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Oz

Fonksiyonel kademelendirilmis malzemelerin (FKM) heniiz seri iiretiminin yapilmamas: nedeniyle hacimsel dagiliminin
belirlenmesi olduk¢a Onemlidir. Ciinkii hacimsel dagilimin belirlenmesi ile malzemenin emniyetli gerilme sinirlan
belirlenmektedir. FKM yiiksek sicaklik tesirinde kullanilmakta olup termal gerilme sinirlar1 olduk¢a dnemli olmaktadir. Termal
gerilme dagiliminin ve seviyelerinin hesaplanmasi i¢in ise sayisal analiz yontemleri kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada, 2B-FK
plakalarin 1s1 akisi tesirindeki termo-mekanik davraniginin tespitindeki en 6nemli parametre olan esdeger gerilme seviyeleri igin
hacimsel dagilima bagli modeller sonlu farklar metodu (SFM) kullanilarak olusturulmustur. Bu modeller yapay sinir aginda
(YSA) ii¢ farkl1 egitim algoritmasi ile elde edilmistir.

Caligmamizda, 2B-FK plakalarin mevcut sartlar icin farkli kompozisyonel gradyant iist degerlerin de esdeger gerilme
seviyesinin belirlene bilecegi modeller sunulmustur. Bu modeller vasitasiyla SFM gore 340 kat daha hizli ¢6ziim elde
edilmektedir. Onerilen modeller heniiz seri iiretimi gerceklestirilemeyen FKM hem iiretiminde hem de yapilacak teorik
calismalarda optimum hacimsel dagilima ulagsmak i¢in yol gosterici olacaktir. Yapilan calismada farkli egitim algoritmalar1 i¢in
egitim asamalari, performans degerleri ve islevsellikleri detayli olarak incelenmis ve yorumlanmustir.

Anahtar Kelimeler
“2D-FKP, Yapay Sinir Ag1, Egitim algoritmalart’

s

Abstract

It is very important to determine the volumetric distribution because Functionally Graded Materials (FGMSs) are not mass-
produced at present. By determining the volumetric distribution, the allowable stress limits of the material are also determined.
FGMs are used in high temperature effects so thermal stress limits become very important. For the calculation of thermal stress
distribution and levels, numerical analysis methods are used. In this study, the models based on volumetric distribution for the
equivalent stress levels, which are the most important parameter for the determination of the thermo-mechanical behavior of the
2D-FG plates, were formed by using the finite difference method (FDM). These models were obtained by three different training
algorithms in artificial neural network (ANN).

In this study, the models which can determine the equivalent stress level of different composition gradient exponent values for
the existing conditions of the 2D-FGs are presented. These models provide 340 times faster solution than the FDM. Suggested
models will be the guide to reach the optimum volumetric distribution in both production and theoretical studies of FGMs which
cannot be mass-produced yet. In the study, the training stages, performance values and functionality of different training
algorithms are examined and interpreted in detail.
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1. Giris

Fonksiyonel kademelendirilmis malzemeler (FKM) yiiksek sicaklik malzemesi olarak bundan ii¢ dekat 6nce ortaya ¢ikmistir. Bu
malzemelerin bir tarafi metal diger tarafi seramik olmak {izere gegis bolgesi bir hacimsel fonksiyona bagl olarak degismektedir.
Bu hacimsel fonksiyon seramikten metale yada metalden seramige gegisin hizini belirlemekte olup termo-mekanik performans ile
oldukga ilgilidir. Bu sebepten birgok ¢aligma farkli mekanik tesir altindaki hacim oraninin belirlenmesi iizerine yogunlagmustir.

Fonksiyonel kademelendirilmis malzemeler iki veya daha fazla malzemenin malzeme 6zeliklerinden faydalanilarak, makro ya da
mikro yapida birlesmesi ile meydana gelir. FKM’lerdeki ara yiizey ¢atlaklari minimum seviyeye indirgenmistir (Shabana ve Noda,
2001). FKM’lerde hacimsel dagilimin belirlenmesi i¢in kompozisyonel gradyant iist degerinin belirlenmesi gerekir ve literatiirde
pek ¢ok calisma bu alanda odaklanmistir (Koizumi ve Niino, 1995). Literatlirdeki fonksiyonel kademelendirilmis malzemelerin
optimum kompozisyonunun belirlenmesi ile ilgili calismalarin bazilar1 agsagida verilmistir.

