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Yiksek Lisans Tezi
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Burak AYDOGDU

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitlisu
Makine Miihendisligi Anabilim Dal1

Damsman: Prof. Dr. Necmettin KAYA

Kullanilan malzemeye ve gergeklestirilen analiz tiirline gore {riin gelistirme
caligmalarinda kullanilan sonlu elemanlar yontemi uzun siirelere ihtiya¢ duymaktadir.
Yiiksek iterasyon sayilari gerektirebilen sonlu elemanlar yontemi optimizasyon
calismalari ile birlestirildiginde gerekli siireler daha da artmaktadir. Ozellikle farkli
cozimleri inceleyen popiilasyon tabanli evrimsel algoritmalarin yiiksek islem giicii
gereksinimleri {irlin gelistirme ¢aligmalarini maliyetli hale getirmektedir.

Yapay zeka algoritmalarindan birisi olan, yliksek basari oranlarina ve hizli sonuglar
iiretme kapasitesine sahip makine 6grenmesi algoritmalari, farkli parametreler ile sonlu
elemanlar modelinin tekrar tekrar kurulup ¢oziilmesine kiyasla optimizasyon yontemleri
icin bliylik avantajlar sunmaktadir. Bu tez ¢alismasinda, yapilarin mekanik davranisini
modellenmek icin sonlu elemanlar analizine dayanan bir makine 6grenmesi modeli
gelistirilmis ve model, yapilarin optimizasyonu igin ihtiya¢ duyulan amag¢ ve kisit
fonksiyonlari belirlemede kullanilmistir. Makine 6grenmesi modeli i¢in veri seti
eldesi gergeklestirilmis, model egitilmis ve dogrulamasi yapilmistir. Egitilen model,
dogrusal ve dogrusal olmayan yapilarin optimizasyon c¢alismalarinda genetik ve
diferansiyel gelisim algoritmalar1 ile kullanilarak sunulan metodolojinin iiriin gelistirme
caligmalarina olan katkilar1 incelenmistir.

Egitilen makine 6grenmesi modeli hem dogrusal hem de dogrusal olmayan yapilarin
davranigini %98-99 civarlarindaki yiiksek bir basari orani ile modelleyebilmektedir.
Sunulan yontem ile gerceklestirilen optimizasyon caligmalar1 optimum sonuglarina
saniyeler igerisinde ulasmaktadir. Sunulan yontem deneme-yanilma ve tecriibeye
dayanarak tasarlanan, yiiksek islem giicii ve uzun siireler gerektiren yapilarin tasarimi
i¢in yiiksek basar1 oranina sahip alternatif bir ¢6ziim yolu olmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Sonlu elemanlar analizi, makine &grenmesi, yapay sinir agi,

optimizasyon, genetik algoritma, diferansiyel gelisim algoritmasi
2023, xi + 84 sayfa.



ABSTRACT
MSc Thesis

MODELLING AND OPTIMIZATION OF MECHANICAL BEHAVIOR OF
STRUCTURES WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Burak AYDOGDU

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Mechanical Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Necmettin KAYA

Depending on the material used and the type of analysis performed, the implementation
of the finite element method used in product development studies requires long periods
of time. When the finite element method, which may require high iteration numbers, is
combined with optimization studies, the required time increases even more. Especially
the high processing power requirements of population-based evolutionary algorithms
that examine different solutions make product development studies costly.

Machine learning algorithms, which are one of the artificial intelligence algorithms,
have high success rates and the capacity to produce fast results, offer excellent
advantages in optimization methods compared to repeatedly building and solving a
finite element model with different parameters. In this thesis, a machine learning model
based on the finite element analysis was developed to model the mechanical behavior of
structures, and the model was used to determine the required objective and constraint
functions for the optimization of structures. Data acquisition for the machine learning
model was performed, the model was trained and validated. The trained model was used
with a genetic and differential evolution algorithm for the optimization studies of linear
and nonlinear structures, and the contributions of the presented methodology to product
development studies were examined.

The trained machine learning model can model the behavior of both linear and
nonlinear structures with a high success rate of around 98-99%. Optimization studies
which carried out with the presented method reach optimal results within seconds. The
presented method is an alternative solution with a high success rate for designing
structures that are designed based on trial-and-error and experience, requiring high
processing power and long periods.

Keywords: Finite element analysis, machine learning, artificial neural network,
optimization, genetic algorithm, differential evolution algorithm
2023, xi + 84 pages.
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1. GIRIS

Sonlu elemanlar yontemi (SEY), miihendislikte ve matematiksel modellerde siklikla
kullanilan bir sayisal analiz yontemidir. Temel prensibi iiriiniin sonlu sayida elemandan
olusan modelinin ¢ikartilarak sayisal igslemlerin bu model {izerinden gerceklestirilmesi
olan sonlu elemanlar yonteminde bu elemanlarin sayisina bagli olarak c¢oziim
hassasiyeti ile islem giicii gerekliligi de artmaktadir. Pargalarin veya montajin
karmasikligina, yapilacak analizin tiiriine, se¢ilen sonlu eleman sayisina ve kullanilan
bilgisayarn islem giiciine bagl olarak sonlu elemanlar analizinin sonuglanmasi Saatler

hatta gunler strebilir.

En uygun c¢oziime deneme yanilma yerine bilimsel bir yaklagim ile ulasgiimasin
saglayan optimizasyon yontemleri gradyan tabanli ve gradyan tabanli olmayan
algoritmalar olarak ikiye ayrilabilir. En biiyiik dezavantajinin lokal optimum noktaya
takilmas1 olan gradyan tabanli algoritmalara kiyasla yliksek islem giicli ve maliyetler
gerektirmesine ragmen gradyan tabanli olmayan algoritmalar global optimum noktanin

bulunmasinda biiylik avantaja sahiptirler.

Optimizasyon yontemleri ig¢in gerekli degerlerin elde edilmesinde modelin tekrardan
kurulmasi ve ¢oziilmesini gerektiren SEY kullanimi ile optimizasyon algoritmasinin
yakinsamas icin gereken siireler daha da artmaktadir. Ozellikle dogrusal olmayan bir
malzeme ve gercgeklestirilecek analizin tiiriine bagli olarak kurulan sonlu eleman
modelinin ¢6ziimii i¢in gereken yiiksek iterasyon sayilari {irtin gelistirme ¢aligmalarin

maliyetli hale getirmektedir.

Bu tez kapsaminda, kisit iceren tek ve cok amacgli miihendislik problemlerinin
¢ozlilmesi ve elemanlarin optimum tasarlanabilmesi i¢in sonlu elemanlar yontemine
dayanan bir makine 6grenmesi modeli ile evrimsel algoritmalar entegre edilerek bir
optimizasyon metodu gelistirilmistir. Gelistirilen metot ile dogrusal ve dogrual olmayan
davranig sergileyen malzemeye sahip tek ve cok amagli optimizasyon problemleri
¢oziilmiistiir. Ozellikle analitik olarak hesaplanmasi miimkiin olmayan ve niimerik
olarak uzun sureler gerektiren problemlerde sunulan yontemin {riin gelistirme

caligmalarina sagladigi katki yonteminin gerekliligini ortaya koymaktadir.



1.1. Tezin Amaci

Analizlerin bir kez gergeklestirilerek elde edilen veri seti ile egitilen makine dgrenmesi
algoritmalarinin istenilen ¢iktilar1 yiiksek basari ile ortaya koyabilmelerinin yani sira,
sonuglara ucuz ve hizli bir sekilde ulasmamiza da imkan saglamaktadirlar. Bu
avantajlara sahip makine Ogrenmesi, karmasik ve dogrusal olmayan mihendislik

problemlerinin ¢oziimunde alternatif bir ¢6ziim olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Uriin gelistirme maliyetlerinin yiiksek olmasi nedeniyle rekabet etmede zorluklarla
karsilasilmasi, isletmeleri kisa siirede diisiik maliyetli {iriinler gelistirmeye yoneltmekte
ve optimizasyon yontemlerini zaruri hale getirmektedir. Bu dogrultuda gergeklestirilen
tez calismasinda, miihendislik problemlerinin ¢dziimiinde mevcut ¢éziimlere kiyasla
global optimuma hizli ve diisiik maliyetler ile ulasilmasi i¢in makine 6grenmesine
dayanan yeni bir hibrit yOntemin gelistirilmesi ve gelistirilen metodun Ornek

problemlere uygulanarak kullanilabilirliginin gosterilmesi amaglanmaktadir.

1.2. Tezin Katkisi ve Yenilikleri

Gergeklestirilen tez calismasi, literatiirde iirlin gelistirme asamalarinda karsilagilan
problemlerin (6zellikle halen deneysel olarak tasarlanan kaucuk gibi dogrusal davranis
sergilemeyen malzemeler ve yiiksek iterasyon sayilari gerektiren carpisma analizleri)
¢cozlimiinde global optimuma hizli ve yliksek dogruluk ile ulagilmasinda etkin bir ¢6ziim

olarak kullanilabilecegini gdstermistir.

Sunulan yontem ile gergeklestirilen optimizasyon c¢aligmasinda yiiksek islem giicii
gerektiren, popiilasyon tabanli evrimsel algoritmalarin kullanilmasina ragmen optimum
sonuca saniyeler icerisinde ulasilabilmekte ve iirlin gelistirme c¢aligmalarina harcanan

maliyetler azaltilabilmektedir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde, ortaya konulan optimizasyon yontemini olusturan evrimsel algoritmalar ve

makine 6grenmesi ile ilgili literatiirde gerceklestirilen ¢alismalar incelenmistir.

2.1. Sekil Optimizasyonu Calismalari

Kim & Kim (1997), kauguk motor takozlari igin sekil optimizasyonu
gerceklestirmislerdir.  Gergeklestirdikleri parametrik  sekil optimizasyonu motor
takozlarinin, arzu edilen rijitlige ulagmasi adina, optimum tasarlanmasinda basarili

olmustur.

Woon vd. (2001), bir genetik algoritma kullanarak sekil optimizasyonu c¢aligsmasi
gerceklestirmislerdir. Somun anahtar1 ve flang icin gergeklestirdikleri sekil
optimizasyonu neticesinde gerceklestirilen calismanin, minimal kiitle arttirimlari ile

optimum sonuca ulasmada basarili oldugu goriilmiistiir.

Yildiz vd. (2003), mevcut topoloji ve sekil optimizasyonlarinin eksiklerini gidermek
i¢in entegre bir prosediir gelistirmeyi amaglamiglardir. U¢ asamadan olusan y&ntemin
(topoloji optimizasyonu, topoloji optimizasyon sonuglarinin yorumlanmasi ve sekil
optimizasyonu) iki 6rnek ile dogrulamasi gercgeklestirilmis ve gelistirilen yontemin

topoloji ve sekil optimizasyonu i¢in etkili bir yontem oldugu gortilmiistiir.

Montrone vd. (2004), gerceklestirdikleri ¢alismada tiirbin kanatlarinin verimliligini
optimize etmek i¢in gradyan tabanli bir algoritma kullanarak sekil optimizasyonu
gerceklestirmiglerdir. Optimizasyon neticesinde ulasilan optimum kanat profilindeki

basing diisiisiiniin ilk tasarima goére uniform oldugu goriilmiistiir.

Zhou vd. (2016), 3D yazdirilabilir nesnelerin dayanimini arttirmak igin bir sekil
optimizasyonu yontemi sunmuslardir. 7 farkli model ile gerceklestirdikleri ¢aligmada
fiziksel dogrulama testlerini gerceklestirmigler ve yOntemin avantajlarinin yani sira

yavas yakinsamasi gibi eksiklerini de ortaya koymuslardir.



Hilbert vd. (2006), 1s1 esanjorlerinin ¢ok amagh sekil optimizasyonunu gergeklestirmek
icin genetik algoritmaya dayanan bir metodoloji sunmuslardir. Basing kayb ile giris ve
cikis sicakliklar1 arasindaki farklar i¢in Pareto ¢oziimleri incelenmis ve alti farkl

optimum tasarim elde edilmistir.

Xudong vd. (2009), ruzgar turbininin enerji maliyetlerini minimize etmeyi amaclayan
bir tasarim araci sunmuslardir. Farkli boyutlardaki {i¢ riizgar tiirbini i¢in kanat sekil
parametrelerini  kullanarak gerceklestirdikleri optimizasyon c¢alismasi sonucunda
sunulan optimizasyon modelinin enerji iiretim maliyetlerini azaltmada basarili oldugu

goriilmiistir.

Park vd. (2012), otomotiv sogutma fanlarinda kullanilan kauguk izolasyonu i¢in sekil
optimizasyonu gerceklestirmislerdir. Titresim izolasyonu ve yorulma Omriinii
maksimize etmeyi amacglamiglardir. 9 farkli tasarim parametresi ile gergeklestirdikleri
calismada S tipindeki kauguk burg i¢in elde ettikleri parametre degerlerinin ilk tasarima

gore yaklasik iki kat daha fazla yorulma émrii sagladigi gortilmektedir.

sonlu elemanlar ve destek vektor regresyon modellerine dayanan bir sekil
optimizasyonu sunmuslardir. Gergeklestirilen iki optimizasyon caligmasi neticesinde
sunulan sekil optimizasyonunun optimum tasarim parametrelerini belirlemede dogru ve

hizli oldugu goriilmiistiir.

Yan vd. (2019), makine Ogrenmesine dayanan bir sekil optimizasyonu metodu
sunmusglar ve fiizelerin seyir halindeki kaldirma-siiriikleme oranmi katsayisin1 maksimize
edecek sekil parametrelerini bulmay1 hedeflemislerdir. Sunulan yontem karsilastirilan
diger evrimsel algoritmalara kiyasla hem daha hizli hem de ulasilan optimum degerin

daha iyi oldugu goriilmiistir.



2.2. Evrimsel Algoritmalar Kullamilan Calismalar

Annicchiarico & Cerrolaza (2001), gergeklestirdikleri ¢alismada Genetik Algoritma
(GA) kullaniminin geleneksel optimizasyon algoritmalarina kiyasla buyuk avantajlar

getirdigini ve performans arttirimi sagladigini belirtmislerdir.

Deb vd. (2002), ¢ok amagli bir evrimsel algoritma olan NSGA-II (Nondominated
Sorting Genetic Algorithm) algoritmasini gelistirmislerdir. Literatiirde yer alan dokuz
farkli test problemi ile degerlendirilen algoritmanin ¢alismada degerlendirilen diger iki

elitist algoritmaya kars1 daha iyi sonuglara ulastig1 ve yakinsadigi goriilmiistiir.

Yildiz vd. (2003), ¢cok amagli sekil optimizasyonu problemlerinin ¢dziimii i¢in genetik
algoritma kullanarak bir hibrit ¢6ziim yontemi gelistirmislerdir. Sunulan hibrit
algoritmanin hibrit olmayan ¢ok amacli genetik algoritmalara kiyasla daha iyi sonuglar

sagladig gézlemlenmistir.

Vesterstram & Thomsen (2004), Diferensiyel Gelisim Algoritmasi (DGA), Pargacik
Siirti Optimizasyonu (PSO) ve Evrimsel Algoritmalar1 (EA) sayisal degerlendirme
problemleri kullanarak karsilagtirmiglardir. 34 farkli sayisal problem ile degerlendirilen

algoritmalar icerisinden DGA’nin en iyi performansi sergiledigi belirtilmistir.

Wang & Tai (2005) yapisal topoloji optimizasyonu i¢in genetik algoritma kullanarak bir
bit-dizisi (bit-array) temsil yontemi uygulamasi yapmuglardir. Elde edilen sonuglar
sunulan yontemin topoloji optimizasyonu problemlerinde kiitle azaltimi i¢in basarili

oldugunu gostermektedir.

Yoshida (2006), riizgar tiirbini kulelerindeki maliyetin yaklagik %20-30’unun kuleden
kaynaklandigin1 ancak tasarim parametrelerinin birbirleriyle olan iliskileri sebebiyle
optimizasyonun zorlu bir hal aldigin1 belirtmistir. Bu dogrultuda gergeklestirdigi
caligmada dogal frekanslari, burkulmay1 ve ekstrem sartlar1 géz Oniine alarak riizgar
kulesi optimizasyonu i¢in genetik algoritmaya dayanan bir optimizasyon programi

gelistirmistir.



Cheng (2007), yapilarin giivenligini incelemek igin yapinin hata oranini hesaplayan ve

hibrit olarak ¢alisan bir genetik algoritmaya ve yapay sinir agina bagvurmustur.

Li vd. (2009) kauguk takozlar i¢in sonlu elemanlar analizleri ve genetik sinir agina
dayanan bir ¢aligma ortaya koymuslar ve tasarim isterlerini saglayacak kaucguk takoz
parametreleri optimize edilmistir. Istenilen rijitlik ile optimizasyon ile ulasilan rijitlik
arasindaki hatanin %5,8 oldugunu belirtmis ve sunulan optimizasyon metodunun iiriin
gelistirme caligmalarina ayrilan zamani kisaltmasinin yami sira tasarim ve Uriin

gelistirme harcamalarini da diislirecegini belirtmistir.

Na vd. (2011), geleneksel hasar tespit metotlarinda kullanilan rijitlik matrisinin veri
eksikligine bagli olarak kaginilmaz hatalara sebep oldugunu belirtmisler ve bu sorunu
asmak icin yapmin esneklik matrisini kullanarak genetik algoritmaya dayanan bir

yontem gelistirmislerdir.

