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OZET

Doktora Tezi

OPTIMIZASYON TEKNIKLERI VE SINIRSEL AGLAR KULLANILARAK ARAC
KAYAR KAPI SISTEMI PARAMETRELERININ TAHMINI

Caner GUVEN

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Otomotiv Miihendisligi Anabilim Dali

Damsman: Prof. Dr. Ferruh Oztiirk

Tez calismasi, ara¢ kayar kapi sistem tasarim parametrelerinin tahmininde yapay sinir
aglar1 (YSA) ve Bayes Optimizasyonu (BO) kullanilarak gergeklestirilen ¢ok amagli bir
optimizasyon uygulamasi tanimlamaktadir. YSA, 6zellikle karmasik ve belirsizlik i¢ceren
matematiksel modellerin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. Analitik olarak ¢Oziimiinde
zorluklar olan kara kutu problemlerde etkin sonu¢ vermektedir. Belirsizlikler igeren,
ancak maliyetli fiziksel testler veya uzun siiren simiilasyonlar gerektiren problemlerde de
¢Ozlim i¢in uygun bir yaklagimdir. Calisma kapsaminda ele alinan kayar kapi sistem
tasarim1 da belirsizliklerin fazla oldugu karmasik bir problem oldugu i¢in tasarim
parametrelerinin tahmin ve optimizasyonunda YSA ve BO kullanilmigtir. Sonlu
elemanlar yontemi kullanilarak gergeklestirilen dinamik analizlerin ardindan,
parametrelerin farkli degerlerine karsilik gelen analiz sonuglar1 YSA ve BO kullanilarak
tahmin edilmistir. Ardindan genetik algoritma (GA) kullanilarak ¢ok amach
optimizasyon problemi i¢in optimum ¢6ziim elde edilmistir. Uzun analiz siireleri ortadan

kaldirilarak daha hizli ve esnek bir yontem sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir agi, Bayes optimizasyonu, ¢cok amagli optimizasyon,
sonlu elemanlar analizi, ara¢ kayar kapisi, genetik algoritma
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ABSTRACT

PhD Thesis

PREDICTION OF VEHICLE SLIDING DOOR SYSTEM PARAMETERS USING
OPTIMIZATION TECHNIQUES AND NEURAL NETWORKS

Caner GUVEN

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

Supervisor: Prof. Dr. Ferruh Oztiirk

This work describes an application of using the artificial neural network and Bayesian
optimization based multi-objective optimization to predict the design parameters of
vehicle sliding door system. Artificial neural network is used to solve complex and
uncertain models. It gives effective results in black box problems that have difficulties in
solving analytically. It is also a suitable approach for solving problems that involve
uncertainties but require costly physical test or long run simulations. Artificial neural
network and Bayesian optimisation were used in the prediction and optimization of the
design parameters, since the sliding door design, which is considered within the scope of
the study, is a complex problem with high uncertainties. After performing explicit
dynamic analyses with the finite element method, the analysis results for different input
values of the design parameters were predict using artificial neural network and Bayesian
optimisation. Regression, artificial neural network, and Bayesian optimisation results are
compared for prediction performance. Then, the optimal solution of the genetic algorithm
(GA) for the multi-objective optimization problem was obtained. By eliminating long

analysis times, a more flexible and faster method is presented.

Key words: Artificial neural network, Bayesian optimisation, multi-objective
optimisation, finite element analysis, vehicle sliding door, genetic algorithm

2022, xiii + 68 pages.
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1. GIRIS

Kayar kapilar, dar hacimlerde agilabilme, inis-binisler ve yiliklemelerde sundugu genis
kap1 acgiklig1 ile otomotiv sektoriinde 6zellikle ticari araglarda genis kullanim alanina
sahiptir. Arag iizerinde dinamik bir sistem olan kayar kapi sisteminin islevlerini yerine
getirebilmesi i¢in bir¢ok farkli prosesle tiretilen alt bilesenlerin saglikli bir sekilde bir
arada calisabilmesi gerekmektedir. Statik, dinamik ytikler ve 6miir ile ilgili birgok tasarim
gereksinimi olan bu sistem, birgok tasarim parametresi icermektedir. Bu uzun tasarim

stirecini kisaltmak amaci ile ¢ok amagli bir optimizasyon yontemi olusturulmustur.

Yeni bir ara¢c govdesi tasarlanmaya baslandigi andan itibaren paralel olarak gdvdeye
uygun kayar kapi sisteminin de tasarlanmasi gerekmektedir. Tasarim siiregleri devam
ederken govde ve kayar kapinin tasarim parametreleri birbirlerini etkilemektedirler. Bazi
tasarim parametrelerindeki degisikliklerinin sisteme etkisini belirlemek icin analiz ve
fiziksel testlerin tekrarlanmasi gerekmektedir. Bu, tiim tasarim dogrulama siirecinin
defalarca tekrarlanmasima neden olur. Bu nedenle parametrelerdeki degisimlere gore
analiz sonuglarini tahmin etmek i¢in yapay sinir agi (YSA) ve Bayes optimizasyonu (BO)
yontemleri kullanilmistir. Boylece ilk analiz veya test veri seti elde edildikten sonra final

tasarima ulasilana kadar analiz ve testlerin siirekli olarak tekrarlanmasi gerekmez.

Bu ¢alisma kapsaminda sonlu elemanlar yontemi ile bir kayar kapt sonlu elemanlar
modeli olusturulmustur. Sonlu elemanlar modeli kurulurken kauguk kap1 durdurucular
icin hiperelastik malzeme modellemesi ger¢eklestirilmistir. Kauguk kapi durduruculara
ilave olarak enerji sOniimiinii arttirmak amaciyla soniimleyici hidrolik piston

mekanizmasi kullanilmaktadir.

Sistem tasariminda gerceklestirilecek ¢ok amacli optimizasyon ¢aligsmasi i¢in plastik sekil
degistirme enerjisi (PDE) ve kapinin agisal deplasmani (AD) amag fonksiyonlar olarak
belirlenmistir. Amag¢ fonksiyonlar etkileyen parametreler belirlenerek deney tasarim
tablosu olusturulmustur. Deney tasarim tablosunda yer alan sistem tasarimlari i¢in sonlu

elemanlar modelleri hazirlanarak analizler gerceklestirilmistir.



YSA, beynin bir iglevi yerine getirme seklini modellemek i¢in tasarlanmis bir sistem
olarak tanimlanabilir. YSA, girdi ve ¢ikt1 miktarlart arasinda dogrusal olmayan basit bir
haritalama yontemidir. (Lagaros, Charmpis ve Manolis, 2005; Ugarlar, 2006; Marzbanrad
ve Ebrahimi, 2011). Dinamik etkileri belirlemek amaciyla uzun siiren sonlu elemanlar
analizleri (SAE) gergeklestirilir. Analizlerin sayis1t minimumda tutularak, sonuglar YSA
ile ¢ogaltilir. Ara¢ kayar kapi sisteminin tasarim kararlarini tahmin etmek i¢in YSA

kullanilmustir.

Hiperparametre se¢imi, makine 0grenmesi algoritmalarinin basarisinda 6nemli bir rol
oynamaktadir. Bayes optimizasyon algoritmasi, Bayes teoremini kullanarak amag
fonksiyonunun sonraki dagilimini tahmin eder ve bu dagilima goére bir sonraki 6rnegin
hiperparametre kombinasyonunu belirler. Bir 6nceki deneyden elde ettigi tiim bilgileri
kullanir ve sonucu global maksimuma getirecek parametreyi bulmaya calisir (Yazici,
2011).

