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Abstract

In functionally graded materials (FGMs), a combination is provided based on a volume ratio to prevent cracks in the interfaces of components
and to prevent irregularities in the material transition region. The volumetric distribution between the components determines the mechanical
performance of the FGMSs. In this study, the thermo-mechanical behavior of the functionally graded circular plate (FGCPs) was investigated.
The thermo-mechanical behavior depends on the equivalent stress values, and the equivalent stress values depend on the volumetric distribution
of the components of the material, ie the compositional gradient upper values. Numerical analysis was performed for 60 different compositional
gradient peaks in the range [0.01-5], models based on volumetric distribution were established and equivalent stress values were calculated. In
the artificial neural network (ANN), three different training algorithms, Levenberg-Marquardt, Gradient Descent With Momentum
Backpropagation and Gradient Descent With Adaptive Learning Rate Backpropagation, were created and compared. According to the results of
the analysis, Levenberg-Marquart algorithm showed an average success rate of over 90%. It is thought that the models installed in ANN will
provide insight in determining the thermo-mechanical behavior of FGCPs and will save work-timei.
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1. Giris

Bilgisayar teknolojisinin ve analiz yontemlerinin gelismesine paralel olarak agir c¢aligma sartlarma mukavim malzeme
iiretebilmek icin malzeme teknolojisi devamli surette gelistirilmistir. Giiniimiizde de yiiksek sicaklik uygulamalarma dayanikli
ideal malzeme i¢in farkli malzemelerin mekanik 6zelliklerinden maksimum seviyede faydalanmak adma yeni bir malzeme ortaya
¢ikartilmis ve buna fonksiyonel kademelendirilmis malzemeler denmistir [1-3]. Metal ve seramikten olusan fonksiyonel
kademelendirilmis malzemeler bir tarafi metal, diger tarafi seramik ve gegis bolgesi hacim fonksiyonuna bagli degisen yapilardir.
Malzemenin bu sekilde tasarlanmasi gegis bolgesindeki malzeme siireksizligine bagli uyumsuzluklar ortadan kaldirmistir. Termo-
mekanik davraniy FKM’yi olusturan malzemelerin hacimsel dagilimina baghdir. Bu ylizden hacimsel dagilimi belirleyen
kompozisyonel gradyant {ist degerini belirlemek 6nem arz etmektedir [4-8].

Literatiirde yapilan ¢alismalarn ¢ogu FGM’in termo-mekanik davraniglardaki uyumsuzluklari ortadan kaldwrmak veya
minimum seviyeye indirgemek tizerine yogunlagmistir. Bu ¢alismalarda farkli sinir sartlari altinda degerlendirmeye alinmis ve
farkli algoritmalarla optimum kompozisyonel gradyant iist degerine ulagsmak amacglamistir. Literatiirdeki baz1 ¢alismalar asagida
detaylandirtilmustur.

