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Abstract

The thermo-mechanical properties of the functionally graded material (FGM) depend on the volumetric distribution that determines the material
character, which is very important in order to overcome different operating conditions and stress levels. Three different training algorithms are
used in an Artificial Neural Network (ANN) to determine the equivalent stress levels of a hollow disc that is functionally graded in two directions.
The data set was created by choosing the most important four different equivalent stress values (¢_(eqv max max) ,6 (eqv max min) ,6_(eqv
min max) ,6_(eqv min min)) that determine the material structure in thermo-mechanical analysis. Performance estimation was performed in
three different training algorithms (Gradient Descent Backpropagation, Gradient Descent with Momentum Backpropagation, BFGS Quasi-
Newton Backpropagation Algorithm). In this study, termomechanical behaviour was numerically determined by using finite difference method
at different compositional gradient upper values to train ANN.

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

1. Giris

Malzeme teknolojisinde temel elementlerden alasim, seramik ve kompozitler gibi konsolide malzeme gelistirilmesi ile klasik
mekanikten daha karmagik 3 boyutta agir kosullarda c¢alisan sistemlere gegiste mekanik ve termal malzeme mukavemeti
saglanmistir. Giinlimiizde bilgisayar teknolojisi ve analiz yontemlerinin gelismesi ile istenilen ¢aligma araligi, tolerans degeri ve
hassasiyette makro-mikro-nano yapida makine malzemesi iiretilerek maksimum verimlilik saglanmistir. Bilgisayar bilimleri ve
yapay zeka uygulamalarinin ilerlemesi ile kestirimsel malzeme davramislart ve ileri teknoloji malzeme kompozisyonunun
belirlenmesi miimkiin olmustur. Bu teknolojik malzemelerden biri de 6zellikle yiiksek sicaklik uygulamalarinda kullanilan bir
tarafi metal diger tarafi seramik, metalden seramige ge¢isi belirli bir hacimsel fonksiyona gore belirlenen Fonksiyonel Kademeli
Malzemeler (FKM)’dir. FKM ile metal ve seramik malzemeler birlesim yerlerinde ara yiizey catlaklart ve artik gerilmeler
engellenmistir [1-4].

Literatiirde yapilan ¢aligmalarda termo-mekanik karakteri ve belirli sinir sartlart altinda malzeme ¢alisma kosullarini belirleyen
kompozisyonel gradyant iist degerinin tayin edilmesine odaklanilmistir. Kosullara ayak uyduracak optimum malzeme dagilimini
bulmak i¢in sayisal analiz yontemlerini kullanarak Siirii Optimizasyonlari, Genetik Programlama (GP) veya Yapay Sinir Ag1
(YSA) gibi sezgisel optimizasyon yontemlerinde farkli tasarim modelleri denenmistir. Literatiirde yer alan bazi ¢alismalar agagida
detaylandirilmustir.