Cho ve Ha, (2002) fonksiyonel kademelendirilmis malzemenin termal yiikleme altindaki termo-elastik davranigini sonlu farklar
metodunu kullanarak incelediler. Farkli sinir sartlari icin iki boyutlu hacimsel dagilimin optimum degerini bulmayr amagladilar.
Ara ylzeylerdeki en yuksek gerilmeyi minimize etmek i¢in YSA yontemi ile model sundular. Moitaa ve arkadaslari, (2018). sayisal
yontem olarak sonlu elemanlar1 kullanarak FKM’lerin yapisal dagilimimi belirlediler. Analiz sonuglarini kullanarak YSA’da model
olusturdular. Ootao ve arkadaslari, (1999) i¢i bos bir kiirenin malzeme kompozisyonunun termal yiikleme altinda optimizasyonunu
yaptilar. Optimizasyon yontemi olarak yapay sinir ag1 yontemini kullandilar. YSA’nin dogrulugunu 6l¢mek i¢in literatiirde yaygin
olarak kullanilan dogrusal olamayan programlama ile karsilastirdilar. {1k verileri olusturduktan sonra YSA’nin optimum sonuca
hizli ulastigini tespit ettiler. Nemat-Alla, (2003) yiiksek sicaklik uygulamalarinda kullanilabilmesi i¢in iki boyutlu fonksiyonel
kademelendirilmis malzemelerin gelistirilmesi i¢in ¢alisti. Termal gerilme analizinde sonlu elemanlar yontemini kullandi. Uzay ve
havacilik sanayisinde ihtiyaci karsilayacak optimum tasarimi sundu. Xu ve You, (2013) fonksiyonel kademelendirilmis borularin
Legendre yontemi ile kritik frekansini hesapladilar. Optimizasyon yontemi olarak YSA’y1 kullandilar. Kurduklart modelde egitim
algoritmasi olarak Levenberg-Marquart algoritmasini kullandilar. Kompozisyonel gradyant {ist degerinin ger¢ek degeri ile tahmini
degerlerin oldukga yakin oldugunu ifade ettiler. Jodaei ve arkadaslari,(2012) l¢ boyutlu fonksiyonel kademelendirilmis plakalar
da sayisal yontem olarak State-Space Based Differential Quadrature Metodu kullandilar. Optimum malzeme kompozisyonuna
ulagsmak icin YSA ile model kurdular. Demirbas ve Cakir, (2018) fonksiyonel kademelendirilmis plakalarin optimum hacim oranini
bulmak icin YSA ydntemini kullandilar. Kurduklar1 modelin gercek degerlere yakin oldugunu vurguladilar. Do ve arkadaslari,
(2019) kalinlik yoniinde fonksiyonel kademelendirilmis plakanin burkulma ve serbest titresim analizini yaptilar. Derin sinir ag1
yontemi ile modifiye simbiyotik organizma arama algoritmasim birlestirerek model kurdular. Yaptiklar1 ¢alismayi izo-geometrik
analiz ve modifiye simbiyotik organizma algoritmasinda karsilastirdilar ve kurduklari model ile optimizasyon siirelerinde 6nemli
oOl¢iide tasarruf sagladilar. Salavati ve arkadaslari, (2015) fonksiyonel kademelendirilmis yapilarin kritik kirtlma yiikiinii bulmayi
amagladilar. Sayisal yaklagim olarak Strain Energy Density (SED) yontemini kullandilar. Kritik kirilma yiikiinii belirlemede YSA
yonteminin kullanigh oldugunu ve iyi sonuglar elde ettiklerini vurguladilar. Nazari ve arkadaslari, (2015) kompozit fonksiyonel
kademelendirilmis sandvi¢ dikdortgen plakalarin ii¢ boyutlu dogal frekansi iizerine ¢aligtilar. Caligmalarinda Petrov-Galerkin ve
YSA yontemlerini uyguladilar. YSA yonteminde ise geriye yayilim algoritmasini tercih ettiler. Singh ve arkadaslari, (2015)
Kompozit malzemelerin asinma durumunu incelediler. Onlar kompozit ve fonksiyonel kademelendirilmis malzemeleri tiretmek
icin mekanik karigtirma ve santrifiij teknigini kullandilar. Gelistirdikleri malzemeleri Taguchi Yontemi ve Varyans Analizi
(ANOVA) ile analiz ettiler. Verileri dogrulamak i¢in YSA’ y1 kullandilar. FKM’lerin iiretilen tiim kompozitlere gore asinma
direnglerinin iyi oldugunu buldular. Khsoshnoodi ve arkadaslari, (2016) ¢ok yonlii kademelendirilmis FKM’nin dinamik analizi
icin yar1 analitik yontem kullanarak nicel degerlere ulastilar. SSDQM ile YSA yontemini karsilastirdilar. Baglangigta verilere
ulagsma zamanini dikkate almadan YSA’nin daha pratik oldugunu buldular.

2. Malzeme ve Metot

2.1 Fonksiyonel Kademelendirilmis Malzemeler

Programlama ve bilisim teknolojilerinin ilerlemesi ve analiz yontemlerinin gelismesi ile birlikte malzeme teknolojisinde ileri
diizeyde inovasyon ve yapisal varyasyon imkanlari artmig ve pek ¢ok ihtiyaci kargilayabilecek malzemeler tiretilmistir. Geleneksel
malzemelerden farkli olan bu 6zel malzemelerden biri de fonksiyonel kademelendirilmis malzemelerdir. Bu malzemeler yiiksek
sicaklik tesirinde iyi mekanik dayanima sahip olacak ve gegis bolgesinde minimum 1s1l ve mekanik uyumsuzluk olusturacaktir.
Geleneksel kompozit malzemelerde katmanlar arasindaki gecis bolgelerinde malzeme siireksizliklerine bagl olarak ara yiizey
catlaklar1t meydana gelmektedir. Kademelendirilmis malzemelerle bu sorun ortadan kalkmis ve ara yiizey hatalar1 6nlenebilmistir.
FKM’lerde uygun yapisal 6zelliginin saglanabilmesi i¢in seramikten metale veya metalden seramige gecis bolgesinin hacim
oraninin yani kompozisyonel gradyant {ist degerinin belirlenmesi olduk¢a dnemlidir.