Kaya (2014), kauguk burglarin rijitlik optimizasyonu i¢in gergeklestirdigi ¢alismasinda

sonlu elemanlar analizi ile biitiinlesik ¢alisan bir DGA gelistirmistir.

Gentils vd. (2017), deniz asir1 riizgar tiirbinlerinde yer alan destek yapilarinin yapisal
optimizasyonu igin sonlu elemanlar analizinin ve genetik algoritmanin birlikte ¢alistig
bir yontem uygulamiglardir. Sunulan optimizasyon modeli, destek yapilarinin kiitlesinin

%19,8 azaltilmasini saglamistir.

Shui vd. (2018), elektrikli arag batarya tasiyicisinin yapisal optimizasyonunu
gerceklestirmiglerdir. Kiitleyi minimize edip, birinci dogal frekans1 maksimize etmeyi
amaclayarak gerceklestirdikleri ¢alismada bir genetik algoritma varyanti olan NSGA-II
algoritmasina bagvurmuslar ve elde ettikleri tasarim parametreleri ile imalatini

gerceklestirdikleri batarya tasiyicisinin fiziksel testlerini gerceklestirmislerdir.

Blank & Deb (2020) Python programlama dilini kullanarak olusturduklari pymoo isimli

modiil ile tek ve ¢ok amagli optimizasyon algoritmalarina, literatiirde yer alan test



fonksiyonlarina ve ¢ok boyutlu uzayda gorsellestirmeye yarayan fonksiyonlara ulagimi

kolay hale getirmislerdir.

Joshi vd. (2021) belirledikleri 10 farkli test problemini kullanarak GA, PSO ve
Benzetimli Tavlama (BT) algoritmalarini karsilastirmislar ve ¢ algoritma icerisinden

en bagarili olaninin PSO algoritmasi oldugunu belirtmislerdir.

Xiong vd. (2021) gerceklestikleri optimizasyon calismasinda elektrikli ara¢ batarya
tagtyicisinin agirlik azaltimint hedeflemislerdir. Sonlu eleman analizleri ve deney
tasarimi ile bir yanit yiizey metodu (response surface method) gelistirmisler ve bir
genetik algoritma kullanarak carpisma durumlarinda istenilen dayanimi saglayacak
optimum batarya tasiyicisini elde etmislerdir. Optimum tasarima sahip tastyicinin ilk

tasarima gore %11,73 daha hafif oldugunu belirtmislerdir.

Zhang vd. (2023), elektrikli ara¢ batarya tasiyicisinin titresim yorulma Omriinii ve
carpisma stresini optimize etmeyi amaglamislardir. Bir genetik algoritma varyanti olan
NSGA-II algoritmasint kullanarak amac¢ fonksiyonlarini karsilayan uyun tasarim

parametrelerine ulagsmislar ve Pareto ¢oziimlerini ortaya koymuslardir.

2.3. Makine Ogrenmesi iceren Calismalar

Oztiirk & Oztiirk (2001), gerceklestirdikleri ¢alismada tasarimlardaki standart (delikler
ve slotlar vb.) ve standart olmayan 6zelliklerin tanimlanmasi i¢in sinir ag1 kullaniminm
incelemis ve tasarimda bulunan o6zellikleri siniflandirmislardir. Sinir ag1 kullaniminin
geleneksek yontemlere gore standart olmayan 6zelliklerin siniflandirilmasinda avantaj

sagladigini belirtmislerdir.

Karina vd. (2017) yaptiklar1 ¢caligmada, sonlu elemanlar analizi ve deney sonuglarindan
elde ettikleri korozyona ugramis celik levhalarin ylizey ve malzeme 0Ozelliklerini
kullanarak uygulamasi basit, yiiksek dogruluk oranina sahip ve maliyetsiz olan bir
yapay sinir ag1 (YSA) modeli gelistirmisler ve egitilmis YSA modelini kullanarak ¢elik

levhanin ¢ekme dayanimini tahmin etmeyi amaclamislardir.



Miiller vd. (2018), kaginilmasi miimkiin olmayan otomobil kazalarinda dogru karari
vermenin insanoglu i¢in neredeyse imkansiz oldugunu belirterek birbirine paralel olarak
calisacak iki yol (makine Ggrenmesi ve fiziksel olasilik) ile ¢6ziim Onerisinde
bulunmuslardir. Ilk yol, sonlu elemanlar analizlerinin verileri ile egitilmis bir makine
o6grenmesi modeli, ikinci yol ise kaza kuvvetlerini ve ivmelerini tahmin eden bir iki-

boyutlu kitle-yay-damper modelini icermektedir.

Liang vd. (2018), yaptiklar1 ¢alismada makine Ogrenmesi tekniklerini kullanarak
aorttaki (sahdamari) gerilme dagilimimi hesaplayabilecek bir derin 6grenme modeli
gelistirmislerdir. Egitilmis modelin gerilme dagilimi %0,492 ile %0,891 hata ile tahmin

edebilme yetenegine sahip oldugu goriilmiistiir.

Qi vd. (2019) yaptiklar1 ¢alismada, SEY ve makine 6grenmesine dayanarak karbon
fiberin mekanik oOzelliklerinin tahminini amaglamiglardir. Calismada karar agaci
algoritmas1 kullanimi uygun goriilmiis ve asir1 6grenmeden kaginmak icin uygun agag

derinligi aranmistir.

Sampaio vd. (2019), titresim Ol¢imlerinden elde ettikleri veri seti ile egittikleri

YSA’nin motorlarin bozulma zamanlarini tahmin etmesini hedeflemislerdir.

Francis vd. (2020) on alt1 adet {i¢ fazli motoru dort farkli ¢alisma sartlar1 altinda
incelemisler ve motorlardan altiklar1 titresim sinyallerini YSA egitiminde veri seti
olarak kullanmiglardir. Egitilen sinir agim ii¢ fazli motorlarin bozulma durumlarinin

siniflandirilmasinda kullanmiglardir.

Jung & Kim (2020) kauguk burglar igin gergeklestirdikleri ¢alismada, davranislarinin
dogrusal olmamasi sebebiyle mekanik ozelliklerini belirlemek i¢in kullanilan sonlu
elemanlar analizlerinin yiliksek ¢6ziim siireleri gerektirdigini belirterek burglarin
rijitliklerini tahmin etmek amaciyla yapay zekdya basvurmuslardir. Kaugugun
davranigini tasarim degiskenlerini kullanarak tahmin eden ¢ok katmanli YSA ve burcun

seklini kullanarak tahmin eden bir CNN egitimi ger¢eklestirmislerdir.



Liu vd. (2020) miihendislik problemlerinde kullanilan analitik ve ampirik ¢6ziimlerin
mUimkiin olmadig1 karmasik problemlerde makine 6grenmesine dayanan modellerin
kullanimina deginmislerdir. Karar agaci ve yapay sinir ag1 algoritmalarini mekanik

kirilma problemlerine uygulanabilirligini ve basarilarini incelemislerdir.

Ma vd. (2021), dogrusal olmayan (nonlinear) mafsalli yapilar i¢in giderek artan verimli
ve dogru modelleme gereksinimlerini karsilamak icin sonlu elemanlar modeline ve

derin 6grenme tekniklerine dayanan yeni bir hibrit modelleme yontemi sunmuslardir.

Paszynski vd. (2021) calismalarinda SEY i¢in sayisal ¢oziimiin dogrulugunun
hesaplanan ag kalitesine bagli oldugunu belirterek, yapay sinir ag1 kullanarak optimum

ag detayini iireten bir yontem gelistirmislerdir.

Kalay vd. (2023) ger¢eklestirdikleri ¢alismada, 1 boyutlu CNN’e dayanan bir teshis
metodu (siniflandirma algoritmasi) gelistirmislerdir. Simetrik ve simetrik olmayan
dislilerin titresim tepkilerini ve dis simetrisinin ariza teshisini kolaylastirip

kolaylastirmadigini incelemislerdir.

2.4. Biitiinlesik Yaklasim iceren Calismalar

Cook vd. (2000), islem ¢alisma parametrelerine ve durumlarina bagl olarak bir iiretim
prosesindeki bir kritik glic parametresinin tahmini i¢in sinir agi gelistirmislerdir.
Gelistirilen sinir ag1 ile bir genetik algoritma birlikte kullanilarak hangi proses
parametresinin istenilen iirlin 6zelliklerini saglayacagini belirlemek icin optimizasyon

calismas1 yapmislardir.

Kurtaran vd. (2005), sonlu eleman analizlerinden elde ettikleri veri seti ile egittikleri
sinir ag1 ve bir genetik algoritmay1 birlikte kullanarak plastik enjeksiyon prosesindeki
carpilmayr minimize etmeyi hedeflemislerdir. Elde ettikleri sonuglara dayanarak
carptlmanin dokiim sicakligi, erime sicakligi, paketleme basinci ve zamani ile ters

orantili, soguma sicaklig ile dogru orantili oldugunu belirtmislerdir.



Shi vd. (2010), plastik enjeksiyon prosesinde carpilmayr minimize etmek igin bir
optimizasyon c¢alismasi gerceklestirmislerdir. Optimizasyon iterasyon siireclerinde
pahal1 hale gelen sonlu eleman analizlerini dokiim sicakligi, erime sicakligi, enjeksiyon
siiresi, paketleme basinci, paketleme sicakligl ve soguma sliresine parametrelerine bagh
olarak carpilma degerini tahmin eden bir sinir ag1 ile degistirmislerdir. Kullanilan
yontemin carpilma degerini azaltmaya ve optimizasyon sonuglarina hizlica ulasmaya

imkan tanig1 gérilmiistiir.

Yin vd. (2011), plastik enjeksiyon prosesinde ¢arpilmanin plastigin kalitesini
etkiledigini belirtmisler ve dokiim sicakligi, erime sicakligi, paketleme basinci,
paketleme zamani ve soguma zamanina bagl olarak ¢arpilma degerini tahmin edecek
bir sinir ag1 gelistirmislerdir. Carpilma degerini minimize etmek i¢in gergeklestirdikleri
optimizasyon c¢alismasinda sinir agi kullanarak 2,358 mm olan carpilma degerini

%32,99 azaltarak 1,58 mm’ye indirmislerdir.

Pfrommer vd. (2018), CoFRP (Continuous Fiber Reinforced Plastic) Uretim
prosesindeki parametrelerin optimizasyonu i¢in kayma agisini tahmin edecek bir sinir
ag1 gelistirmislerdir. Optimizasyon c¢alismasi ile elde edilen sonuglar SEY ile
dogrulanarak sinir ag1 modelinin dogrulugunun arttirilmasi i¢in egitim i¢in kullanilan

veri setine dahil edilmistir.

Sun vd. (2020), riizgar tiirbinlerinin modellenmesi igin bir yapay sinir ag1 gelistirmisler
ve riizgar tiirbininin gii¢ oranini maksimize etmek i¢in genetik algoritmaya bagvurarak

bir optimizasyon c¢alismasi ger¢eklestirmislerdir.

Guo vd. (2020), plastik enjeksiyon prosesinde dokiim ve erime sicakliklarinin yani sira
soguma sicakligl, soguma Reynolds sayisi ve gaz konsantrasyonlarini da arastirmalarina
dahil ederek ¢arpilma degerini incelemistir. Carpilma degerini tahmini i¢in bir sinir ag1

gelistirmisler ve genetik algoritma kullanarak ¢arpilma degerini minimize etmislerdir.

Bulut vd. (2022), elektrikli ara¢ modiillerinin sogutulmasi ve enerji tuketiminin

azaltilmas i¢in sogutma kanalinin boyutlarini ve kiitle akis hizin1 tahmin eden bir sinir
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ag1 gelistirmiglerdir. Sinir ag1 kullanimi ile gergeklestirdikleri optimizasyon
caligmasinda sogutma performansindan 6diin vermeyerek enerji tiiketiminde %22,4

azalmaya ulagilmistir.

Gao vd. (2021), rotor-rulman sitemlerindeki ariza teshisinin 6nemi vurgulayip deneysel
olarak elde ettikleri verilerin yani sira toplayamadiklar1 veriler i¢in sonlu elemanlar
yontemini kullanmislardir. Cekismeli liretken aglar ile elde ettikleri sentetik verileri de
deneysel ve sonlu elemanlar verileri ile birlestirerek rulmanlarin ariza teshis sinifini

belirleyebilecek bir yapay zeka modeli gelistirmislerdir.

Literatiirde sinir ag1 kullanimina korozyona ugramis levhalarin dayanimini belirlemek,
insan tepkilerinin yeterince hizli olamayacagi otomobil ¢arpigsmalarinda arag¢ giivenligini
saglamak amaciyla siispansiyon bilesenlerini uygun konuma getirmek, rotorlar i¢in
bakim zamanlarini belirlemek ve bazi pargalarin hasar durumlarini belirlemek igin
gerceklestirilen ¢alismalarda rastlanmaktadir. Literatirde 0riin tasariminda sinir agi
kullanimmna Jung & Kim'in (2020) gergeklestirdigi calismada rastlansa da yazarlar,
optimizasyon ¢alismasi gerceklestirmemisler, kauguk burcun rijitligini belirleme {izerine
calismiglardir. Makine o6grenmesi kullanilarak  gerceklestirilen  optimizasyon
caligmalarinin 6zellikle hammaddesi plastik olan iiriinlerin iiretim proseslerinde yer
aldig1 goriilmekle birlikte tirlin tasariminda, vekil model yerine makine dgrenmesi ile

gerceklestirilen optimizasyon ¢aligmalar literatiirde yer almamaktadir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu béliimde, tez kapsaminda kullanilan optimizasyon, evrimsel algoritmalar ve makine
O0grenmesi hakkinda temel bilgilere yer verilmis ve optimizasyon c¢alismasinda

kullanilan yontem agiklanmistir.

3.1. Optimizasyon

Kokeni Latince optimus olan optimizasyon, kaynaklarin en verimli sekilde kullanilarak
en yiiksek bilgiye ulasilmas1 (Andradbttir vd., 1997) ya da en iyinin elde edilmesi olarak
tanimlanabilir. Kavramsal degisiklikler yapmak ve tasarim siirecine ilave sartlar
koymak geleneksel tasarim siirecinin temel avantajidir (Yildiz, 2006). Optimum tasarim
siireci ise kisitlayic1 fonksiyonlari, minimize edilecek fonksiyonlar1 ve tasarim
degiskenlerini acik¢a tanimlamaya zorlar (Y1ildiz, 2006). Sekil 1°de bir optimum tasarim

stireci belirtilmistir.

TASARIM DEGISKENLERL
AMAC FONKSIYONU ve
KISITLAYICTLAR BILINMEK
ZORUNDADIR

¥
IHTIYACIN
TANIMLANMASI

— Ld
PROBELEMIN
TANIMLANMASI

x

| SISTEMIN ANALIZI

i
KISITLAYICILARIN
KONTROLU

w
TASARIM YAKINSAMA| |
KRITERINE UvGUNMuU?|[ | PUR

OPTIMIZASYON
|} KULLANARAK TASARIMI
DEGISTIR

Sekil 1. Optimum tasarim siireci (Yildiz, 2006).

Bir optimizasyon problemi minimize ya da maksimize edilecek olan amag
fonksiyonunu, her bir tasarimin saglamasi gereken kisit fonksiyonlarimi ve tasarim

degiskenlerini igerir.
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3.1.1. Tasarim Degiskenleri

Bir optimizasyon ¢aligmasini tanimlanmasinda segilen parametreler tasarim
degiskenleri olarak adlandirilmaktadir. Tasarim degiskenleri ayn1 zamanda problemin
tasarim uzayimi belirtmektedir. Tanimlanan tiim tasarim degiskenleri birbirinden
bagimsiz olmali ve alt ile {ist sinirlar igerisinde tanimlanmalidir. Belirtilen alt ve Ust

sinirlar igerisinde amag fonksiyonunun minimum ya da maksimum degerinin bulunmasi

amaglanir.
Xa i <x; <Xy 1)
xa_j < .X'j < xﬁ_j (2)

3.1.2. Amac¢ Fonksiyonlar1

Bir optimizasyon probleminde optimum tasarimi aramak tasarim degiskenlerinin bir
fonksiyonu olan bir kriter, ama¢ fonksiyonu, ile gergeklesir (Yildiz, 2006). Amag
fonksiyonu sayisal degeri olan bir fonksiyon olarak tanimlanir ve tasarim degiskenlerine
bagli olarak minimum ya da maksimum degeri aranir. Literatiirde, rijitlik optimizasyonu

ve kiitle minimizasyonu gibi farkli amag fonksiyonlar1 kullanilir.

fX) = f(x1,%2, -, Xn) ®3)

Birgok problemde amag fonksiyonu ile tasarim degiskenleri arasindaki iligkiyi analitik
olarak ifade etmek miimkiin degildir. Bu durumda uygun amag¢ fonksiyonunu
belirlemek i¢in ya dogrudan sonlu elemanlar analizi ya da elde edilmis veriler ile bir

vekil model kurularak farkl tasarim degiskenlerine karsin amag fonksiyonu hesaplanir.
3.1.3. Kisit Fonksiyonlar:

Her kisit fonksiyonu tasarim uzayindaki ¢oziimlerin bir boliimiiniin kullanilamayacagini
belirtir ve kisit fonksiyonlar1 bir biitiin olarak tasarim uzayindaki uygun ¢oziimleri

belirler (Kochenderfer & Wheeler, 2019). Kisit fonksiyonlari1 bir mithendislik problemi

icin tasarimin seklini bozacak, arzu edilen fonksiyonelligi saglayamayacak tasarimlari
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ortadan kaldirabilecegi gibi bir yiikk altinda calisan parcanin belirli bir maksimum

gerilme ya da deformasyon degerini de kisitlayabilir.