Wang ve arkadaslar1 [5] statik yiiklemeye karsit FKM plakarda yeni bir makine 6grenimi tabanli yapisal giivenilirlik analizi
yontemi gelistirdiler. Onerilen yar1 simiilatif yontemin yapisal tasarim ve degerlendirmelerde uygulanabilir ve verimli oldugunu
belirttiler. Do ve arkadaslari [6], 3-D FKM serbest titresimi ve burkulmay1 amag fonksiyonu kabul ederek Derin Sinir Ag1 ve
Izogeometrik Cok Zamanli Tasarim ile malzeme optimizasyonu iizerine ¢alistilar. Bulunan degerlerin literatiirde yer alan diger
calismalara yakin oldugunu belirterek daha karmasik miihendislik problemlerinde kullanilabilecegini belirttiler. Ghatage ve
arkadaglar1 [7], FKM’lerin ¢ok yonlii gelismeye agik bir malzeme oldugunu, dogru modelleme ve analiz ile gereksinimleri
karsilayacagini belirtiler. Insan saghg icin 6nem arz eden ozellikle medikal uygulamalar igin gerekli olan FKM’lerin lineer
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olmayan yiiklemeler altindaki davranis analizlerinin sinirlt olduguna degindiler. Gelecekte yapilacak c¢alismalarin yeni analiz
yontemleri kullanilarak uygulanabilirlikleri agisindan faydali olabilecegini belirttiler. Karsh ve arkadaglari [8], sonlu elemanlar
yontemini kullanarak FKM’lerin YSA ‘da stokastik dinamik analizini yaptilar. Sonlu elemanlar yontemiyle kurulan modelin Monte
Carlo simiilasyonuna gore dogrulamasini yaparak YSA tabanli algoritmanin, sonuglari dogru hesapladigini belirttiler. Dikici ve
Tuntas [9], bir Al / TiC FKM’nin zamanla sertlesme ve korozyon davranisini giris parametreleri kompozit katmanlarin TiC hacim
fraksiyonu, kompozitin yaglanma siireleri, ¢evresel kosullar ve korozyon testleri sirasinda uygulanan yiik ve ¢ikis degeri yogunluk
ve mikro sertlik olacak sekilde YSA’da aragtirdilar. Deneysel sonuglarin yapilan galismalarla yakinsadigini belirttiler. Mantari ve
Monge [10] FKM plakalarda mekanik yiiklemede malzemenin serbest titresim ve burkulma davraniginin gézlemlediler. FKM’lerin
burkulma analizini kalinlik yoniinden degerlendirerek optimizasyon yontemi Onerdiler. Yontemin yiiksek dogrulukta sonuca
ulastigini belirttiler. Nazari ve arkadaslar1 [11] FKM’lerin ¢ekirdek ve kalinlik {izerindeki dogal frekansini gergek degerlere yakin
bir sekilde Meshless Local Petrov-Galerkin (MLPG) yontemi ile uygulayarak YSA yonteminde optimum degeri sundular. Jodaei
ve arkadaslar1 [12] 3-D FKM dairesel plakalarin sayisal analizi i¢in state-space based differential quadrature metodunda (SSDQM)
,YSA algoritmasini kullandilar. YSA’da FKM plakalar i¢in yeni bir tasarim modeli olusturdular. Cho ve Ha [13] FKM’lerin termo-
elastik davranigini, sonlu farklar metodunu kullanarak analiz ettiler. Farkli sinir sartlar1 igin 2-D hacimsel dagilimin optimum
degerini arastirdilar. Ara yiizeylerdeki en yiiksek gerilmeyi minimize etmek i¢in YSA kullandilar. Na ve Kim [14] 3-D FKM’de
termo-mekanik burkulma analizi i¢in kompozisyonel gradyant iist degerini arastirarak sonlu elemanlar metodu ile malzemede
olusan gerilme dagilimini optimum yapacak en uygun hacimsel dagilimi ifade ettiler. Cho ve Shin [15] YSA’y1 kullanarak 1s1ya
dayanikli malzeme bilisiminin optimizasyonu iizerine calistilar. I¢ ceza fonksiyonu ve altin oran ydntemini optimizasyonda
kullandilar. Sayisal deneyler sonucunda, YSA’nin malzeme optimizasyonunda optimum tasarima ulasmada etkin oldugunu
sundular.

Literatiirde FKM’lerin malzeme kompozisyonunu belirleyen kompozisyonel gradyant iist degerinin optimizasyonu veya
tahmini i¢cin pek cok calisma yapilmaktadir. Kompozisyonel gradyant iist degerinin optimizasyonu ile arzu edilen malzeme
davranis1 saglanabilmektedir. YSA ve GP gibi literatiirde sikga yer alan yontemlerin yani sira farkli efektif optimizasyon
yontemleri ile yiiksek nitelikli FKM tasarim ¢alismalar1 devam etmektedir [16-20].