Genetik Algoritma (GA) gibi evrimsel algoritmalar, yapisal optimizasyon siirecinde
hesaplama verimliligini artirmak i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. GA, popiilasyon
tabanli bir dogrudan arama algoritmasidir. Bu c¢alismada, genetik algoritma yontemi
kullanilarak ¢ok amacli optimizasyon problemi i¢in Pareto egrisi sunulmustur. Ayrica

amag fonksiyonlarin agirliklandirildigt durum i¢in optimum tasarim elde edilmistir.

YSA ve BO kullanilarak tahmin edilen analiz sonuglari yiiksek dogruluk oranlariyla elde
edilmis ve kayar kap1 sistemi i¢in optimizasyon calismasi gerceklestirilmistir. Klasik
tasarim siirecinde, deneme yanilma ile kaybedilen zaman ortadan kaldirilarak tasarruf
saglanmistir. Herhangi bir parametredeki degisikligin sisteme etkisini belirlemek i¢in
yeniden analiz veya uzman ihtiyact ortadan kaldirilmistir. Bu yaklasim, tasarim
parametrelerinin ve amac¢ fonksiyonlarinin belirlenebildigi herhangi bir tasarim

problemine uygulanabilir.

Kayar kapi sistem tasarimi uzun ve karmasik bir siire¢ olmasina ragmen literatiirde bu
sistem tasarimini inceleyen c¢alisma sayis1 olduk¢a siirlhidir. Giiven, Tiifekei, Bayik,

Gedik ve Tas (2015) klasik yontemle gereksinimlerin sirayla kontrol edildigi, deneme ve



yanilma igeren bir tasarim yontemi sunmuslardir. Uzundere ve Karako¢ (2014),
sistemdeki bir mekanizma olan durdurucu tasarimina odaklanmislardir. Balaban (2011),

sistemdeki mekanizma tasarimlarini ayri ayr1 optimize etmeye ¢aligmuistir.

Sistem tasariminin optimize edildigi ve tasarim parametrelerinin tahminine yonelik
stireci kisaltan bir yaklagimin kullanimina yonelik bu ¢aligmada yapay zeka tabanl bir
yaklasim uygulanmistir. Bu ¢alisma kapsaminda plastik sekil degistirme enerjisi (PDE)
ve kapinin agisal deplasmani (AD) ile ilgili tahminlerin kolay uygulanabilirligi ile tasarim
stirecinin biiyiik Ol¢lide kisaltilmasini saglayan bir yaklasim sunulmustur. Bu yontem
yapay zeka tabanli bir 6grenme yaklasimi oldugu i¢in farkli sistemlerin tasariminda ve
tasarim parametrelerinin tahmininde uzman personel ihtiyacini da minimuma indirmekte,
On tasarim ve tasarim dogrulama ¢alismalar1 agisindan siire kisalmasi yoniinde katkis1

olmaktadir.

YSA, ozellikle karmasik ve belirsizlik igeren matematiksel modellerin ¢oziimiinde
kullanilmaktadir. Analitik olarak ¢oziimiinde zorluklar olan kara kutu problemlerde etkin
sonug¢ vermektedir. Belirsizlikler iceren, ancak maliyetli fiziksel testler veya uzun siiren
simiilasyonlar gerektiren problemlerde de ¢oziim i¢in uygun bir yaklasimdir. Calisma
kapsaminda ele alinan kayar kap1 sistem tasarimi da belirsizliklerin fazla oldugu karmasik
bir problem oldugu i¢in tasarim parametrelerinin tahmin ve optimizasyonunda YSA ve

BO kullanilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI

Giiven ve digerleri (2015) bir kayar kap1 sisteminin saglamasi gereken statik ve dinamik
gereklilikleri listeleyerek bu gereklilikler i¢in gerceklestirilen analiz ve fiziksel testleri
kiyaslamali olarak sunmuslardir. Bu gereklilikler manuel agma kuvveti, yiliksek enerjili
carpma, kap1 diismesi, kap1 dayanimi, mekanizma dayanimi ve sistem Omiir dayanimidir.
Ozellikle yiiksek enerjili agma gerekliliginde kalic1 plastik deformasyonlarin meydana
geldigi gozlemlenmistir. Tez kapsaminda en zorlayic1 gereklilik olarak ytiksek enerjili

acma referans alinmistir.

Sekil 2.1. Sistemde meydana gelen kalict sekil degistirmeler (Giiven ve digerleri, 2015)

Nikbay, Yanangéniil ve Oncii (2008) bir ugak kanadi tasarimu icin iki farkli optimizasyon
problemi olusturmustur. Ik problemde statik yiikleme durumu icin gerilme ve yer
degistirme kisitlamalar altinda kiitle minimize edilmeye ¢alisilmistir. Diger problemde
ise kiitle kisitlamasi ile en yiiksek dogal frekans elde edilmeye calisilmistir. Finalde bir
paket program araciligi ile geometrik algoritma kullanilarak ilk iki problemin
parametreleri, kisitlar1 ve amag fonksiyonlari ile ¢ok amagli optimizasyon problemi igin

optimum tasarimlar elde edilmistir. Ilk iki problemde kiitle ve frekans degerleri i¢in elde



edilen iyilestirmeler sunulurken, ¢ok amacgli optimizasyon i¢in pareto listesi elde

edilmistir.

Monte (2013) calisma kapsaminda aerodinamik yiikler altinda ¢alisirken enerji
tiretiminde kullanilan kompozit riizgar tiirbin kanadi i¢in verimliligi arttirmak amaciyla
yapisal mukavemet agisindan kayip yasamadan ¢ok amagli bir optimizasyon ¢alismasi
gergeklestirilmistir. Malzeme, fiber oryantasyonu ve katman kalinliginin degisken olarak
belirlendigi calismada deplasman ve agirlik minimize edilmeye ¢alisilmistir. Ansys ticari
yazilimi ile yapisal sonlu elemanlar analizleri gergeklestirilirken genetik algoritma
kullanilarak optimum degerler elde edilmistir. ik tasarima gore %8.,29 agirhik, %12,04

deplasmanin azaltildig1 optimum tasarim elde edilmistir.

Lin (2010) calismasinda Taguchi metodu, YSA ve GA’nin biitinlesmis bir sekilde
kullanildig1 bir yontem tanimlar. Caligmada kaynak yontemlerinden biri olan lehimleme
prosesine odaklanilmistir. Basing, 1sitma, lehim siiresi ve geometrik dlgiiler bu prosesi
etkileyen parametrelerdir. Lehimleme islemi sonrasinda kopma mukavemeti bu
calismadaki amag fonksiyondur. YSA modelinin 6grenme, dogrulma ve testinde 54 adet
girdi-gikt1 veri seti kullanilmistir. YSA adimindan sonra amag fonksiyonunun en yiiksek
degerlerinin elde edilmesini saglayacak parametreler GA ile elde edilmistir.
Optimizasyon c¢alismas1 sonrasinda elde edilen optimum parametreler ile kopma

mukavemetinin %38,8 gelistirildigi gdozlemlenmistir.