2.2 Yapay Sinir Ag1 Algoritmasi (YSA)

Optimizasyon problemindeki zorluk seviyesi yiikseldik¢e optimum sonuca ulagmak giiglesmekte ve zaman almaktadir. Bu sebeple
problem ¢oziimiindeki zaman faktoriiniin 6nemi ve optimizasyon ydnteminin yetersizligi gibi nedenlerle farkli optimizasyon
teknikleri gelistirilmistir. Bu nedenle gelistirilen optimizasyon yontemlerinden biri de yapay sinir ag1 algoritmasidir. Yapay sinir
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ag1, insan beyninin ¢aligma yapisinda yer alan 6grenme, bilgi isleme, yontem gelistirme ve karar verme gibi temel 6zelliklerin
modellenmesi ve bilgisayar diline aktarilmas1 yoluyla gelistirilmistir (Oztiirk, 2011). Yapay sinir ag1 bu dgrenebilme 6zelligi
sayesinde Orneklerle ilgili bilgileri toplar ve yeni problem ile karsilastirilinca 6grendigi bilgileri agirlik katsayisi ile verilere
uygulayarak problemler hakkinda karar verir. Bu gelismis sinir ag1 yontemi uzay-havacilik sistemleri, askeri uygulamalar, finansal
veri isleme, kontrol teknikleri, arastirma uygulamalar1 gibi birgok alanda kullanilmaktadir.

Sekil 1. Basit bir yapay sinir hiicresi

Sekil 1.’de yapay sinir ag1 hiicresinin basit bir gdsterimi c¢izilmistir. Sekilde gosterildigi gibi hiicreye giris verileri toplam
fonksiyonuna gonderilir. Literatiirde birgok toplam fonksiyonu bulunmaktadir. Toplam fonksiyonlarindan en ¢ok kullanilani
kiimulatif toplam fonksiyonudur. Bundan dolay1 ¢alismamizda bu fonksiyon tercih edilmistir. Toplam fonksiyonunda x, a ve b
sirastyla giris degeri, agirlik vektorii ve esik degeridir.

net = inai + b; M

Toplam fonksiyonundan iiretilen deger aktivasyon fonksiyonuna aktarilir ve net girdi degeri iiretilir. Literatiirde pek ¢cok aktivasyon
fonksiyonu kullanilmaktadir ve genellikle dogrusal olmayan sigmoid fonksiyonu tercih edilmistir. Denklem II’de sigmoid
fonksiyonu gosterilmistir.

fnet) = 1 emmer v

Ogrenme islemi ise, iiretilen tahmini degerlerle gercek degerler arasindaki hata degerinin hesaplanmasi ve bu hata degerinin
beklenen hata diizeyine kadar devam etmesi islemidir. Bu c¢alismamizda ortalama kareli hata fonksiyonu, hata degerinin
hesaplanmasi i¢in segilmistir. Denklem III’de ise, hata fonksiyonunda (E), tahmini deger (yq) ve gergek deger (y) arasindaki fark
hesaplanarak belirlenen uygunluk degeri hesaplanmaktadir.

1w (1)
E= E;(Yd—}’)z

Momentum Katsayisi Geriye Yayihm Algoritmasi (Gradient Descent with Momentum Backpropagation (MGY): Rumelhart
ve arkadaglari tarafindan gelistirilen bir 6grenme algoritmasi olan geriye yayilim algoritmasi néronlarda gradyant azaltma teknigini
kullanmaktadir (Rumelhart D.E. ve arkadaslar1 (1986)). Rumelhart’in bu algoritmasi gelistirilerek formiiliine momentum katsayisi
eklenerek momentum katsayili geriye yayilim algoritmasini gelistirmistir (Parlos ve arkadaslari, 2017). Denklem IV’de ise,
momentum katsayili geriye yayilim algoritmasinin fonksiyonu verilmistir. Burada o momentum katsayisidir. Momentum katsayisi
genelde 0<a<1 arasinda belirlenir. Bu katsayinin eklenmesi yakinsama hizini artirir ve yerel minimuma takilma olasiligini azaltir

(Haykin. S. (2005)).

O,

awt_l) +adwiy (Iv)

Wt=Wt_1+Tl(

Adaptif Geriye Yayihm Algoritmasi (Gradient Descent with Adaptive Learning Rate Backpropagation (AGY): bu algoritma
geriye yayilim yoniinde agirlik degerlerini hata ve hata tiirevlerinin islevi olan dgrenme oranimi giincellemektedir. AGY’de
kullanilan hata fonksiyonu asagida detaylandirilmistir. Burada p(E), hata fonksiyonudur (Parlos ve arkadaslari, 2017).

We = we_q +p(E) (Jﬁ) V)
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Momentumlu Adaptif Geriye Yayilhm Algoritmasi (Gradient Descent with Momentum Adaptive Learning Rate
Backpropagation (MAGY): Adaptif Geriye Yayilim Algoritmasi tizerinde degisiklikler yapilarak Momentumlu Adaptif Geriye
Yayilim Algoritmas1 (MAGY) olusturulmustur. Algoritmalar arasindaki fark n 6grenme katsayis1 gradyantinin karesi yerine
kendisine boliimiinden ibaret olmasidir. Ayrik zaman araliginda bu algoritmanin, Adaptif Geriye Yayilim Algoritmasina gore daha
iyl oldugunu tespit edilmistir (Haykin, 2005). DenklemVI’ de bu algoritmanin agirlik fonksiyonu goriilmektedir. Burada ¢ ise
hata iglevinin agirlik degerine gore tiirevidir.