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

Giintimiiz statik/dinamik sistemlerinde termal dayanimi yiliksek malzeme iiretimi sistemlerin giivenligi i¢in oldukg¢a 6nem
kazanmistir. Gelisen bilgisayar bilimleri ve analiz yontemleri ile mevcut malzemelerde iyilestirme ve gelistirme olanaklart artmis
boylelikle 6zgiin malzemeler iiretilmistir. Gelistirilmis bu 6zel malzemelerden biri de FKM’dir. Bu malzemelerde bilesimin bir
hacim fonksiyonuna bagli olarak degistirilmesi ile kademeli bir malzeme ge¢isi saglanir bu gegcis sayesinde standart iiretilmis
malzemelerden farkli olarak gegis bolgesindeki siireksizlikler ve buna bagli olarak meydana gelen yapisal kusurlar ve ara yiizey
catlaklart minimum diizeye indirgenebilir. Istenilen &zelliklerin saglanmasi i¢in en uygun hacimsel dagilimi belirlerken verimlilik,
performans ve iyilestirilmis termo-mekanik 6zellikler gz 6niinde tutulabilmektedir. Bu 6zellikler optimum hacimsel dagilim ve
dolayisiyla kompozisyonel gradyant iist degerinin belirlenmesi ile miimkiindiir.

Sekil 1. Fonksiyonel kademelendirilmis dairesel plaka [21]
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Sekil 1’de Fonksiyonel kademelendirilmis dairesel plakanin radyal yonde kademelendirilmesi gosterilmistir. Bu
kademelendirilme ise asagidaki Seramik malzemenin hacimsel dagilimini gosteren formiil ile gergeklestirilmistir.

,r— n
V(@) = (l—) 1)
R
V2 (6) = (Isin (p&)N™ )
Ro ve R; sirastyla plakanin dis ve i¢ yarigapi olup 7 = r — R; , [z=R,-Ri’dir ve Vs, seramik hacim oranini vermektedir. Plakadaki

radyal yondeki seramik hacimsel orani denklem 1’de ve tegetsel yondeki seramik hacimsel oran denklem 2’de vermektedir. Vm
metal hacimsel dagilimini gosteren denklem 4’te ulasilmaktadir [27];

Ve(7,6) = Vi (7). V. () ©)
Vn(7,0) =1 -V (70)

Plakanin hacim oranlara bagh olarak termal ve mekanik 6zellikleri Mori-Tanaka [26] semasi esas alinarak belirlenmistir.
Daha onceki galigmalarimizda formiilasyonlar vardir [21,23-25].

2.1. Yapay Sinir Ag1 Algoritmasi

Optimizasyon yontemleri dogadaki canlilarin yasayis ve isleyis sekillerinden uyarlanarak tasarlanmistir. Yonetimsel siiregler
g0z Oniinde tutularak bunlarin en iyi aramasi ve en uygun sonuca ulagmasi gézlemlenmistir. Bunlarin sonucunda insan beyninin
calisma prensipleri, bilgiyi iletme sekli ve tercih etme siireglerinin asamalari diisiiniilerek yapay sinir ag1 modelleri ortaya ¢ikmustir.
Bu isleyis siirecinde bilgilerin alinmasi, degerlendirilmesi, durumun kaydedilmesi ve sonuca ulagmasi agamalar1 bulunmaktadir.

Net Akbnaaryon

oo ,,.

e | e

Sekil 2. YSA’nin basit bir noron isleyis modeli

Bir veya birden fazla giris ve ¢ikis degeri olan lineer ya da non-lineer problem ¢oziimlerinde aktif olarak kullanilmaktadir.
YSA’nin kurulus mantigina gore giris degerleri, néron ve ¢ikis degerleri arasindaki islemlerle modeller kurulur. Sekil 2’de
Y SA’daki basit bir ndronun isleyis durumu gosterilmistir. Noronlara gelen girig degerleri denklem 4°de belirtilen kiimiilatif toplam
fonksiyonunda kullanilarak net girdi olusturulur ve denklem 5°de yer alan aktivasyon fonksiyonuna gonderilir. Aktivasyon
fonksiyonu non-lineer fonksiyon olarak tercih edilir ¢aligmamizda bunlarin arasinda yaygin olarak kullanilan sigmoid fonksiyonu
tercih edilmistir. Denklem 4’de x giris, w agirlik ve b esik degerini simgelemektedir.

m
net girdi = Z (x; *w; +by) (4)
m=1
o 1
f(net girdi) = W (5)

Bu islemlerin sonucunda tahmini ¢ikt1 degerlerine ulagilir. Tahmini degerler ile gergek degerler arasindaki yakinsamay1 6l¢gmek
icin bir hata degeri hesaplama fonksiyonu belirlenir. Denklem 6’da ortalama karesel hata fonksiyonu ile hata degerleri
gosterilmistir. Denklem 6’da yg tahmini ve y de gercek degerleridir.
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Problemimizin asagida belirtilen 3 farkli egitim algoritmasi ile modelleri kurulmus ve degerlendirilmistir.