Bir optimizasyon problemi esitlik kisitlayicilarina sahip olabilecegi gibi esitsizlik
kisitlart da igerebilir. Optimizasyon ¢aligmasinda elde edilecek olan uygun tasarimlar bu
kisit fonksiyonlarini saglamak zorundadir. Denklem 4°te bir esitlik kisitlayici, Denklem
5’te ise bir esitsizlik kisitlayicisi belirtilmistir.

h(X) =0 (4)
9gX) <0 ()

Standart bir optimizasyon calismasinda asagidaki hususlara dikkat edilmelidir (Y1ildiz,
2006):

1. Bagmmsiz esitlik kisitlarinin sayisi tasarim degiskenlerinin sayisindan az veya
esit olmalidir (P < n). Eger P > n olursa gereginden fazla denklem sistemine
sahip olunur ve bu durumda ya gereksiz esitlik kisitlayicilar1 vardir ya da
formiilasyon celiskilidir. P = n olmasi sistemin optimizasyonunu gereksiz kilar
clinkii esitlik kisitlayicilarinin ¢éziimii sadece optimum ¢6ziime uygundur.

2. Bagimsiz esitlik kisitlarinin sayisinda smirlama olmasina karsin esitsizlik
kisitlarinin sayisinda sinirlama yoktur.

3. Bir optimizasyon problemi herhangi bir kisitlamaya sahip olmak zorunda
degildir.

4. Eger tiim fonksiyonlar X tasarim degiskeninde dogrusal ise problem dogrusal

programlama problemi olarak adlandirilir.

3.1.4. Standart Bir Optimizasyon Probleminin Tanimlanmasi

Bir optimizasyon probleminin ¢ozimu igin tasarim degiskenleri ile kisit ve amag
fonksiyonlar1 tanimlanmis olmalidir. Uriin tasarimii belirleyen parametreler olan
tasarim degiskenlerinin simirlart  belirlenmelidir. Bir topoloji veya topografya
optimizasyonu gerceklestiriliyor ise tasarim degiskenleri CAD (Computer Aided
Design) model tlizerinde tanimlanir. Kiitle ve hacim kisit ve amac¢ fonksiyonlarinda

kullanilacak ise bu durumda da CAD modeli kullanilir. Ancak gerilme veya dogal
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frekans gibi ¢iktilar gerekli ise Sonlu Elemanlar Analizlerine bagvurulur. Standart bir
optimizasyon problemi agagida belirtildigi gibi tanimlanabilir:

1. Tasarim degiskenleri:

X = (x1, %3, w0, Xn), (X min < X < (X)) maks (6)
2. Amagc:

min veya maks f; (X) = f;(x1, X, ..., Xp) (7)
3. Kisit:

hi(X) = hj(x1,%2, 0, X)) =0;1<i<m (8)

giX) =gj(x1, %5, 0, %) 0, 1< j<p )

3.1.5. Cok Amacgh Optimizasyon

Bir optimizasyon problemi bir ama¢ fonksiyonu iceriyorsa tek amacli optimizasyon,
birden fazla amag fonksiyonu iceriyorsa ¢ok amagh (multi-objective) optimizasyon
olarak adlandirilir. Bir¢ok miihendislik problemi maliyeti azaltmak ve performanst,
dayanimi arttirmak gibi birden fazla amaci igerisinde barindirabilir. Birden fazla amag
fonksiyonunu minimize edilmesi agirliklandirilma yontemleri ile ger¢eklesebilecegi gibi

Pareto ¢ozimleri de incelenebilir.

Pareto ¢6ziimleri agirliklandirilma yontemleri gibi tek bir sonucun oldugu ¢6ziimlere
kiyasla daha ¢ok tercih edilir (Konak vd., 2006). Pareto ¢6ziimlerinin oldugu bir ¢oklu
amac fonksiyonunda tek bir ¢6zim yerine her biri kabul edilebilir seviyede olan birden
¢ok ¢ozlim veya bir ¢ozlim seti elde etmek amaglanir (Deb vd., 2002; Konak vd., 2006;
Marseguerra vd., 2006). Bir ama¢ fonksiyonundan feragat edilerek digerine agirlik
verilebilecegi diisliniildiigiinde Pareto ¢ozlimleri, aranan sonucun amac¢ fonksiyonlari
arasinda odiin vererek ulasilmasina olanak saglar (Konak vd., 2006; Marseguerra vd.,

2006). Ornek bir Pareto diyagrami Sekil 2°de gosterilmektedir.
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Sekil 2. Ornek bir Pareto diyagrami

Agirliklandirilma yontemleri kullanicinin hedeflerine (amag fonksiyonlarina) goreceli
onemler atfederek birden fazla amag fonksiyonunun tek bir fonksiyona indirgenmesine
olanak saglar. Agirliklandirilmis yontemlerin ¢ogu kullanicinin tercihlerini yansitacak
sekilde ayarlanabilen ve degisime acik olan katsayilar ve iisler gibi parametreleri igerir
(Marler & Arora, 2004). Agirliklandirma ile birden fazla amag fonksiyonu iceren
optimizasyon problemlerinin tek bir fonksiyona indirgenmesi i¢in kullanilan bazi

yontemler asagida verilmistir (Marler & Arora, 2004).

Agirliklandurilmus Global Kriter: U = Y5, w;[F;(X)]? (10)
Agirliklandirilmuis Toplam: U = Y5, w;F;(X) (11)
Agirliklandurilmis Eksponensiyel: U = Y5 (eP@i — 1)ePFi(®) (12)
Agirliklandirilmus Garpim: U = [T [F;(X)]“: (13)

Burada:

U: Agirliklandirilmig amag fonksiyonu,

o: Kullanic1 tarafindan belirlenen agirliklandirma. Her bir agirliklandirma sifirdan
biiytlik olmal1 ve agirliklandirmalarin toplamlar bir olmalidir. (Z{‘zl w; =1vew>0)
F: Amagc fonksiyonlari,

p: Cogunlukla sabit olarak se¢ilen bir tistel kuvvet.
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3.2. Evrimsel Algoritmalar

Bremermann (Bremermann, 1962) ve Friedberg (Friedberg, 1958) gibi bilim
insanlarindan etkilenerek baglayan evrimsel algoritmalarin kdkeni 1950’lere kadar
dayanmasina ragmen neredeyse otuz yil boyunca (Holland ve diger bilim insanlarinin
1970 sonlar1 ve 1980’lerde gerceklestirdikleri calismalara kadar) bilim diinyasinda bir
bilinmeyen olarak kalmistir (Back vd., 1997). Bunun asil sebebi evrimsel algoritmalarin
yiiksek islem giicii ihtiyact duymasi ve piyasadaki islem giicii yiiksek bilgisayar
eksikligidir (Back vd., 1997).

Geleneksel optimizasyon algoritmalarinda karsilasilan ana sorunlardan biri algoritmanin
global optimum yerine lokal optimuma yakinsamasidir. Geleneksel algoritmalar ile
dogrusal ve az sayida degisken igeren problemlerin ¢éziimii miimkiin olsa da karmasik
problemler icin lokal optimuma takilma problemi ile Kkarsilasilabilir. Karmasik
problemlerin ¢6ziimii ve lokal optimuma takilma sorunu evrimsel algoritmalar gibi

yenilik¢i optimizasyon algoritmalari ile miimkiin olmaktadir.

Optimizasyon yoOntemleri temel olarak gradyan tabanli ve gradyan tabanli olmayan
olmak Gzere iki grupta toplanabilir. Yakinsamanin yavas gergeklesmesi ve global
optimum sonuca ulagmanin garanti edilmemesi gradyan tabanli optimizasyondaki iki
dezavantajdir (Ahmadianfar vd., 2020). Baslangic noktalarinin rastgele olarak
dagitildig1 gradyan tabanli olmayan optimizasyonda (diferensiyel gelisim algoritmasi,
genetik algoritmalar vb.) siire¢, yakinsama kriteri karsilanana kadar her bir adimda yeni
populasyonun dnceki popllasyondaki érneklerin amac fonksiyonu ile olan uyumuna
bakilarak elde edinilen bilgiler dogrultusunda giincellenmesiyle devam eder

(Ahmadianfar vd., 2020; Marseguerra vd., 2006; Yildiz vd., 2003).

Birgogu popiilasyon tabanli olan evrimsel algoritmalar iteratif optimizasyon
metotlaridir. Her iterasyonda tek bir ¢oziimiin incelenmesi (Benzetimli Tavlama) islem
giicli avantaj1 saglayabilirken popiilasyon tabanli algoritmalar (GA, DGA vb.) birden
cok ¢Oziimiin incelenmesine olanak saglar ve ¢oziim uzayr daha iyi incelenir. Bir

evrimsel algoritmanin genel akis diyagrami Sekil 3 ile gosterilmistir.
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Sekil 3. Bir evrimsel algoritmanin genel akis diyagrami

Rastgele dagitilan noktalar ile farkli alanlardaki ¢6ztimleri incelemek yiiksek islem giicii
gerektirmesine ragmen yerel optimum yerine global optimumun ulasilabilmesine olanak
sagladigindan bu gereklilige degen bir harcamadir (Marler & Arora, 2004). Lokal
optimuma yakalanmadan global optimumu bulabilme imkani saglayan gradyan tabanli

olmayan algoritmalara uygulamalarda siklikta bagvurulmaktadir.

Bir optimizasyon c¢alismasinda farkli kosullar altinda farkli sonlandirma/yakinsama
kriteri kullanilabilir. Yaygin olarak kullanilan sonlandirma kriterleri asagida
listelenmistir.

1. Aranan tasarim degerlerinin yakalanmasi: Bir optimizasyon probleminde amag
fonksiyonunun minimum degeri biliniyor ise optimizasyon calismasi aranan
tasarim degerleri kabul edilebilir bir hata degeri ile yakalanana kadar devam
ettirilebilir.

2. Maksimum iterasyon: Bir¢ok uygulamada amag¢ fonksiyonunun optimum degeri

bilinmez veya optimizasyon algoritmast optimum sonuca ulasmak icin yeterli
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siireye ya da kaynaga sahip olmayabilir. Bu durumda optimizasyon algoritmasi
arama islemini belirlenen bir iterasyon sayisina ulasinca durdurur.

3. Populasyon istatistikleri: Bir optimizasyon galismasi belirlenen bir popiilasyon
istatistigine bagli olarak da sonlandirilabilir. Ornegin popiilasyondaki amag
fonksiyonlart igerisinde yer alan en iyi ve en kotli sonuglar arasindaki fark
onceden belirlenmis olan bir limit degerinin altina diistiiglinde algoritmanin
sonlandirma kriterini karsilanmis olur (Price vd., 2006). Bir diger istatistik ise
popiilasyon ¢esitliligindeki kisitlama olabilir (Qing, 2009). Populasyondaki
bireylerin birbirlerinden ¢ok az farklilik godstermesi algoritmanin optimum
noktaya yakinsadiginin bir gostergesi olarak kabul edilebilir. Dolayisiyla bu

noktadan sonra algoritmayi siirdiirmenin bir anlami olmaz.

3.2.1. Calisma Prensibi

Bir evrimsel algoritmay: tanimlamak i¢in bir dizi operatOre ihtiya¢ duyulmaktadir.
Ureme isleminden sonraki her bir iterasyon igin mevcut popiilasyondaki bireyler
Uzerinde ti¢ temel islem gergeklestirilir:

1. Caprazlama

2. Mutasyon

3. Secim

3.2.1.1. Ureme (Initialization)

Evrimsel algoritma, belirlenen tasarim degiskenleri ile tanimlanan tasarim uzay1
icerisinde rastgele olusturulan baslangic popiilasyonu ile baglar. Olusturulan gercek
diinya popiilasyon bireylerinin evrimsel algoritma diinyasinda tanimlanmasi icin ilk
adim olarak temsil (representation) adi verilen ve fenotip (phenotype) ile genotip
(genotype) olarak adlandirilan igslemin gergeklesmesi gerekmektedir (Eiben & Smith,
2015).

Orijinal problemdeki olasi ¢oziimler fenotipler, fenotiplerin kodlamalar1 yani EA

icerisindeki bireylere genotipler denir (Eiben & Smith, 2015). Ornegin 38 sayis1 bir
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fenotip ve ikili sistemde karsiligi olan 100110 EA sistemindeki genotipi olarak

adlandirilmaktadir.

3.2.1.2. Caprazlama (Crossover)

Yeniden kombinleme (recombination) ya da caprazlama ikili varyasyon operatori
olarak adlandirilir (Eiben & Smith, 2015). isminden de anlasilacag iizere ¢aprazlama
iki genotipteki bilgilerin sonraki jenerasyon i¢in bir ya da iki farkli genotipte

birlestirilmesidir.

Caprazlama da diger evrimsel algoritma komponentleri gibi stokastiktir. Ornegin her bir
genotipteki hangi boliimlerin segilecegi ve nasil birlestirilecegi rastgele gergeklestirilir.
Bireylerin sonraki jenerasyon i¢in uygun olan bdliimleri birlestirilebilecegi gibi uygun

olmayanlar1 da birlestirilebilir.

Ikili sistem igin literatiirde bilinen ve siklikla kullanilan 3 adet caprazlama islemi
bulunmaktadir (Yildiz, 2006). Bunlar:

1. Tek Noktali Caprazlama

2. Cift Noktal1 Caprazlama

3. Uniform Caprazlama

3.2.1.3. Mutasyon (Mutation)

Ureme ve caprazlama islemlerinin tamamlayicist olan mutasyon komponenti, bit
degerinin tersine cevrilmesidir (Yildiz, 2006). Bir genotipe uygulanan mutasyon
sonucunda ¢ok az degistirilmis yeni bireyler olusturulmus olur. Mutasyon
operasyonunda degeri degistirilen bit rastgele secilir yani mutasyon operasyonu da
caprazlama gibi stokastiktir. Mutasyon isleminin bir sematik gosterimi Sekil 4’teki
gibidir.

1{ofo|1|1|0o| ommmmmle |1(0|1|1|1|0

Sekil 4. Mutasyon islemi
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Varyasyon operatorleri olarak adlandirilabilen caprazlama ve mutasyon islemlerinin
amagclar eski bireylerden yeni bireyler olusturmaktir. Mutasyon, bit ile islem yapmasi

sebebiyle tekil varyasyon operatorii iken ¢aprazlama cogul varyasyon operatoriidiir

(Eiben & Smith, 2015).

3.2.1.4. Secim (Selection)

Ebeveyn sec¢imi, bireyler arasinda kalitelerine (uygunluklarina) gére ayrim yaparak
Ozellikle daha iyi bireylerin bir sonraki nesilde ebeveyn olmasini saglamaktir. Yiiksek
uygunluga sahip bireylerin bir sonraki nesilde ebeveyn olma olasiligi daha yiiksektir
ancak, diisiik kalitedeki bireylerin de ebeveyn olmasina kii¢iik de olsa izin verilmelidir.
Aksi taktirde arama algoritmasi yeni sonuglar elde edemez ve lokal optimum noktaya

takilir (Eiben & Smith, 2015).

Literatirde farkli karakteristiklere sahip bircok se¢im yontemi vardir. Farkli
mekanizmalarin en ideali en basit sekilde kodlanabilen ve en verimli olanidir(Miller vd.,
1995). Siklikla kullanilan se¢im mekanizmalari 4 ana sinifta toplanabilir. Bunlar:

1. Orantili Se¢im

2. Sriral1 Se¢im

3. Turnuva Segim

4. Denge Durumu Secgim

3.2.2. Evrimsel Algoritma Turleri

Literatiirde arkli tiirlerde evrimsel algoritmalar bulunsa da algoritmalarin temelinde
yatan fikir aynidir: smirli kaynaklara sahip bireylerden olusan bir popiilasyonda bu
kaynaklar popiilasyon i¢in rekabete, dogal secilime (en uygun olanin hayatta kalmasi)
neden olur (Eiben & Smith, 2015). Literattrde yer alan evrimsel algoritmalarin bazilar
asagida listelenmistir.

1. Genetik Algoritma (Goldberg & Holland, 1988)

2. Diferensiyel Gelisim Algoritmasi (Storn & Price, 1996)

3. Evrimsel Programlama (EP) (Yao vd., 1999)
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4. Biyocografya Tabanli Optimizasyon (BTO) (Simon, 2008)

3.2.2.1. Genetik Algoritma

Adindan anlagilacag: lizere Genetik Algoritmalar (GA), Darwin’in evrim teorisinden
esinlenilerek gelistirilmistir (Goldberg & Holland, 1988). Genetik bilimdeki evrim
prensiplerini ve kromozomal prosesleri bilgisayar ortaminda taklit ederek calisarak bir

optimizasyon metodu olan genetik algoritmalar popiilasyon tabanlidir (Y1ildiz, 2006).