Salajegheh ve Gholizadeh (2005), serbestlik derecesi fazla olan biiyiik yapilarin
optimizasyonunda modifiye edilmis bir GA metodu kullanmistir. Calismasinin asil amaci
tasarim kisitlar1 altinda yap1 agirliginin minimize edilmesidir. Bu da fazla sayida yapisal
analiz yapilmasin1 gerektirmektedir. Bu nedenle YSA kullanilarak yapisal analiz
sonuglar1 gogaltilmistir. Ug farkli YSA ydntemi dogruluklari kiyaslanarak kullanilmistir.
Sonug olarak YSA yontemlerinden elde edilen sonuglarinin dogrulugunun egitim igin

kullanilan veri setiyle iliskili oldugu goriilmiistiir.

Lagaros, Charmpis ve Manolis (2005) galismalar1 kapsaminda otobiis gdvdesini meydana

getiren profilleri hedef alan bir yapisal optimizasyon caligmasi gergeklestirmislerdir.



Yapisal mukavemet agisindan bir zayiflik olmadan otobiis agirliginin minimuma
indirilmesi hedeflenmistir. Hesaplama siirelerinin azaltilmasi amaciyla da YSA

kullanilmustir.

Chakravarty, Gokhale ve Sundararajan (2011) aliiminyum malzemelerde sinterleme
islemiyle ilgili bir optimizasyon ¢alismasina odaklandi. Proses parametreleri ve malzeme
bilesimi nedeniyle malzemenin mekanik 6zelliklerinde biiytik farkliliklar bulunmaktaydi.
Isitma hizi ve sinterleme sicakligr gibi c¢esitli proses kosullart igin testler
gercgeklestirilerek malzemenin sertligi ve toklugu kontrol edilmistir. Sonuglar YSA'nin
egitiminde ve test edilmesinde kullanilir. Daha sonra proses parametreleri GA ile
optimize edilmistir. Son olarak dogrulama deneyleri gergeklestirilerek sonuclarin GA

optimizasyonu sonuglari ile uyumu gézlemlenmistir.

Marzbanrad ve Ebrahimi (2011) dairesel kesitli bos tiipler i¢in ¢arpisma dayaniminda
onemli parametreler icin c¢cok amagli optimizasyon c¢alismasi gerceklestirilmistir.
Optimizasyon i¢cin YSA ve GA birlikte kullanilmistir. Amag¢ fonksiyonlari
agirlandirilarak tek amagli optimizasyon problemine ¢evrildikten sonra farkli

agirliklandirma degerleri ile elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak sunulmustur.

Ozoguz (2016) hafif ticari simifinda bir arag igin yol verisi toplayarak ivme ve yer
degistirme veri setleri elde etmistir. Ardindan yapay sinir agr modellemesi
gergeklestirerek farkli yollar i¢in bu verileri 6ngérmeyi amaglamistir. Dogrusal, yanal ve
dikey kuvvet eksenleri icin tiim pistlerin ortalama Pearson korelasyon katsayisi (R)
degerleri sirasiyla 0,92, 0,89 ve 0,95 olarak elde edilmistir. Test pisti lizerinden 6l¢iilen
ve YSA modeli ile hesaplanan kuvvet verilerinin hasar etkileri potansiyel hasar
yogunlugu yontemi ile karsilastirilmistir. Model ¢iktilarinda yapisal dayanim testlerinde
ve analizlerinde baskin etkiye sahip bilesen olan dikey eksenli kuvvet girdilerdeki

ortalama hata degeri %16,6 olarak hesaplanmistir.

Pechaca, Sagaa ve Weisb (2017) yapisal bir optimizasyon problemi i¢in fiziksel testler ve
sonlu elemanlar analizleri gergeklestirilmistir. Sonrasinda parametre sayisinin 2,3 ve 4

oldugu durumlar farkli optimizasyon problemleri olusturulmustur. Bu problemler yapay



sinir aglar1 kullanilarak ve kullanilmadan ¢oziilmiistiir. Elde edilen sonuglar i¢in dogruluk
oranlar1 ve ¢ozlim stireleri karsilagtirilmali olarak sunulmustur. Sonug olarak yapay sinir
aglar1 kullaniminin 4 parametre altindaki optimizasyon problemlerinde kullaniminin daha

uygun oldugu degerlendirilmistir.

Yildiz (2017) binek araclarin siispansiyon sistemlerinde kullanilan salincak kolu igin
oncelikle topoloji optimizasyonu gergeklestirmistir. Boylelikle bosaltma yapilabilecek
kisimlar tespit edilirken, dairesel bicimde yapilan bosaltmalarin ¢aplar1 sonrasinda
optimizasyon probleminin degiskenleri olmuslardir. Akma mukavemetinin kisit olarak
kullanildig1 problemde genetik algoritma ve i¢ (interior) arama algoritmasi kullanilarak
optimum tasarimlar elde edilmigtir. Optimum tasarimimin ilk geometriye gore %28

hafifleme saglayan i¢ (interior) arama algoritmasi ile elde edildigi goriilmistiir.

Pirmohammed ve Marzdashti (2018) farkli kesitlerde ¢ok hiicreli yapilarin ¢arpma
dayanimi degerlendirilmistir. Kare, daire ve ¢okgenler seklinde tasarlanan 5 farkli kesit
icin 2 degisken ile cok amacgli optimizasyon calismasi gerceklestirilmistir. Amag
fonksiyon olarak maksimum enerji soniimii ve minimum ¢arpma kuvveti secilmistir. Her
kesit i¢in 25 farkli sonlu elemanlar modeli kurularak analizler gerceklestirilmistir. Analiz
sonuclarinin 17 tanesi yapay sinir aglar1 6grenmesinde kullanilirken 8 tanesi de
dogrulama ve test i¢in kullanilmistir. Optimum parametreler elde edilmeye calisilirken 2
amag fonksiyonu i¢in agirliklandirmalar yapilarak genetik algoritma kullanilmistir. Farkli
kesit sekillerinin amag¢ fonksiyonlar1 i¢in Pareto simirlar1 karsilastirmali olarak
sunulmustur. Bu amag fonksiyonlarindan birinin digeriyle degis tokus yapilmadan daha
fazla gelistirilemeyecegi anlamma gelmektedir. Amag¢ fonksiyonlarmin farkl
agirhiklandinldigr ¢  farkli  durum ig¢in sonuglar elde edilmistir. Yapilan
agirliklandirilmalarda katsayisi yiiksek olan enerji sonlimiiniin ¢arpma kuvvetine gore
daha 6nemli bir amag olarak belirlendigi optimizasyon ¢aligmalarinda sekizgen kesitlerde

maksimum enerji sonlimiine ulasildig1 gorilmiistiir.

Bulut, Albak, Sevilgen ve Oztiirk (2022) sivi sogutmali bataryalarda sogutma
performansini koruyarak pompanin giic tiikketimini azaltmaya odaklanmiglardir. Sogutma

kanalinin yiiksekligi ve genisligi ile kiitle akis hizinin, maksimum sicaklik, taginimla 1s1



transfer katsayisi ve basing diisiisii lizerindeki etkilerini tahmin etmek i¢in yapay sinir ag1
modelleri olusturulmustur. YSA modelleri, sivi sogutmali batarya sisteminin tasarimi ve
optimizasyonu i¢in vekil modeller olarak kullanilmaktadir. Farkli optimizasyon
yontemleri ile benzer sonuglar elde edilmesine ragmen, yapay sinir agi modeli hizli
yakinsama ve minimum gii¢ tiiketimine ulasarak 6n plana ¢ikmistir. Pompanin gii¢
tiketiminde %?22,4 azalma saglanmistir. YSA tahmini ve akigkanlar dinamigi

hesaplamalar1 karsilastirilarak hatalarin %1 mertebesinde oldugu tespit edilmistir.