Geriye Yaylhm Algoritmasi (Gradient Descent Backpropagation ) Geriye Yayilim, yapay sinir aginin ¢ogunlukla
kullandig1 bir 6grenme algoritmasidir. Ogrenme siirecinde her néronda gradyant azaltma teknigini uygular. Rumelhart ile
McClelland tarafindan 6nerilen ve ilk olarak Werbos tarafinda gelistirilen yontem, ¢ikis degerlerinden girig degerlerine dogru hata
degerlerini azaltma iglemi yaptig1 i¢in geriye yayilim algoritmasi denmistir [28]. Dogrusal olmayan programda hata oranlar ve
agirliklar kismu tiirevleri tizerinden gergeklesir tahmini degerlerin gercege yakinsamasi beklenir. Bu algoritma, kurulus mantigina
gore ilk kosullara duyarlidir, yakinsama hizi yavas ve yerel minimuma takilma olasilig1 vardir. Eger ilk atanan agirlik vektorleri
hata diizeyine yakinsa 6grenme durumu hizli olacaktir. Fakat tam tersi durum da olabilir. Ogrenme katsayis1 “‘n’* olup 0.1-0.9
arasinda bir deger verilir [29-30]. Geriye yayilim algoritmasi denklem 7’de gosterilmistir.

aeij
Wij = Wij—l +n aWij_l (7)

Momentum Katsayil Geriye Yayilim Algoritmasi (Gradient Descent with Momentum Backpropagation) Geriye Yayilim
Algoritmast’nin ilk kogullara takilmasint 6nlemek i¢in Rumelthart tarafindan momentum kat sayist eklenerek gelistirilmistir ve
giincellenen fonksiyon denklem 8’de gosterilmektedir. Burada oo momentum katsayisidir [31].

oW1

Wt = We_q + n( ) + (XAWt_l (8)

Quasi-Newton Algoritmasi1 (BFGS Quasi-Newton Backpropagation) ‘nda hatanin, agirliklara gére ikinci derecede tiireviyle
olusan Hessian matrisi kullanilarak islem yapilir. Denklem 9 ‘da olan Hessian matrisi agirlik uzayimin farkli dogrultuda gradyant
degisimini gosterir. Eslesmeli gradyant algoritmalarina gore daha hizlidir. Agirlik giincelleme islemi denklem 10 ‘da
gosterilmektedir [32].

= 2
owe_q

(©)

(10)

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

Dairesel plakanin dis kenar1 boyunca diizlem igi sabit 200 KW/m? 1s1 akisinda maruz birakilip i¢ ve dis kenar1 sabit tutularak
termal gerilme analizleri sonlu fark denklemleri ile Elastisite Teorisi kullanilarak yapilmistir. Plakamizin kalinlig1 belirledigimiz
boyutlara gore ihmal edilebilecek seviyede oldugu igin Elastisite Teorisi denklemleri iki boyutlu olarak ¢oziilmiistiir. Tki yonde
kademelendirilen dairesel plakanin bilegenleri seramik (ZrO;) ve metal (Ti-6Al-4V) olarak tercih edilmistir. Dairesel plakanin
Termo mekanik davranigini belirleyen es deger gerilme seviyeleri esas alinarak YSA modelleri degerlendirilmistir. Egdeger gerilme
degerleri arasinda en 6nemli olan en biiyiik degerinin en bilyligii, en bilyilik degerinin en kiigiigii, en kii¢iik degerinin en bilyligii ve
en kiigiik degerinin en kiigiigi secilerek farkli kompozisyonel gradyant iist degerleri i¢in YSA modelleri kurulmustur.

