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Bursa Uriin tasariminda analizlere ayrilan zamanmin ve maliyetlerin onemli

olgiide azaltilmasinda makine ogrenmesi kilit rol oynamaktadir. Makine
ogrenmesi ile gerceklestirilen optimizasyon c¢alismasi, sonlu elemanlar
analizine  kiyasla zaman ve malivet acisindan biiyiik  iistiinliikler
saglamaktadir. Bu ¢alismada, disk yaylar i¢in bir makine 6grenmesi modeli
Bursa Uludag Universitesi egitilmis, egitilen modelin disk yaylarin boyut optimizasyonunda kullanilmasi
Makine Mihendisligi Bélim amaglanmistir.  Tek ve ¢ok amagh — optimizasyon  ydntemlerinin
Bursa uygulanabilirligini gdstermek igin istenilen yay rijitligine sahip cesitli disk
yaylarin optimizasyonu ele alinmis ve Pareto ¢oziimleri sunularak ¢éziimler
incelenmigtir. Elde edilen tasarim parametreleri ile sonlu elemanlar analizleri
gergeklestirilmis  ve yapay sinir agi ile sonlu elemanlar sonuglari
karsilastrinmuigtir. Yapay sinir agi kullanumi ile optimizasyon sonucuna 4,5
saniye igerisinde ulasilabildigi ve elde edilen sonuglarin dogruluklarinin
(%96, 16) sinir agi basari orani (%97,67) ile benzer oldugu goriilmiistiir.
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GiRiS

elemanlar modelinden her iterasyon igin gerekli
sonuglarin alinmasi ¢ok sayida iterasyon icin ¢ok
saylda sonlu elemanlar ¢oziimii gerektireceginden
hesaplama siireleri agisindan uygun olmamaktadir.
Bu nedenle genellikle sonlu elemanlar modeli yerine
gegen vekil model yaklasimi kullanilmaktadir.

Rekabetin yogun olarak yasandigi giiniimiizde
driinlerin ~ kisa zamanda, diisik maliyetlerde
dretilmesi ve tasarim dogrulama analizlerinin
yapilmasi firmalarin pazarda yer alabilmesi agisindan
onem tagimaktadir [1]. Miihendislikte sonlu
elemanlar metodu (SEM) veya hesaplamali
akigkanlar dinamigi (HAD) kullanilarak yapilan
tasarim dogrulama analizlerinin siireleri modelin
karmasikligina, ag yapisina veya kullanilan
bilgisayarin yeterliligine gore farklilik
gostermektedir. Bu farkliliklar neticesinde saniyeler
ile giinler arasinda degisen siirelere ihtiyag
duyulurken optimizasyon gibi yiizlerce kez iterasyon

Bu makalede ise vekil model yerine makine
O0grenmesi  yaklagimi  kullanilmasi  Onerilmistir.
Onerilen yontemin akis diyagrami  Sekil 1’de
verilmistir. Bu yoOntemde belirli sayida sonlu
elemanlar analizi ile veri seti olusturulur. Bu veri seti
ile makine 6grenmesi egitilir. Farkli tasarim girdileri

yapilmasi gerekebilen yontemler ile siireler daha da
uzamaktadir.

Uriinlerde agi8a ¢ikacak olan gerilme ve yer
degistirmelerin makine Ogrenmesi modellerine
tahmin ettirilmesi ve optimizasyon problemlerine
ayrilan zamanin ve maliyetlerin Snemli Olgiide

MAKINA TASARIM VE IMALAT DERGISI

icin sonuglar hizli bir sekilde makine O6grenmesi
modelinden elde edilir.

Analizlerin bir kez yapilarak yeterli sayida
veri ile egitilmis basarili bir makine &grenmesi
modelinin kurulmasi hem zamani hem de maliyetleri
SEM’e kiyasla onemli 6l¢iide azaltabilmektedir [2].
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Mevcut akista gereken uzun zamanlardan kaginmak
adina, makine 6grenmesi kullanilarak bir model ve
yeni is akisiin  gelistirilmesi  optimizasyon
calismasinda kullanilmasi istenen degerlerin saniyeler
icerisinde elde edilmesini  saglayabilmektedir.
Makine Ogrenmesi modellerinin hizli ve basarilt
sonuclar iiretmesi optimizasyon problemlerinde
makine Ogrenmesi tekniklerinin kullanilmasini ilgi
cekici hale getirmektedir.

Makine
Ogrenmesi

Veri Seti ile Makine
Ogrenmesi

Egitilmis Model ile
Girdiler " [Modeinin Egitiimesi Tahmin
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Mevcut

Akis
Sekil 1. SEA ile makine 6grenmesinin 6rnek bir akis

diyagrami

Calismada, makine 6grenmesi modelinin sonlu
elemanlar modeline kiyasla optimizasyon
calismalarindaki  basarisimin ~ (iiriin ~ geligtirmeye
ayrilan kaynaklarin azaltilmasi) ortaya konulmasi
amacglanmigtir. Bu amagla 6rnek olarak, Abaqus [3]
yazilimi kullanilip bir disk yay i¢in sonlu elemanlar
modeli kurulmasi ve veri seti eldesi c¢alismasi
gerceklestirilmigtir. Daha sonra, yapay sinir aginin
veri seti lizerindeki basarilar1 incelenerek basariy1
arttiracak uygun parametreler aranmistir. Son olarak
ise elde edilen model optimizasyon c¢alismasinda
parametrelerine bir genetik algoritma ile ulagilmaya
calisilmigtir. Pareto ¢6ziimleri dahil olmak {izere elde
edilen sonuglar (yay rijitligi, hacim, zaman)
incelenmis ve sonuglar tartigilmistir.

LITERATUR TARAMASI

Miiller vd. [4] vyaptiklarin  ¢aligmada,
kagmilmasi miimkiin olmayan otomobil kazalarinda
dogru karari vermenin insanoglu ic¢in neredeyse
imkansiz oldugunu belirterek, birbirine paralel olarak
caligacak iki paralel yol (makine Ogrenmesi ve
fiziksel olasilik) ile ¢ozlim Onerisinde
bulunmuslardir. ilk yol, sonlu elemanlar analizlerinin
verileri ile egitilmis bir makine 6grenmesi modeli,
ikinci yol ise kaza kuvvetlerini ve ivmelerini tahmin
eden bir iki-boyutlu kiitle-yay-damper modelini
icermektedir. Birlikte, her iki yol da aym kaza
senaryosunun iki farkli perspektifini saglayarak
gercek zamanli olarak dogru ve gilivenilir bir tahmin
sonucunu ortaya koymaktadirlar. Yapilan ¢aligma
sonucunda gorillmistir ki, sunulan iki-boyutlu
modelin egik carpigsmalar da dahil olmak tizere cesitli
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senaryolarin hiz ve c¢arpigma kuvveti ilerlemesini
tahmin etmede uygundur.