P: (V1)
W =W +n (—)
e lloe—1l

3. YSA ile modelleme
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Sekil 2. ki yonlii fonksiyonel kademelendirilmis plaka

vice = (5 () i)

Vm(x,y) =1—-Vs(x,y) (Vi)

Denklem VII ve VIII’de sirasiyla Vs seramik, Vm metal hacimsel dagilimi temsil etmektedir. Kompozisyonel gradyant tist degerleri
ise n ve m olup sirastyla x- ve y- yontindedir.

Bu ¢aligmada bir tarafi seramik (ZrO; ) bir tarafi metal (Ti-6Al-4V) olmak tizere iki farkli malzemeden olusan fonksiyonel
kademelendirilmis dikdortgen plaka kullanilmistir. Bir kenarindan diizlem igi 1s1 akisma maruz birakilmig iki yonli
kademelendirilmis plakanin termal gerilme analizinin sayisal sonuglar1 kullanilarak yapay sinir ag: ile hacim orani i¢in termal
gerilme seviyelerini verecek modeller olusturulmustur. YSA’nin egitim verilerine ulagsmak i¢in sayisal bir yontem olan sonlu
farklar metodu ile nicel verilere ulagilmistir. Termo-mekanik analizde malzemenin dayanimini belirleyen en énemli kisit esdeger
gerilme seviyeleridir. Bundan dolayi egitim setinde es deger gerilme degerlerinin en biiyiigliniin en biyiigii (ceqv)l, en biiyligiiniin
en kii¢iigii (Oeqy),» en kiigiigiiniin en bityigi (Geqv)3 en kiigigiiniin en kiigiigii (oeqv)4 olmak tizere dort farkli gerilme degeri
se¢ilmigtir. [0.0001-1.5] araliginda rastsal olarak segilen 200 farkli n ve m kompozisyonel gradyant list degerlerine karsilik gelen
(oeqv)l, (Geqv)z , (ceqv)3 (O'eqv)4 es deger gerilme seviyeleri dikkate alinarak model olusturulmustur.

Dort farkli ¢ikt1 bulunmaktadir. Sekil 3. kurulan YSA modeline gore ¢izilmistir. Calismamizda asagidaki gibi Sekil 3. ve ciktilar
detayl1 bir sekilde asagida aciklanmistir.

Tek katmanli algilayict model i¢in ii¢ néronla kurulan YSA modeli daha iyi performans gostermektedir. Bu sebepten iki giris
(rastsal alinan n ve m degerleri) ve dort (es deger gerilme) ¢ikis degeri olan, tek katmanli ve ii¢ ndrondan olusan yapay sinir agi
modeli kurulmustur. Sayisal yontemde ulasilan veriler yani data setleri yapay sinir aginin egitilmesinde kullanilmistir (Cakar,
2018).
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Sekil 3. iki yonlii fonksiyonel kademelendirilmis plakanin tek katmanli yapay sinir ag1 modeli

Programlama dilinde (Matlab,2009a) olusturulan modelde analiz ¢aligmalar1 yapilmigtir. Yapay sinir agi modelinde 200 verimiz

%50 egitim seti, %50 test seti olarak kullanilmistir. YSA’nin dogrulama orant %10 ve maksimum g¢evrim sayisi1 1000 olarak
belirlenmistir.

egitim: R=0.98381 ; egitim: R=0.97879 egitim: R=0.99281
a b c

w o ©
g g s
= C 5
: : :
3 s %
§ g e
e £ £
e 5 ]
- e )
] I 1

1 i
5 5 5
g & s

5
° <] (<]

5 : 15 1 05 0 0s 1 15
Target Target

Sekil 4. Yapay sinir aginin egitim tahmin degerleri a) MGY, b) AGY, ¢) MAGY

Sekil 4°te egitim tahmin degerleri gosterilmektedir. MGY algoritmasi % 98.381, AGY algoritmas1 % 97.879 ve MAGY % 99.281
dogrulukla ¢éziime ulagmuglardir. Ug farkli algoritmanin egitim isleminin sonlandiktan sonraki dagilimia bakildiginda gercek
degerlerle uyum igerisinde oldugu goriilmektedir. Modellerin performans degerleri beklenen degeri kargilamustir.

a test: R=0.98137 - b test: R=0.97529 C . test: R_lO.SQDQ]

1*Target +-0.0011

Output ~= 1*Target + -0.013

Output ~= 0.99*Target + 0.0095

Output ~

Target

Target

Sekil 5. YSA’nin test tahmin degerleri a)MGY, b) AGY, ¢) MAGY

Egitilmis programda test kiimesine gonderilen verilerden ¢ikan sonuglardaki dogruluk oran1 sekil 5°te gosterildigi gibidir. MGY
algoritmas1 % 98.137, AGY algoritmas1 % 97.529 ve % 99.097 oranlarinda bulmustur. Kurulan ti¢ farkli modelin test kiimeleri
icerisindeki sonuglarinda bakildiginda MAGY diger algoritmalara gore biraz daha iyi bir performans sergiledigi goriilmektedir.