Mantari ve Monge [9] fonksiyonel kademelendirilmis sandvi¢ plakalarm serbest titresim ve burkulma davranmigini arastirdilar.
Farkli kalinliklardaki plakalarin optimizasyonu i¢in model olusturdular ve bu medelin dogruluk oraninin yiiksek sonuglara
ulastigim vurguladilar. Nemat-Alla, [10] iki yonlii fonksiyonel kademelendirilmis malzemelerin termo-mekanik davranigimi
arastirdi. FGM” de optimum tasarimi elde etmek i¢in sonlu elemanlar yontemini kullandi. Yu ve Wu [11] kademelendirilmis
borularm gercek dalga frekansimi Legendre Polinomlari ile hesapladilar. Olusturduklar1 veri kiimesini Yapay sinir aginda (YSA)
kullandilar. YSA’da egitim algoritmasi olarak Levenberg-Marquardt algoritmasinin kullanip kompozisyonel gradyant tist degerine
yitksek dogruluga ulastigin1 vurguladilar. Ootao ve arkadaglari1 [12] FKM’lerin optimizasyonunda yapay sinir ag1 yontemi ile
dogrusal olmayan programlamayi (DOP) kiyasladilar. iki ydnteme bakildigimda YSA’nin daha verimli sonuglara ulastigmi
gosterdiler. Ootao ve arkadaglar1 [13] fonksiyonel kademelendirilmis i¢i bos bir kiirenin termal gerilme davranigini arastirdilar.
YSA yontemini kullanarak gerilmenin minimizasyonu i¢in optimum hacimsel dagilimi sundular. Nazari ve arkadagslar1 [14]
FKM’lerin ¢ekirdek ve kalinlik iizerindeki dogal frekansini Meshless Local Petrov-Galerkin (MLPG) yonteminde uygulayarak
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gergek degerlere ulastilar. YSA yontemi ile dogal frekansin optimum degerini arastirdilar. Turteltaub [15] termo-mekanik yiik
tesirindeki FKM’lerin kompozisyonel gradyant {ist degerinin optimizasyonu tizerine ¢alist. Cok amagh optimizasyon yontemini
kullanarak kontrol ve yapisal optimizasyonu yapt1 ve farkli sinir sartlar1 i¢in yeni bir malzeme kompozisyonu énerdi. Jodaei ve
arkadaglar1 [16] ti¢ boyutlu fonksiyonel kademelendirilmig halka plakanm analizi i¢in state-space based differential quadrature
metodunu kullandilar. Optimizasyon igin yapay sinir agi algoritmasini kullandilar. Cho ve Ha [17] termal yiik altindaki,
fonksiyonel kademelendirilmis malzemelerin termo-elastik davranigini, sonlu farklar metodunu kullanarak analiz ettiler. Farkli
smir sartlart igin iki boyutlu hacimsel dagilimin optimum degerini arastirdilar. Bolge ara yiizlerindeki en yiiksek gerilmeyi
minimize etmek igin yapay sinir agi algoritmasini kullandilar ve optimum kompozisyonu onerdiler. Na ve Kim [18] 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 burkulma analizi
icin malzemede olusan gerilme dagilimmni optimum yapacak en uygun hacimsel dagilimi sundular. Cho ve Shin [19] yapay sinir
ag1 yontemini kullanarak termal dayanimli malzeme bilesiminin optimizasyonu iizerine calistilar. I¢ ceza fonksiyonu yontemi ve
altin oran ydntemini optimizasyon teknikleri olarak kullandilar. Sayisal deneyler sonucunda, yapay sinir aglar1 yonteminin,
malzeme optimizasyonunda optimum tasarima ulagsmada dnemli bir yontem oldugunu vurguladilar.

Apalak ve arkadaslar1 [20] {i¢ boyutlu ve yapistiriciyla birlestirilmis kose baglantisinin optimum tasarimini YSA’da ve YSA
ile birlestirilmis Genetik Algoritmada bulmay1 amagladilar. Serbest titresim analizlerinde ilk on dogal frekansi baz alarak sonlu
elemanlar yonteminde YSA’nin egitim verilerine ulastilar. Her bir dogal frekans i¢in maksimum dogal frekansin ve minimum
modal gerilim enerjisinin optimum geometrik boyutlarini belirlemek i¢in Genetik Algoritma ile YSA’y1 birlestirildiler ve optimum
tasarimi sundular.

Literatiirde benzer sinir sart1 ve diizlem boyunca kademelendirilen bir ve iki yonde fonksiyonel kademelendirilmis dikdortgen
plakalarin YSA ile ve Genetik programlama (GP) ile modelleri olusturulmusturdur [21-23]. Ancak bu ¢aligmalarda problem
geometrisi farklidir. Literatiirde FKM ve YSA ile ilgili yapilan caligmalarda dairesel plakalarin diizlem boyunca kademelendirildigi
ve sayisal ¢6ziim yontemi olarak sonlu farklar metodunun kullanildigi ¢aligmalara rastlanmamistir. Dolayisiyla bu ¢alismamiz
literatiire katk1 saglayacak niteliktedir.

Bu c¢aligmada, plakanin kademelendirmesi diizlem boyunca yapilmisg ve belirli 1811 ve yapisal sartlara sahip dairesel plakalar
icin termal gerilme analizi sonuglarinda en 6nemli parametreler olan esdeger gerilme seviyeleri ve kompozisyonel gradyant {ist
degerleri kullanilarak yapay sinir agi yontemi ile verimli egitilmis bir model elde edilmistir. Bu egitilen model kullanilarak
belirlenen araliktaki kompozisyonel gradyant iist degeri i¢in esdeger gerilme seviyelerinin en biiyiik degerinin en biiyiigii, en biiyiik
degerinin en kiigiigii en kiiglik degerinin en biiyiigii ve en kiiglik degerinin en kiigligli degerleri bulunabilmektedir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Fonksiyonel Kademelendirilmis Malzemeler ve Dairesel Plaka

