.81 179.25 189.62 17751 10.37 1.74
0.81 0.24 157.21 155.37 141.19 1.839 16.02
0.14 0.48 163.75 163.74 132.38 0.009 31.37
0.006 0.28 154.56 150.01 127.58 4,544 26.98
1.02 1.48 202.28 200.79 205.69 1.49 3.41
1.22 1.49 210.31 207.87 218.09 2.44 7.78
1.26 1.16 206.75 206.94 206.72 0.185 0.028
1.46 1.08 213.22 206.55 214.38 6.676 1.16
0.49 0.004 98.85 94.76 130.67 4.096 31.82
1.36 0.0037 98.83 100.4 145.92 1.577 47.09
1.38 0.005 100.25 101.09 146.79 0.836 46.54
1.39 0.006 101.15 101.57 147.26 0.421 46.11
0.09 0.98 164.7 171.1 148.35 2.7157 16.35

(aeqv)3 esdeger gerilme degeri icin gercek, tahmin ve hata degerleri tablo 3’de goriilmektedir. Levenberg-Marquardt
algoritmasinin minimum hata degeri 0.009 ve hata oran1 %0.006, maksimum hata degeri 10.370 ve hata oram %5.78’dir. MSE
degeri 4.3°diir. Geriye Yayilim Algoritmasinin minimum hata degeri 0.28 ve hata oran1 %0.013, maksimum degeri 47.09 ve hata
orani %47.65’dir. MSE degeri 16.41°dir. Tablo 4’de (O’eqv)4 esdeger gerilme degerinin hata degerlerine bakildiginda minimum
hata degeri 0.003 ve hata orani %0.04 oldugu gosterilmektedir. Maksimum hata degeri 2.748 ve hata oran1 %9.5’dir. MSE degeri

0.608’dir. Geriye Yayilim Algoritmast minimum hata degeri 0.009 ve hata orani1 %0.75, maksimum degeri 14.51 ve hata orani
%47.65°dir. MSE degeri 16.41 dir.

Tablo 4. Gergek, tahmin ve hata degerleri (Geqv)4

n m (aqu)4 (0cqv) 4 (Geqv), (Geqv), (0eav),
FDM LM GY LM Hata GY Hata
0.06 0.29 4.17 4.85 2.45 0.677 1.72
0.65 0.81 18.21 19.17 21.72 0.967 3.51
0.81 0.24 7.74 7.74 5.58 0.003 2.16
0.14 0.48 6.87 7.69 4.67 0.814 2.21
0.006 0.28 3.65 4.15 2.6 0.497 1.05
1.02 1.48 28.87 26.12 28.2 2.748 0.66
1.22 1.49 29.55 28.66 26.15 0.885 3.39
1.26 1.16 27.23 27.65 27.49 0.423 0.25
1.46 1.08 26.91 27.42 26.35 0.514 0.56
0.49 0.004 1.16 0.64 1.15 0.516 0.009
1.36 0.0037 1.91 3.21 7.32 1.296 541
1.38 0.005 1.97 3.33 7.66 1.355 5.69
1.39 0.006 2.01 3.4 7.85 1.385 5.84
0.09 0.98 10.24 12.92 24.75 2.685 14.51
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4. SONUC

YSA yontemi ile 1s1l-mekanik davranigin belirlenmesinde 6nem arz eden esdeger gerilme degerinin, mevcut sinir kosullari
altinda, en iyi tahmin degerlerine ulasilmaya ¢alisiimistir. Modellerin ortalama kareli hata (MSE), minimum hata ve maksimum
hata degerleri kiyaslanmistir. MSE degeri en iyi Levenberg-Marquardt algoritmasinin (O’eqv)4 degerlerinde {iretilmistir.
Levenberg-Marquardt algoritmasinda minimum ve maksimum hata degerleri sirasiyla (creqv)4 ve (aeqv)3 degerlerinde
bulunmustur. Genel olarak tiim esdeger gerilme degerlerine bakildiginda Levenberg-Marquardt algoritmasinin daha iyi
performans gosterdigi Tablo 5’de goriilmektedir. Levenberg-Marquardt algoritmasi Geriye yayilim algoritmasina gore gercek
degerlere daha yakin sonuglar vermistir. Kurulan modellerde CPU siirelerini azaltmak ve dogru veriye ulagmak amaglanmustir.
Sonlu farklar metodu ile bir n ve m degerine ulagmak yaklagik 1800 s siirerken model kurulduktan sonra bin degere yaklasik 900
s’ de ulagilmaktadir. Hata oranlar1 géze alindiginda LM algoritmasi optimum hacimsel dagilimi bulmada etkin bir yontem oldugu
goriilmektedir.

Tablo 5. MSE, minimum ve maksimum hata degerleri

(O'qu)l (aqu)z (aqu)g (eqv) 4

MSE 0.978 2.700 4.35 0.608
Levenberg-Marquardt Min Hata 0005 0007 0009 0003
algoritmasi

Mak Hata 4.036 8.941 10.37 2.75
Geriye Yaylhm MSE 6.12 11.03 16.41 2.71
Algoritmas Min Hata 0.004 0.24 0.028 0.009
(Gradient Descent
Backpropagation) Mak Hata 14.019 34.08 47.09 14.51
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