Yapay sinir aginin ¢alisma mantiginda durdurma kriterleri dogrulama sayisi, hata degeri ve ¢evrim sayisidir. Modellerde literatiirde
yaygin olarak kullanilan ortalama kareli hata (Mean Square Error (MSE)) formiilii tercih edilmistir. Sekil 6’da modellerin en iyi
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dogrulama performanslari goriilmektedir. Hata degerleri; MGY algoritmasi i¢in 0.031805, AGY algoritmasi i¢in 0.050505 ve
MAGY igin 0.013767°dir. Dogrulama performansina en kisa siirede MGY algoritmasi ulagmustir.

I . Best Validation Performance is 0.013767 at epoch 144
b Best Validation Performance is 0.050505 at epoch 1000 C 10!
' |

——Train

a Best Validation Performance is 0.031805 at epoch 137
100 ;

= Valdation
Best

Mean Squared Error (mse)
Mean Squared Error (mse)
Mean Squared Emror (mse)

10?2 " " . . .

2

0 2 40 80 ) 100 120 w0 10 . 0 50 100 150
143 Epochs 0100 200300400 S0 B0 700 800 800 1000 150 Epochs

Sekil 6. Algoritmalarin dogrulama performans:t a)MGY, b) AGY, ¢c) MAGY

YSA’da farkli algoritmalar tiiretilerek performans degerlendirmesi yapilmigtir. Bu algoritmalarin kurulus mantigina gore cesitli
olciitler kullanilmustir. Sekil 7°de gradyant azaltma, 6grenme katsayis1 ve basarisiz dogrulamanin ¢evrim sayisina bagh degisimi
gosterilmektedir. MGY algoritmasinin gradyant (Gradient) 0.07156, 6grenme katsayisi (Ir) 1.41, basarisiz dogrulama (validation
fail) 6 *dir. AGY algoritmasinda gradyant (Gradient) 0.0336 ve basarisiz dogrulama (validation fail) 0 *dir. MAGY algoritmasinda
gradyant (Gradient) 0.09, 6grenme katsayisi (Ir) 1.89, basarisiz dogrulama (validation fail) 6 *dir.

Gradient = 0.033636, at epoch 1000 Gradient = 0.090436, at epoch 150

(Gradient = 0.071565, at epoch 143 b

Validation Checks = 6, at epoch 143
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Sekil 7. YSA’nin gradyant, 6grenme katsayisi ve basarisiz dogrulamanin ¢evrim sayisina bagh degisimi a)MGY, b) AGY, ¢) MAGY

a Training: R=0.98427 Validation: R=097747 b Training: R=0.97933 Validation: R=0.97477 C Training: R=0.99289 Validation: R=0 99198
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Sekil 8. YSA’nin egitilen model i¢in tiim tahmin degerleri a)MGY, b) AGY, ¢) MAGY

Sekil 8 iki yonli fonksiyonel kademelendirilmis plakada ii¢ farkli egitim algoritmasindaki tiim tahmin degerlerini gostermektedir.
MGY algoritmasimin egitim i¢in tahmin degeri 0.98427, dogrulama igin tahmin degeri 0.97747 ve toplam tahmin degeri
0.98381°dir. AGY algoritmasini €gitim i¢in tahmin degeri 0.97933, dogrulama igin tahmin degeri 0.97477 ve toplam tahmin degeri
0.97879’dir. MAGY algoritmasini egitim i¢in tahmin degeri 0.99289, dogrulama igin tahmin degeri 0.99198 ve toplam tahmin
degeri 0.9281°dir. Ug algoritmanin sonug datalari incelendiginde gergek degerlerle uyumlu oldugu gériilmektedir. YSA’nin
sonuglarinin 1’e yakin olmasi istenir fakat ezberci bir yaklasimla ¢dziim anlamina geldigi i¢in 1’e ¢ok yakinsamasi istenmez.
Ezberci bir mantikla kurulan YSA’da egitim ve test veri kiimelerinin disindaki gonderilen verilerde ayni performansi
gostermeyebilir. Sekil 8’de MGY ve MAGY algoritmalarinin analiz degerlerinin ¢ok iyi oldugu goriilmekte fakat MAGY
algoritmasinin 1°e ¢cok yaklastig1 i¢in ezberci ¢oziim yaptig1 diistiniilmektedir.

Tablolarda algoritmalarin performansi gergek degerler ve gergek degerlere ne kadar yaklastigini belirten hata degerleri g6z 6niinde
bulundurularak olusturulmustur.

Tablo 1’de momentumlu geriye yayilim algoritmasinin es deger gerileme degerleri izerindeki minimum ve maksimum hata
degerleri gosterilmektedir. (Jeqv)l’de minimum hata degeri 0.0051 ve maksimum hata degeri 4.036’dir. (Jeqv)z’de minimum hata
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degeri 0.0734 ve maksimum hata degeri 8.94dir. (aeqv)3’de minimum hata degeri 0.0094 ve maksimum hata degeri
10.36dir. (aeqv)4’de minimum hata degeri 0.0033 ve maksimum hata degeri 2.74’dir. Tablo 1: Momentumlu geriye yayilim
algoritmasinin es deger gerilme degerlerine ulasma performansma bakildiginda en iyi performansin %0.0012 hata orani ile

(aeqv)l’de oldugu goriilmektedir.