Genetik algoritmalar optimizasyon problemi i¢in uygun ¢oziimlerin incelendigi ve
biyolojik o6zelliklerin taklit edildigi bir boliim operatdrlerden (caprazlama, mutasyon)
meydana gelir. Algoritma icgerisinde bireyler diziler ile temsil edilirken bireylerin

olusturdugu gruba da popiilasyon adi verilir.

Genetik algoritmalarin direkt kodlama ile kullanilmasi, tek bir noktayr degil bir
popilasyonu incelemesi, gradyan teknikleri gibi yardimci bilgiye ihtiya¢ duymamasi ve
caprazlama ve mutasyon gibi operatorlerinin rastgele olmasi ile diger algoritmalardan

farklilik gostermektedir (Y1ldiz, 2006).

3.2.2.2. Diferensiyel Gelisim Algoritmasi

Gorece yeni bir evrimsel optimizasyon algoritmasi sayilan DGA, ¢ok yonli ve
kullanimi kolay bir global optimizasyon algoritmasidir (Kaya, 2014). Diger evrimsel
algoritmalar gibi populasyon tabanli olan DGA konsept olarak basit ve kullanimi
kolaydir (Storn & Price, 1996). Genetik algoritmada da oldugu gibi DGA algoritmasi

mutasyon, ¢caprazlama ve se¢im operatorlerini kullanir.

Storn ve Price’in 1996 yilindaki makalesinde yer alan iki varyantin (DE/rand/1 ve
DE/best/2) yan1 sira arastirmacilar tarafindan farkli varyantlar da gelistirilmistir. 2005
yilindan bu yana farkli DGA varyantlar1 IEEE International Conference on Evolutionary
Computation (CEC) yarismasinda 2013 yilindaki dordiinciiliik hari¢ en basaril ilk {ig
algoritma olmay1 basarmislardir (Bilal vd., 2020). Google Scholar verilerine gore

500’den fazla atif alan DGA varyantlar1 Cizelge 1’de listelenmistir.
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Cizelge 1. Farkli DGA varyantlar (Bilal vd., 2020).

Varyant Yil  Auf
Basic Differential Evolution (DE) 1996 20366
Self-Adaptive Differential Evolution (SaDE) 2005 2410
Adaptive Differential Evolution with Optional External Archive (JADE) 2009 1888
Opposition Based Differential Evolution (ODE) 2008 1296
Neighborhood Based Differential Evolution (NDE) 2009 960
Composite Differential Evolution (CoDE) 2011 898
Fuzzy Adaptive Differential Evolution (FADE) 2005 857
Generalized Differential Evolution (GDE3) 2005 523

3.2.3. Performansi Etkileyen Faktorler

Algoritmanin popiilasyon boyunun tasarim uzaymin incelenmesinde biiyliik 6nemi
vardir. Ozellikle global optimumun arandigi gdz oniine almirsa arama uzayindaki
¢ozlimleri igeren popiilasyonun diisiikk sayida secgilmesi ile arama uzay1 yeterince
incelenemeyecektir ve global optimum noktaya ulasilmayabilir. Populasyonun buyik
secilmesi ile aramanin etkinligi artar ancak bir dezavantaj olarak yiiksek islem giicii

gereksinimi ile yakinsama yavas gerceklesir.

Popiilasyon degiskenligini ger¢eklestiren ¢aprazlama orani performansa etki eden diger
bir faktordiir. Diisiik ¢aprazlama orani aramanin yavas gerceklesmesine neden olur

(Y1ldiz, 2006).

Birbirine benzeyen diziler ile algoritmanin sikistig1 yerden kurtulmasinin en iyi yolu
mutasyondur. Yiiksek mutasyon oran1 algoritmada kararsizliga neden olacagi igin diisiik

mutasyon orani tavsiye edilmektedir (Yildiz, 2006).

3.3. Makine Ogrenmesi

Yapay zekanin bir alt dali olan makine 6grenmesi, matematiksel ve istatistiksel islemler
ile veriler lizerinden ¢ikarimlar yaparak dogru tahminleri yapabilecek olan sistemler

elde etme olarak tanimlanabilir. Burada amag, veri setini tamamen dogru bir sekilde
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tanimlayamasak da veriyi en iyi sekilde ifade edebilecek bir genellestirme yapmak,
modelin egitim agamasinda bilgi sahibi olmadig1 verilerde de yeterince dogru sonuglar

tiretmesini saglamaktir (Alpaydin, 2020).

Klasik programlamada insanoglu, algoritmaya girdi olarak kurallar ve bu kurallara
(programa) bagli olarak islenecek veri setini vererek bir ¢ikti elde etmeye calisir (Sekil
5). Makine 6grenmesinde ise algoritmaya veri setindeki girdi ve ¢ikt1 degerleri verilerek
makinenin girdi ve ¢iktilar arasindaki baglantiy1 saglayan kurallar1 belirlemesi beklenir
(Chollet, 2018). Dolayisiyla bir makine &grenmesi sistemi programlamadan ziyade

egitilir.

Veri —>1 Kasik

—> Cevap
Kural 5| Programlama

Veri —

Makine

. . —> Kural
Cevap 5| Ogrenmesi

Sekil 5. Klasik programlama ve makine 6grenmesi (Chollet, 2018).

Makine oOgrenmesi modelinden elde ettigimiz ¢ikti kategorik ise simiflandirma
(classification), niimerik ise regresyon (regression) olarak adlandirilir. Agiklayict bir

modelleme olan kiimeleme (clustering) ise benzer gozlemleri ayni kiimelere atama

islemidir (Uzun, 2023).

Smiflandirma ve regresyon islemleri yapi olarak birbirine benzerdir, mevcut verilerden
elde edinilen bilgiler ile yeni verileri tahmin etme islemidir. Elde edilen veri seti
kullanilarak etiketlenmis (labeled) wveriler ile Ogrenme islemi gerceklestirilir.
Smiflandirmada sonug bilgisi 0-1 gibi bir kategorik veri iken regresyon islemi icin ¢ikti

8,26 gibi bir sayisal degerdir.
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Kiimelemede ise, siniflandirma ve regresyondan farkli olarak, veri setindeki veriler
etiketlenmemistir (unlabeled), veri setinde ¢ikt1 bilgisi yoktur. Ancak burada amag veri
setinde kiimeleme yaparak verileri kiimelere ayirmaktir. Bu sebeple, siiflandirma ve
regresyon denetimli 6grenme (supervised learning) algoritmalar1 olarak adlandirilirken,
kiimeleme ise denetimsiz Ogrenme (unsupervised learning) algoritmasi olarak

adlandirilir.
3.3.1. Calisma Prensibi

Bir makine 6grenmesi modeli gelistirme siireci temelde 4 adimdan olugsmaktadir (Liu
vd., 2020). Bunlar;

1. Problemin tanimlanmasi

2. Veri setinin hazirlanmasi
3. Modelin egitilmesi
4

Modelin degerlendirilmesi

3.3.1.1. Problemin Tanimlanmasi

Bir makine 6grenmesi modeli i¢in en Onemli adimi veri seti olusturmaktadir. Bir
miihendislik problemi i¢in; o problemin baslangi¢ ve sinir sartlari, malzeme 6zellikleri
ve mesh yapis1 gibi degiskenlerin tanimlanarak bir sonlu elemanlar programindaki
cOziimler ile veri setine ulasilabilecegi gibi dogrudan fiziksel testler ile de bir veri seti

elde edilebilir.

Veri seti tiim anormalliklerde armndirilmis olabilecegi gibi giiniimiiz bilgisayarlarinin
anlayamayacagi durumda da olabilir. Veri setini anlamli hale getirmek ise miihendisin
tecrilbe ve becerilerine baghdir. Bu ylizden bir model egitimine baglanilmadan 6nce
verinin setinin incelenmesi 6nem arz etmektedir. Verinin gorsellestirilmesi yani x ve y-
eksenlerinde birer 6zelligin (feature) ifade edilmesi veri setinin incelenmesinin en iyi

yoludur (A. C. Miller & Guido, 2016).

Veri seti hakkinda elde edilmesi gereken en onemli bilgilerden biri de hangi tiirdeki

makine 6grenmesi metodunun (denetimli, denetimsiz vb.) veri setine uygun oldugudur.
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Veri setinde ¢iktilarin olup olmadigi; bir ¢ikti var ise siniflandirma mi yoksa regresyon

problemi mi olduguna karar verilmelidir.

3.3.1.2. Veri Setinin Hazirlanmasi

Hem veri hem de kullanilacak olan makine 6grenmesi modeli veri setinde diizenlemeler
gerektirebilir. Yiiksek girdiye sahip veri setleri i¢in 6zellikler arasindaki korelasyonun
bilinmesi hem egitim i¢in gereken igslem giiciiniin azaltilmasi hem de asir1 6grenmeden
(overfitting) kaginilmasi i¢in onemlidir. PCA (Principal Component Analysis) ve LDA
(Linear Discriminant Analysis) gibi yontemler boyut indirgeme (dimension reduction)

metotlar1 olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Bilgisayarin veri seti icerisinde yer alan kategorik verileri isleyebilmesi i¢in bu veriler
sayisal hale getirilmelidir. En ¢ok kullanilan yontemlerden biri OneHotEncoder() olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Bu yontem temelde bir kategorik 6zelligin birden fazla 6zellige

ayrilarak 0 ve 1 ile ifade edilmesidir. OneHotEncoder icin bir 6rnek Sekil 6’de

belirtilmistir.

Renk Kirmizi Sari Mavi
Kirmizi 1 0 0
Sar1 OneHotEncoding 0 1 0
Kirmizi 1 0 0
Mavi 0 0 1

Sekil 6. OneHotEncoder 6rnegi

Bir diger gereksinim ise bircok makine 6grenmesi modeli i¢in ortak gereksinim olan
verilerin 6lgeklendirilmesidir. Birden fazla 6zelligin bulundugu veri setlerinde 6zellikler
cogunlukla sayisal olarak farkli araliklarda degismektedir. Sayisal olarak yiiksek
degerlere sahip olan 6zelligin model egitiminde baskin olacagi ve ¢iktilara olan
etkisinin daha yiiksek olacagi géz Oniine alinirsa her bir 6zelligin kendi iginde
Ol¢eklendirilmesi ihtiyact ortaya c¢ikmaktadir. StandardScaler() siklikla kullanilan

6lceklendirme yontemlerinden biridir.
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StandardScaler(), her bir 6zelligi kendi igerisinde olmak tizere, veri setini —1 ile 1
arasinda Olgeklemektedir. Bu standardizasyon islemi Denklem 14’te belirtilmistir.
z=x—-p)/o (14)
Burada;

z: x’in 6l¢eklendirilmis degeri,

x: Ozelligin bir veri i¢in gercek degeri,

w: Ozelligin ortalamasi,

o: Ozellige ait standart sapma degeridir (Scikit-Learn, 2023).

3.3.1.3. Modelin Egitilmesi

Daha once de bahsedildigi lizere amag veri setini ifade edecek en genel modele
ulagsmaktir. Veri setindeki tiim verilerin egitim i¢in kullanilmasindansa genel olarak veri
setinin %80’inin egitim , %20’sinin ise test i¢in kullanilmasi tercih edilir (Géron, 2022).

Farkli uygulamalarda test i¢in ayrilan veri %33’e kadar ¢ikabilmektedir.

Egitim asamasindaki bir diger yaklasim olan K-Fold cross-validation, veri setinin esit
sayida veri igceren K farkli boliime ayrilarak egitimin gerceklestirilmesidir (Chollet,
2018). Modelin ayni veri setini kullanmasina ragmen farkli siralamalarda isledigi veriler
ile basar1 oranlarinda degisiklikler gozlemlenebilmektedir. Egitimdeki genel basari
orani K farkli boliimiiniin basar1 oranlarinin ortalamasi olarak hesaplanabilir. Sematik

gosterimi Sekil 7°de verilmistir.

Dort pargaya ayrilan veri seti

?«

- _— _— Basari )
Dogrulama Egitim Egitim Egitm [—> Srarr1
Egitim Dogrulama Egiti Egiti Bagan
9 g Ll e orani 2

| Ortalama
B basari orani

— — 5 — asari
Egitim Egitim Dogrulama Egitm [—> orant 3
_— i s > Basari

Egitim Egitim Egitim Dogrulamaj—> sarid,

Sekil 7. Sematik olarak K-Fold gosterimi
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3.3.1.4. Modelin Degerlendirilmesi

Egitilen modelin tahmin ettigi ¢ikt1 degerlerinin gercek degerler ile ne kadar uyumlu
oldugu egitimin basarisin1 belirlemektedir. Gergeklestirilen makine Ogrenmesinin
siniflandirma ya da regresyon problemi olup olmadigi basarinin degerlendirilmesinde
kullanilan yontemi de degistirmektedir. Siniflandirma problemi i¢in ¢iktilarin gercek
degerler ile olan uyumunu belirlemede karmasiklik matrisi (confusion matrix)
kullanilmaktadir. Sekil 8’de iris veri setinin siniflandirilmasi i¢in belirtilen matrisin
kosegeni tahmin edilen degerler ile ger¢ek degerlerin birbiri ile uyustugunu
gostermektedir. Diyagonal disarisinda kalan degerler ise yanlis siniflandirilmis olan

verileri gostermektedir.

Karmasiklik Matrisi

-18

-16

-14

Gercek Etiketler

0 = | 2 3 4 5
Tahmin Edilen Etiketler

Sekil 8. Ornek bir karmasiklik matrisi

Siiflandirmadan farkli olarak regresyon problemlerinde niimerik degerler s6z konusu
oldugundan tahmin edilen degerlerin ger¢ek degerlere ne kadar yakin oldugu belirlilik

katsayis1 (R?) adi verilen bir hesaplama ydntemi ile belirlenir. Belirlilik katsayismin
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miimkiin olan en iyi sonucu, tahmin edilen degerler ile ger¢ek degerlerin birbirine esit

olmasi, 1°dir. R? asagida verilen Denklem 15 ile hesaplanabilmektedir.

R:=1-Sio0i =9/ Sieo (i = 9 (15)
Burada;

y;: Gergek degerler,

¥;: Tahmin edilen degerler

y: Gergek degerlerin ortalamasi,

R?: Belirlilik katsayisidir.

Literatiirde c¢ok sayida algoritmanin mevcut olmast farkli makine &6grenmesi
algoritmalarinin da degerlendirilerek veri setine uygun olan modelin belirlenmesini
gerektirmektedir. Derin 6grenme gibi yiiksek sayidaki diiglim ve gizli katman sayisina
sahip olabilen bir modelde iyi sonuglar elde edilebilmektedir. Ancak yiiksek islem giicii
ve egitim i¢in gerekli olan uzun siireler ile modelin kullanimi maliyetli hale
gelmektedir. Benzer basar1 oranlarinin yakalanabildigi iki farkli algoritma gdz Oniine
alindiginda veri setini en genel hali ile ifade edebilecek en basit model tercih

edilmelidir.

Bir diger degerlendirme ise modeldeki parametreler ile gerceklestirilmektedir.
Hypertuning de denilen bu islem bir algoritmanin farkli parametreler (rassal agaclar i¢in
agac sayisi, polinom regresyon i¢in polinomun derecesi vb.) i¢in gosterdigi basari
oranlarmin incelenerek optimum konfiglirasyonun bulunmasidir (Chollet, 2018).
Ornegin rassal agaglar kullanilarak gergeklestirilen ve 50 ile 25 agac sayist igeren bir
calisma i¢in basar1 oranlarinin birbirine yakin oldugu kabul edilirse burada tercih
edilmesi gereken model, daha basit bir yapida olmasi, daha az islem giicii gerektirmesi

sebebiyle 25 agag igeren model olmaktadir.
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3.3.2. Makine Ogrenmesinin U¢ Dali

Makine 6grenmesini genel olarak denetimli 6grenme (Supervised learning), denetimsiz
o0grenme (unsupervised learning) ve pekistirmeli ya da takviyeli Ogrenme

(reinforcement learning) olarak lige ayirabiliriz (Fahle vd., 2020).

3.3.2.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli dgrenme en yaygin olan makine 6grenmesi yontemidir (Chollet, 2018).
Girdilere karsilik ¢ikt1 degerlerinin (genellikle etiketlenmis veriler denir) bilindigi ve bu
bilgiler dogrultusunda algoritmanin egitildigi yoOntemdir. Spam filtreleme gibi
siiflandirma algoritmalarinin yan1 sira niimerik bir sayisinin tahmin edildigi regresyon
algoritmalar1 da birer denetimli 6grenme algoritmalaridir (Géron, 2022). Sekil 9’de bir

spam filtreleme 6rnegi, Sekil 10°de ise bir regresyon drnegi gosterilmistir.

Egitim Verileri

su _ [oPR

Sekil 9. Spam filtreleme 6rnegi (Géron, 2022).