3.2. YSA ile modelleme

Sonlu farklar metodu ile yaptigimiz analiz ¢caligsmalari sonucunda 40 farkli kompozisyonel gradyant iist degerlerine ulagilmistir.
Kompozisyonel gradyant iist degerleri yani n ve m degeri [0.1-1] araliginda sinirlandirilmistir. Bu verileri YSA’da kullanmak iizere
iki giris ve dort ¢ikish olacak sekilde V,4 ¢’ Itk bir matris olusturularak veri seti yapilmistir. Bu matrisin ilk iki siitunu giris verileri,
son dort siitunu ise ¢ikis verileri olarak Matlab [22]’da kurdugumuz koda tanitilmigtir. Rassal dagilacak bir sekilde olusturulan veri
seti %50 egitim ,%350 test verisi olarak boliinmiistiir. Programimizin durdurma kriteri verilerdeki dogrulama oraninin %10 olmasi
ve maksimum cevrim sayisinin 1000 olmasi olarak belirlenmistir. Sekil 3.” de goriildiigl gibi YSA modelimizde 3 farkli egitim
algoritmasi kullanilarak iki giris, dort ¢ikis ve ii¢ nérondan olusan tek katmanli algilayict model olusturulmustur.
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Sekil 3. Tek katmanh yapay sinir ag1 modeli

Geriye Yayilim algoritmasinda egitilmis model incelendiginde egitim asamasinda ¢ikan tahmini degerlerin gercek degerlere
yaklasik %70 oraninda bir dogrulukta ¢6zdiigii goriilmektedir. Dahasi egitilmis modelin test degerlerleri ile yaptig1 analizde ise bu
oran %55’¢e gerilemistir. Programin grafiksel ¢iktisi sekil 4’de goriilmektedir.

egitim: R=0.68886 test: R=0.55047
O Data o O Data
15 e 150 |y
ey =T O_-'OO

Output ~= 0.47*Target + 0.051
Output ~= 0.35*Target + 0.086

1.5 ©
-2
. 2l
25 -2 15 -1 -05 0 0.5 1 1.5 -2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15
Target Target

Sekil 4. Geriye Yayilim algoritmasinin egitilen model i¢in tahmin degerleri



102

Best Validation Performance is 1.14984 at epoch 1000
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Sekil 5. Geriye Yayilhim algoritmasimin egitilen model i¢in dogrulama performansi
Sekil 5°’te YSA’da Geriye Yayilim algoritmasinda egitilmis modelin en kiigiik kareler (MSE) yonteminde hesaplanmis

minimum hata degerini gostermektedir. Burada ¢evrim sayisi arttikga egitim ile dogrulama tahmininin hata degeri arasindaki fark
artmaktadir. En iyi dogrulama performansi ise 1000 ¢evrim igin 1.1494’ tiir.

Gradient = 0.1342, at epoch 1000

=
[=]
=

gradient

Validation Checks = 0, at epoch 1000

val fail
‘

0 100 200 300 400 500 600 700 80O 900 1000
1000 Epochs

Sekil 6. Geriye Yayilim algoritmasinin egitilen model i¢in gradyant ve basarisiz dogrulamanin ¢evrim sayisina bagh degisimi

Sekil 6’da Geriye Yayilim algoritmasi ile egitilen model i¢in gradyant ve basarisiz dogrulamanin ¢evrim sayisina bagl
degisimini gostermektedir. Burada maksimum ¢evrim sayis1 1000 olmak iizere gradyant 0,1342 ve basarisiz dogrulama 0’dir.
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Sekil 7°de Geriye Yayilim algoritmasi ile egitilen yapay sinir aginin modelinin tahmin degerlerini gosterilmektedir. Burada
egitim i¢in tahmin degeri 0.74612, dogrulama i¢in tahmin degeri 0.011721 ve toplam tahmin degeri 0.68886 olup egitilmis modelin

Training: R=0.74612

Validation: R=-0.011721

8 O Data
] al
S | |=—Fi 0.Fg
* o
]
=)
i
<
o
i
L=
n -
]
5
g,
o
~ 1 0 1
Target
All: R=0.68886
-
w
=
=
+
°
1
=
I~
=%
o
-
i
e
E [
o
5 -2
(=]
-2 -1 0 1
Target

o
m
s O Data .
i Fit -
& Y=T !
05 0
? o ©
1=}
% 0 o
(=]
=]
(=] J
'j ~e sl
5 4
2
2 ;
=1 K
O 15k . - . .
15 -1 05 0 05 1

Target

Sekil 7. Geriye Yayihim algoritmasinmin egitilen model i¢in tiim tahmin degerleri

performansi arzu edilen seviyeye ulagamamustir.