Ma vd. [5], dogrusal olmayan (nonlinear)
mafsalli yapilar i¢in giderek artan verimli ve dogru
modelleme gereksinimlerini kargilamak icin sonlu
elemanlar modeline ve derin 6grenme tekniklerine
dayanan yeni bir karma modelleme ydntemi
sunmugslardir. Sunulan karma modelleme yonteminin
performansi, dogrusal olmayan mafsallara sahip bir
konsol plakasina odaklanan bir c¢alisma ile test
edilmis ve degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar,
sunulan karma modelin dogrusal olmayan yapilarin
davranislarinin tahminindeki yeterliligini
gostermektedir.

Qi vd. [6] vyaptiklari c¢alismada, sonlu
elemanlar yontemi (SEY) ve makine Ogrenmesine
dayanarak karbon fiberin mekanik 6zelliklerinin
tahminini amaglamiglardir. Caligmada karar agact
algoritmast kullanimi uygun goriilmiis ve asiri
ogrenmeden (overfitting) kagimmmak i¢in uygun agag
derinligi aranmstir. Elastisite ve kayma modiiliiniin
tahmini i¢in uygun agac derinligi belirtilmistir.

Karina vd. [7], SEM ve deney sonuglarindan
elde ettikleri korozyona ugramis celik levhalarin
ylizey ve malzeme Ozelliklerini  kullanarak
uygulamasi basit, yiiksek dogruluk oranina sahip ve
maliyetsiz olan bir yapay sinir ag1 (YSA) modeli
geligtirmisler ve egitilmis modeli kullanarak c¢elik
levhanin  ¢ekme dayanimini tahmin etmeyi
amacglamiglardir. Calismada, 10 farkli malzeme
ozelligi agin girdisi (feature) olarak belirlenmis ve
girdi sayis1 azaltilarak 5 ayri senaryo igin 5 farklt
sinir agr modeli  gelistirilmistir.  Modellerin
basarilarinin degerlendirilmesinde ortalama mutlak
hata (mean absolute error-MAE) kullanilmis ve en
diisik MEA oranin1 %3,7 ile 10 parametrenin de ag
girdisi  olarak  kullanildigi  modelin  {irettigi
goriilmiistiir.

Liang vd. [8], makine 6grenmesi tekniklerini
kullanarak aorttaki (sahdamari) gerilme dagilimini
dogrudan hesaplayacak bir derin 6grenme modeli
gelistirmislerdir. Model, sonlu elemanlar analizi
(SEA) girdilerini derin 6grenme modelinin girdileri
olarak alip, SEA adimlarmi es gecerek aort
damarindaki  gerilme dagilimimi ¢ikti  olarak
hesaplayacak dogrultuda tasarlanmis ve egitilmistir.
Egitilmis modelin aort damarindaki gerilme
dagilimin1 ortalama %0,492 ile %0,891 hata ile
tahmin etme yetenegine sahip oldugu goriilmiistiir.

Phellan vd. [2] vyaptiklart aragtirmada,
dogrudan SEY’e dayanan mekanik simiilasyonlarin
ciddi derecede zaman gerektirdigini belirtmis ve bu
durumun  ger¢ek zamanli  sonu¢  gerektiren
uygulamalarda  SEY’in  kullanimmi  kisitladigt
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belirtmiglerdir. Yaptiklari arastirmalar sonucunda 41
adet calisma incelenmis ve bunlarin 32 tanesinde
SEY’e dayanan simiilasyonlar ile egitilmis makine
dgrenmesi modeli kullanildig1 gériilmiistiir. incelenen
calismalarin  35’inde ise tercih edilen makine
O0grenmesi algoritmasinin yapay sinir agt oldugu
belirtilmistir. SEY’ne dayanan mekanik
simiilasyonlarin  makine &grenimi  kullanilarak
hizlandirilmasit SEY’nin benimsenmesine ve analiz
icin gereken zamanin azalmasma katki sagladigi
vurgulanmustir.

Literatiirde makine Ogrenmesi kullanilarak
gerceklestirilen optimizasyon calismalar: az olmakla
birlikte gelisen yapay zeka teknolojileri sayesinde ilgi
cekici hale gelmektedir. Caligmada, yapay sinir agi
kullanilarak ~ bir  makine elemaninin  boyut
optimizasyonu gerceklestirilmis ve uzun siireler
gerektiren SEM yerine hizli ve basarili sonuglar
iiretme avantajina sahip yapay sinir ag1 kullaniminin
iriin gelistirme c¢alismalarina saglayacagi faydalar
sunulmustur.

MATERYAL VE YONTEM

Disk Yaylar

Tiim makine elemanlar1 dig yiik altinda
deformasyona ugrarlar; deformasyon elastik bolge
simirlart  i¢indeyse, yiik ortadan kalkinca makine
elemani da baslangigtaki konumunu alir. Genelde ¢ok
kiiciik olan bu deformasyonlar yay adi verdigimiz
0zel geometriye sahip elemanlarda oldukga yiiksektir,
bu nedenle yaylar elastik elemanlar altinda da ifade
edilirler [9]. Disk yay da denilen tabak yaylar
kesilmis koni [10] ya da eksenleri yoniinde hy kadar
koniklesmis halkalardir (Sekil 2) [9], [11].

Di

N
— ]

Sekil 2. Disk yay tasarim parametreleri [1]

Disk yaylar birbirine sabitlenen iki yiizey
arasinda on yiikleme olusturmak, takim tezgahlarinda
ve valflerde gergi elemani olarak, krenlerde ve
tasitlarda titresim soniimleyici olarak uygulama alani
bulmaktadir [9], [10]. Tek yaymn gereken yiiki
tastyamadigl durumlarda ayni yonde iist iiste (yay
paketi) veya ters yonde {ist Giste (yay siitunu) koyarak
istenilen Ozellikte yay elde etmek miimkiindiir [9].
Ornek bir uygulama Sekil 3’te gosterilmistir.
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Sekil 3. Disk yaylarin bir kullanim érnegi [9].

Sekil 2°de de goriildiigi lizere disk yaylar dort
geometrik parametre ile tanimlanabilir: i¢ (I;) ve dis
(D) cap, kalinlik () ve yikseklik (f;). Koniklesmis
sekilleriyle basit olarak goriinen disk yaylarin eksenel
yonlerindeki yiik nedeniyle gerilme dagilimi
karmasik bir hal almaktadir [11].