Geleneksel yontemlerle iiretilen malzemeler ihtiyaglar1 karsilayamaz hale geldiginden giiniimiiz sartlarinda kullanilabilecek
malzemeleri liretmek amaci ile kademeli malzemeler diigtiniilmiistiir. FKM’ler birden fazla malzemenin bir hacim fonksiyonuna
bagli olarak mikro yapida birlestirilmesi ile elde edilir. Ciinkii geleneksel kompozitlerde katmanlar arasindaki gegis bolgelerinde
malzeme siireksizliklerine bagli olarak ara yiizey gatlaklar1 meydana gelmektedir. Kademelendirilmis malzemeler kullanarak ara
yiizey gecis bolgesindeki siireksizlikler ve buna bagli olarak meydana gelen ara yiizey c¢atlaklart minimum diizeye
indirgenebilmistir. Bu malzemelerde ihtiya¢ duyulan 6zelliklerin saglanmasi i¢in kademelendirilmis malzeme tasarlanirken ayni
zamanda malzeme bilesiminde ekonomiklik, fonksiyonellik ve malzemenin elastik siirlar icerisinde galismasi gibi 6zellikler
gereklidir. Bu sayilan 6zellikler ancak optimum hacimsel bilesimin yani kompozisyonel gradyant iis degerinin belirlenmesi ile
saglanir. Smir sartlar1 belirli bir problem i¢in malzemenin hacimsel dagilimmi belirlemede kompozisyonel gradyant iis degeri
olduk¢a onemlidir.
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Sekil 1. Fonksiyonel kademelendirilmis dairesel plaka[25]

Fonksiyonel kademelendirilmis dairesel plakanin kademelendirilmesi Sekil 1’de goriildiigii gibi radyal yonde yapilmistir [24].
Bu kademelendirilme ise asagidaki Seramik malzemenin hacimsel dagilimini gosteren formiil ile gergeklestirilmistir.

V() = (g)" (1)

Burada Ve, seramik hacim orani, R, ve R; sirastyla plakanin dis ve i¢ yarigapi olup [z=R.-Ri’dir. ¥ =7 — R; ve n [0.001-5]
araligindaki kompozisyonel gradyant iist degeridir.

Metal hacimsel dagilimini gosteren formiil Vm 0lmak iizere;
Vo (1) = 1 =1.(7) ®)
Olarak degismekte olup, plakanin hacim oranlarina bagli olarak termal ve mekanik 6zellikleri Mori-Tanaka [25] semas esas
alinarak belirlenmistir. lgili formiilasyonlar daha 6nce yapilan ¢aligmalarimizda meveuttur [21-24, 26-28]. Bu ¢alismanin temel

amact YSA ile olusturulan modellerin kullanilmasi olup bu kisim asagida detaylandirilmistir.

2.2.  Yapay Sinir Ag1 Algoritmasi

Insan beyninde yer alan &grenme, ¢ikarim yapma, yontem gelistirme ve karar verme gibi siireglerin bilgisayar dilinde
modellenmesi ile yapay zeka yontemleri gelistirilmistir. Insanda mitkemmel bir beyin-zeka gelisimi ancak iyi bir 6grenme veya
6grenme teknigi ile gergeklesir. Bilgisayar teknolojilerinde 6grenme teknigi en fazla Yapay Sinir Ag1’nda kullanilmaktadir [29].

.I’L WL

o) ¥

Sekil 2. Basit Bir Yapay Sinir Hiicresi [30]

Literatiirdeki uygulamalar incelendiginde, YSA'larin ¢ok boyutlu, karmasik, kusurlu, kesin olmayan, eksik vs. veriler olmasi
durumunda program etkin ¢alismaya devam eder. Problemi ¢ozmek i¢in matematiksel modelin ve algoritmalarmn bulunmadigi,
sadece veri kiimesinin oldugu durumlarda daha cok tercih edildigi goriilmektedir.
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Sekil 1’de basit bir YSA hiicresi sunulmustur. Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak kiimiilatif toplanir. Daha sonra net girdi
hesaplanmast igin fonksiyona génderilir. Toplam fonksiyonu denklem 4’de gosterilmistir. Burada x, w ve b sirasiyla giris degeri,
agirlik vektori ve esik degeridir.

girdi(net) = Z xX;w; + b; (4)

Net girdinin hesaplanmasi i¢in aktivasyon fonksiyonu belirlenir ve bu fonksiyon belirlenirken genellikle dogrusal olmayan
fonksiyon tercih edilir. En yaygmn kullanilan fonksiyon ise sigmoid fonksiyonu olup asagida verilmektedir. Burada fve e sirasiyla
sigmoid fonksiyonu ve hata vektoridiir.