Tablo 1. Momentumlu Geriye Yayilim Algoritmasinin hata degerleri

Reel degerler Hata degerleri

m n ("qu)l (Uqu)z (Geqv) 3 (Uqu)4 ("qu)l (Uqu)z (Uqu)3 (Uqu)4
FDM FDM FDM FDM MGY MYG MGY MGY

0.06 0.29  406.197 37.777 155.874 4174 1454 8303 3484  0.677
0.09 098 391.783 86.872 164.698 10.236 0.507 2.757 6.405  2.685
0.65 0.81 392906 97.370 179.250 18.205 0.771 0,525 10.370 0.967
0.81 0.24 405750 55.104 157.212 7.740 0214 2864 1839  0.003
0.14 0.48 399.621 57.600 163.747 6.874 0.005 3.047 0.009 0.814
1.02 148  388.709 126.925 202.280 28.866 1.326 0.007 1490  2.748
1.37 0.00 422252 18.317 101.728 2.031 4036 1590 0.085 1.331

Tablo 2°de adaptif geriye yayilim algoritmasinin es deger gerilme degerleri {izerindeki minimum ve maksimum hata degerleri
gosterilmektedir. (aeqv)l’de minimum hata degeri 0.016 ve maksimum hata degeri 10.63” dir. (Jeqv)z’de minimum hata degeri

0.11 ve maksimum hata degeri 21.36°dir. (aeqv)3 ’de minimum hata degeri 0.0006 ve maksimum hata degeri 29.51" dir. (aeqv)4 *de
minimum hata degeri 0.018 ve maksimum hata degeri 4.65°dir. Tablo 2: Adaptif geriye yayilim algoritmasinin es deger gerilme
degerlerine ulagma performansina bakildiginda en iyi performansin %0.00002 hata orani ile (O'eqv)3 ’de oldugu goriilmektedir.

Tablo 2. Adaptif Geriye Yayilim Algoritmasimn hata degerleri

Reel degerler Hata degerleri

m n (0-9qv)1 (O-Eqv)z (Ueqv)3 (O-eqv)4 (O-eqv)l (0-9qv)2 (0-9qv)3 (O-Eqv)4_
FDM FDM FDM FDM AGY AGY AGY AGY

0.120 0.180 411,340 28,599 144,95 3,24 0,0157 4,676 12,045 0,0187
0.090 0.980 391,782 86,872 164,69 10,23 7,384 14,188 2,11 4,65

0.940 0.160 409,346 46.18 147,98 5,808 10,63 18,35 29,50  0,4197
0.480 0.990 391,354 100,28 176,59 17,803 6,23 21,93 5,53 3,589

1.240 1.440 388,824 129,92 210,075 29,29 1,497 0,110 2,91 0,0369
1.390 1.180 389,763 127,058 213,69 27,69 3,125 3,686  0,0006 1,102

Tablo 3’te momentumlu adaptif geriye yayilim algoritmasinin es deger gerileme degerleri tizerindeki minimum ve maksimum hata
degerleri gosterilmektedir. (Jeqv)l’de minimum hata degeri 0.004 ve maksimum hata degeri 0.02’dir. (aeqv)z’de minimum hata

degeri 4.12 ve maksimum hata degeri 15.76’dir. (Ueqv)3’de minimum hata degeri 1.76 ve maksimum hata degeri
11.15°dir. (Ueqv)4’de minimum hata degeri 1.56 ve maksimum hata degeri 26.56’dir. Tablo 3: Momentumlu adaptif geriye yayilim
algoritmasinin es deger gerilme degerlerine ulasma performansina bakildiginda en iyi performans %0.0001 hata orani ile

(Geqv)l’de oldugu goriilmektedir.

Tablo 3. Momentumlu Adaptif Geriye Yayilim Algoritmasinin hata degerleri

Reel degerler Hata degerleri

m no (), (Gear),  (Geav);,  (0eav), (%eav), (0eav), (0eav); (0eav),
FDM FDM FDM FDM AGY AGY AGY AGY

0.5100 0.1300 412.8515 31.7046 139.4998 3.6903 3.3912 2.9426 14.8077 0.2583
0.4700 0.1700 410.5305 36.3780 145.7335 4.4840 2.6650 0.9788 13.8440 0.0117
0.8300 0.1200 412.2739 36.8680 139.1693 4.3723 4.1165 6.4879 13.7991 0.2481
0.0080 0.4700 400.2525 51.5842 162.6774 5.1616 1.4672 149157 2.1238 4.2442
0.0090 0.4200 401.6952 47.5085 161.3884 4.7988 1.4903 15.7603 0.1127  4.0595
1.0900 1.3300 389.2060 125.2261 202.6348 28.2247 0.0614 1.7945 5.4586 0.3042
1.2400 1.4400 388.8244 129.9237 210.0759 29.2899 0.0040 0.0307 0.0529 0.3983
1.2800 1.4000 388.9474 129.9201 210.2872 29.1184 0.1152 0.0177 0.2782 0.2313
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Tablolarda genel bir degerlendirme yapildiginda MYG ve MAGY algoritmasinin (aeqv)l degerleri i¢in daha iyi performans