Dikdortgen kesitli disk yaylar, kesitin bir
eksen etrafinda dondiiriilmesi ile elde edilebilir. Disk
yayin hacminin hesaplanmasi i¢in Puppes-Gulden
teoremi kullanilirsa hacim ifadesi:

V= 07854, (D, + D;)*(D} —2D,.D; + DF +4h3)e? (1)

seklinde yazilabilir [1].
Makine Ogrenmesi

Yapay zeka algoritmalarindan biri olan
makine 0grenmesi, istedigimiz sonuglara basit, hizli
ve ucuz bir yontemle ulasmamizi saglarken yiiksek
boyutlu karmasik ve lineer olmayan iliskilerle basa
cikabilmesi nedeniyle miihendislik problemlerinin
¢oziimiinde alternatif bir ¢6ziim yolu sunmaktadir
[7], [12]. Makine Ogrenmesi sanayide, tretim
stireclerinin  planlanmasi, kalite kontrol, bakim
zamanlariin belirlenmesi, lojistik, robotik ve iiretim
hatlarindaki uygulamalarda yer almaktadir [13].
Makine &grenmesi algoritmasi gelistirme siireci 4
temel adimdan olusur. Bunlar;

1. Problemin  tamimlanmasi:  Miihendislik
probleminin tanimlanip (baslangi¢c ve sinir
sartlari, malzeme Ozellikleri vb.) bir sonlu
elemanlar programinda ¢oziilerek veri
setinin elde edilmesi.

2. Veri setinin hazwrlanmasi: Elde edilen veri
setinin incelenerek veri 6n islemenin (boyut
indirgeme,  Oznitelik  se¢imi,  verinin
Olceklendirilmesi vb.) gerceklestirilmesi.

3. Model se¢imi ve egitimi: Cok sayida
algoritmanin mevcut olmasi veri setine
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uygun modelin belirlenmesini gerekli kilar.
Modellerin basar1 oranlari (B=-belirlilik
katsayisi, MAE, MSE-mean square error)
ve karmagiklig1 (gerekli egitim siiresi, islem
gici  vb.) incelenerek uygun model
belirlenmelidir.

4. Makine d6grenmesinin  isleme alinmasi:
Uygun model belirlendikten sonra ilgili
calismalar (optimizasyon vb.) i¢in modelin
kullanilmas1 [12].

Yapay sinir aglari, canlilardaki biyolojik sinir
aglarindan esinlenilen bilgi islem sistemleridir.
Yapay sinir aglari, bir karara varmak i¢in birden fazla
islem asamasint gerceklestiren dogrusal modellerin
genellemeleri olarak goriilebilir.

-~

Fowpexpg+w sx +o+wy=x, +b (2)

Denklem 2 ile verilen esitlik bir ¢oklu dogrusal
regresyon denkleminin benzeridir. Burada:
X: Girdiler,
w: Geri besleme (backpropagation) ile
glincellenen agirliklandirma,
¥: Girdilerin agirhiklandirilmis toplami, yapay
sinir aginin tahmin degeridir [14].
Girdiler

Sekil 4. Girdilerin ve giktinin node (diigiim) olarak
gOsterildigi bir ag [10].

Kayip fonksiyonu, tahminleri (¥) hedeflerle
(y) karsilagtirir ve agin tahminlerinin beklenenle ne
kadar iyi eslestiginin bir 6l¢iisii olan bir kayip degeri
iiretir. Optimizasyon fonksiyonu, bu kayip degerini
sinir agmin agirliklandirmalarini (@) gilincellemek
i¢in kullanir [15].

Optimizasyon

Bir c¢alismada en uygun degere ya da en iyi
¢oziime deneme-yanilma yontemi yerine
optimizasyon ile ulasmak miimkiindir ve
optimizasyonun amaci harcanan kaynaklar1 en aza
indirerek en yiiksek bilgiye ulagsmadir denilebilir
[16], [17]. Optimizasyon yontemleri iki grupta
toplanabilir: gradyan tabanli (gradient-based) ve
gradyan tabanli olmayanlar (hon-gradient-based).
Gradyan tabanli  optimizasyon tipindeki iki
dezavantaj yakinsamanin yavag gerceklesmesi ve
global  optimum sonuca ulagmanin  garanti
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edilmemesidir [18]. Baslangi¢ noktalarmin rastgele
olarak  dagitildigt  gradyan tabanli  olmayan
optimizasyonda  (genetik  algoritmalar  (GAs),
benzetimli tavlama (SA) vb.) siireg, yakinsama kriteri
kargilanana kadar her bir adimda yeni popiilasyonun
onceki adimdaki 6rneklerin amag¢ fonksiyonu ile olan
ortalama uyumuna bakilarak edinilen bilgiler
dogrultusunda giincellenmesiyle devam eder [18]-
[20].

Genetik  algoritmalar aym1 anda farkh
alanlardaki ¢oziimleri inceleyerek sadece yerel
minimuma ulagmay1 degil ayn1 zamanda bir ¢dziim
uzayl, tasarim uzayl bulmayi1 amaglar [21], [22]. Bu
rastgele dagitilan noktalar ile farkli alanlardaki
coziimleri  incelemek  yiksek islem  giicii
gerektirmesine ragmen yerel bir ¢oziim yerine global
optimum  noktanin  belirlenebilmesine  olanak
sagladigindan bu gereklilige degen bir harcamadir
[23]. Genetik algoritmalar adindan da anlasilacag
tizere dogal secilimden, tiirlerin kdkeni teorisinden
esinlenilerek gelistirilmistir ve dogada, gii¢lii olanin
genlerini sonraki nesillere aktarmasina dayanir [17],
[21], [23].

Birgcok  miihendislik  problemi  maliyeti
azaltmak ve performansi arttirmak gibi birden fazla
amaci igerisinde barindirir ki, bunlar zorlu ancak
gercekei problemlerdir. Pareto ¢Oziimleri
agirliklandirilmis toplamlar gibi tek bir sonucun
oldugu ¢oziimlere kiyasla daha ¢ok tercih edilir [21].
Pareto ¢ozlimlerinin  oldugu bir ¢oklu amag
fonksiyonunda tek bir ¢oziim yerine her biri kabul
edilebilir seviyede olan birden ¢ok ¢6ziim, bir ¢dziim
seti elde etmek amaglanir [19], [21], [24]. Bir amag
fonksiyonundan feragat edilerek digerine agirlik
verilebilecegi disiiniildiigiinde Pareto ¢oziimleri,
aranan sonucun amag fonksiyonlar: arasinda 6diin
vererek ulasilmasina olanak saglar [19], [21].

Gradyan tabanli olmayan algoritmalarin lokal
optimuma yakalanmadan global optimumu bulabilme
avantaji vardir. Bu nedenle c¢aligmada, gradyan
tabanli olmayan bir genetik algoritma kullanilmistir.