Deger
4 O
- 000 %o%o
o OO OO0 8 O
)¢ ¥ o
00 O
O O
e O Deger?
@) o) !
Py >
Yeni Veri Ozellik 1

Sekil 10. Bir regresyon 6rnegi (Géron, 2022).
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En ¢ok bilinen denetimli 6grenme algoritmalarindan birkag1 agsagida listelenmistir.
e Dogrusal Regresyon
e Polinom Regresyon
e Karar Agaci
e Rassal Agaclar
e Lojistik Regresyon
o Destek Vektor Makineleri
e Naive Bayes

e Yapay Sinir Aglan

3.3.2.2. Denetimsiz Ogrenme

Etiketlenmis verilerin olmadig1 denetimsiz 6grenmede ya verilerin gorsellestirilmesi ya
da verilerin birbiri ile olan korelasyonunun daha iyi anlasilmasi amaglanmaktadir
(Chollet, 2018). Verilerin kimelenmesi (clustering), anormalliklerin tespiti (anomaly
detection) ya da boyut indirgeme (6rnegin PCA) gibi algoritmalar denetimsiz 6grenme

algoritmalaridir. Ornek bir anormallik tespiti Sekil 11°de gdsterilmistir.

Ozellik 2

Yeni Veri
A i
Anomali x‘ o ® e ©
: (<]
o o+ °

o O O Normal
- eooe °

@ ®° ® 0

.‘..‘: ..
® @
(5]

® o
® @
@
® O Egitim Verileri
. >
Ozellik 1

Sekil 11. Anomalilik tespiti (Géron, 2022).

Siklikla kullanilan denetimsiz Ogrenme algoritmalar1 asagida listelenmistir (Géron,
2022).

e Kiimeleme
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— K-Means
- Ward
— DBSCAN
— OPTICS
— BIRCH
— Gaussian Mixture
e Anormallik Tespiti
— Isolation Forest
e Gorsellestirme ve Boyut Indirgeme
- PCA
— Locally-Linear Embedding
— t-distributed Stochastic Neighbor Embedding.

Literatiirde ¢ok sayida kiimeleme algoritmasi bulunmakta ve verilerin dagilima gore
gosterdikleri performanslar degisiklik gostermektedir. Bir veri seti lizerinde ayni
basarty1 yakalayan iki algoritmadan hangisinin daha hizli ¢alistigi da Onem arz
etmektedir. Sekil 12°de on farkli kiimeleme algoritmasinin alti farkli veri seti icin

gosterdikleri performanslar belirtilmistir.

ch \ffinity Spectral Agglomerative ~  Gaussian
KKKKKK pagation MeanShift Clustering Ward Clustering DBSCAN OPTICS BIRCH Mixture
e s\\wﬂ‘ kﬂl‘i" {%-0" ot x\w“ %\w.-ﬂ‘ %"«u“ g"«c;“
K 18 07s 10s 0ls 01s 00s 29 .01s 005
008 ~16s 03 10s 025 025 ~oos .30s 01s .00s
R iz Sizhe Sz iz iz e e Sizhe iz
eyl iyt ehyia Pt S Pt ST iyl Jpaat et N Pt St L SN
'g‘:.' "":%’;.’ ‘%:.’ ‘iﬂ.' 2 ) ol "'fie! 0.
sn | || @t | @l | gl || @ || gl e :
Y = - | I 5 T o . T o

- v“ - v
3 Sy
’5' 3% g ...-.ci‘?.
07s 01s

Sekil 12. Kiimeleme algoritmalar1 (Scikit-Learn, 2023).
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3.3.2.3. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme, denetimli ve denetimsiz 6grenmeden farkli olarak alinan bir eyleme
karsilik olarak 6diil ve ceza sistemi ile ¢alisan bir yontemdir. Zaman igerisinde en fazla
0dlli almak igin politika ad1 da verilebilen eylemleri segmeyi makinenin kendisinin
ogrenmesidir (Chollet, 2018; Géron, 2022). Oyunlar disinda pek 6nemli kullanim alani
olmamasia karsin gelecekte robotik, kaynak yonetimi ve egitim gibi gercek diinya
uygulamalarinda siklikla kullanilmas1 beklenilmektedir (Chollet, 2018). Hatalardan ders
cikararak 6grenmeye dayali olan takviyeli 6grenme en genel hali ile Sekil 13’te

belirtilmistir.

_ Eylem
Makine » Cevre

A

Odul

Durum

Sekil 13. Ornek bir takviyeli 6grenme

3.3.3. Asir1 Ogrenme ve Ogrenememe

Asirt 6grenme kurulan modelin egitim verileri i¢in ¢ok iyi c¢alismasi ancak test
verilerinde ise kotli sonuglar tiretmesidir. Yani bir 6grenme isleminden ziyade, modelin
egitim verileri icin ezberleme yapmasidir. Ogrenememe ise asir1 dgrenmenin aksine
modelin egitim verilerinde bile hatali sonuglar iiretmesidir. Bu, kurulan model ¢ok basit

oldugunda karsilasilan bir durumdur.
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Bir¢ok makine O6grenmesindeki asil problem optimizasyon (makine 6grenmesindeki
O0grenme islemi) ve genellestirme (modelin daha Once gormedigi verilerdeki
performansi) arasindaki ikilemdir (Chollet, 2018). Cogunlukla da bias/varyans ikilemi
olarak adlandirilir (Alpaydin, 2020). Egitim verilerindeki hatay1 belirten bias modelin
karmagikligi, kompleksligi arttikga azalir ancak bu durum modelde asir1 6grenmeye
neden olabileceginden test verilerindeki hatanin bir 6l¢iisii olan varyans artar. Sekil
14’te bir polinom regresyon lizerinden asirt 6grenme ve Ogrenmeme problemi

gOsterilmistir.

Fonksiyon Derecesi = 1 Fonksiyon Derecesi = 4 Fonksiyon Derecesi = 15
MSE = 4.08e-01(+/- 4.25e-01) MSE = 4.32e-02(+/- 7.08e-02) MSE = 1.83e+08(+/- 5.48e+08)

~—— Model —— Model ~—— Model

—— Gercek fonsiyon —— Gergek fonsiyon —— Gercek fonsiyon
e Veri seti e Veriseti e Veriseti
P o |
B .\
o\ o\ \

Sekil 14. Ogrenememe ve asir1 dgrenme (Scikit-Learn, 2023).

Sekil 14’te goriilecegi lizere birinci dereceden bir polinom i¢in modelin verileri
yeterince 6grenmedigi sOylenebilir. Tam aksine on besinci dereceden bir polinom ile
gergeklestirilen makine 6grenmesi isleminde kurulan modelin egitim verilerini tahmin
etmede son derece basarili oldugu, bias degerinin ¢ok kiiciik oldugu sdylenebilir. Ancak
herhangi bir test verisi i¢in varyans degerinin yiiksek olacagi yani modelin asir
O0grenme problemi yasayacagi goriilmektedir. Optimum model, bias ve varyans
degerleri arasinda bir dengenin oldugu (Alpaydin, 2020) ve veri setini yeterince iyi
genelleyebilecek en basit modeldir (Géron, 2022).

Modeli hatali 6grenme (asir1 68renme ve Ogrenememe) islemlerinden korumanin en
kolay yolu daha g¢ok veriye sahip olmaktir (Chollet, 2018). Modelin daha cok veri
tizerinde caligmasi o veri setini daha iyi genellestirmesini saglar. Ancak daha fazla

veriye ulasmak maliyetli ya da miimkiin olmayabilir. Bu durumda bir sonraki ¢dziim ise

34



modelin depolayabilecegi bilgi miktarin1 (aga¢ sayisi, gizli katmanlar veya digim
sayilart vb.) degistirmektir (Chollet, 2018). Modelin depolayabilecegi bilgi miktarinin
azaltilmasi asir1 68renmenin Oniine gegerek veriyi en genel hali ile ifade etmeye olanak
saglarken yetersiz depolama kapasitesi (¢ok basit model) egitim verilerinin

Ogrenilememesine yol agabilir.

Asirt 6grenmeden kagmmma yollarindan bir digeri ise agirlik diizenlemesidir (weight
regularization). Modeldeki asir1 6grenmesi azaltmanin yaygin bir yolu olan agirlik
diizenlemesi, sinir aginin agirhiklarimin  kiigiik degerler almaya zorlayarak agin
karmasikligina kisitlamalar getirir (Chollet, 2018). Agirlik diizenlemesi sinir aginin
agirliklandirmalarina sadece egitim asamasinda uygulanir. Yaygin olarak kullanilan

agirlik diizenlemeleri asagida listelenmistir (Keras, 2023).

o L1
o |2
e LI1L2

e Orthogonal Regularizer

Sinir aglar igin en efektif ve en yaygm kullanilan tekniklerden biri dropout olarak
adlandirilan yontemdir. Dropout, egitim sirasinda rastgele bir ¢iktt 6zelliginin sifira
ayarlanarak hesaplamadan ¢ikarilmasina dayanmaktadir (Chollet, 2018). Bu rastgelelik,
sinir ag1 diizeninde beklenmedik bir durum olusturarak agin ezberden sapmasini saglar.

Bir dropout 6rnegi Sekil 15 ile gosterilmistir.

03(02(15(0.0 00]02(15]0.0
50%
06|0.1[0.0[03| dropout |0.6]0.1[00]|03
- *2
021903 1.2 00]19(03]0.0
0.7(05(1.0(0.0 0.7]10.0(0.0]0.0

Sekil 15. Bir dropout 6rnegi (Chollet, 2018).
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3.3.4. Derin Ogrenme

Makine 6grenmesinin 6zel bir alt dali olan derin 6grenme (Sekil 16), girdiler ile ¢iktilar
arasindaki iliskiyi belirlemek i¢in birbiri ardina gelen katmanlar1 kullanir. Derin
o6grenmedeki bu katmanlar sinir ag1 denilen modeller ile 6grenme islemini gergeklestirir
(Chollet, 2018). insanoglunun gelistirdigi birgok algoritmada (evrimsel algoritmalar,
stirli algoritmalar1) ve icatta dogadan ve dogadaki canlilardan ilham alinmasi gibi sinir
aglarinda da canlilardaki biyolojik sinir aglarindan esinlenilmistir. Ancak derin 6grenme
modelleri  beynin bir modellenmesi degil verilerden O6grenme isleminin

gerceklestirilmesi i¢in kurulan matematiksek modellemelerdir (Chollet, 2018).

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Sekil 16. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme (Chollet, 2018).

Yapay sinir aglar1 bir ¢ikti degerine ulagmak igin birden fazla dogrusal modelin
genellemesi olarak tanimlanabilir (A. C. Muller & Guido, 2016).
Y=woxXxg+wy*xx;+ - +wp*x,+b (16)

Denklem 16 ile ifade edilen esitlik bir coklu dogrusal regresyon denkleminin benzeri
olmakla birlikte burada;
X: Girdiler,

w: Geri besleme (backpropagation) ile giincellenen agirliklandirma,
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y: Girdilerin agirliklandirilmis toplami, yapay sinir agmin tahmin degeridir (A. C.
Muller & Guido, 2016).

1957 yilinda Frank Rosenblatt tarafindan bulunan perceptron en basit yapay sinir agi
yapilarindan biridir (Géron, 2022). En temel islem elemani olan perceptronlar, veri
setinden ya da diger perceptronlardan gelen girdilere sahiptirler (Alpaydin, 2020). Sekil
17°de gorildiigii iizere birbirine baglanan diigiimlerden (node) meydana gelen
perceptronlar girdiler ile ¢iktilar arasindaki iligskiyi ortaya koyarlar. Bir ¢iktiya ulasmak
icin girdiler agirliklandirilarak toplanir ve sinir ag1 egitimi dedigimiz olay, bu
agirliklandirmalarin ¢iktilart en iyi ifade edecek sekilde optimizasyon fonksiyonu

tarafindan giincellenmesidir.

X4

Sekil 17. Bir perceptron 6rnegi

Bir sinir ag1 egitimi asagida belirtilen nesneler ile gerceklesmektedir ve bu nesnelerin
arasindaki iliski Sekil 18’de belirtilmistir.

¢ Birleserek model veya ag haline gelen katmanlar

e Girdiler ve bunlara karsilik gelen ¢iktilar

e Egitim islemindeki geri besleme sinyalini olusturan kayip fonksiyonu

e Egitimin nasil ilerleyecegini belirleyen optimizasyon fonksiyonu (Chollet,

2018).
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Girdi X

2 Katman
GEIES (veri dontisim)

[:|' Katman
Aglrilklar (veri dontgimii)

Agirliklarin Tahminler Gergek degerle
glincellenmesi Y v
Optimizasyon A
K fonk

Kayip degeri

Sekil 18. Katman, kayip ve optimizasyon fonksiyonlar: (Chollet, 2018).

3.3.4.1. Cok Katmanh Perceptron

Birden fazla perceptronun birbirine baglanmasi ile meydana gelen (Sekil 19) cok
katmanli perceptronlar (multilayer perceptron - MLP), bir girdi ve ¢ikt1 katmani ile bir
ya da birden fazla gizli katman icerirler (Gardner & Dorling, 1998). 1990’larda ikiden
daha fazla gizli katmana sahip sinir aglar1 derin aglar olarak adlandirilirken bugiin

onlarca hatta yiizlerde gizli katmana sahip sinir ag1 ile karsilasmak miimkiindiir (Géron,
2022).

1. Gizli 2. Gizli
X4 Katman Katman
h4 hy Gkt
X2
y
X3 ho ho

X4

Sekil 19. Cok katmanli bir perceptron
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3.3.4.2. Kayip ve Optimizasyon Fonksiyonlari

Yapay sinir aglarmin o6grenme asamasindaki en Onemli nesnelerden biri kayip
fonksiyonudur. Bu fonksiyon sinir aginin egitiminde dogru ydnde hareket edilip
edilmediginin ya da bir bagka deyisle belirlenen agirliklandirmalarin egitim veri setine
uyup uymadiginin anlasilmasini saglar. Kayip fonksiyonu, tahminleri hedef (gercek)
degerler ile karsilastirir ve tahminlerin beklenenle ne kadar uyumlu oldugunun bir
olgiitii olan kayip degerini, egitim sirasinda minimize edilecek olan niceligi (Chollet,
2018), uretir. Birden fazla ¢ikt1 olmasi durumunda kayip degerleri ortalamalari alinarak

birlestirilir ve tek bir nicelik olarak degerlendirilir.

Ele alinan problemdeki ¢ikt1 tipine gore (nliimerik ya da kategorik) dogru kayip
fonksiyonunun se¢ilmesi, agin kayip degerini minimize etmesi agisindan Onemlidir
(Chollet, 2018). Ornegin, ikili smiflandirma problemleri icin binary cross-entropy,
regresyon problemi i¢in ise genellikle ortalama kareler hatas1 (mean square error) tercih
edilir.  Siklikla kullanilan kayip fonksiyonlarindan bazilari asagida listelenmistir.
Fonksiyonlardan bazilarinin matematiksel esitlikleri Denklem 17, 18 ve 19°da
verilmistir.
1. Regresyon
— Ortalama Kareler Hatas1 (Mean Square Error)
— Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error)
— Ortalama Mutlak Yizde Hata (Mean Absolute Percentage Error)
— Ortalama Kareler Logaritmik Hata (Mean Square Logarithmic Error)
2. Siiflandirma
— Binary Cross-Entropy

— Categorical Cross-Entropy

Ortalama Kareler Hatast = %Z?:l(}ﬁ' - 5)? a7
Ortalama Mutlak Hata = %2?:1 lvi — %l (18)
Binary Cross — Entropy = —[y; *logy, + (1 — y;) * log(1 — )] (19)
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Egitim igleminin en 6nemli pargalarindan biri olan optimizasyon fonksiyonu, agin kayip
fonksiyonuna bagl olarak nasil giincellenecegini belirler (Chollet, 2018). Dogru kayip
ve optimizasyon fonksiyonunun se¢ilmesi agirliklandirmalarin kisa siirede ve yiiksek
basar1 oraniyla gilincellenmesini saglar. RMSProp (Tieleman vd., 2012) ve AdaGrad
(Duchi vd., 2011) gibi optimizasyon fonksiyonlariin yani sira, Adam (Kingma & Ba,
2014) gibi farkli optimizasyon fonksiyonlarinin avantajlarini birlestiren hibrit ¢éziimler

de aragtirmacilar tarafindan gelistirilmistir.

3.3.4.3. Geri Besleme

Bugiin de sinir aglarmmin egitimi i¢in yaygin olarak kullanilan geri besleme
(backpropagation) algoritmas1 (Rumelhart vd. 1985) 1985 yilinda David Rumelhart,
Geoffrey Hinton ve Ronald Williams tarafindan gelistirilmistir. Geri besleme temelde
bir ileri ve bir geri olmak iizere iki adimdan olugmaktadir. Geri besleme algoritmasi
asagida Dbelirtildigi iizere kayip fonksiyonu ve optimizasyon fonksiyonu ile
kullanilmaktadir (Géron, 2022).

1. Agm agirliklandirmalart rastgele dagitilir.

2. Ag egitim verileri ile beslenir ve son katmana ulasilana kadar her katmandaki
ndronun tahmin degerleri hesaplanir. Bu adim temelde sinir ag1 kullanilarak bir
tahmin degeri iliretmekle aynidir ancak tiim sonuglara geri beslemede ihtiyag
duyulacagi i¢in sonuglar saklanir.

3. Kayip fonksiyonu, agin ¢ikti degerini gercek deger ile karsilastirarak bir hata
degeri iiretir.

4. Her bir néronun hataya ne kadar katki sagladigi zincir kurali kullanilarak
hesaplanir.

5. Optimizasyon fonksiyonu geri besleme ile sinir aginin agirliklarini giinceller.

6. Yeni agirliklandirmalar kullanilarak ag tekrardan egitim verileri ile beslenir ve
yeni ¢iktilar hesaplanir.

7. Belirtilen epoch sayisina ya da kabul edilen hata miktarina ulasilana kadar 2-6

arasindaki adimlar tekrarlanir.