3. MATERYAL ve YONTEM

Kayar kapi1 sistemi; govde lizerinde mekanizmalarin hareket edebilmesini saglayan
kizaklar, kapiy1 gdvdeye baglayan ve kizaklar i¢cerisinde makaralarin donmesiyle hareketi
saglayan mekanizmalardan olugsmaktadir. Ayrica kizak sonlarinda ve govde tizerinde
konumlandirilmis kauguk durdurucular sistemin &nemli soniim elemanlaridir. Ilave
olarak kizak ve mekanizmalarin bosluklu baglanmasindan dolay1 siirlis esnasinda
dinamik etkilerden dolay1 kapida meydana gelecek titresim ve giiriiltiiyii en aza indirecek
sekilde govde ile kapr {izerinde disi-erkek olarak bulunan merkezleyiciler
kullanilmaktadir. Klasik tasarim siirecinde tim gerekliliklerin kontrol edildigi sonlu
elemanlar analizlerinin sonrasinda ilk tiretilen prototiplerle birlikte alt sistem ve sistem
seviyesinde fiziksel testler gerceklestirilmektedir. Optimizasyon ¢alismasi igin

olusturulan basitlestirilmis sistem geometrisi Sekil 3.1°de goriilmektedir.

Kauguk
Durdurucu

Kizak
Kaucuk
/ Durdurucu
Orta Temsili
Mekanizma Govde

Yiizeyi

Alt
Kizak

Sekil 3.1. Kayar kap1 sistem geometrisi
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Optimizasyon ¢alismasinin sematik diyagrami Sekil 3.2.'de sunulmaktadir. Optimizasyon
stireci parametrelerin tanimlanarak, deney tasarim tablosunun (DTT) olusturulmasi ile
baslar. Siire¢ sonlu elemanlar analizleri ile devam eder. Kayar kap1 sistem tasarimi igin
yapilacak optimizasyon caligmasinda SEA c¢iktilar1 kullanilmistir. SEA i¢in Abaqus
yazilimi kullanilmistir (Simulia, 2014). Analizden sonra sirasiyla YSA egitimi, BO
hiperparametre optimizasyonu, tahminler ve GA optimizasyonu adimlar1 gelmektedir. Bu
adimlarda Matlab yazilimi kullamlmistir (The MathWorks, 2012). Islem, SEA ve
tahminlerinden elde edilen optimum parametreler icin amag¢ fonksiyon degerlerinin
karsilagtirilmasiyla sona ermektedir. Disiik dogruluk oranlari igin, egitim ve

hiperparametre optimizasyonundan itibaren siire¢ tekrarlanmaktadir.

3.1. Cok Amach Optimizasyon
Tek amagli optimizasyon problemlerinin aksine, genel olarak, ¢ok amagli optimizasyon
icin tek bir ¢dziim yoktur. Bu nedenle, bu problemlerin sonuglar tipik olarak bir dizi

optimum ¢6ziim olan bir Pareto egrisi ile sunulur. (Ehsani ve Dalir H. 2019)

Kayar kapi sistemi i¢in optimizasyon g¢aligmasinin amaci, kapmnin agilirken gévdeye
carpmasi esnasinda plastik sekil degistirme enerjisini ve acgisal deplasmanini en aza
indirmektir. Bu iki amag fonksiyon i¢in hidrolik piston strogu, hidrolik piston kuvveti ve
kauguk durdurucu setinin kapir agirlik merkezine olan mesafesi optimize edilecek
parametreler olarak belirlenmistir. Bu parametrelerin araliklari Cizelge 3.1.'de

sunulmustur.

Cizelge 3.1. Parametre alt ve iist limitleri

Parametre Alt Limit Ust Limit
Hidrolik piston strogu, x(mm) 30 100
Piston kuvveti, F(N) 50 150

Durdurucu seti ve kapr agirhik

merkezi aras1 mesafe, D(mm) 230 530

11




Kapi agirlik
merkezi

»|
>

|
«+

4 —E

Sekil 3.3. Durdurucu seti ve kap1 agirlik merkezi aras1 mesafe

3.2. Deney Tasarimi

Deney tasarimi optimizasyon ¢aligmalarinin baslangici ve kritik bir basamagidir. Deney
tasarimi ile benzetim modelinin hangi parametre ve limitler i¢in ¢alistirilacagi belirlenir.
Deney tasarim tablosu belirlenirken, deney sayisi ve parametre degerleri de belirlenir.
Segilen meta-model yontemi ve deney tasarimi yakindan iliskiye sahiptir. (Balaban,
2019).

Bir tam faktoriyel deney tasarimi, tiim olas1 faktor seviyelerinin kombinasyonlarini igerir.
Tam faktoriyel tasarimda deney sayisi, faktorlerin sayisi ile katlanarak artar ve
uygulanamayacak sayida deneye yol acabilir. ikinci dereceden etkileri tahmin etmede
tasarim noktalariin sayisini azaltmak i¢in gelistirilmis en yaygin tasarim, merkezi bilesik
tasarimdir (MBT). Merkezi bilesik tasarim, ikinci dereceden regresyon modellerini
gelistirmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir tasarim olup belki de ikinci dereceden

modeller i¢in kullanilan tasarimlarin en popiileridir (Balaban, 2019).
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Bir merkezi bilesik tasarim tablosu olustururken her degisken i¢in hesaplanan yildiz
noktalar (a) ile iki seviyeli bir tasarim elde edilir. Degisken sayis1 kK olmak iizere, bir
merkezi tasarimda deney sayist (DS) 3.1 ya da 3.2 numarali esitlik ile hesaplanabilir.
Yildiz noktalar tasarimi ise 3.3 numarali esitlik ile hesaplanir. Degiskenlerin {ist
limtlerinin x,, alt limitlerinin x_ olarak gosterildigi 3.4 numarali esitlik, degiskenlerin

yildiz noktalarinda alacagi gergek degerleri hesaplamak i¢in kullanilir. (Balaban, 2019).

DS =2+ 2k +1 (3.1)
DS =2kP 4+ 2k +1 (3.2)
Q=2 (3.3)
+a = x+;x- + x+2+a X (3.4)

Degiskenlerin alt ve iist limitlerinin orta noktasinin x, ile gosterildigi, merkezi birlesik

tasarim tablo yapist Cizelge 3.2°de sunulmustur.

Literatiirde kesin belirlenmis bir deney sayisi hesaplama yontemi olmamasina ragmen bu
konuda yapilan bazi caligmalar vardir. Deney sayisinin faktdr sayisinin 3 ile 12 kat
arasinda degisebilecegini vurgulayan ¢aligmalar mevcuttur. Ug faktorlii problemlerde iyi
bir cevap yilizeyi modeli olusturmak i¢in 15 ile 25 arasinda deney sayisinin
kullanilabilecegi Onerilmistir (Balaban, 2019). Tez kapsaminda {i¢ faktorlii merkezi
birlesik tasarim referans alinarak olusturulan deney tasarim tablosu Cizelge 3.3’te

sunulmustur.
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Cizelge 3.2. Uc faktorlii merkezi bilesik tasarim tablo yapis1 (Balaban, 2019).