Yontem

Daha once de belirtildigi iizere kesitin bir
eksen etrafinda dondiiriilmesiyle elde edilebilecek
olan disk yaylarin analizleri, Abaqus yazilimi
kullanilarak Python programlama dilinde yazilan bir
makro ile gerceklestirilmistir. Boylece tasarim
parametrelerinin el ile tek tek degistirilip ¢dziilmesi
yerine bu isi otomatik olarak yapan bir kod
gelistirilmigtir. Ele alman disk yaylarin malzeme
ozellikleri ~elastisite  modiili 210000 N/mm*,
Poisson orani 0.3 ve akma gerilmesi 450 N /mm-
olarak kabul edilmistir.
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Abaqus yazilimda olusturulan sonlu elemanlar
modelinin sir sartlar1 Sekil 5’te goriilebilir. Sinir
sartlar1 olarak, alt ylizeye temas eden dairesel bolge
iizerindeki  diigiim  noktalarmin  diisey  (y)
dogrultudaki ve st yiizeydeki dairesel bolge
iizerindeki diigiim noktalarinin yatay dogrultudaki (x
ve z) yer degistirme serbestlik dereceleri
sifirlanmigtir. Yayin {ist kismindaki yiizey ile referans
noktast (RP-1) arasinda coupling iliskisi kurulmus ve
F  kuvveti bu referans noktasina uygulanarak
tanimlanmigtir.

Sekil 5. Sonlu elemanlar modelinin sinir sartlari

Calismada kullanilan Abaqus yazilimi 6grenci
versiyonu olmasi nedeni ile diiglim ve eleman sayilari
1000 ile sinirlandirilmistir. Dolayisiyla ¢aligmadaki
yaylarin sonlu eleman biiyiiklikleri kontrol edilerek
diigiim noktalarinin 800 ile 1000 araliginda kalmasi
saglanmig ve sonlu eleman tipi hexahedron olarak
secilmistir. Bu geometri i¢in bu elemanlar sayilarinin
uygun oldugu soylenebilir. Sekil 6’da eleman
sayilarina bagh olarak yay rijitliklerindeki degisimler
goriilmektedir.

Agdan Bagimsizlik Calismasi

1200 1 —— Eleman Sayisi = 3300
—— Eleman Sayisi = 2160
—— Eleman Sayisi = 996

10001 ___ Eleman Sayisi = 540

800 4

600 4

Kuvvet [N]

400 ~

200+

T T T T T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Yer dedistirme [mm]

Sekil 6. Agdan bagimsizlik ¢calismasi

Sabit 1222 N [25] kuvvet altinda farkli disk
yay parametreleri i¢in toplamda 256 adet analiz
gerceklestirilmis, her bir analiz icin elde edilen
sonuglar (gerilme ve yer degistirme), digim
noktalar1 ve hexahedron eleman sayisi tasarim
parametreleri de dahil edilerek bir csv (comma-
separated values) dosyasinda kaydedilmistir.

MAKINA TASARIM VE IMALAT DERGISI

s, Mises

(Avg: 75%)
+3.6120402
+3.3350+02

Sekil 7. 1222 N yuklemeye karsilik gelen von-Mises
mukayese gerilme dagihmi (MPa)

15.2450-00
12474002

Sekil 8. 1222 N yiiklemeye karsilik gelen toplam yer
degistirme dagilimi (mm)

Yapilan 256 adet analizin yani sira rijitligini
gbrmek tizere farklhi kuvvetler altinda 99 adet analiz
daha gerceklestirilmistir. Elde edilen diyagramlar
(Sekil 9 ve 10) incelendiginde yaylarin lineer
davranis sergiledigi goriilmektedir.

Kuvvet-er Degigtirme Diyagrami (x=0-4.5 mm)
10000

gooo — Dd=40, Di=14 2, hD=265, t=1.25
— Dd=50, Di=18 3, h0=33,t=15

Kuvvet [N]

00 05 10 15 20 25 30 is 40 45
Yer Degistirme [mm]

Sekil 9. Yay rijitlikleri

Kuvvet-Gerilme Diyagrami

= Dd=d0, Di=14 2, h0=2 65, 1=125
= Dd=30, Di=183, h0=33,t=15

Di=35 5, h0=45, =25
Di=255, h0=45, =25
Di=14 2, h0=2 65, =125
— Dd=30, Di=20.4, h0=39, t=2.0

Kuvvet [N]

Di=14.2. h0=2.65.1=2.5
—+— Dd=70, Di=18.3, h0=263.t=2.5
-~ Dd=70, Di=142, h0=33, t=2.5

0 500 1000 1500 2000 2500
Gerilme [N/mm~2]

Sekil 10. Yaylarin gerilme-kuvvet egrileri

Sonlu elemanlar analizi gerceklestirilerek elde
edilen 256 adet veriden olusan veri seti kullanilarak
(%75 egitim ve %25 test) yapay sinir ag1 ile bir
makine Ogrenmesi c¢alismasi gergeklestirilmistir.
Burada, tasarim parametreleri (D, D;, t ve hy)
girdiler, gerilme ve yer degistirme degerleri ¢iktilar
olarak belirlenmis, 3 adet gizli katmana sahip yapay
sinir ag farkli epoch sayilarinda incelenerek
calismaya uygun ag yapisi bulunmasi amaglanmaistir.
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Calismada kurulan yapay sinir ag1 4 adet
girdiye sahip bir girdi katmani, her biri 64 adet
diigiim noktasindan olusan 3 gizli katman ve 2 adet
ciktt  degerine sahip bir c¢iktt katmanindan
olusmaktadir (Sekil 11). Katmanlarm aktivasyon
fonksiyonu relu (rectified linear unit), optimizasyon
fonksiyonu Adam [26], loss fonksiyonu mse ve basari
metrigi olarak da mae segilmistir.

Gizli Katmanlar

7
/Y
\

)
"M"Z/A\\\\‘
AWV
Sekil 11. Olusturulan yapay sinir agi

f

64

1222 N yiik altinda analizi gerceklestirilen ve
sinir ag1 egitilen yaylarin Sekil 9 ve 10°da belirtildigi
lizere davramislarinin lineer olmasi nedeni ile
Denklem 3 ve 4 ile verilen egim denklemleri yaylarin
herhangi bir yiik altindaki yer degistirme ve gerilme
degerlerinin hesaplanmasinda kullanilabilir.

Vo= mm by ©)
EFJ_. = f'_::_.!:i (4)
Burada:

¥: Yapay sinir agmin tahmin ettigi yer degistirme
degeri [mm],

F,: Tasarim parametreleri aranan yayn yiikii [N],

¥,: Hesaplanan yaylanma degeri [mm],

&: Yapay SiEliI' agmin tahmin ettigi gerilme degeri
[N /mm?],

oy : Hesaplanan gerilme degeri [N/ mm=].

Standart bir optimizasyon problemi ig¢in
tasarim degiskenleri, ama¢ ve kisit fonksiyonlari
tanimlanmalidir. F, yiiki altinda istenen yaylanma
miktarina (¥) sahip yay i¢in gergeklestirilecek olan
optimizasyon c¢aligmasina ait esitlik ve esitsizlikler
asagidaki denklemlerde belirtilmistir.