Geri beslemedeki 6nemli noktalardan biri baglangicta gizli katman baglantilarindaki

agirliklandirmalarin rastgele olarak dagitilmasidir. Agirliklandirmalara belirli bir deger

40



atanmasi durumunda onlarca néron ve katmana ragmen katmanlar birebir ayn1 olacak ve

ag, tek bir norona sahipmis gibi davranacaktir (Géron, 2022).

Gradyan tabanli c¢alisan geri besleme algoritmasi ig¢in katmanlarin aktivasyon
fonksiyonunun step fonksiyonu ya da benzeri olmasi durumunda hesaplanabilecek bir
gradyan olmadigindan ¢ogunlukla lojistik, hiperbolik veya sigmoid gibi (Sekil 20)
fonksiyonlar tercih edilir (Géron, 2022). Siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonlari
Denklem 20’de belirtilmistir (Keras, 2023).

Rectified Linear Unit: ReLU(x) = max(0, x)

L _ 1
Sigmoid: sigmoid(x) = 1T exp(—2)
Softplus: softplus(x) = log(exp(x) + 1) (20)

sinh(x) B exp(x) — exp(—x)

Hiberbolik Tanjant: tanh(x) = cosh(x)  exp(x) + exp(—x)

Exponensiyel: exp (x)

Aktivasyon Fonksiyonlari 1.2 Turevler

1.04

0.51 T

Step

0.0 s mpumns=2] -== Sigmoid
i SSEPEV VT 3 A OiS SRpp——
| - Tanh

—-= RelU
-0.54
-1.0 1

-0.2
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

Sekil 20. Bazi aktivasyon fonksiyonlar1 ve tiirevleri (Géron, 2022).

3.4. YOntem

Bu tezde, tek ve c¢ok amagli miihendislik problemleri ile yapilarin optimum
tasarlanabilmesi ve iriin gelistirme siireclerine ayrilan kaynaklarin (deneme yanilma,
tecriibeye dayanarak yapilan tasarimlar ve sonlu eleman analizlerine ayrilan siireler vb.)

minimize edilmesi icin global optimumu bulmay1 amaglayan evrimsel algoritmalar ile
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makine Ogrenmesi entegre edilerek bir biitiinlesik (hibrit) optimizasyon yOntemi
gelistirilmistir. Optimizasyon c¢alismalarinda dogrudan sonlu elemanlar modeli
kullanimi1 yerine makine Ogrenmesinin iirin gelistirme ¢alismalarina saglayacagi
faydalar incelenmistir. Tez ¢alismasinda optimizasyon algoritmasi igin pymoo (Blank &

Deb, 2020) modultinde yer alan GA, NSGA-II ve DGA algoritmalari tercih edilmistir.

3.4.1. Gelistirilen Yontem

Onerilen optimizasyon yonteminde ilk olarak Latin Hypercube 6rneklemi ile alt ve st
limitleri belirli olan tasarim degiskenlerinin homojen dagilmasini saglanarak tasarim
parametreleri belirlenmistir. Belirlenen parametreler ile sonlu elemanlar analizleri
kosturulmus ve makine 6grenmesinin egitimi i¢in veri seti eldesi gergeklestirilmistir.
Elde edilen veri seti makine 6grenmesi modelinin egitiminde kullanilmis ve modelin
test verilerindeki basarisi incelenerek veri setini en genel hali ile ifade edecek en basit
model aranmistir. Veri setini temsil etmede yeterli seviyede basarili bulunan makine
O0grenmesi modeli, optimizasyon c¢alismasinda ama¢ ve kisit fonksiyonlarinin
belirlenmesi i¢in kullanilmistir. Onerilen optimizasyon algoritmasina ait akis diyagrami

Sekil 21°de gorsellestirilmistir.
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EVRIMSEL ALGORITMA
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: ot t+1 :

| |

Sekil 21. Onerilen optimizasyon algoritmasinin akis diyagrami

3.4.2. Tasarimda Yapay Zeka Uygulamasinin Ornek Calismalari

Onerilen optimizasyon algoritmasi dnce disk yaylarin rijitlik optimizasyonunda tek ve
cok amachh olarak gergeklestirilmis, daha sonra kauguk burglarin rijitlik
optimizasyonunda kullanilmistir. Kauguk malzemenin dogrusal olmayan bir davranis
sergilemesi nedeniyle sonlu elemanlar metoduna kiyasla makine 6grenmesi iiriin gelistir

caligmalarinda biiyiik avantajlar barindirmaktadir.
Bir diger uygulama ise elektrikli arag¢ batarya tasiyicisinin Kitle minimizasyonu

olmustur. Tasarim hedefi olan egilme ve burulma rijitlikleri de makine 6grenmesi ile

tahmin edilmis ve bataryanin modiilleri giivenli tasimasini saglayacak tasarim
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parametreleri aranmistir. Tez ¢alismasi kapsaminda amag ve kisit fonksiyonlart igin
yapay sinir aglarinin kullanildig1 uygulamalar asagida listelenmistir.

1. Disk yaylarin tek ve ¢ok amagl rijitlik optimizasyonu

2. Kauguk burglarin rijitlik optimizasyonu

3. Elektrikli arag batarya tastyicisinin kitle minimizasyonu

3.4.2.1. Disk Yay Optimizasyonu

Disk yaylar Sekil 22°de belirtildigi iizere kesitin bir eksen etrafinda dondiiriilmesi ile
elde edilebilir. Disk yaylarin hacminin hesaplanmasi igin Puppes-Gulden teoremi
kullanilir ise hacim Denklem 21°de belirtildigi iizere yazilabilir (Kaya & Oztiirk, 2002).

V = 0,7854 \/ (De + D;)2(D2 — 2D,D; + D? + 4h2)t? (21)

Disk yaylarin sonlu eleman analizleri i¢in Python programlama dilinde yazilan bir
makro ile tasarim degiskenlerinin manuel olarak degistirilmesi yerine bu isi otomatik
olarak gergeklestirilecek bir kod gelistirilmistir. Disk yay tasarimi i¢in gerekli olan dort
parametre (i¢ (D;) ve dis (D,) cap, kalinlik (t) ve ylkseklik (hy)) yine Sekil 22’de

gosterilmistir.

w

'

- De

Sekil 22. Disk yay tasarim parametreleri (Kaya & Oztlrk, 2002).

Abaqus/CAE yazilimi ile gergeklestirilen sonlu elemanlar analizlerinde ele alinan disk

yaylarin malzeme o6zellikleri i¢in elastisite modiilii, Poisson orani ve akma gerilmesi
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sirastyla 210 GPa, 0.3 ve 450 MPa olarak kabul edilmistir. Kurulan sonlu elemanlar
modelinin smir sartlart Sekil 23’te belirtilmistir. Burada, disk yaymn alt ylizeyin
serbestlik derecesi diizey dogrultuda (y), iist yilizeydeki dairesel bolgenin serbestlik
dereceleri yatay dogrultuda (x ve z) sifirlanmistir. Yayin iist yiizeyinde yer alan dairesel
bolge ile referans noktasi (RP-1) arasinda coupling iliskisi kurulmus ve 1222N kuvvet

bu referans noktasina uygulanmistir.

Sekil 23. Disk yay sinir sartlari

Disk yaylarin sonlu elemanlar analizi i¢in kullanilan Abaqus yazilimin 6grenci
versiyonu olmasi nedeni ile diiglim ve eleman sayilart 1000 ile smirlandirilmistir.
Analizler icin eleman tipi hexahedron olarak se¢ilmis ve gergeklestirilen agdan

bagimsizlik calismasi Sekil 24°te gosterilmistir.

45



Agdan Bagimsizlik Calismasi

1200 - —— Eleman Sayisi = 3300
—— Eleman Sayisi = 2160
—— Eleman Sayisi = 996
1000 1 Ejeman Sayisi = 540
800 +
z
£ 600
3
»
400 A
200 -
0 T T T T T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

Yer degistirme [mm]

Sekil 24. Agdan bagimsizlik ¢aligmast

Tez calismasinda yer alan disk yaylarin rijitlikleri incelendiginde (Sekil 25) yaylarin
dogrusal davranis sergiledigi goriilmektedir. Dolayisiyla Denklem 22 ve 23 ile verilen
denklemler yaylarin herhangi bir yiik altindaki deplasmanin ve agiga cikacak olan

gerilmenin hesaplanmasinda kullanilabilir.

Kuvvet-Yer Degistirme Diyagrami (x=0-4.5 mm)

10000

00D 1 —— Dd=40, Di=14 2. h0=1 53, t=135

— Dd=30, Di=18 3, h0=33, 1=1.5

—— Dd=60, Di=20.4, h0=3.0, 1=2.0

= E000 / Dd=T0, Di=25.5, h0=4 5, t=2.5

= / —— Dd=40, Di=#5.5, h(=45, 1=2.5
5 ’ Dd=70, Di=14 2, h0=2 63, t=135

z 74
E | — Dd=30, Di=20.4, h0=3.0, t=2.0
2 4000 2 —#— Dd=60, Di=18.3, h0=33, =15
&7 —4— Dd=70, Di=14 2, h(=2.65, t=2.5
) == Dd=T0, Di=18 3, h0=2 53, t=2.5
2000 ¢ w— Dd=70, Di=14 2, hi=3.3, t=2.5
=
D F T T T T T T T T
00 05 10 15 20 25 30 35 40 45
‘er Degistirme [mm]
Sekil 25. Yay rijitlikleri
=L F 22
Yy = 1222 (22)
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»

9y = 1222 ky (23)
Burada:

¥: Yapay sinir aginin tahmin ettigi yer degistirme degeri [mm)],
FE,,: Tasarim parametreleri aranan yayin yuikii [N],

Yy Hesaplanan yaylanma degeri [mm],

: Yapay sinir agmin tahmin ettigi gerilme degeri [N /mm?],

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

Belirlenen dort degiskenin her biri dért kademeye sahip olmak tizere sonlu elemanlar
analizleri i¢in toplam 256 adet deney tasarimi olusturulmustur. Elde edilen 256 adet
verinin %75’1 makine Ogrenmesi egitimi i¢in ayrilmistir. Modelin girdileri tasarim
parametreleri (D,, D;, t ve hy), ¢iktilart ise gerilme ve yer degistirme degerleri olarak
belirlenmistir. Girdi ve ¢ikti katmanlarinin yani sira her biri 64 adet diigiim noktasina
sahip ¢ adet gizli katmani bulunan olan sinir aginin (Sekil 26) farkli epoch
sayilarindaki basar1 oranlari incelenmistir. Katmanlarin aktivasyon fonksiyonu olarak
ReLU, optimizasyon fonksiyonu olarak Adam, kayip fonksiyonu olarak MSE ve basari
metrigi olarak MAE se¢ilmistir.
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Gizli Katmanlar

Disk Yay
Tasarim /
Parametreleri

Disk Yay
Deplasman ve
erilme Degerleri

64 64 64

Sekil 26. Disk yay i¢in olusturulan sinir ag1 yapisi

Gergeklestirilen optimizasyon algoritmasi i¢in pymoo modiiliinde yer alan GA ve
NSGA-II algoritmasi tercih edilmistir. Belirtilen algoritmalar i¢in gerekli olan amag ve
kisit fonksiyonlari ile tasarim degiskenleri asagidaki denklemlerde belirtilmistir.

1. Amag Fonksiyonlar::

min f; = 0,5(y, — y)2 (24)

minf, =V (25)
2. Kisit Fonksiyonlari:

gi=ho—y, =20 (26)

92 = Opgma — 0y = 0 (27)

3. Tasarim Degiskenleri:

40 < D, < 70 [mm] (28)

14,2 < D; < 25,5 [mm] (29)

2,65 < hy < 4,5 [mm] (30)

1,25 < t < 2,5 [mm] (31)
Burada:

y: Tasarim parametreleri aranan yayin yaylanma miktari [mm)],
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fi: Yapay sinir agmin tahmin ettigi yaylanma miktar1 ile istenilen yaylanma miktar
arasindaki uyum, minimize edilecek olan rijitlik fonksiyonu [mm)],

f,: Denklem 21 ile hesaplanip minimize edilecek olan hacim fonksiyonudur [mm)].

3.4.2.2. Kauguk Burg¢ Optimizasyonu

Otomotiv endustrisinde konfor gereksinimlerini karsilamak igin kullanilan kauguk
bur¢larin (Kaya, 2014) ana gorevi yoldan ve motordan gelen titresimleri soniimlemek ve
ses izolasyonunu saglamaktir (Blundell, 1998; Kadlowec vd., 2003). Otomobillerin
siirlis performanslar1 siispansiyon sitemine bagli oldugundan kauguk burclarin arzu

edilen rijitlikle tasarlanmali {ireticiler i¢in 6nem arz etmektedir (Kaldas vd., 2014).

Kauguk, dogrusal davranis gostermeyen bir hiper elastik malzeme olarak ele alinabilir
ve gerilme ve deformasyon arasindaki iliskinin bilinmesi sonlu eleman analizlerinin
gerceklestirilmesi i¢in gereklidir. Bu sebeple tek eksenli (uniaxial) ve duzlem (planar)
test diizenekleri ile ele alinan kauguk malzemenin davranisi incelenmistir. Elde edilen
veriler Abaqus yazilimi kullanilarak hiper elastik malzeme modelleri ile
karsilastirilmistir. Malzeme modelleri igerisinden stabil olan ve deneysel veriler ile en
Iyi uyumu saglayan igiincii dereceden Ogden malzeme modeli galisma igin uygun
bulunmustur (Sekil 27).
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Sekil 27. Test verileri icin Ogden N=3 malzeme modeli

Gergeklestirilecek olan sonlu elemanlar analizi i¢in kauguk burcun tasarim
parametreleri ve parametre limitleri Sekil 28”de verilmistir. Sekil parametreleri otomatik
olarak degistirilen kauguk burcun tasarimint korumasi ig¢in belirtilen parametre
limitlerine ihtiyag duyulmustur. Kauguk burg i¢in dis yarigap, i¢ yarigap ve kalinlik

sirastyla 90, 15 ve 30 mm olmak iizere ¢calisma boyunca sabit kabul edilen degerlerdir.
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Tasarim parametreleri:

30 < R; £ 65 [mm]
5 <R, <15 [mm]
10 <6 <140 [7]

Ry + R, <70 [mm]

Ry — R, = 25 [mm]

Sekil 28. Kauguk burg tasarim parametreleri ve sinir sartlari

Sekil 29°da de goriilecegi iizere burcun dis ylizeyi tiim serbestlik dereceleri igin
sabitlenmis ve burcun merkezinden 25 mm yer degistirme diisey dogrultuda
uygulanmistir. Gergeklestirilen analizin yiiksek deformasyon icermesi nedeniyle burcun

alt ylizeyinde bir temas tanimlamasi yapilmigtir.

Sekil 29. Kauguk burg sinir sartlari
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Sonlu eleman analizleri i¢in kurulan ag yapisi yaklasik 9000 adet ii¢ boyutlu eleman
(C3D8RH) icermektedir ve o6rnek bir burcun ag yapisi Sekil 30°da gosterilmistir.
Gergeklestirilen agdan bagimsizlik ¢alismasi neticesinde uygun eleman boyutu 5 mm
olarak segilmistir. Sekil 31 incelendiginde bu eleman boyutunun kabul edilebilir

dogruluga sahip oldugu goriilmektedir.

Sekil 30. Kauguk bur¢ mesh yapisi

Deplasman - Reaksiyon Kuvveti

4000 A
0o —e— Eleman Boyutu = 3.5
3500 4 —®— Eleman Boyutu = 5.0
—¢ Eleman Boyutu = 6.5
= 3000 1~ —*+— Eleman Boyutu = 8.0
= Eleman Boyutu = 9.5
v 2500 A
>
3
¥ 2000+
c
2
= 1500 ~
A(é F:
2 1000 | //
500 - -
~/
04— -
0 5 10 15 20 25

Deplasman [mm]

Sekil 31. Kauguk bur¢ agdan bagimsizlik ¢alismasi
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Sinir ag1 egitimi i¢in gerekli olan veriler sonlu elemanlar analizleri ile elde edilmistir.
Python programlama dili kullanilarak, pyDOE moduli igerisinde yer alan, Latin
Hypercube Orneklemesi ile 300 adet tasarim olusturulmus ve tasarim kisitlarini
saglayan 210 analiz dogrusal olmayan sonlu eleman analizleri i¢in uygun bulunmustur
(Sekil 32). Gergeklestirilen 210 analiz tasarim degiskenlerini ve reaksiyon kuvvetlerini

iceren bir CSV (comma-separated value) dosyasina kaydedilmistir.