1 (5)
f=Tve=

Ogrenme, tahmini degerlerin gercek degerlere yaklasmasidir ve bu yaklasim oranmi 6lgmek igin bir hata fonksiyonu belirlenir.
Asagida hata fonksiyonu (E) verilmektedir. Burada yq ve y sirasiyla programm hedeflenen ciktisi ve programin gercek c¢ikti
degerleridir.

1% (6)
E=§§km—w2

Calismamizda literatiirde yaygin olarak kullanilan ve asagida detaylar1 verilen 3 farkli egitim algoritmasi ile problemimiz
degerlendirilmistir.

Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi Gauss-Newton algoritmasiyla gradyant azaltma metodunun birlestirilmesiyle
ortaya ¢ikan bir algoritmadir. Bu algoritma Hessani matrisinin hesaplanmasina gerek duyulmadan Gauss-Newton algoritmasina
gore daha dogru sonuglara ulagmaktadir ve bu matriste agmn performansini ikinci dereceden tiirevleri belirlemektedir. LM
algoritmas ileri beslemeli aglarda kullanilan en hizli 6grenme metodudur [31]. Bu algoritmanin kullanildig1 denklemler asagida
yer almaktadir. Burada H Hessani matrisi, I birim matris, p kombinasyon katsayisidir. J Jacobian matrisini gostermektedir.

H=]T] )
g=]J"e (8)
Xirr = X — UT] +ul]™ e 9)

Momentum Katsayili Geriye Yayim algoritmasi (Gradient Descent With Momentum Backpropagation-MGY) gradyant
azaltma teknigi kullanarak geriye yayilim algoritmasi olusturulustur. Rumethart geriye yayim algoritmasima momentum katsayisi
eklenerek yeni denklem elde etmistir [32]. Agirlik fonksiyonu asagida detaylandirilmistir. Denklem 10°da oo momentum ve w
agirlik katsayisi, E hata degeridir. Ogrenme katsayis1 n olup, her problem i¢in farkli belirlenir ama genelde 0.1-0.9 arasinda segilir
[33].

(10)

aWt—l) + aAw,_q

W = Weq + n(
Geriye yayilim algoritmasina momentum teriminin eklenmesi ile yakinsama hizi artar ve yerel minimuma takilma olasilig1
azalir [34].

_ Adaptif Geriye Yaymm algoritmasi (Gradient Descent With Adaptive Learning Rate Backpropagation-AGY)
Ogrenmenin giincellenmesi gradyant azaltma yoniinde agirliklarin hata ve hata tiirevlerinin islevi olan 6grenme orani belirler.
Denklem 11°de hata fonksiyonu asagida detaylandirilmistir. Burada P(E), hata fonksiyonudur [35].

we = w,_q +p(E) (”(Z)#) 11)
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3. PROBLEM TARIiFi VE YSA iLE MODELLEME
3.1. Problemin Tarifi

Tek yonde fonksiyonel kademelendirilmis dairesel plaka sabit 1s1 akismna 200KW/m? seramik (ZrO, ) ve metal (Ti-6Al-4V)
olmak iizere iki farkli malzeme kullanilmigtir. Hacimsel dagilimimi belirleyen en 6nemli 6l¢iit olan kompozisyonel gradyant {ist
degerleri géz oniinde bulundurularak esdeger gerilme degerleri hesaplanmistir. 60 farkli kompozisyonel gradyant iist degeri igin
sonlu farklar metodu ile esdeger gerilme degerlerine ulagilmistir. FKM’lerin temo-mekanik davranisini belirleyen esdeger gerilme
degerleri en biiylik degerinin en biiyligii, en biiyiikk degerinin en kiigiigii, en kiiglik degerinin en biiyiigii ve en kii¢lik degerinin en
biiyiigiidiir. Sayisal yontemde elde edilen degerlere bakildiginda bu esdeger gerilme degerlerinin sadece en kiiciik degerin en
kiiciigti farklilik gosterirken diger degerler farklilik gostermemektedir. Bu durumun dairesel plakanin radyal yapida olmasindan
kaynaklanmaktadir. YSA analizlerini ve sayisal yontem ¢aligmalar1 Matlab [36] programlama dilinde olusturulmustur.