1. Tasarim Degiskenleri:

40<D, <70 (5)
142<D; 25,5 (6)
2,65 hy < 4.5 @
1.25<t< 2.5 (8)
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2. Amag Fonksiyonlari:

min f, = D.SI:J.'J. -v) 9)

minfa =V (10)
3. Kisit Fonksiyonlari:

Gi=hy—y, =0 (11)

g2 = Ogimg — 0y =0 (12)

Burada:

¥: Tasarim parametreleri aranan yayin
yaylanma miktari [mm].

fi: Yapay sinir aginin tahmin ettigi yaylanma
miktar1 ile istenilen yaylanma miktar:
arasindaki uyum, minimize edilecek olan
rijitlik fonksiyonu [mm],

fz: Denklem 1 ile hesaplanip minimize edilecek
olan hacim fonksiyonu [mm].

Istenilen yay rijitligi

I T

Optimizasyon fonksiyonunun
tazarim parametrelerini
beliriemesi

N T

YSAile tahmin (1222 N)  |J&——

I

Istenilen ylk altindaki
deferler

Elde edilen degerlerin Hayir

istenilen rijitlic dederleri ile
kargilastinimasi ve tasanm
parametrelerinin sonraki
jenerasyon icin

\ guncellenmesi J

Belirlenen jenerasyon sayisi
tamamiandi mi?

Evet

Istenilen rijitige sahip yay
parametreleri

Sekil 12. Optimizasyon ¢alismasinin akig diyagrami

Optimizasyon c¢aligmasi i¢in pymoo [27]
kiitiphanesinde yer alan algoritmalar kullanilmistir.
Tek amagli optimizasyon ¢aligmast i¢in GA (Genetic
Algorithm) ve ¢ok amagli optimizasyon c¢aligmast
icin NSGA-II (Nondominated Sorting Genetic
Algorithms) [24] algoritmasi tercih edilmisgtir. GA
kullanilarak elde edilen c¢oOziimlerdeki basarilar
incelenmis ve ¢ok amagh optimizasyon ¢alismasi ile
ulagilan Pareto ¢oziimleri sunulmustur.

Veri seti: Veri setine ait minimum, maksimum,
ortalama, varyans ve standart sapma degerleri Tablo
1’de; dis cap, i¢ cap, ylikseklik, kalinlik, gerilme ve
yer degismenin veri Seti i¢erisindeki dagilimlart Sekil
13, 14 15, 16, 17 ve 18°de verilmistir.
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Tablo 1. Veri setine ait 6zellikler

Veri Setinde Gerilme Dagilimi

0.005

0.004

N

Minimum | Maksimum | Ortalama | Varyans Séandart
apma
D. | 40,000 70,000 55,000 125,000 | 11,180
oy 14,200 25,500 19,600 16,575 4,071
hy 2,650 4,500 3,588 0,473 0,688
t 1,250 2,500 1,813 0,230 0,480
Veri Setinde De Dagilimi

.

. o

Soe i . .

? e | .

] |

000 ‘ | | ‘ ‘

30 40 50 &0 70 80
De Dagilimi

Sekil 13. Dis ¢apin veri setindeki dagihmi

Veri Setinde Di Dagilimi

FHE H
Il
i
|

10.0 125 150 175 200 25 50 275

Di Dadilimi

0.0

Sekil 14. i¢ gapin veri setindeki dagihmi

Veri Setinde h0 Dagilimi

WWW‘T
|
|

25 30 35 40 45 50
ho Dadilimi

Sekil 15. Yuksekligin veri setindeki dagilimi

Veri Setinde t Dagilimi

Sekil 16. Kalinligin veri setindeki dagilimi

15 20 25
+ Dagilimi
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0.003

Yogunluk

0.002

0.001

0.000

0 100 200 300 400 500
Gerilme [N/mm~2]

Sekil 17. Gerilmenin veri setindeki dagihmi

Veri Setinde Yer Degistirme Dagilimi

-1 [] 1 2 3 ] 5 [
Disey {y) dogrultudaki yer degistirme [mm]

Sekil 18. Yer degistirmenin veri setindeki dagilimi
BULGULAR VE TARTISMA
Yapay Sinir Agi

Yapay sinir aginin farkli epoch sayilarindaki
basarilar1 B*, MAE ve MSE metrikleri kullanilarak
Tablo 2, 3 ve 4’te gosterilmistir. Basar1 oranlari
incelendiginde 1500 epoch egitilen sinir aginin
ozellikle yer degistirme degerinin tahmininde
%,97.67 gibi yiiksek R basari orani ile 6ne ¢iktig1
goriilmektedir. Tablo 5’te ise yapay sinir aglarimin
stireleri

egitim icin harcanan zamanlar saniye
biriminden belirtilmistir.
Tablo 2. Sinir aginin £* bagari orani
Egitim Verileri Test Verileri
Epoch . Yer ; Yer
Gerilme Degistirme Gerilme Degistirme
500 %99,74 %67,93 %99,53 %54,86
1000 999,85 %94,46 %99,80 %90,37
1500 999,95 998,39 %99,86 %97,67
2000 %99,93 %86,88 %99,78 %78,18
Tablo 3. Sinir aginin MAE degerleri
Egitim Verileri Test Verileri
Epoch . Yer - Yer
Gerilme Degistirme Gerilme Degistirme
500 3,3538 0,5838 4,3357 0,4924
1000 2,6545 0,1929 3,0746 0,2191
1500 12667 00882 23387  0,0901
2000 13201 02882 31812 02993
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Tablo 4. Sinir aginin MSE degerleri

Egitim Verileri Test Verileri
Epoch Gerilme Deg\i(;irnne Gerilme Deg\i(;irnne
500 20,2933  0,2802 34,918 0,2873
1000 11,6238  0,0466 15,3649  0,0612
1500 3,9237 0,0141 11,1893  0,01481
2000 5,3997 0,1146 16,7854  0,1388

Tablo 5. Sinir aginin egitimi igin gerekli zaman

Epoch Zaman [s]
500 68,53
1000 138,98
1500 196,62
2000 271,91

1500 epoch i¢in hem egitim hem de test
verilerinde yiikksek ve Dbirbirine yakin bagari
oranlarinin yakalanmasi, egitilen modelde
underfitting (6grenememe) ve overfitting (ezberleme)
problemi ile Kkarsilagilmadigini  gdstermektedir.
Yapay sinir aginin tahmin ettigi degerler ile gergek
degerlerin karsilastirmasi Sekil 19°da goriilebilir.