Ikinci egitim algoritmamiz olan Momentum Katsay1li Geriye Yayilim algoritmasi kullamlarak olusturdugumuz modelin egitim
asamasinda olusturdugu tahmini degerleri yaklasik %57 ve modelin test asamasindaki performansi ise %49 olmustur. Sekil 8’de

modelin egitim ve test degerlerinin performanslart gosterilmektedir.

Output ~= 0.32*Target + -0.0014

egitim: R=0.57178

O Data
— Fit .
Y=T -OO

-1.5
5
25 . . . ‘ ‘ ‘
25 -2 15 -1 05 0 05 1 15
Target

Output ~= 0.25*Target + -0.029

test: R=0.49032

o"d

-0.5 0

Target

0.5

Sekil 8. Momentum Katsayih Geriye Yayihm algoritmasinin egitilen model icin tahmin degerleri
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Best Validation Performance is 1.8771 at epoch 1000

101+
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Sekil 9. Momentum Katsayih Geriye Yayilhm algoritmasinin egitilen model i¢in dogrulama performansi
Sekil 9° da Momentum Katsayili Geriye Yayilim algoritmasi ile egitilen yapay sinir aginin en kiiciik kareler (MSE) yonteminde

hesaplanmis minimum hata degeri gosterilmektedir. Cevrim sayist arttik¢a egitim ve dogrulama tahminlerinin hata orant ayni
olmaktadir. En iyi dogrulama performansi ise 1000 ¢evrim i¢in 1.8771” dir.

Gradient = 0.090549, at epoch 1000

10°

==
(=]
=]

gradient

s
(=]
2

_‘
=
[

Validation Checks =0, at epoch 1000

051

val fail
\

,05 L

0 100 200 300 400 500 600 700 80O 900 1000
1000 Epochs

Sekil 10. Momentum Katsayili Geriye Yayilim algoritmasinin egitilen model icin gradyant ve basarisiz dogrulamanin ¢evrim
sayisina bagh degisimi

Sekil 10°da goriildiigii gibi gradyant, maksimum ¢evrim sayist 1000 i¢in 0.090549 olmaktadir. Basarisiz dogrulama ise 0’dur.
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Training: R=0.62762 Validation: R=0.1984
= Of o
S5 O Data o s O Data
S | [=—Fit o + 1| |7 Ft
+ e W . -
b ¥=T - ¥=T
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g o 8? 2 ] °
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Sekil 11. Momentum Katsayil Geriye Yayillim algoritmasinin egitilen model icin tiim tahmin degerleri

Sekil 11°’de Momentum Katsayili Geriye Yayilim algoritmasi ile egitilen model igin tiim tahmin degerlerini gostermektedir ve
c¢ikig verilerimizin tahmininde en iyi hedeflenen egitim degeri 0.62762, dogrulama tahmin degeri 0.1984’tiir. Egitilmis modelin
istenilen seviyede olmadig1 goriilmiistiir.