Deney
Degisken 1 | Degisken 2 | Degisken 3

Sayisi
1 X4 X4 X,
2 X4 X4 X_
3 Xy X_ Xy
4 X4 X_ X_
5 X_ Xy Xy
6 X_ Xy X_
7 X_ X_ Xy
8 X_ xX_ xX_
9 +a Xo Xo
10 -a Xo Xo
11 X, +a X,
12 X, -a X,
13 X0 X +a
14 X X -a
15 Xo X X,

14



Cizelge 3.3 Deney tasarim tablosu

Deney Sayisi X (mm) f(N) d (mm)
1 100 150 530
2 100 150 230
3 100 50 530
4 100 50 230
5 30 150 530
6 30 150 230
7. 30 50 530
8 30 50 230
9 85,83 75 380
10 44,17 75 380
11 65 129,76 380
12 65 70,24 380
13 65 75 469,28
14 65 75 290,72
15 65 75 380

3.3. Sonlu Elemanlar Analizi

Optimizasyon ¢alismasi i¢in se¢ilen kapinin yiiksek hizla acilma gerekliligi dinamik bir
gerekliliktir. Bu nedenle agik (explicit) ¢oziicii yontemin kullanildigi bir sonlu elemanlar
modeli olusturulmustur. Analiz siirelerini kisaltmak amaciyla kapt tamamen agik

pozisyonu yerine sOniimleyicilere ¢arpmaya yakin konumda modellenmistir.
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Gergeklestirilecek dinamik analizler i¢in hiperelastik malzemelerin ve soniimleyici

hidrolik piston mekanizmasinin sonlu elemanlar modellemesi kritik bir rol oynamaktadir.

Sekil 3.4. Sonlu elemanlar modeli
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3.3.1. Kaucuk Komponentler ve Hiperelastik Malzeme Modelleme

Otomotiv endiistrisinde, polimer ailesi i¢inde termoplastik elastomerler giderek daha
onemli bir role sahip olmaktadirlar. Bu malzemelerin hafifligi, tiretim kapasitesi, uzama
oranlar1 ve titresim soniim kapasitesi en Onemli tercih sebeplerindendir. Mekanik
davraniglarinin  dogrusal olmamasi ve zamana bagli degismesi; bu malzemeleri
kullanarak tasarim ve mekanik analizler yapmay1 zorlagtirmaktadir (Tobajas, Ibarz ve
Gracia, 2016).

Hiperelastik malzemeler, yiiksek miktarda sekil degisimi gosterebilen ve tekrar eski
sekline donebilen malzemelerdir. Bu malzemelerin yiik altinda uzama davranisi dogrusal
olmadigi gibi hemen hemen sikistirilamaz yapidadirlar. Hiperelastik malzemelerin
davranisi igin birgok malzeme modeli gelistirilmistir. Bunlardan bazilari; Mooney-Rivlin,
Polynomial Form, Neo-Hookean, Ogden, Arruda-Boyce, Gent, Yeoh ve Marlow
modelleridir. (Kaya, Erkek ve Giiven, 2016). Gergeklestirilen sonlu elemanlar analizinde

kaucuk durdurucularin malzeme modellenmesinde Yeoh malzeme modeli kullaniimistir.

Hiperelastik bir malzemenin mekanik 6zelliklerini belirtmek i¢in diger malzemelerden
farkli olarak bazi terimler kullanilmaktadir. Deplasmanin (u), ilk boya (L,) oram
gerinme(strain) diye adlandirilmaktadir. Gerinme (€) ifadesi 3.5 numarali denklemde
goriilmektedir. Deplasmandan sonraki boyun (L), ilk boya oranina uzama orani (1) denir.

Matematiksel ifadesi 3.6 numarali denklemde goriilmektedir (Giiven, 2014).

€= Lo = Z (35)
A=L=tle_1,¢ (3.6)
Lo Lo

Temel invaryantlar(ly, I;,I3), koordinat sisteminden bagimsiz gerinmeleri dlgmek igin
kullanilir. Invaryant esitlikleri 3.7, 3.8 ve 3.9 numarali denklemlerde verilmistir (Giiven,

2014).

L=+ + 47 (3.7)
12 = /112/122 + /‘{222.32 + /‘{322.12 (38)
13 = ).12/122/132 (39)
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3.10 numarali denklemde goriildiigii gibi, hacim orani (J) deforme olmus hacmin (V) ilk
hacme (V) oranidir. Bu da temel uzama oranlarinin garpimina esit olmaktadir. Yeoh
malzeme modeline gore sekil degistirme enerjisi fonksiyonu (3.11) numarali denklemde

goriilmektedir (Gliven, 2014).

= VK = A 75 (3.10)

[0e]

Wy, I3, 15) = z " OCiij1 —3)' (I, —3) (I3 - 3)* (3.11)
L,],kK=

Malzeme testleri ile elde edilen veriler ile yukarida verilen modellerden en uygun
malzeme modeli belirlenir. Kauguk test numunelerinin gesitli test yontemleri ile elde
edilen gerilme-gerinme verileri, egri uydurma yontemi ile malzeme modellerinin
seciminde ve tanimlanmasinda kullanilir. Testlerden elde edilen degerlere gore egri
uydurma yontemi ile malzeme modeli tanimindaki katsayilar belirlenir ve dogrusal
olmayan sonlu elemanlar analizleri ile yiiklemeler altinda malzeme davranisi hesaplanir

(Kaya, Erkek ve Giiven, 2016).

Kullanilacak kau¢uk durdurucu malzemesi de soniim i¢in 6nemli etkenlerdendir. Ancak
sistem tlizerine gelen ¢evresel ve dinamik etkilerden dolayr dmiir testlerini basarili bir
bigimde tamamlayabilen alternatif malzeme sayis1 kisith oldugundan optimizasyon
parametresi olarak secilememistir. Ancak kapi iizerinde yer alarak kapimin agilma
operasyonu esnasinda govdeye carparak enerji sOniimii saglayan kauguk durdurucu
setinin kap1 agirlik merkezine yiikseklik dogrultusundaki uzaklik optimizasyon problemi

parametrelerinden biri olarak belirlenmistir.

3.3.2. Soniimleyici Hidrolik Piston Mekanizmasi ve Modellenmesi

Enerji soniimii stratejisi belirlenirken inovatif bir soniim yontemi kullanilmistir. (Demir,
Demirayak, Giiven, Dede ve Gedik, 2020). Bu yontemde sistem iizerinde kullanilan
kauguk soniimleyicilere ilave olarak hidrolik bir pistonunun bulundugu bir mekanizma

kullanilmaktadir. Bu piston kapinin agilma operasyonu esnasinda kapinin hareketini
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saglayan makaralardan birini yakalayan bir mekanizmaya baglidir. Bu hidrolik piston i¢in
ara¢ iizerindeki geometrik hacim kisitlamalar1 da dikkate alinarak strok ve soniim
kuvvetine optimizasyon problemi parametreleri arasinda yer verilmistir.

Hidrolik pistonlu mekanizma Sekil 3.5’te goriilmektedir. Bu mekanizma kapinin agilmasi
esnasinda kizak igerisinde kapimnin hareketini saglayan makaray1 yakalayarak kapinin

hizindan kaynakli kinetik enerjisinin bir kisminin séniimlenmesini saglamaktadir.