Test ve Tahmin Verilerinin
Kargilastinlmasi (ANN)

Gerilme Grafigi Yer Degistirme

(R2=0.9986) Grafigi (R2=0.9767)
F 400 =3
E
£ £
= =
= 300 22
= =
£ 00 El
c =
" —— Test Verileri 0 & Bhmin Verileri
200 300 400 o 1 2 3

Test Verileri [Nymm ™ 2] Test Verileri [mm]
Sekil 19. Test ve tahmin verilerinin kargilastiriimasi
(1500 Epoch)

Belirtilen basar1 metrikleri incelendiginde
1500 epoch ile egitilen agin, optimizasyon
calismasinda gerilme ve yer degistirme degerlerinin
tahmininde kullanilmas1 adina yeterli seviyede
basariya ulastig goriilmektedir.

Boyut Optimizasyonu

4 farkli c¢alisma i¢in GA algoritmasi
kullanilarak elde edilen tek amagli optimizasyon
sonuglar1 Tablo 6’da verilmistir. Iki adet kisit
fonksiyonuna sahip 1ii¢ c¢alisma incelendiginde
istenilen 1200 ¥ —1.2mm ve 3300 N —2.8mm

yay rijitligi icin hata degeri 3E — 08 mm’den daha
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kiigiik olmak tizere son derece basarili sonuglar
drettigi  goriilmektedir. 4000 N —3.8mm  i¢in
gerceklestirilen ¢aligma optimum sonuca akma
sirna gelerek  (449.999 N/mm?*) 0,36378 mm
hata ile ulasmaktadir. Akma gerilmesine ait g- kisit
7.959E — 09 mm hata ve 803,135 N/mm* gerilme
ile ulagilabildigi goriilmiistiir. Dort ¢alisma igin de
100 popiilasyon ve 20 jenerasyon parametreleri goz
oniine alindiginda, optimizasyon c¢alismast igin
gereken ortalama 4.3 saniyelik siireler kayda deger
zaman ve maliyet kazanclar1 saglamaktadir.

Tablo 6. Tek amagli optimizasyon sonuglari

Yay 1 Yay 2 Yay 3 Yay 4
. F K] 1200 3500 4000 4000
I Yay
Rijitligi
o [wmam| 1,2 2,8 3,8 338
Algoritma GA GA GA GA
Amag Fonksiyonlar [ I K Iy
Kisit Fonksiyonlari [ Ty s [ aJ,
Fonksiyon f, Imm| | 2,4233€-11 | 2,2980E-08 | 0,36378 | 7,9595E-09
Degerleri :
¥ [mm| 1,200007 2,79975 2,94702 3,79987
Gerilme | & fmeme” | 316,4189 439,45 449,613 803,135
Hacim [mm’ | 2707,3306 7924,42 9296,67 4569,799
Popiilasyon 100 100 100 100
Jenerasyon 20 20 20 20
iy, || 53,3488 68,51 69,9791 65,9168
I, [mm] 20,0546 242796 | 14,3105 | 24,697
Tasarim
Parametreleri
ke, [mam] 3,0362 3,16489 | 4,2397 3,8258
I [mum | 1,38758 2,4336 2,4938 1,5316
Optimizasyon Siiresi |5] 4,312 4,244 4,318 2,307
Tablo  6'da  belirtilen 24233E - 11

seviyesindeki hata degerinden o6diin verilerek
tasarimer  igin @ kabul  edilebilir  1E —0&
seviyelerindeki hata seviyesine sahip yaymn
kullanilmas1 hacimden tasarruf edilmesini olanak
saglayabilir. Bu dogrultuda hacmi ifade edecek ikinci
bir amag¢ fonksiyonu (fz} ile ¢ok amacgh
optimizasyon ¢aligmasi gerekli kilinmaktadir.

,Tablo 7°de ise yine 4 farkli yay rijitligi igin
NSGA-II algoritmasi ile elde edilen ¢ok amagh
optimizasyon sonuglar1 verilmistir. Elde edilen
sonuglar incelendiginde NSGA-II algoritmasinin GA
algoritmas1 kadar basarili sonuglar yakalayabildigi
goriilmektedir. 6,743E — 8 mm’den daha diisiik hata
degerleri ile tasarim parametrelerine ulasilan yay
rijitlikleri igin, ¢izelgede belirtilen degerler fi amag
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fonksiyonunun en kiigiik hata degerlerine sahip
oldugu ve en yiiksek hacme sahip sonuglardir. Tek
amacli optimizasyonda oldugu gibi c¢ok amach
optimizasyon i¢in de gerekli siireler ortalama 4.3
saniyedir.

Tablo 7. Cok amagli optimizasyon sonugclari

Yay 5 Yay 6 Yay 7 Yay 8
. F|N| 700 1500 2800 3000
Istenilen Yay
Rijitligi
¥ || 0,86 15 24 12
Algoritma NSGA-II NSGA-11 NSGA-II NSGA-11
Amag Fonksiyonlar [ [ [ 39
Kisit Fonksiyonlart i3y e s @, 0 Ty s @y T
. i |mm| 4,90E-10 6,31E-10 2,19E-09 6,743E-08
Fonksiyon
Degerleri .
i |mm’] 3029,009 1953,028 6935,77 2661,916
¥ [mm| 0,86003 1,49996 2,400066 1,19963
Gerilme | /mam* | 191,611 439,224 380,3619 437,1704
Hacim || 3029,009 1953,03 6935,77 2661,916
Popiilasyon 100 100 100 100
Jenerasyon 20 20 20 20
iy, [mom) 56,5897 47,445 63,4485 46,6885
Iy, [ | 15,3433 17,825 18,221 24,1731
Tasarim
Parametreleri
f, [vum) 3,9282 3,2192 3,1424 2,681
£ [mm| 1,2769 1,2568 2,368 2,0665
Optimizasyon Siiresi | 5] 4,336 4,3127 4,371 4,375

gozlemlenmektedir. Céziim 1 ve 2 incelendiginde,
2,33F — 06 mum hataya sahip tasarimin segilmesi ile
hacmin 181,638 mm® azalacagi ve malzemeden
69,3 tasarruf edilebilecegi goriilmektedir.

Tasarim Uzayi

24
24§
22
IEi
= _ 20
E
EIU % E
o ;C\p ~ 18
18 Oa
o 16
16
14
: : N
40 50 60 0 30 35 40 45
De [mm] hi [mm]

Sekil 21. 1500 N ve 1,5 mm igin tasarim uzayi

Tablo 8. Istenilen 1500N ve 1,5 mm rijitlik igin elde
edilen ¢ézumlerden bazilari

fi amag¢ fonksiyonun hata degerinin arttig
ancak hacmin beklenildigi ilizere azaldigi Pareto
¢oziimleri ve tasarim uzaylart bir yay rijitligi igin
Sekil 20 ve 21’de, ¢ok amacgli optimizasyon
calismasinda elde edilen ¢odziimlerden birkagi ise
Tablo 8’de verilmistir.