egitim: R=0.87754 ‘ ‘ ‘ 1&5‘1: R=0.‘75737‘

Output ~= 0.78*Target + -0.009
Output ~= 0.75*Target + -0.027

25 2 15 -1 05 0 05 1 15 2 5 1 05 0 05 1 1.5
Target Target

Sekil 12. Quasi-Newton Algoritmasinin egitilen model i¢in tahmin degerleri

Ucgiincii egitim algoritmamiz olan Quasi-Newton algoritmast kullanilarak olusturdugumuz model i¢in Sekil 12’de agin tahmin
degerleri gosterilmektedir. Bu ¢aligmadaki ¢ikis verilerimizin en iyi egitim tahmin degeri 0.87754 ve test tahmin degeri 0.75737
olarak hesaplanmistir.
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Best Validation Performance is 0.30489 at epoch 13
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Sekil 13. Quasi-Newton Algoritmasinin egitilen model icin dogrulama performansi
Sekil 13° de Adaptif Geriye Yayilim algoritmasi ile egitim modeli i¢in en kiigiik kareler yontemi ile hesaplanmis minimum

hata degerleri gosterilmektedir. Cevrim sayisi arttik¢a egitim ve dogrulama tahmin degerleri igin hata oranlar1 arasindaki fark
azalmaktadir. En iyi dogrulama performansi ise 13 ¢evrim i¢in 0,03609° dur.

Gradient = 0.03165, at epoch 19
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Sekil 14. Quasi-Newton Algoritmasi algoritmasinin egitilen model icin gradyant, basarisiz dogrulama ve sifirlama katsayisimin
¢evrim sayisina bagh degisimi

Sekil 14 Quasi-Newton Algoritmasi ile egitilen model i¢in gradyant, basarisiz dogrulama ve dgrenme katsayisinin ¢evrim
sayisina bagl degisimini gostermektedir. Sekilde goriildiigii gibi egitilen modelin ¢evrim sayisi 19 olmak iizere gradyant 0.03165,
basarisiz dogrulama sayisi 6 ve sifirlama katsayis1 0 olmaktadir.
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Training: R=0.86642 Validation: R=0.88871
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Sekil 15. Quasi-Newton Algoritmasinin egitilen model i¢in tiim tahmin degerleri
Sekil 15’de Quasi-Newton Algoritmasi ile egitilen model i¢in tiim tahmin degerlerini gostermektedir. Bu model i¢in ¢ikis

verilerimizin en iyi egitim tahmini 0.86642 ve en iyi dogrulama tahmin degeri 0,87754 olmaktadir. Quasi-Newton Algoritmasi ile
egitilen model de toplam tahmin degeri 0. 87754’ diir.

Tablo 1. Egitim Algoritmalan i¢in Cevrim Sayisi

Cevrim Sayisi
Geriye Yayilim algoritmasi (GY) 1000
Momentum thsaylll Geriye Yayilim 1000
algoritmasi(MGY)
Quasi-Newton Algoritmasi(QN) 19

Tablo 1’ de egitim algoritmalarimin maksimum cevrim sayist gosterilmektedir. Tablo incelendiginde en az gevrim degerinde
olan Quasi-Newton Algoritmasidir. Egitim algoritmalarindan ¢ikan sonuglar ile sayisal ¢dziimlemeden elde edilen gergek degerler
ile tahmini degerler arasindaki hata degerlerinin minimumu, maksimumu ve ortama mutlak degerleri Tablo 2, Tablo 3, Tablo 4’de
karsilastirilmistir.

Esdeger Gerilme Degerinin En Biiyiigiiniin En Bilyiigii olan degerin YSA’daki egitilmis modellerimiz olan Geriye Yayilim
(GY), Momentumlu Geriye Yayilim (MGY), Quasi-Newton (QN) Algoritmalarinin tirettikleri tahmini degerlerin gercek degerlere
ne kadar yakinsadiginin bulmak agisindan Tablo 2’de degerlendirilmistir. Sonlu faklar metodunda trettigimiz 40 farkl
kompozisyonel gradyant iist degeri egitilmis modele sunularak bu degerler arasindaki minimum hata, maksimum hata ve tiim hata
degerlerini kapsamasi agisindan Ortalama Mutlak Hata (MAE) fonksiyonunda degerlendirilmistir. Bu degerlere bakildiginda
minimum hata degerinin Quasi-Newton Algoritmasi’nin (QN) 1.408117 degerinde, maksimum hata degerinin Geriye Yayilim
Algoritmasi’nin (GY) 459.1461 degerinde ve en iyi Ortalama Mutlak Hata (MAE) Quasi-Newton Algoritmast’nin (QN) 48.80017
degerinde oldugu goriilmektedir.
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Tablo 2. Esdeger Gerilme Degerinin En Biiyiigiiniin En Biiyiigii Minimum Hata, Maksimum Hata ve Ortama Mutlak Hata