3.2.  YSA ile Modelleme

Yapay sinir ag1 modelinde 60 farkli kompozisyonel gradyant iist degeri ile veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri kiitmlerinin
yarist egitim seti, yarisi ise test seti olarak kullanilmigtir. Programimizin durdurma kriteri olarak verilerdeki dogrulama oraninin
%10 olmas1 ve maksimum ¢evrim sayisinm 1000 olmasi olarak belirlenmistir. Sekil 3.” de gorildiigii gibi YSA modelimizde 3
farkli egitim algoritmalar1 kullanilarak tek giris, tek ¢ikis ve li¢ ndrondan olusan model olugturulmustur.

Al

: D :

A3

El B2

Sekil 3. Tek katmanh yapay sinir ag1 modeli
Egitim tahmini degerler Sekil 4’te gosterilmektedir. LM algoritmast % 99,9 MGY algoritmast % 71.389 ve AGY % 40.627
dogrulukla ¢6ziime ulagmistir. Ug farkli algoritmanin egitim isleminin sonlanmasi ile Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasinin

egitim performansinin daha iyi oldugu goriilmiistiir.

i egililln: R=0.‘99988 i i egitim: R=0.71389

) egitim: R=0.40627 )
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Sekil 4. Yapay sinir agimin egitim tahmin degerleri 1) LM, 2) MGY, 3) AGY

Sekil 5’te test kiimesi ile analizden ¢ikan oranlar gosterilmistir. LM algoritmas1 % 85.6, MGY algoritmasi % 95.54 ve AGY
algoritmast % 28.045 oranlarinda bulmustur. Egitim algoritmalarinin test performanslarma bakildiginda MGY algoritmasmin
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sonuglara yaklagimimin daha iyi oldugu goriilmektedir. Fakat egitim ve test degerleri ayn1 anda degerlendirildiginde Levenberg-
Marquart (LM) algoritmasimnimn performansi daha iyi olmustur.

test: R=0.85608

test: R=0.95543 ) test: R=0.28045
351 [0 Data 351 [0 Da 351 [0 paa
" —Fit —Fit
Y=T1 —n
3 f L= T) Y=T
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8 & &
e < 251 T 25
+ + +
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P g2 E 2
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Sekil 5. Yapay sinir aginin egitim tahmin degerleri 1) LM, 2) MGY, 3) AGY
Best Validation Performance is 5.4147e-05 at epoch 10 Best Validation Performance is 0.013862 at epoch 8 . Best Validation Performance is 0.013002 at epoch 7
10" 10°
—Tran — Train p—
— vaiation —— Vaidation —— Vaiddaton
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5
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o
3 3 g
5 H H
S H H
@ @ ®
§ " 3
"
102 N L " x " . 102 N " N )
0 2 4 ] 8 10 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14
14 Epochs 14 Epochs

Sekil 6. Yapay sinir agimin egitim tahmin degerleri 1) LM, 2) MGY, 3) AGY

Yapay sinir aginin durdurma kriterleri hata degeri, dogrulama sayis1 ve ¢evrim sayisidir. Hata fonksiyonu olarak ortalama

kareli hata (Mean Square Error (MSE)) formiilii tercih edilmistir. Modellerin en iyi dogrulama performanslar1 Sekil 6’da
goriilmektedir. Hata degerleri; LM algoritmast i¢in 0.0000541, MGY algoritmasi i¢in 0.0138 ve AGY i¢in 0.0130 olmustur.
Dogrulama performansina en kisa siirede MGY algoritmasi ulagmustur.

108 Gradient = 4.201e-05, at epoch 16

Gradient = 4.0731, at epach 14

Gradient = 1.0266, at epoch 14
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n
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a:
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Validation Checks =6, at epoch 14 *
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1010 ‘ * 0444444+ 4 8
10 V:al\dauon Checks = 6, at epoch 16 a4 * ] 2016 . Learning Rate = 0.0132, at epoch 14
3 - = - .
S +
- ! = W
55 P z + = 001
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PR S LM
4 + + 0444444+ ++4 = = 0.005
0 2 4 6 10 12 14 16 2 4 6 ] 10 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14
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Sekil 7. Yapay sinir aginin egitim tahmin degerleri 1) LM, 2) MGY, 3) AGY

Sekil 7°de gradyant azaltma, gradyant, 6grenme katsayisi ve basarisiz dogrulamanin cevrim sayisina bagli degigimi

gosterilmektedir. LM algoritmasmin gradyant (Gradient) 0.000042, 6grenme katsayist (Ir) 0.0000001, basarisiz dogrulama
(validation fail) 6 *dir. AGY algoritmasinda gradyant (Gradient) 4.0731 ve basarisiz dogrulama (validation fail) 6 *dir. MAGY
algoritmasinda gradyant (Gradient) 1.0266, 6grenme katsayisi (Ir) 0.0132, basarisiz dogrulama (validation fail) 6 ’dur.
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Tablo 1. Momentumlu Geriye Yayihm Algoritmasinin hata degerleri