Pareto Diyagrami
2000 ¥ag

1800

1600

& ®Oo oo

f2 [mm~3]

1400

1200
L)

o Om
%Bgm

0.00 0.05 010 015 0.20 025
f1 [mm]

1000

Sekil 20. 1500 N ve 1,5 mm i¢in Pareto diyagrami

Tablo 8 incelendiginde f; fonksiyonundan
odiin verilerek hacmin azaltilabilecegi

MAKINA TASARIM VE IMALAT DERGISI

Coziim 1 | Coziim2 | Coziim3 | Coziim 4
. mim] | 6,31E-10 | 5,33E-06 | 4,62E-05 | 5,42E-04
Fonksiyon fa [}
Degerleri Fo mmmr®] | 1953028 | 1771,394 | 1705753 | 1633,66
¥ [ 1,49996 1,4967 1,4904 1,46708
Gerilme [N/ mm*] 439,224 | 443,668 444,412 445,047
Hacim [mm*] 1953,028 | 1771,394 | 170575 | 1633,66
D, [mm] | 47445 45,932 45,006 44,63
D; [rmm] 17,825 18,7936 19,1 19,245
Tasarim
Parametreleri | p,rmm] | 32102 | 20579 | 27500 | 28134
t [rowm 1,2568 1,2545 1,2793 1,2521

100 popiilasyon ve 20 jenerasyon ile
gerceklestirilen ¢alisma i¢in 2000 defa yapay sinir ag1
caligtirilarak yapilan tahminler ile gerilme ve yer
degistirme sonuglarina kisa siirelerde ulagilmasi,
sonlu elemanlar ile yapilacak olan optimizasyon
calismasina kiyasla zaman agisindan biiyiik avantajlar
saglamaktadir. Caligmada elde edilen veri seti (256
adet veri) icin yaklasik 40 dakika harcandigr goz
oniine alindiginda, 2000 analiz i¢in gerekli olan siire
yaklagik olarak 5 saat olmaktadir. Bu fark, dogrusal
olmayan, karmasik geometrili ve ¢ok sayida
elemandan olusan modellerde daha fazla olacaktir.

YSA ve SEA Sonuglarinin Karsilagtiriimasi

Elde edilen optimizasyon sonuglarinin
dogrulugu sonlu elemanlar analizi yapilarak
degerlendirilmistir ve Tablo 9°de karsilagtirmalar
verilmigtir. Tablo 2 ile belirtilen ve 1500 epoch
egitilen yapay sinir ag1 igin yer degistirmedeki
92,33 hata degeri optimizasyon sonuglarinda % 3.84

Cilt 21, Sayi 1, Mayis 2023 / 9




(Tablo 10) olarak kargimiza g¢ikmaktadir. Gerilme
degeri ise yer degistirmeden daha iyi sonuglar
tireterek %51°den daha az hata ile hesaplanmistir
(Tablo 10).

Tablo 9. Elde edilen tasarim parametreleri icin YSA ile
SEA sonuglarinin karsilastiriimasi

istenilen Yapay Sinir A Sonlu »
Yay ps)c])nucu g Elemanlar Yiizde Hata [¥]
Rijitligi Analizi Sonucu

FIN] o fmm] | fooeemi] ?e::mi ¥ T fef:':ﬂ? ¥ o] fe::'ufﬂi

1200 12 1,200007 316,4189 | 1,39547 322,523 14,007 1,8926

3500 2,8 2,79975 439,45 3,044 441,615 8,024 0,4902

4000 38 2,94702 449,613 3,038  448,7981 | 2,995 -0,1816

4000 38 3,79987 803,135 | 4,1975 764,696 9,473 -5,0267

700 0,86 | 0,86003 191,611 | 0,898 197,363 4,228 2,9144

1500 15 1,49996 439,224 | 1,4366 439,522 -4,410 0,0678

2800 24 2,400066 380,3619 | 2,5285 380,261 5,079 -0,0265

3000 12 1,19963  437,1704 | 1,2971 445,02 7,514 1,7639

Optimizasyon c¢aligmasinin yapay sinir agi
kullamlarak  gerceklestirilmesi ile elde edilen
sonuglarin, yapay sinir agi basart oranlari ile
benzerlik gostermesi gayet dogaldir. Yapay sinir agi
ile gerceklestirilecek olan optimizasyon ¢aligmasinin
basarisinin yapay sinir aginin basarisina bagli oldugu
goriilmektedir.

Tablo 10. YSA ile SEA sonuglarinin B degerleri

Yer Degistirme Gerilme

%96,16 %99,24

SONUGLAR

Gergeklestirilen ¢alismada, sonlu elemanlar
analizleri ile gergeklestirilecek olan optimizasyon
calismasinin yapay sinir agi ile gergeklestirilerek
zamandan ve buna bagli olarak {irlin gelistirme
maliyetlerinden tasarruf edilmesi amaglanmistir. Bu
dogrultuda disk yaylar i¢in bir sonlu elemanlar
modeli olusturulmus ve yapay sinir agmimn egitimi
icin yeterli sayida veri toplanmugtir. Egitilen sinir ag1
modeli optimizasyon caligmasinda kullanilarak elde
edilen tasarim parametreleri sonlu elemanlar analizi
ile  kargilastirilmigtir.  Elde  edilen  sonuglar
neticesinde;

1. Belirlenen sinir agi modeli igin uygun
epoch sayisi ile gerilme ve yer degistirme
degerlerinin  tahmininde yiliksek bagari
yakalanabildigi,
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2. Hem tek hem de ¢ok amagli optimizasyon
algoritmalarinin yapay sinir agt ile istenilen
tasarim parametrelerine belirtildigi tizere
4,5 saniye gibi kisa siireler igerisinde
ulasabildigi,

3. Ogzellikle davramsi dogrusal olmayan
malzemeler ve karmagik geometriler ile cok
sayida elemandan olusan modellerde iki
yontem arasindaki zaman farkinin daha
fazla olacag,

4. Elde edilen tasarim parametrelerinin sonlu
elemanlar analizi ile karsilagtiriimasi
neticesinde  optimizasyon  ¢aligsmasinin
basarisinin  (%96,16) yapay sinir aginin
basar1 oranmma (%97,67) baglh olarak
degisebilecegi,

5. Basar1 oran1 daha yiiksek bir sinir ag1 ile
daha net ve dogru sonuglara ulagmanin
miimkiin olabilecegi gézlemlenmistir.