@ Uygun Tasanimlar (210)
@ Uygun Olmayan Tasarimlar (90)

Sekil 32. Kauguk burg Latin Hypercube Orneklemesi

Yapay sinir ag1 egitimi i¢in sonlu eleman analizleri ile elde edilen veri setinin licte ikisi
kullanilmistir. Burcun tasarim parametreleri (R, R, 0) sinir aginin girdileri ve on adet
reaksiyon kuvveti ciktilari olarak belirlenmistir. Her biri 128 adet diigiim noktasina
sahip ti¢ gizli katmani bulunan sinir ag1 farkli epoch sayilarinca egitilmis ve ¢aligma igin
en uygun epoch sayisi aranmistir. Caligma i¢in kurulan sinir agi Sekil 33’te
gosterilmistir. Calismada, katmanlarin aktivasyon fonksiyonu ReLU (rectified linear
unit), optimizasyon fonksiyonu Adam, kayip fonksiyonu MSE ve basart metrigi ise

MAE olarak belirlenmistir.
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Gizli Katmanlar

Kauguk Burg
TS A N AL N

Degiskenler Kauguk Burg
Reaksiyon
Kuvvetleri

128 128 128

Sekil 33. Calisma icin kurulan YSA modeli

alismada sinir aginin tahmin ettigi reaksiyon kuvvetleri (F,..q) ile tasarim parametreleri
§ g g y P p

aranan hedef reaksiyon kuvvetleri (F..) arasindaki farkin 6l¢imii istatistiksel bir ifade

degerinin miimkiin oldugunca (en iyi durumda 0) olmas1 beklenmektedir.

2
A Fored i—Ftar i
Kl _ kare — ?:1( pred_i™'ta get_l) (32)

F target_i

Optimizasyon problemi icin pymoo modull icerisinde yer alan genetik algoritma tercih
edilmistir. Popiilasyon biiylikliigli ve jenerasyon sayisi sirasiyla 40 ve 80 olarak
belirlenmis ve mutasyon, ¢aprazlama ve se¢im parametreleri fonksiyon i¢in varsayilan
degerleri ile kullanilmistir. Calisma i¢in gerekli olan amag¢ ve kisit fonksiyonlar: ile
tasarim parametreleri asagidaki denklemler ile belirtilmistir.

1. Amag Fonksiyonu:

min f = Ki — kare (33)
2. Kisit Fonksiyonlari:
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g2=R1_R2_2520

3. Tasarim Degiskenleri:
30 < R; £65 [mm]
5 <R, <15 [mm]
10 <6 <140 [°]

(35)

(36)
(37)
(38)

Kauguk bur¢ optimizasyon caligmasinda rijitlik limitleri igerisinde yer alan {i¢ farkl

durum igin hedef rijitlikler belirlenmistir (Sekil 34). Her bir ¢alisma igin arzu edilen

rijitleri saglayan tasarim parametreleri aranmistir.

5000 -

IS
=}
o
o

Reaksiyon Kuvveti [N]
) w
o S
o =
<) S

1000 +

Kauguk Burg Hedef Egriler

—&— Hedef Egri 1
—8— Hedef Egri 2
—4— Hedef Egri 3
—-= Minimum Rijitlik

T - Maksimum Rijitlik

Deplasman [mm]

Sekil 34. Hedef rijitlik egrileri

3.4.2.3. Elektrikli Ara¢ Batarya Tasiyicis1 Optimizasyonu

Elektrikli araglarda kullanilan batarya tasiyici tasariminin, egilme ve burulma rijitligi ile

carpma dayaniklilig1 gibi belirli sinir kosullar1 altinda istenen islevleri yerine getirmesi

beklenir. Giintimiizde, siirdiirtilebilir ulasim ¢oziimlerine olan talebin yani sira

otomobillerin hafif olmast hem yakit hem de emisyon agisindan 6nem arz etmektedir.

Bu calismada ise bir batarya tasiyicisinin egilme ve burkulma kisitlamalar1 altinda

yapisal optimizasyonu gerceklestirilmistir.

Tastyic1, modiillerin yapiya yerlestirilmesi ve herhangi bir dis yiik altinda modiilleri

hasar gormekten korumasi i¢in destekleyici yapilar kullanilarak kutu seklinde
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tasarlanmustir. Sekil 35’te gOsterilen batarya tasiyicisi tasarimi i¢in SolidWorks yazilimi
kullanilmis ve orta yuzeyler (mid surface) Hypermesh programi kullanilarak elde
edilmistir (Sekil 36).

Sekil 35. Batarya tasiyicis1 kati modeli

Sekil 36. Orta ylizeyler

Ag yapisinin olusturulmasi i¢in yine Hypermesh yazilimi kullanilmistir. Model, yapinin
izin verdigi Olciide iki boyutlu yiizey elemanlara boliinmiistiir. Eleman boyutu 10 mm
olarak sec¢ilmis ve 70362 eleman ile 65895 diigiim igermektedir (Sekil 37). Model
Abaqus yazilimda sonlu elemanlar analizlerini gerg¢eklestirmek iizere Nastran dosyasi

(.bdf) olarak kaydedilmistir.
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Sekil 37. Tasiyicinin sonlu elemanlar modeli

Nastran dosyast Abaqus yazilimina aktarilmig ve tiim smir sartlart ile malzeme de
burada tanimlanmistir. Sekil 38’de gosterildigi iizere 1, 2, 3 ve 4 noktalarindan tim
serbestlik dereceli sabitlenen ve 5 ile 6 noktalarindan 2500 N, toplamda 5000 N, yiik

uygulanan bataryanin tasiyicisinin egilme analizleri gerceklestirilmistir.

Sekil 38. Egilme sinir sartlari
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Burulma analizi igin ise tasiyici, 1 ve 4 noktalarindan hareketi kisitlanmis (DOF 123) ve
2 ile 3 noktalar1 arasinda rijit gubuk tanimi kullanilarak 7 noktasindan 600 Nm moment

uygulanmustir (Sekil 39).

Sekil 39. Burulma sinir sartlar

Aliiminyum alagimlarimin hafif olmalar1 sebebiyle bir¢ok calismada kullanildigi
gbzlemlenmistir. Bu calismada da malzeme olarak 6063-T6 aliiminyum alasimi tercih
edilmistir. Malzemenin elastisite moduli ve Poisson orani sirasiyla 70 GPa ve 0.3
olarak kabul edilmistir (Cizelge 2).

Cizelge 2. Aliminyum alasimi mekanik 6zellikleri

6063-T6
Yogunluk 2.7 gr/em’
Elastisite Moduli 70000 MPa
Poisson Orani 0.35
Akma Gerilmesi 250 MPa

Yapay sinir ag1 egitimi i¢in gerekli olan veri seti sonlu eleman analizleri ile elde

edilmistir. Bu ¢alismada pyDOE modiiliinde yer alan Latin Hiper kiip Orneklemesi
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kullanilmis ve Python programlama dili kullanilarak 300 tasarim belirlenmistir. Kalinlik
degerlerinin orta yiizeyler kullanilarak kontrol edilmesi daha kolay oldugundan, sonlu
elemanlar analizi i¢in Abaqus/CAEmin kodlama altyapist kullanilarak Python

programlama dili ile kalinlik degerleri degistirilerek analizler gerceklestirilmistir.

Hem egilme hem de burulma analizleri i¢in kullanilan 300 tasarim ile toplamda 600
analiz yapilmistir. Sonuglar ile kalinliklar bir CSV dosyasina yazdirilmistir. CSV
dosyasi ¢alismada tasarim parametreleri olan 6 kalinlik degerini, minimize edilecek olan
kiitleyi ve egilme ve burkulma analizi sonuglarin1 icermektedir. Elektrikli ara¢ batarya

tagiyicisinin tasarim parametreleri Sekil 40°ta belirtilmistir.

Sekil 40. Batarya tasiyicisi tasarim prametreleri

Calismada, kiitle, egilme ve burulma sonuglarini tahmin etmek i¢in vekil model yerine
makine Ogrenmesinin bir alt dali olan yapay sinir aglari tercih edilmistir. 6 girdi,
sirasiyla 52 ve 18 adet diiglime sahip iki gizli katman ve bir ¢iktiya sahip sinir ag1 (Sekil
41) egitimi i¢in elde edilen veri setinin {icte ikisi kullanilmistir. Batarya tasiyicisinin

kalinliklar1 sinir aginin girdileri, analiz sonuglar ise ¢iktilar olarak belirlenmistir.
Makine 6grenmesinde yaygin bir problem olan asir1 6grenmeden kaginmak i¢in iki gizli

katmandan sonra L2 agirlik diizenlemesi (gizli katmanin agirlik matrisindeki her bir

degisken 0,001 ile ¢arpilarak agirliklandirmalar kiiciiltiiliir) uygulanmistir. Katmanlarin
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aktivasyon fonksiyonu ic¢in ReLU, optimizasyon fonksiyonu i¢in Adam, kayip

fonksiyonu i¢cin MSE ve basar1 metrigi i¢in ise MAE tercih edilmistir.

Gizli Katmanlar

Gerilme,
Batarya Tasiyicisi : Deplasman,
Tasarim Degiskenleri Burulma Agisi,
* Kitle

Sekil 41. Batarya tasiyicisi i¢in kurulan sinir ag1 yapist

Optimizasyon c¢aligmasi i¢in pymoo modiiliinde yer alan ve popiilasyon tabanli bir
evrimsel algoritma olan DGA tercih edilmistir. DGA algoritmas stratejileri igerisinden
DE/rand/1/bin tercih edilmis ve popiilasyon biiyiikliigii, jenerasyon sayisi ve ¢aprazlama
orani sirastyla 60, 40 ve 0.3 secilmistir. Diger parametreler i¢in modiilde tanimlanan
varsayilan degerler kullanilmistir. Gergeklestirilen boyut optimizasyonunun amaci arzu

edilen rijitlikler altinda (Denklem 40 ve 41) tasiyici i¢in minimum kiitleyi bulmaktir.

Elektrikli ara¢ batarya tasiyicisimin kitle minimizasyonu igin boyut optimizasyonu
asagida belirtildigi gibi tantmlanmstir:
1. Amag Fonksiyonu:

min kitle (39)
2. Kisit Fonksiyonlari:

Egilme Rijitligi = 5000 N/mm (40)

Burulma Rijitligi = 600 Nm/° (41)
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3. Tasarim Degiskenleri:

1<T, <5[mm]
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde Sekil 21 ile akis diyagrami verilen yontem kullanilarak disk yayin, kauguk
burcun ve elektrikli ara¢ batarya tasiyicisinin  optimizasyon ¢aligmalari
gerceklestirilmig, optimizasyon sonuglari sunulmus ve sunulan yontemin avantajlari

incelenmistir.

4.1. Disk Yay

4.1.1. Disk Yaylarin YSA ile Modellenmesi

Yapay sinir agmin farkli epoch sayilarindaki basarilar1 R, MAE ve MSE metriklerini
iceren Cizelge 3-5’te belirtilmistir. Cizelgede 1500 epoch egitilen sinir aginin test
verileri icin %97,67 R? basar1 orani ile dne ¢iktig1 goriilmektedir. 2000 epoch egitilen
sinir aginda ise asir1 6grenme problemi ile karsilasilmistir. Cizelge 6°da ise yapay sinir

aglarmin egitimi i¢in gerekli olan zaman saniye biriminden belirtilmistir.

Cizelge 3. R? belirlilik katsaysi

Epoch Egitim Verileri Test Verileri
Gerilme  Yer Degistirme  Gerilme  Yer Degistirme
500 %99,74 %67,93 %99,53 %54,86
1000 %99,85 %94,46 %99,80 %90,37
1500 %99,95 %98,39 %99,86 %97,67
2000 %99,93 %86,88 %99,78 %78,18
Cizelge 4. Ortalama mutlak hata (MAE)
Epoch _ Egitim Verileri _ Test Verileri
Gerilme  Yer Degistirme  Gerilme  Yer Degistirme
500 3,3538 0,5838 4,3357 0,4924
1000 2,6545 0,1929 3,0746 0,2191
1500 1,2667 0,0882 2,3387 0,0901
2000 1,3201 0,2882 3,1812 0,2993
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Cizelge 5. Ortalama kareler hatas1 (MSE)

Epoch Egitim Verileri Test Verileri
Gerilme  Yer Degistirme  Gerilme  Yer Degistirme
500 3,3538 0,5838 4,3357 0,4924
1000 2,6545 0,1929 3,0746 0,2191
1500 1,2667 0,0882 2,3387 0,0901
2000 1,3201 0,2882 3,1812 0,2993

Cizelge 6. Sinir ag1 egitimi i¢in gerekli olan zaman

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

1500 epoch egitilen sinir ag1 i¢in hem egitim hem de test verilerinde yiiksek ve birbirine

yakin basar1 oranlarinin yakalanmistir. Bu, egitilen modelde bir asir1 6grenme problemi

ile karsilasilmadigini gostermektedir. Yapay sinir aginin tahmin ettigi degerler ile

gercek degerlerin

Tahmin Verileri [N\mm~2]

Sekil 42

kargilastirmasi Sekil 42°de gosterilmistir.

Test ve Tahmin Verilerinin
Karsilastinnlmasi (ANN)

Gerilme Grafigi Yer Degistirme
(R2=0.9986) Grafigi (R2=0.9767)
400 E 34
E
300 =2
2
£
200 - £ 11
@
— Test Verileri 04 @® Tahmin Verileri
200 300 400 o 1 2 3
Test Verileri [N\mm~2] Test Verileri [mm)]
. 1500 epoch i¢in test ve tahmin degerlerinin karsilagtirilmasi
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Belirtilen basar1 metrikleri ile Sekil 42 incelendiginde 1500 epoch egitilmis agin,
optimizasyon c¢alismasinda gerilme ve yer degistirme degerlerinin tahmininde

kullanilmasi i¢in yeterli seviyede basariya sahip oldugu goriilmektedir.

4.1.2. Disk Yay Rijitlik Optimizasyonu

4 farkli yay tasarimi i¢in GA kullanilarak gergeklestirilen tek amagli optimizasyon
calismasinin sonuglar1 Cizelge 7°de belirtilmistir. 3. yay hari¢ diger yaylarin amag
fonksiyonlarmin hatalar1 3E-08 mm’den daha kiicilk olmak {izere optimizasyon
calismasi basarili sonuglar iiretmektedir. 3. yay ise gerilme sinirina takilarak 449,613
MPa ile optimum sonucuna ulagmigtir. Dort c¢alisma i¢in de 100 popiilasyon 20

jenerasyon ile gerceklestirilen calisma optimum sonucuna 4,5 saniye igerisinde

ulagmaktadir.
Cizelge 7. Tek amagli optimizasyon sonuglari
Yay 1 Yay 2 Yay 3 Yay 4
Istenilen Yay F [N] 1200 3500 4000 4000
Riyjitligi y [mm] 1,2 2,8 3,8 3,8
Algoritma GA GA GA GA
Amagc Fonksiyonlar1 f; f; f; f,
Kisit Fonksiyonlari £,,8, g8 g8 g
- Amag f, [mm] | 2,4233E-11 | 2,2980E-08 | 0,36378 | 7,9595E-09
onksiyonu
y [mm] 1,200007 2,79975 2,94702 | 3,79987
Gerilme [N/mm?] 316,4189 439,45 449,613 | 803,135
Hacim [mm?] 2707,3306 792442 | 9296,67 | 4569,799
Populasyon 100 100 100 100
Jenerasyon 20 20 20 20
D, [mm] 53,3488 68,51 69,9791 | 65,9168
Tasarim D, [mm] 20,0546 24,2796 | 14,3105 | 24,697
Parametreleri hy [mm] 3,0362 3,16489 4,2397 3,8258
t [mm] 1,38758 2,4336 2,4938 1,5316
Optimizasyon Siresi [s] 4,312 4,244 4,318 2,307
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Cizelge 7 ile wverilen tek amaghh optimizasyon ¢alismalarinda ulasilan 1E-9
seviyelerindeki hata degerlerinden 6diin verilerek tasarimci i¢in kabul edilebilir hata
seviyeleri ile daha hafif tasarimlara ulasilabilir. Bu durumda hacmi ifade edecek ikinci
bir amag fonksiyonu ile gergeklestirilecek ¢ok amagli optimizasyon ¢alismasi ihtiyaci

ortaya ¢cikmaktadir.

Cizelge 8’de ¢ok amacgl optimizasyon algoritmast olan NSGA-II ile gerceklestirilen
optimizasyon c¢alismasinin sonuglar1 verilmistir. 4 farkli yay rijitligi icin gergeklestirilen
calismada f; amacg fonksiyonun minimum oldugu tasarimlar listelenmistir. Tek amaglh
optimizasyonda oldugu gibi ¢cok amagli optimizasyonun da yakinsamasi i¢in gerekli

streler ortalama 4,5 saniyedir.