Kayar kapilarda, kap1 agik durumdayken istenmeden kapanmasini engellemek i¢in kayar
kapt durdurucular kullanilmaktadir. Kapt durdurucular iki ana grup altinda
incelenebilmektedir. Birinci grup genellikle binek araglarda kullanilan aktif kapi
durduruculardir. Bu tiir {iriinlerde genellikle alt mekanizma iizerinde bulunan yardimei1
bir kilit sistemi, kap1 koluna bagli kumanda kablosu aracilig1 ile kontrol edilmektedir.
Kap1 agik konuma getirildiginde kilit, govde iizerine yerlestirilmis bir kilit karsilig1 ile
etkilesime gecmekte ve kitleme saglanmaktadir. Tasitlarda kullanilan aktif kapi
durdurucu ve kilit karsiligi kullanici kapryr kapatmak istediginde ise kapi1 kolu
cekilmekte, kumanda kablosu araciligi ile kilitleme fonksiyonu ortadan kaldirilmaktadir.
Ikinci grup ise ticari veya binek ara¢ ayrimi yapilmaksizin tiim kayar kapili araclarda
kullanilan pasif kap:1 durduruculardir. Bu tiir iirlinler kizaklar iizerinde yer alan ve
cogunlukla yay baskili mekanizmalardir. Kayar kapt mekanizmalari iizerinde bulunan
kilavuz makaralar, ¢alisma eforlarindan daha yiiksek eforlar ile bu mekanizmalarin yay
baskilarini yenerek, kapinin kilitli ve serbest durumda olmasini saglamaktadir (Uzundere

ve Karakog, 2014).

Hidrolik pistonlu mekanizma enerji soniimleme fonksiyonuna ilave olarak bir pasif

durdurucudur, ilave yay ile durdurucu fonksiyonunu yerine getirmektedir.
Optimizasyon ¢alismasi kapsaminda kapinin yiiksek hizla agilmasi durumu incelendigi

icin hidrolik pistonlu mekanizma sonlu elemanlar analizi modelinde basitlestirilerek

sadece hidrolik damper, Sekil 3.6’da goriildiigii gibi tek boyutlu olarak modellenmistir.
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5. Hidrolik pistonlu durdurcu mekanizmasi (Demir ve digerleri, 2020)

Sekil 3
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3.3.3 Dinamik Analizler

Kayar kapi sistemi i¢in olusturulan basitlestirilmis sistem geometrisi kullanilarak sonlu
elemanlar modeli olusturulmustur. Sonlu elemanlar modelinde kauguk durdurucularin
malzeme taniminda Yeoh hiperelastik malzeme modeli kullanilmistir. Malzeme
katsayilar1 C10, C20 ve C30 sirasiyla 3,2, -4,263, 3,623 olarak tanimlanmistir (Tobajas,
Ibarz ve Gracia, 2016). Ayrica sistem tasariminda kullanilan ¢elik malzemelerin
ozellikleri Cizelge 3.4’te sunulmustur. Kizaklar i¢in DX54, mekanizmalar i¢cin S355

malzemeleri tanimlanmustir.

Cizelge 3.4 Malzeme ozellikleri

Elastisite Poisson Akma Cekme Toblam
Malzeme Modiili Ratio Mukavemeti | Mukavemeti Uzarﬁa (%)
(GPa) (MPa) (MPa) 0
DX54 210 0.3 170 305 36
S355 210 03 355 505 10

Sonlu elemanlar agi olusturulurken kizaklarin modellenmesinde kabuk ve dortgen
elemanlar kullanilirken diger komponentler i¢in ii¢ boyutlu dort yiizlii ve alti yiizli
elemanlar kullanilmistir. Her bir komponent sonlu elemanlar agimin mesh kalite
metriklerine gore kontrolii saglanmistir. Agik (explicit) ¢oziicii kullanilarak
gerceklestirilen analizlerde kullanilan eleman boyutu zaman adimi agisindan kritiktir.
Zaman adimi 3.12 numarali esitlik ile hesaplanir. Bu esitlikte L sonlu elemanlar aginda
en kiiciik eleman kenar uzunlugudur. C ise sesin tanimli malzemedeki ilerleme hizim
temsil eder. (Vatansever ve Esener, 2019).

At == (3.12)

Ses hiz1 3.13 numarali esitlikte sunuldugu gibi elastisite modiilii (E), malzeme yogunlugu

(p) ve Poisson orani (99) kullanilarak hesaplanir.

c=yE/(p(1=9?)

(3.13)
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Dinamik analiz siiresince birbirine temas eden ve analiz siiresince temasa girecek olan
parcalara siirtinmeli kontak tanimlanmistir. Kizak ve mekanizmalarin makaralari,
mekanizmalar ile kizak sonunda yer alan kauguk durdurucular, kap1 lizerinde yer alan
kauguk durdurucular ve basitlestirilerek modellenen temsili govde ylizeyi, hidrolik

pistonlu mekanizma ile alt mekanizma makarasi tanimlanan kontaklardir.

Gergeklestirilen sonlu elemanlar analizinde kayar kapi ve birlikte hareket eden
mekanizmalar Sekil 3.7.’de goriildiigii gibi durduruculara ¢arpmaya yakin olduklar1 bir
konumda modellenmistir. Sinir kosulu olarak da kayar kap1 ve mekanizmalara ilk hiz
tanimlanmistir. Govdeye bagli olan kizaklarin baglant1 ylizeyleri tiim serbestlik

derecelerinde harekete kisitlanmistir.

Sekil 3.7 Sonlu elemanlar modeli ve sinir kosullar

Gergeklestirilen dinamik analizlerde ilk hiz ile kapiya kazandirilan kinetik enerjinin bir

kismi siirtiinme ile azalacaktir. Durduruculara carpmanin gerceklesmesi ile bir kismi
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hidrolik piston mekanizmasi ve kauguk durdurucular ile soniimlenecektir. Geri kalan
kinetik enerji de kizak ve mekanizmalarda elastik ve plastik sekil degisikliklerine neden

olacaktir.

Dinamik analiz sonucunda ¢ikt1 olarak sistem {iizerinde meydana gelen gerilme ve
deplasman dagilimlart elde edilmektedir. Optimizasyon amag fonksiyonlarindan plastik
sekil degistirme enerjisi analiz siiresi boyunca zamana bagli olarak okunabilmektedir. Bu
deger analiz baglangicindan carpma anina kadar sifir olarak okunmaktadir. Carpma
anindan sonra malzemeler iizerinde tanimli akma mukavemetlerinin asilmaya
baslanmasindan sonra artisa ge¢gmektedir. Diger amac¢ fonksiyonu olan kapinin agisal
deplasmani kap1 tizerinde olusan deplasman degerleri kullanilarak elde edilebilmektedir.
Dinamik analiz sonucunda kinetik enerji, enerji soniimii, viskoz enerji gibi ¢iktilarin da

zamana bagl degisimi elde edilebilmektedir.

Gergeklestirilen optimizasyon ¢aligmasinin amaci plastik sekil degisikliklerini minimum
seviyede tutarak kapinin giivenli bir bicimde durdurulmasini saglayacak tasarimlar

olusturmak i¢in analiz siirelerinin kisaltildig1 verimli bir metodun gelistirilmesidir.

3.4. Tahmin Yontemleri

YSA ve BO, analiz sonuglarini tahmin etmek igin kullanilir. Bir sinir aginin mimarisi,
diizenlenmesi ve optimizasyonu biiyiik 6l¢lide hiperparametre se¢cimine baghdir. Farkli
veri setleri i¢in farkli hiperparametre konfigiirasyonlarinin en iyi sonuglart verdigi

belirlenmistir (Altun ve Talu, 2020).