OPTIMIZATION OF RECTANGULAR SECTION
BELLEVILLE SPRINGS WITH ARTIFICIAL NEURAL
NETWORK

Machine learning has a crucial role in
significantly reducing the time and costs devoted to
analysis in product design. Optimization work with
machine learning provides excellent advantages in
terms of time and cost compared to finite element
analysis. In this study, a machine learning model was
trained for Belleville springs and aimed to use the
trained model in the size optimization of Belleville
springs. To show the applicability of single and
multi-purpose optimization methods, the optimization
of various Belleville springs with desired spring
stiffness is discussed, and Pareto solutions are
presented and examined. Finite element analyzes
were carried out with the obtained design parameters,
and artificial neural network and finite element
results were compared. It has been seen that the
optimization result can be reached within 4.5 seconds
with the artificial neural network, and the accuracy of
the obtained results (96.16%) is similar to the neural
network success rate (97.67%).

Keywords: Belleville Spring, Finite Element
Analysis, Machine Learning, Artificial Neural
Network, Optimization, Genetic Algorithm

KAYNAKCA

1. N. Kaya and F. Oztiirk, “Dikdortgen Kesitli
Disk Yaylarin Optimum Kesit Tasarimi,”
Makina Tasarim ve Imalat Dergisi, vol. 4, no.
3, pp. 140-145, 2002.

2. R. Phellan, B. Hachem, J. Clin, J. M. Mac-
Thiong, and L. Duong, “Real-time
biomechanics using the finite element method
and machine learning: Review and

MAKINA TASARIM VE IMALAT DERGISI



w

10.

11.

12.

13.

perspective,” Med Phys, vol. 48, no. 1, pp. 7—
18, Jan. 2021.

“Abaqus/CAE Student Edition 2020.”

M. Miller, X. Longl, M. Betsch, D.
Bohmlinder, and W. Utschick, “Real-Time
Crash Severity Estimation with Machine
Learning and 2D Mass-Spring-Damper
Model,” IEEE Conference on Intelligent
Transportation Systems, Proceedings, 1TSC,
vol. 2018-November, pp. 2036-2043, Dec.
2018.

Z. S. Ma, Q. Ding, and Y. J. Zhai, “Hybrid
Modeling of Nonlinear-Jointed Structures via
Finite-Element Model Reduction and Deep
Learning Techniques,” Journal of Vibration
Engineering and Technologies, vol. 9, no. 4,
pp. 575-585, Jun. 2021.

Z. Qi, N. Zhang, Y. Liu, and W. Chen,
“Prediction of mechanical properties of carbon
fiber based on cross-scale FEM and machine
learning,” Compos Struct, vol. 212, pp. 199-
206, Mar. 2019.

C. N. N. Karina, P. Chun, and K. Okubo,
“Tensile Strength Prediction of Corroded Steel
Plates by Using Machine Learning Approach,”
Steel and Composite Structures, vol. 24, no. 5,
pp. 635-641, Aug. 2017.

L. Liang, M. Liu, C. Martin, and W. Sun, “A
deep learning approach to estimate stress
distribution: a fast and accurate surrogate of
finite-element analysis,” J R Soc Interface,
vol. 15, no. 138, Jan. 2018.

F. C. Babalik and K. Cavdar, Makine
Elemanlar: ve Konstriiksiyon Ornekleri, 8th
ed. Bursa: Dora Yayinlari, 2015.

D. L. Venkatesh and H. Zhou, “Designing
Belleville Spring Washers,” Int. J. Eng. Res.
Technol, vol. 7, no. 12, pp. 168-174, 2018.
[11] D. Bhope, S. Tahilyani, and K.
Singh, “Effects of Slots on Deflection and
Stresses in  Belleville  Spring,” The
International Journal of Engineering And
Science (1JES), pp. 2-3, 2013.

X. Liu, C. E. Athanasiou, N. P. Padture, B. W.
Sheldon, and H. Gao, “A machine learning
approach to fracture mechanics problems,”
Acta Mater, vol. 190, pp. 105-112, May 2020.
S. Fahle, C. Prinz, and B. Kuhlenkétter,
“Systematic review on machine learning (ML)
methods for manufacturing processes -
Identifying artificial intelligence (Al) methods
for field application,” Procedia CIRP, vol. 93,
pp. 413-418, Jan. 2020.

MAKINA TASARIM VE IMALAT DERGISI

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

217.

S. Miiller, A., & Guido, Introduction to
Machine Learning with Python. O’Reilly
Media, Inc., 2016.

F. Chollet, Deep Learning with Python.
Manning Publisher Co., 2018.

N. Gunantara, “A review of multi-objective
optimization: Methods and its applications,”
Cogent Eng, vol. 5, no. 1, pp. 1-16, Jan. 2018.
E. S. Andradbttir, K. J. Healy, D. H. Withers,
B. L. Nelson, Y. Carson, and A. Maria,
“Simulation optimization,” Proceedings of the
29th conference on Winter simulation - WSC
97, pp. 118-126, 1997.

I. Ahmadianfar, O. Bozorg-Haddad, and X.
Chu, “Gradient-based optimizer: A new
metaheuristic optimization algorithm,” Inf Sci
(N'Y), vol. 540, pp. 131-159, Nov. 2020.

M. Marseguerra, E. Zio, and S. Martorell,
“Basics of genetic algorithms optimization for
RAMS applications,” Reliab Eng Syst Saf, vol.
91, no. 9, pp. 977-991, Sep. 2006.

A. R. Yildiz, N. Oztiirk, N. Kaya, and F.
Oztiirk, “Hybrid multi-objective shape design
optimization using Taguchi’s method and
genetic algorithm,” Structural and
Multidisciplinary Optimization , vol. 25, no. 4,
pp. 251-260, 2003.

A. Konak, D. W. Coit, and A. E. Smith,
“Multi-objective optimization using genetic
algorithms: A tutorial,” Reliab Eng Syst Saf,
vol. 91, pp. 992-1007, 2006.

F. Cappello and A. Mancuso, “A genetic
algorithm for combined topology and shape
optimisations,” Computer-Aided Design, vol.
35, no. 8, pp. 761-769, 2003.

R. T. Marler and J. S. Arora, “Survey of multi-
objective optimization methods for
engineering,” Structural and Multidisciplinary
Optimization, vol. 26, no. 6, pp. 369-395,
Mar. 2004.

K. Deb, A. Pratap, S. Agarwal, and T.
Meyarivan, “A fast and elitist multiobjective
genetic  algorithm:  NSGA-II,”  IEEE
Transactions on Evolutionary Computation,
vol. 6, no. 2, pp. 182-197, Apr. 2002.
Belleville Springs Ltd., “Belleville Springs
User’s Guide and Catalogue.”

D. P. Kingma and J. L. Ba, “Adam: A Method
for Stochastic Optimization,” 3rd
International  Conference on  Learning
Representations, ICLR 2015 - Conference
Track Proceedings, Dec. 2014.

J. Blank and K. Deb, “Pymoo: Multi-
Objective Optimization in Python,” IEEE
Access, vol. 8, pp. 89497-89509, 2020.

Cilt 21, Sayi 1, Mayis 2023 / 11