Cizelge 8. Cok amagli optimizasyon sonuglari

Yay 5 Yay 6 Yay 7 Yay 8
istenilen Yay F [N] 700 1500 2800 3000
Riyjitligi y [mm] 0,86 1,5 2,4 1,2
Algoritma NSGA-II NSGA-II NSGA-II NSGA-II
Amac Fonksiyonlar1 fi, 5 fi, 5 fi, 5 fi, 5
Kisit Fonksiyonlar 81,82 81, 82 81, 82 81, 82
Amag f; [mm] 4,90E-10 6,31E-10 2,19E-09 | 6,743E-08
Fonksiyonlart | f, [mm?] 3029,009 1953,028 6935,77 2661,916
y [mm] 0,86003 1,49996 2,400066 1,19963
Gerilme [N/mm?] 191,611 439,224 380,3619 437,1704
Hacim [mm?] 3029,009 1953,03 6935,77 2661,916
Populasyon 100 100 100 100
Jenerasyon 20 20 20 20
D, [mm] 56,5897 47,445 63,4485 46,6885
Tasarim D; [mm] 15,3433 17,825 18,221 24,1731
Parametreleri hy [mm] 3,9282 3,2192 3,1424 2,681
t [mm] 1,2769 1,2568 2,368 2,0665
Optimizasyon Siiresi [s] 4,336 4,3127 4,371 4,375

f1 amag fonksiyonun hata degerinin artti§i ancak hacmin beklenildigi lizere azaldigi
Pareto ¢oziimleri ve tasarim uzaylar1 Yay 6 icin Sekil 43 ve 44’te, ¢cok amach

optimizasyon ¢alismasinda elde edilen ¢oziimlerden birkaci ise Cizelge 9’da verilmistir.
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Pareto Diyagrami
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Sekil 43. Yay 6 i¢in Pareto diyagrami

Tasarnim Uzay

24
24

22
22

t [mm]

18

Di [rmm]
=
Oa%éb

18

40 50 &0 70 30 35 40 45
De [mm] RO [mim]

Sekil 44. Yay 6 i¢in tasarim uzay1

Cizelge 9 incelendiginde f; fonksiyonundan 6diin verilerek hacmin azaltilabilecegi
gozlemlenmektedir. Coziim 1 ve 2 Kkarsilastirildiginda, 5,33E-06 mm hataya sahip
tasarimin secilmesi ile hacmin 181,638 mm?3 azalacagi ve malzemeden %9,3 tasarruf

edilerek agirhigin azaltilabilecegi gozlemlenmektedir.
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Cizelge 9. Yay 6 i¢in elde edilen rijitliklerden bazilar

COozum 1 | Cozim?2 | C6zim 3 [ COzim 4
Fonksiyon f; [mm)] 6,31E-10 | 5,33E-06 | 4,62E-05 | 5,42E-04
Degerleri £, [mm?] 1953,028 | 1771,394 | 1705,753 1633,66
y [mm] 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 1705,75 1633,66
D. [mm] 47,445 45,932 45,006 44,63
Tasarim D; [mm] 17,825 18,7936 19,1 19,245
Parametreleri hy [mm] 3,2192 2,9579 2,7529 2,8134
t [mm] 1,2568 1,2545 1,2793 1,2521

100 popiilasyon ve 20 jenerasyon ile gergeklestirilen optimizasyon calismasinda
dogrudan sonlu elemanlar yontemine basvurulmasi halinde, optimizasyon algoritmasi
icin gereken yaklasik 5 saatlik siireler sinir ag1 kullanimi ile 4,5 saniyeye inmektedir. Bu
fark, dogrusal olmayan, karmasik geometrili ve ¢ok sayida elemandan olusan

modellerde daha fazla olacaktir.

4.2. Kauguk Burg

4.2.1. Kauguk Burcun YSA ile Modellenmesi

Kauguk burg i¢in kurulan ve egitilen sinir aginin farkli epoch sayilarindaki basarilar1 R?,
MAE ve MSE metrikleri ile Cizelge 10°da belirtilmistir. Cizelgedeki basari oranlari
incelendiginde her ii¢ epoch sayisi i¢inde basarili sonuclara ulagilmasina ragmen 1000
epoch egitilen sinir aginin MSE metriginin daha az hataya sahip oldugu goriilmektedir.
Cizelge 11°de ise farkli sinir aglarinin egitimi i¢in gereken siire saniye cinsinden

verilmistir.
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Cizelge 10. Kauguk burg i¢in sinir ag1 basar1 metrikleri

Epoch ' R2 . MAE ' MSE
Train Test Train Test Train Test
250 %99,92 %99,86 12,59 17,02 366,80 768,45
500 %99,90 %99,85 13,88 17,89 360,78 668,77

1000 999,87 %99,90 12,65 15,36 326,21 528,29

Cizelge 11. Sinir ag1 egitimi igin gerekli siire

Epoch

Time [s]
250 27,4
500 52,1
1000 100,2

Sadece 25 mm yer degistirme igin yapay sinir aginin tahmin degerleri ile test verileri

arasindaki karsilastirma Sekil 45°te verilmistir. Sekilde de goriilecegi iizere tahmin ve

test verileri arasindaki uyum, yapay sinir agi modelinin girdilere karsilik ¢iktilar
basartyla tahmin ettigini gostermektedir.

Test ve Tahmin Sonuglarinin Karsilastiriimasi
25.0 mm (R2 = 0.9991)

— Test
5000 -

® Tahmin

4000 A

Tamin [N]
w
o
=)
S)

2000 -

1000 +

10I00 20b0 30b0 40|00 SOIOO
Test [N]

Sekil 45. 25 mm deplasman igin test ve tahmin degerlerinin karsilastiriimasi

Sinir aginin  dogrulugunu gostermek i¢in iki farkli kauguk bur¢ analizi
gergeklestirilmistir. Sekil 46°da gosterilen sonuglar, yapay sinir aginin sonlu eleman

analizi sonuglarini basariyla tahmin ettigini bir kez daha ortaya koymaktadir. Bu
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nedenle optimizasyon caligmasinda 1000 epoch egitilmis sinir agi kullanimi tercih

edilmistir.
Kauguk Burg Rijitlik Egrisi
R1=55.0, R2=5.0, 6=90.0
4000
= Tahmin Sonucu
3500 4 === SEA Sonucu
= 3000
=
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2500 -
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Kauguk Burg Rijitlik Egrisi
R1=45.0, R2=8.0, 6=45.0

= Tahmin Sonucu
=== SEA Sonucu

T T T T
0 5 10 15 20
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Sekil 46. Sinir ag1 ile SEA sonuglarinin karsilastirilmasi

4.2.2. Kauguk Burcun Rijitlik Optimizasyonu

25

Hedef Rijitlik 1: Optimizasyon g¢aligmasi ile elde edilen burg rijitligi ile hedef egri

arasindaki uyum Sekil 47°de gosterilmistir. Algoritma optimum sonucuna R;=33,79,

R,=7,247, and 6=140° tasarim parametreleri ile ulagmistir. Sekilde de goriilecegi

Uzere hedef ile hesaplanan egri arasindaki hata ¢ok kiigiiktiir.

3000

2500 -

Reaksiyon Kuvveti [N]

500 -

- N
] o
o o
o o
L L

1000 +

Kauguk Burg Rijitlik Egrisi

R1=33.79, R2=

7.247, 6=140.0

o

——-- Hedef
—— Hesaplanan

0 5 10

T T

15 20

Deplasman [mm]

25

Sekil 47. Birinci optimizasyon ¢alismasinin optimizasyon sonucu
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Hedef Rijitlik 2: Ikinci optimizasyon calismasi igin daha rijit bir burc ele alinmistir.
Elde edilen rijitlik ile hedef egri arasindaki uyum Sekil 48’de belirtilmistir.
Algoritmanin optimum sonucuna R;=46,86, R,=6,015, and 6=140° tasarim
parametreleri ile ulastig1 goriilmektedir. ilk optimizasyon ¢alismas1 gibi burada da hedef

ile hesaplanan egri arasindaki hatanin ¢ok kiiciik oldugu goriilmektedir.

Kaucuk Burg Rijitlik Egrisi

R1=46.86, R2=6.016, 6=140.0
3000

=== Hedef

—— Hesaplanan /
2500 A ’

2000 A /

1500 A

1000 A 7

Reaksiyon Kuvveti [N]

500 A

0 5 10 15 20 25
Deplasman [mm]

Sekil 48. Ikinci optimizasyon ¢aligmas1 sonucu

Hedef Rijitlik 3: Uclincii optimizasyon calismasi igin ¢alismada belirlenen burg
tasarimi ile ulasilmasi beklenmeyen bir egri incelenmistir. Buradaki amag¢ sunulan
yontemin nasil bir davranis sergileyecegini gormektir. Optimizasyon algoritmasi
optimum sonucuna R;=38,18, R,=13,18, and 6=44,781° tasarim parametreleri ile

ulagsmistir. Elde edilen rijitlik ile hedef egri arasindaki uyum Sekil 49°de belirtilmistir.
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Kaucuk Burg Rijitlik Egrisi
R1=38.18, R2=13.18, 6=44.576
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Sekil 49.Uciincii optimizasyon ¢alismas1 sonucu

Her ii¢c optimizasyon c¢alismasi da optimum sonucglarina 4 saniye igerisinde
ulasabilmektedir. Sinir ag1 yerine dogrudan SEA kullanilmasi durumunda algoritma
optimum sonucuna ulagmak i¢in 182 saate ihtiya¢c duymaktadir. Bu durum sunulan
metodolojinin, kaucuk benzeri malzemeler kullanilan iiriin gelistirme g¢aligmalarina

saglayacagi katkiy1 gostermektedir.

4.3. Elektrikli Arag Batarya Tastyicisi

4.3.1. Batarya Tastyicisinin YSA ile Modellenmesi

Makine 6grenmesi analizinin sonuglari, veri kiimesinin ¢iktilarini tahmin etmede bes

sinir aginin basari oranlarim Cizelge 12-14’te sunulmaktadir. Cizelgedeki yiiksek R* ve
diisik MAE ile MSE degerleri ile gosterildigi lizere bes sinir ag1 da karmagik verileri

tahmin etmede 6nemli bir yetenege sahiptir.
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Cizelge 12. R? belirlilik katsayisi

R2
Gikular Epoch Train Test
Kutle 250 99,95% 99,86%
Egilme Deformasyonu 354 98,28% 98,62%
Egilme Gerilmesi 249 99,71% 98,52%
Burulma Agisi 92 99,66% 99,51%
Burulma Gerilmesi 267 99,09% 98,03%
Cizelge 13. Ortalama mutlak hata
MAE
Ciktlar Epoch Train Test
Kutle 250 0,1793 0,2624
Egilme Deformasyonu 354 0,0058 0,0053
Egilme Gerilmesi 249 0,6697 1,5574
Burulma Agisi 92 0,0162 0,0186
Burulma Gerilmesi 267 3,3452 16,910
Cizelge 14. Ortalama kareler hatasi
MSE
Ciktilar Epoch Train Test
Kutle 250 0,058 0,1883
Egilme Deformasyonu 354 9,53E-05 5,59E-05
Egilme Gerilmesi 249 1,3262 4,8070
Burulma Acisi 92 4,87E-04 7,48E-04
Burulma Gerilmesi 267 219,532 477,862

Sekil 50-54, tahmin edilen degerler ile gergek test verileri arasindaki kargilastirmay1
gostermektedir. Kurulan sinir aglarinin, tahmin edilen degerler ile gercek test verileri
arasindaki uyumda da goriildiigii lizere, agin daha Once gormedigi test verilerini

basariyla tahmin ettigi goriilmektedir.
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Test ve Tahmin Sonuglarinin Karsilastiriimasi
Kitle (r2 = 0.9986)

Test
e Tahmin
80 -
70 A
©
=
£ 60
£
=
©
50 A
40 A

40 50 60 70 80
Test [kg]

Sekil 50. Kiitle i¢in test ve tahmin degerlerinin karsilastirmasi

Test ve Tahmin Sonuglarinin Karsilastiriimasi (Egilme)
Deplasman (r2 = 0.9862)

0.5 A

Test
e Predict

0.4

0.3 4

0.2

Predict [mm]

0.1+

0.0 4

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Test [mm]

Sekil 51. Egilme deformasyonu i¢in test ve tahmin degerlerinin karsilastirmasi
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Tahmin [MPa]

Test ve Tahmin Sonuclarinin Karsilastirilmasi (Egilme)
Mises Gerilmesi (r2 = 0.9852)

100 A

80 -

60 -

40

20 A

o] 20 40 60 80 100
Test [MPa]

Sekil 52. Egilme gerilmesi i¢in test ve tahmin degerlerinin karsilagtirmasi

Tahmin [°]

Sekil 53

Test ve Tahmin Sonugclarinin Karsilastiriimasi (Burulma)
Burulma Acisi (r2 = 0.9951)

2.50 A
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1.75 1
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. Burulma agis1 i¢in test ve tahmin degerlerinin karsilastirmasi
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Test ve Tahmin Sonuclarinin Karsilastiriimasi (Burulma)
Mises Gerilmesi (r2 = 0.9803)
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900 -

e Tahmin

800 +

Tahmin [MPa]

sy w [=2] ~

o =] [=] [=]

o o o o
| ! | 1

300 +

200 A

200 300 400 500 600 700 800 900
Test [MPa]

Sekil 54. Burulma gerilmesi i¢in test ve tahmin degerlerinin karsilastirmasi

4.3.2. Batarya Tasiyicis1 Kutle Minimizasyonu

Diferensiyel gelisim algoritmasi1 kullanilarak gergeklestirilen optimizasyon caligmasi
sonuglart Cizelge 15 ile gosterilmekte ve optimizasyon algoritmasi belirlenen kisitlar
altinda kiitleyi basariyla minimize etmistir. Cizelge 15’te de goriilecegi lizere batarya
tastyicisinin Kutlesi 55.97 kilogramdan 32,31 kilograma inmistir. Kiitlede %42,27
azalma gergeklesirken deformasyon ve burulma agisi sirast ile 0,999 mm ve 0,736°’ye
cikmistir. Optimize edilmis batarya tastyicisinin egilme ve burulma rijitlikleri Cizelge

16°da verilmistir ve hedef rijitlikleri karsiladig1 goriilmektedir.
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Cizelge 15. 11k tasarim ile optimum tasarimin karsilastirmasi

Ik Tasarim Optimum Tasarim

T, [mm] 3,0 2,21

T, [mm] 3,0 1,00

T; [mm] 3,0 1,43

T, [mm] 3,0 4,50

Ts [mm] 3,0 1,19

Te [mm] 3,0 1,01

Kitle [kg] 55,97 32,31
Egilme Deformasyonu [mm] 0,628 0,999
Egilme Gerilmesi [MPa] 61,63 42,12
Burulma Agisi [°] 0,379 0,736
Burulma Gerilmesi [MPa] 152,15 293,48

Cizelge 16. Optimum tasarim rijitlikleri

Egilme 5005,01 N/mm

Burulma 815,22 Nm/°

Optimizasyon c¢aligmast neticesinden kiitlenin minimize edilmesinin yani sira 61,63
MPa olan egilme gerilmesi 42,12 MPa’a dismiistiir. Cizelge 15, 4. kalinligin hem
egilme hem de burulma rijitligi i¢in tasarim hedeflerini karsilamada onemli bir role
sahip oldugunu gostermektedir. 2., 5. ve 6. kalinliklar ise alt tasarim sinirlarina

yaklagarak kiitlenin azaltilmasina 6nemli 6l¢iide katki saglamistir.

Gilinlimiizde, siirdiirtilebilir ulasim ¢oziimlere yonelik talep hizla artmakta ve otomotiv
sektoriinde blyuk bir rekabet haline gelmektedir. Batarya tasiyici tasariminin optimize
edilmesi, bu talebi karsilayacak elektrikli araglarin gelistirilmesinde Onem arz

etmektedir.
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5. SONUCLAR

Tez c¢alismasinda, sonlu eleman analizleri ile gergeklestirilebilen optimizasyon
calismasina kiyasla yapay sinir aginin kullaniminin avantajlart incelenmistir. Bu
dogrultuda disk yay, kauguk bur¢ ve batarya tasiyicisi i¢in sonlu elemanlar modeli
olusturulmus ve yapay sinir ag1 egitimi i¢in veri toplanmistir. Egitilen yapay sinir ag1
modeli optimizasyon ¢alismasinda kullanilarak sonlu eleman analizlerinin sonuglari
tahmin edilmistir. Elde edilen bulgular neticesinde;

1. Onerilen metodolojinin uygun epoch sayisi ve sinir ag1 yapisi ile sonlu eleman
analizi sonuglarin1 tahmin etmekte yiiksek basar1 oranlarinin yakalanabildigi,

2. Yiiksek islem kapasitesi gerektiren popiilasyon tabanli bir evrimsel algoritma
kullanimi1 durumunda sinir agi kullanimi ile gergeklestirilen optimizasyon
caligsmalarinin 5 saniye igerisinde tamamlanabildigi,

3. Dogrusal olmayan davranis sergileyen malzemeler, karmasik geometrilere sahip
tasarimlar veya c¢ok sayida eleman igeren modellerde sunulan yontemin

sagladig1 zaman avantajinin daha fazla oldugu gozlemlenmistir.

Onerilen metodolojinin kaucuk burglarin rijitlik optimizasyona basarili bir sekilde
uygulanabilmesi otomobillerdeki siiriis konforu ve giivenirlilige olan katkisini ortaya
koymaktadir. Ayn1 sekilde batarya tasiyicisinin arzu edilen rijitlikleri saglayarak daha
hafif tasarlanmasi elektrikli araglarin hem performansina hem de yakit tasarrufuna olan

katkisini arttiracaktir.

Onerilen metodoloji ile gerceklestirilen optimizasyon ¢alismalari otomotiv parcalarinin
tasariminda Onemli bir ilerlemeyi temsil etmektedir. Yontemin etkinligi ve c¢ok
yonliligl, otomotiv {rlinlerinin performansinin ve verimliliginin optimize edilmesi

adina sunulan metodu 6nemli bir ara¢ haline getirmektedir.
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