GERCEK HATA DEGERLERI
Oeqv LM MGY AGY
0.02 0.00000073 0.00011868 0.00088002 0.00220730
0.14 0.00004994 0.00003491 0.00097003 0.00166388
0.21 0.00018321 0.00000092 0.00091543 0.00123618
0.34 0.00086962 0.00005821 0.00035938 0.00003883
0.38 0.00122951 0.00013208 0.00003421 0.00046133
0.45 0.00191362 0.00060509 0.00059575 0.00136645
0.50 0.00276940 0.00099957 0.00141785 0.00235998
1.00 0.01418460 0.01230531 0.01262517 0.01442577
1.50 0.03212278 0.00481533 0.03010233 0.03245541
3.00 0.03152172 0.02135955 0.02334842 0.03152999

Tablo 1°de sayisal yontemle ulasilan ger¢ek degerler ile YSA’dan ¢ikan sonuglara gore hata degerleri bulunmaktadir. Egitim
algoritmalarin genel olarak durumlari incelendiginde(oeqy) esdeger gerilmenin en kiigiik degerinin en kiigiigiine LM algoritmasi
ulasmig olup minimum hata degeri 0.00000092 ve maksimum hata degeri 0.02135955 olmustur. MGY algoritmasina bakildiginda
minimum hata degeri 0.00003421 ve maksimum hata degeri 0.03010233 olmustur. AGY algoritmasina bakildiginda ise minimum
hata degeri 0.00003883 ve maksimum hata degeri 0.03245541 olarak bulunmustur.

4. Sonug¢

Fonksiyonel kademelendirilmis dairesel plakanin es deger gerilme analizi tek katmanl algilayici modelde ¢ farkli egitim
algoritmasinda degerlendirilmistir. Yapilan ¢aligmada dairesel plakanin [0.01-5] araliginda 60 farkli kompozisyonel gradyant iist
degeri igin sayisal analiz yapilmis olup sonlu farklar yontemi ile es deger gerilme degerleri hesaplanmistir. Malzemelerin elastik
dayanimini belirleyen en dnemli 4 farkli esdeger gerilme degerlerine bakildiginda, dairesel plakanin radyal yapisindan kaynakli en
biiyiikk degerinin en biiyiigii ve en kii¢iik degerinin en biiyligii birbirine esit ve sabittir. Ciinkii 1s1 akisi tesirindeki dairesel plaka
kararli 1s1 transferine ge¢mistir. Bundan dolay1 her katmandaki sicaklik [0:2m] araliginda aymi gozlenmektedir ve maksimum
esdeger gerilme bilesenleri dis kenar boyunca ayni seviyelerdedir. i¢ kenara dogru 1s1 akisinin tesir ettigi bolge azalmakta ve buna
bagli olarak farkli biyiikliklerde minimum esdeger gerilme seviyeleri gézlenmektedir. Buna bagli olarak esdeger gerilmenin en
kiigiik degerinin en kii¢iigiiniin ile en biiyiik degerinin en kii¢ligiiniin biiyiiklikleri degiskendir. Bu sebeple YSA’da kurulan model
baslangicta tek giris ve dort ¢ikigh olmasina ragmen dairesel plakanin geometrik 6zelliklerinden dolayi ¢ikis sayist azalmistir.

Ug farkli egitim algoritmasinda yapilan degerlendirme ile hata oranlar1 (MSE) degerleri LM igin 0.00354157, MGY igin
0.00757823 ve AGY i¢in 0.00821215°dir. Tablo 2’de egitim algoritmalarinin MSE, minimum ve maksimum hata degerleri
gosterilmistir. Genel olarak degerlendirme yapildiginda, fonksiyonel kademelendirilmis dairesel plakanin belirledigimiz sinir
kosullar1 altinda Levenberg- Marquart Algoritmasi ile ortalama %90 iistii egitim ve test degerlerine performansi gostermistir.

Tablo 2. MSE, minimum ve maksimum hata degerleri

LM MGY AGY
MSE 0.00354157  0.00757823  0.00821215
Minimum  0.00000092  0.00003421  0.00003883
Maksimum 0.02135955  0.03010233  0.03245541
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