Hiperparametre optimizasyonu, model tasarimindaki son adim ve sinir agnin
egitimindeki ilk adim olarak goriilebilir. Egitim sirasinda hiperparametrelerin dogruluk
ve hiz iizerindeki etkisi goz Oniine alindiginda, egitim siireci baglamadan once dikkatli bir
sekilde deneyimlenmelidir. Hiperparametre optimizasyon siireci, insanlar1 makine
ogrenimi dongiisinden ¢ikarmak igin model hiperparametrelerini otomatik olarak
optimize eder (Altun ve Talu, 2020).

Analiz sonuglarmin tahmininden sonra, agiklamali varyans skoru (Explained Variance

Score-EVS), ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error-MAE) ve ortalama kare hatasi
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(Mean Squared Error-MSE), dogruluk performansi ve karsilastirilmasi i¢in kullanilan
yaygin metriklerdir. (Thada, Panchal, Dubey ve Rao, 2021). Bu metrikler i¢in denklemler
3.14, 3.15 ve 3.16 numarali esitliklerle sunulmustur.

Farkli tahmin yontemleri ile farkli sistem modelleri igin gergeklestirilen tahmin verileri
ve analiz data setinde yer alan gercek degerler kullanilarak bu metrikler her bir yontem
icin hesaplanacaktir. Bu metriklerden aciklamali varyans skoru (EVS) i¢in sonucu bire
yakin olan yontemin daha basarili tahmin gergeklestirdigi anlasilirken, mutlak ortalama
hata (MAE) ve ortalama kare hatasi (MSE) metrikleri i¢in en kiiciik degerin elde edildigi
yontem daha basarili kabul edilir.

Var[y ercek~Yta min]
EVS(Ygergek; Ytahmin) =1- Vgar[gylg(erg:kﬁl (3.14)
1 n
MAE(ygerc;ekr ytahmin) == ) |ygergek - ytahminl (3-15)
n i=1
1\ 2
MSE(yger(;ek: ytahmin) == ) (yger(;ek - ytahmin) (316)
n =1

Deney tasarim tablosundaki modeller i¢in sonlu elemanlar analizleri gergeklestirilmistir.
Tahmin yontemlerinin dogruluk performansinin kiyaslanmasi amaciyla 6grenme siirecine
dahil edilmeyen, test amaciyla kullanilmasi planlanan ilave sonlu elemanlar modelleri
kurulmustur. Bu modeller parametreler i¢in tanimlanan limit araliklarin igerisinde,
mevcut tasarim uzayindandir. {lave modellere ait parametre degerleri Cizelge 3.5'te

sunulmustur.
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Cizelge 3.5. Tahminler i¢in dogrulama modelleri

Model x(mm) f(N) D(mm)
dl 60 100 300
d2 60 100 450
d3 80 60 300
d4 80 60 450
d5 50 125 500

3.4.1. Yapay Sinir Aglar

Insanlarin diisiinme ve 6grenme yeteneklerinin detaylarini anlamak, dzellikle gelisen
teknoloji ve artan bilgisayar kullanimi ile bilgisayar sistemleri i¢in 6nemli bir arastirma
konusu haline gelmistir. Bu amagla tasarlanan bilgisayarlarin diisiinme yetenegine sahip

olmast yapay sinir ag1 kavramiyla ifade edilmektedir (Ozoguz, 2016).

Yapay sinir aglari, hiicrelerin birbirine ¢esitli yollarla baglanmasindan olusur. Hiicre
cikislari, agirliklar lizerinden girdiler olarak diger hiicrelere veya kendisine baglanabilir.
Hiicrelerin baglant1 sekillerine, 6grenme kurallarina ve aktivasyon fonksiyonlarina gore
cesitli YSA yapilar1 gelistirilmistir (Ugarlar, 2006). Ogrenme siireci, istenen hedefe
ulagmak i¢in YSA agirliklarini yenileyen 6grenme algoritmalarini igerir (Ugarlar, 2006).
YSA'nin temel yetenekleri tahmin, siiflandirma, veri yorumlama, veri iliskilendirme,

veri filtrelemedir (Ozoguz, 2016).

Temel yapay sini ag1 konfigiirasyonunun gizli bir katmani vardir. Papadrakakis (1998),
birden fazla gizli katman igeren testlerde 6nemli bir gelisme goriilmedigini belirtmistir.
Gizli katmanlarin ve gizli néronlarin sayisi, egitim ve dogrulama hatalarin1 dogrudan
etkiler. Daha fazla sayida gizli katman ve gizli noron ile hatalar azaltilabilir. Hatalar
diismeyi birakirsa veya gercekten yiikselmeye baslarsa, bu agin gerekenden fazla
katmana sahip oldugu anlasilir (Oztiirk N. ve Oztiirk F. 2001).
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YSA, tasarim degiskenleri arasinda lineer olmayan karmasik iliskiler tiretebilen gii¢lii bir
yontemdir. YSA insan beyninde birbirine bagli néronlarin yeteneklerinden ilham almaistir.
YSA yontemi, biyolojik néron hiicrelerinin birbirleriyle olan sinaptik baglantisina
dayanmaktadir. Bir YSA mimarisi giris katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmani isimli {i¢

katmandan olusmaktadir. (Bulut, Albak, Sevilgen ve Oztiirk, 2022).

Giris Katmani Gizli Katman Cikti Katmani

PDE
AD

Sekil 3.8 Yapay sinir ag1 mimarisi

Tez calismast kapsaminda kullanilan YSA mimarisi Sekil 3.8’de sunulmustur. Giris
katmanda optimizasyon ¢aligmasinin tanimli parametreleri yer almaktadir. Bu
parametreler hidrolik piston kuvveti (F), durdurucu seti ile kapr agirlik merkezi arasi
mesafe (D) ve hidrolik piston strogudur (x). Cikti katmaninda yer alan plastik sekil
degistirme enerjisi (PDE) ve agisal deplasman (AD) amag fonksiyonlar i¢in 6grenmeler

ayr1 ayri gergeklestirilmistir.
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Cok katmanli bir yapay sinir agi i¢in, herhangi bir birimin giris degeri kendisine diger
katmanlardan gelen degerlerin agirlikli toplami olarak 3.17 numarali esitlikle
sunulmustur. Birimin ¢ikist ise, 3.18 numarali esitlikte goriildiigii gibi bu agirlikl
toplamin, dogrusal olmayan bir fonksiyondan gegirilmesiyle hesaplanir. Aktivasyon
fonksiyonun uygulanmasiyla birimin ¢ikist 3.19 numarali denklem ile elde edilir

(Kelesoglu, Ekinci ve Firat, 2005).

Vi = Yn=i Xi Wi (3.17)

i =F(y) (3.18)
1

yi=— = (3.19)

1+e<zn=ixiwij)

Yapisal sistemlerin tasariminda SEA ¢iktilarint tahmin etmek igin sinir aglarinin
kullanimi1 ¢aligilmaktadir. Asil sorun, YSA sonuglarmin giivenilirligini ve dogrulugunu
saglamaktir (Lagaros ve digerleri, 2005). Yapay Sinir aglarindan elde edilen ¢iktilarin
dogrulugu, egitim seti ile gii¢lii bir sekilde iligkilidir (Salajegheh ve Gholizadeh, 2005).
Tahminin dogrulugu, ag§ mimarisine ve egitim verilerinin zenginligine baglidir (Mallela

ve Upadhyay, 2016).