Degerleri
Oeqv max max
GY MGY QN
MIN 2.764089 5.152502 1.408117
MAX 459.1461 449.9309 137.918
MAE 103.2441 129.0702 48.80017

Tablo 3’de Esdeger Gerilme Degerinin En Biiyiigiiniin En Kii¢ligii olan degerin egitilmis modellerdeki durumlari incelenmistir.
Degerlere bakildiginda minimum hata degerinin Quasi-Newton Algoritmasi’nin (QN) 0.000014 degerinde, maksimum hata
degerinin Momentum Geriye Yayilim Algoritmasi’nin (MGY) 0.493172 degerinde ve en iyi Ortalama Mutlak Hata (MAE) Quasi-
Newton Algoritmasi’nin (QN) 0.095004 degerinde oldugu gorilmektedir.

Tablo 3. Esdeger Gerilme Degerinin En Biiyiigiiniin En Kiiciigii Minimum Hata, Maksimum Hata ve Ortama Mutlak Hata

Degerleri
Oegv max min
GY MGY ON
MIN 0.000759 0.017464 0.000014
MAX 0.435858 0.493172 0.235007
MAE 0.165866 0.184669 0.095004

Esdeger Gerilme Degerinin En Kii¢ligiiniin En Kiiciigii olan degerin egitilmis modellerdeki analiz degerleri Tablo 4’de
gosterilmektedir. Degerlere bakildiginda minimum hata degerinin Geriye Yayilim Algoritmasi’nin (GY) 0.000001 degerinde,
maksimum hata degerinin Geriye Yayilim Algoritmasi’nin (GY) 0.003548 degerinde ve en iyi Ortalama Mutlak Hata (MAE)
Momentumlu Geriye Yayilim Algoritmasi’nin (MGY) 0.000787 degerinde oldugu goriilmektedir.

Tablo 4. Esdeger Gerilme Degerinin En Kii¢iigiiniin En Kii¢iigii Minimum Hata, Maksimum Hata ve Ortama Mutlak Hata

Degerleri
Geqv min min
GY MGY QN
MIN 0.000001 0.000043 0.000029
MAX 0.003548 0.002685 0.003124
MAE 0.000948 0.000787 0.000866

4. Sonuclar

YSA yontemi ile FKM’de termo-mekanik davranigin en 6nemli kriteri olan es deger gerilme degerinin, mevcut sinir kosullari
altinda, eniyi tahmin degerlerine ulasilmaya ¢alisilmistir. Yapilan ¢alismada MATLAB [22] programlama dilinde 3 farkli néronlu
tek katmanli algilayict model olusturulan ve ii¢ farkli egitim algoritmasi igin analizler gerceklestirilmistir. Ortalama Mutlak Hata
(MAE), minimum hata, maksimum hata degerleri agisindan modellerin egitim ve test performansina bakildiginda genel olarak
Quasi-Newton Algoritmasi diger algoritmalara gore daha iyi sonug ¢ikarmistir. Geriye Yayilim ile Momentumlu Geriye Yayilim
Algoritmasi’nda ise ¢aligma mantiklar1 benzer oldugu i¢in degerler birbirine yakin ¢ikmigtir. Bu algoritmalarin problemimizi analiz
etme siirecinde performanslari diisiik kalmistir. Dairesel plakanin radyal yapisindan dolay1 en biiyiigiiniin en kii¢iigii olan esdeger
gerilme degeri hep ayni ¢ikti§indan ve tiim egitim algoritmalar1 dogru sonuca ulastigindan dolay1 grafiklerde gosterilmemistir.
Kurulan modellerde CPU siirelerini azaltmak ve dogru veriye ulasmak amaglanmistir. Termal gerilme probleminin Sonlu farklar

metodu ile ¢dziimii bir n ve m degerine yaklagik 302400 saniye siirerken, model kurulduktan sonra bu degere 1 saniyeden kisa
stirede ulagilmaktadir.
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