gosterdigi goriilmektedir.
4. Sonug

Yapay sinir aginda tek katmanli algilayict model kurulmus olup ii¢ farkli egitim algoritmasi uygulanilarak durumlar incelenmistir.
Kompozisyonel gradyant iist degerlerindeki es deger gerilme degerlerine bakilarak algoritmalar karsilastirilmistir. Dikdortgen
plakanin es deger gerilme degerlerinin en biiyiigiiniin biiyiigiine ((seqv)1 bakildiginda ortalama kareli hata hesabina gére minimum

hatanin MAGY algoritmasinda, maksimum hatanin AGY algoritmasinda ve en iyi performansin MAGY algoritmasinda oldugu
goriilmektedir. Es deger gerilme degerlerinin en biiyiigiiniin en kii¢liiine (oeqv)z bakildiginda minimum hatanin MAGY

algoritmasinda, maksimum hatanin AGY algoritmasinda ve en iyi performansin MGY algoritmasinin oldugu goriilmektedir. En
kii¢iigiiniin en biiyigiinde ise (oeqv)3 minimum hata MGY algoritmasinda, maksimum hata AGY algoritmasinda ve en iyi

performans MGY algoritmasinda sonuglanmigtir. En kii¢iigiiniin en kiigiigii (O'eqv)4 i¢in ise minimum hata MGY algoritmasinda,

maksimum hata AGY algoritmasinda ve en iyi performans MGY algoritmasinda gergeklesmistir. Tablo 4’te {i¢ algoritmanin
esdeger gerilme degerlerindeki minimum, maksimum, ortalama kareli hata degerleri gosterilmistir. Ayrica yine Tablo 4’te
goriildiigi lizere genel anlamda bakildiginda fonksiyonel kademelendirilmis plakalarda MGY algoritmasi diger algoritmalara gore
gercek degere yakinsamustir. Hata oranlart dikkate alindiginda MGY algoritmast ile olusturulan YSA’nin giivenle kullanilabilir
oldugunu goriilmektedir. Daha sonra yapilacak ¢aligmalarda YSA ile model olusturma asamalarinda egitim algoritmasi olarak
MGY yontemi tercihen 6nde olacaktir. Termal gerilme analizinde sonlu farklar metodu ile n ve m kompozisyonel gradyant st
degerlerindeki es deger gerilme degerlerine ulagilmasi yaklagik 1800 saniye siirmektedir. Her bir deger igin bu sire dikkate
alindiginda optimum hacimsel dagilimdaki kompozisyonel gradyant {ist degerini bulmak uzun zaman almaktadir. YSA’da ise veri
setini olusturduktan sonra degerlere yaklasik 5.30 saniyede ulagilmaktadir. Kurulan YSA modeli ile sonlu farklar yontemine gore
340 kat daha hizhi ¢6ziim elde edilmistir. Kurulan model, belirledigimiz smir kosullari altinda heniiz seri {iretimi
gerceklestirilemeyen fonksiyonel kademelendirilmis malzemelerin hem iiretiminde hem yapilacak teorik ¢aligmalarda optimum
hacimsel dagilima ulagmak i¢in fikir verici/yol gosterici olacaktir. Literatiirde fonksiyonel kademelendirilmis malzemeler i¢in data
setlerinin olusturulmasinda Petrov-Galerkin (MLPG), State-Space Based Differential Method (SSDQM) ve Finite Element Method
(FEM) gibi bir¢ok farkli sayisal yontem kullanilarak optimizasyon ¢aligmalari yapilmustir. Fakat fonksiyonel kademelendirilmis
malzemeler icin termal gerilme analizinin sonlu farklar metodu ile ¢oziilip (Finite Difference Method (FDM)) YSA ile
degerlendirilmesi yeni bir durumdur.

Tablo 4. MSE, minimum ve maksimum hata degerleri

EQV MIN MAK MSE

MGY  0.0051 4.035 1.76

(0eqv), AGY 00157 10.63 14.04
MAGY  0.004 4.116 1.56

MGY  0.0073 8.941 11.15

(0eqv), AGY 0.11 21.94 59.68
MAGY  0.018 15.76 26.56

MGY  0.0093 10.37 25.62
(0eqv), AGY  0.0006 29.51 70.76

MAGY  0.053 14.8 38.56
MGY 00034 2748 0.58

(0eqv), AGY 00187 4.65 4.14
MAGY  0.012 4.244 2.24

Referanslar

Cho J.R., Ha D.Y. (2002). Optimal tailoring of 2D volume-fraction distributions for heat-resisting functionally graded materials
using FDM. Computer Methods in Applied Mechanics and Engineering. 191 (29-30). 3195-3211.doi:
10.1557/S0883769400048867

Cakir D., (2018). Fonksiyonel kademelendirilmis plakalarda malzeme kompozisyonun yapay sinir ag1 ve genetik programlama ile
belirlenmesi. Erciyes Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Makine Miihendisligi, 2018.

449


https://doi.org/10.1557/S0883769400048867

UMAGD, (2019) 11(2), 442-450, Demirbas & Cakir

Demirbas M.D, Cakir D., (2018). Thermal stress control in functionally graded plates with artificial neural network. ISVOS Journal.
2(1). 39-55. Retrieved from http://dergipark.gov.tr/download/article-file/515245

Demirbag M.D. (2012). Diizlem igi 1s1 yiikiine maruz iki yonli islevsel kademelendirilmis dikdortgen ve dairesel plakanm 1s1l
gerilme analizi. Erciyes Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Makine Miihendisligi. Aralik 2012.

Do T.T. D., Lee D., Lee J.(2019). Material optimization of functionally graded plates using deep neural network and modified
symbiotic organisms search for eigenvalue problems. Composites: Part B. 159. 300-326.doi: 10.1016/j.compositesb.2018.09.087

Haykin. S.,2005, Neural networks. Prentice Hall. New Jersey.

Jodaei, A. Jalal, M.,Yas, M.H. (2012). Free vibration analysis of functionally graded annular plates by state-space based differential
quadrature method and comparative modeling by ANN. Composites: Part B. 43(2). 340-353.doi: 10.1007/512206-012-0860-2

Khoshnoodi H.,Yas M.H.,Samadinejad A.,(2016) Dynamic Analysis of Multi-Drectional Functionally Graded Panels and
Comparetive Modeling by ANN. Journal of Solid Mechabics, 8(3).482-494. Retrieved from http://jsm.iau-
arak.ac.ir/article_524265.html

Koizumi M., Niino M. (1995 ).Overview of FGM research in Japan, MRS Bulletin. 20(1).19-21.doi:
10.1557/S0883769400048867

MATLAB.Mathematical software, version 2009a, TheMathWorks. Retrieved from http://www.mathworks.com.

Moitaa J.S,. Araljoa A.L., Correia F.V., Soaresa C.M.M, Herskovitsc J. (2018). Material distribution and sizing optimization of
functionally graded plateshell structures, Composites Part B: Engineering.142. 263-272.doi: 10.1016/j.compositesh.2018.01.023

Nazari F., Abolbashari M.H., Hosseini S.M. (2015) Three Dimensional Natural Frequency Analysis of Sandwich Plates with
Functionally Graded Core Using Hybrid Meshless Local Petrov-Galerkin Method and Artificial Neural Network. CMES.105(4).
271-299. doi:10.3970/cmes.2015.105.271

Nemat-Alla M. (2003). Reduction of thermal stresses by developing two-dimensional functionally graded materials, International
Journal of Solids and Structures, 40(26). 7339-7356.doi: 10.1016/j.ijsolstr.2003.08.017

Ootao Y., Tanigawa Y., Nakamura T., (1999). Optimization of material composition of FGM hollow circular cylinder under
thermal loading a neural network approach. Composites Part B: Engineering. 30(4). 415-422.doi: 10.1016/S1359-8368(99)00003-
7

Oztiirk C. (2011). Yapay Sinir Aglarinin Yapay Ar Kolonisi Algoritmasi ile egitilmesi. Erciyes Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi. Ocak 2011.

Parlos A.G., Muthusami J., Atiya A.F. (2017). Incipient fault detection and identification in progress systems using accelerated
neural network learning. Nuclear Technology. 105(2). 145-161.doi: 10.13182/NT94-A34919

Salavati H., Alizadeh Y., Kazemi A., Berto F., (2015) A new expression to evaluate the critical fracture load for bainitic
functionally graded steels under mixed mode (I + II) loading. Engineering Failure Analysis 48. 121-136.doi:
10.1016/j.engfailanal.2014.11.005

Shabana Y.M., Noda N. (2001). Thermo-elastic-plastic stresses in functionally graded materials subjected to thermal loading taking
residual stresses of the fabrication process into consideration, Composites Part B: Engineering, 32(2). 111-121.d0i:10.1016/S1359-
8368(00)00049-4

Singh A.K., Siddhartha, Hussain S., ( 2015 ) Wear peculiarity of TiO2 filled polyester-based Homogeneous composites and their
Functionally Graded Materials using Taguchi methodology and ANN. Materials Today: Proceedings. 2. 2718 — 2727.doi:
10.1016/j.matpr.2015.07.239

Xu.Y., You.T. (2013). Minimizing thermal residual stresses in ceramic matrix composites by using Iterative MapReduce guided
particle swarm optimization algorithm. Composite Structures. 99. 388-396.doi: 10.1016/j.compstruct.2012.11.027.

450


http://www.mathworks.com/
https://doi.org/10.1016/j.compositesb.2018.01.023
http://dx.doi.org/10.3970/cmes.2015.105.271
http://dx.doi.org/10.1016/j.ijsolstr.2003.08.017
http://dx.doi.org/10.1016/S1359-8368(99)00003-7
http://dx.doi.org/10.1016/S1359-8368(99)00003-7
https://doi.org/10.13182/NT94-A34919
http://dx.doi.org/10.1016%2Fj.engfailanal.2014.11.005
https://doi.org/10.1016/S1359-8368(00)00049-4
https://doi.org/10.1016/S1359-8368(00)00049-4
https://doi.org/10.1016/j.matpr.2015.07.239
http://dx.doi.org/10.1016/j.compstruct.2012.11.027

	2.1 Fonksiyonel Kademelendirilmiş Malzemeler
	2.2 Yapay Sinir Ağı Algoritması (YSA)
	3. YSA ile modelleme