Optimizasyon ¢alismasi kapsaminda da kullanilan YSA algoritmalarindan Levenberg-
Marquardt (LM) temelli son kareler yontemi yardimiyla bir hesaplama yontemidir. Bu
algoritma Gauss Newton ve gradyan inis algoritmalarinin en basarili 6zelliklerine
sahiptir. Yakinsama problemi olmayan ¢ok hizli bir algoritmadir (Ozdemir, Yilmaz

ve Tanbay, 2011).

Bayes diizenlemesi (Baisen Regularization-BR), LM algoritmasina dayali son kareler
yontemi yardimiyla hesaplama yontemidir. Agirlik degerlerindeki dengesizligi diizenler.
Hatalar1 ve agirlik kombinasyonunu en aza indirir ve ardindan iyi genelleme yapan bir ag

olusturmak icin dogru kombinasyonu belirler (Ozdemir ve digerleri 2011).
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Matlab, yapay sinir ag1 modellerinin kurulabildigi, egitildigi, test edildigi,
gorsellestirildigi, algoritma segenekleri sunan bir modiile sahiptir. Bu modiil
siniflandirilma, regresyon, kiimelenme, optimizasyon, zamana bagli tahmin ve dinamik

sistem modelleme problemlerinde kullanilmaktadir (The MathWorks, 2012).

Tez c¢alismast kapsaminda Matlab yapay sinir agr modilii kullanilmistir. Dinamik
analizlerden elde edilen sonuglarin %80 i 6grenme asamasinda kullanilmistir. Geriye
kalan veriler esit oranda dogrulama ve test amaciyla kullanilmistir. Oranlarin belirlenmesi
asamasinda farkli degerlerle o6grenme, dogrulama ve testler gerceklestirilerek

performansi yiiksek kombinasyon i¢in ¢alismaya devam edilmistir.

Yapay sinir agt mimarisi olusturulurken Ogrenme algoritmalart ve noron sayilari
degistirilerek ¢ikt1 olarak elde edilen performans kriterleri olan Pearson korelasyon
korelasyon katsayisi (R) ve MSE degerleri kontrol edilmistir. Sekil 3.9°da Matlab’in ¢ikt1
olarak sundugu gorsellestirilmis R performans: goriilmektedir. R ve MSE c¢iktilar
referans alinarak yapilan kiyaslamalarla yapay sinir ag1 mimarisinde gizli néron sayis1 50

olarak belirlenmistir.
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Sekil 3.9 Yapay sinir ag1 6grenme ve test performansi (The MathWorks, 2012)

BR ve LM yontemleri kullanilarak gercgeklestirilen yapay sinir ag1 6grenmelerinin
ardindan 6grenme silirecine dahil edilmeyen Cizelge 3.4’te listelenmis ilave analiz

sonuglari ile testler gerceklestirilmistir.

Matlab yapay sinir agi modiilii kullanilarak plastik sekil degistirme enerjisi (PDE)
fonksiyonu igin Ogrenme testi gerceklestirilmistir. Bayes diizenlemesi (Baisen
regularization, BR) ve Levenberg- Marquardt (LM) yontemi ile gergeklestirilen test

sonuglart Sekil 3.10 ve Sekil 11°de sunulmustur. Matlab yapay sinir ag1 ¢iktis1 olan bu
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grafiklerde yatay eksen gergek analiz sonuclarini temsil ederken, dikey eksende
kullanilan yontemle elde edilmis tahmin degerleri yer almaktadir. Grafigin {istiinde ise bu
iki veri seti arasindaki Pearson Korelasyon katsayisi (R) yer almaktadir. Plastik sekil
degistirme enerjisi i¢in BR yontemi ile elde edilen R degeri 0.95939 iken, LM ile elde
edilen R degeri 0.91859 olmustur. Bu fonksiyon i¢in BR yontemi ile elde edilen R degeri

1’e daha yakin oldugu i¢in 6grenme performansi daha yiiksektir.

: R=0.95939
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Sekil 3.10 PDE fonksiyonu YSA testi BR yontemi
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Sekil 3.11 PDE fonksiyonu YSA testi LM yontemi

Matlab yapay sinir ag1 modiilii kullanilarak agisal yer degistirme (AD) fonksiyonu i¢in
ogrenme testi gergeklestirilmistir. Bayes diizenlemesi (Baisen regularization, BR) ve
Levenberg- Marquardt (LM) yontemi ile gergeklestirilen test sonuglar1 Sekil 3.12 ve Sekil
13’te sunulmustur. Test sonucunda gercek ve tahmin edilen degerler iizerinden elde
edilen Pearson korelasyon katsayist (R) grafik iizerinde yer almaktadir. Agisal yer
degistirme fonksiyonu i¢in BR yontemi ile elde edilen R degeri 0.95705 iken, LM ile elde
edilen R degeri 0.84999 olmustur. Bu fonksiyon i¢cin BR yontemi ile elde edilen R degeri

1’e daha yakin oldugu i¢in 6grenme performans: daha yiiksektir.
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Sekil 3.12 AD fonksiyonu YSA testi BR yontemi
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Sekil 3.13 AD fonksiyonu YSA testi LM yontemi
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Tasarim uzayindan segilen parametreler ile ilave olarak gergeklestirilen bes sonlu
elemanlar analizi verileri, 0grenme sonrasinda test amaciyla kullanilmistir. Bu veriler
yapay sinir ag1 mimarisi olusturulurken performans c¢iktilarinin elde edilip
kiyaslanmasinda kullanilmistir. Ayrica farkli tahmin yontemlerinin kiyaslanmasinda da

bu verilerden yararlanilmistir.

Yapay sinir ag1 mimarisi elde edildikten sonra istenilen parametre degerleri icin girdiler
yapilarak c¢iktilar alinabilmektedir. Ayrica olusturulan mimariyi temsil eden Matlab kodu

elde edilebilmektedir.

3.4.2. Bayes Optimizasyonu

BO, kara kutu optimizasyonu i¢in iyi kurulmus bir tekniktir. Kara kutu fonksiyonunu
tahmin etmek i¢in Bayes tahmin modelleri kullanilir. Burada tahmin edilen fonksiyonun
belirsizligi de tahmine dayali varyans olarak degerlendirilir. Deneyler i¢in sonraki
adaylar, tahmin edilen degerlere ve varyanslara dayali olarak se¢ilir. (Uneo, Rhone, Hou,
Mizoguchi ve Tsuda, 2016).

Bir Bayes ag1, yonlendirilmis bir dongilisel olmayan grafiktir. Bu agda diigtimler
degiskenlerdir ve bu diigiimler arasindaki kenarlar kosullu bagimliliklardir. Bir olayin
tim nedenlerinin olasiliklarin1 hesaplamak i¢in giiglii bir aday modeldir. Bu model

kullanilarak bir olayin gercek nedeni belirlenebilir (Khalid ve Javaid, 2020).

BO, neredeyse tiim global optimizasyon tiirleri igin tipiktir ve daha fazla veri ile daha az
hata yapmay1 amaglar. Bayes optimizasyonundaki bir¢ok iyilestirme, yeni kazang
fonksiyonlarinda, modellerinde ve paralellestirme semalarinda hiperparametre
optimizasyonuna kolaylikla uygulanabilir. Kullanicilarin hiperparametrelerin dagilimi
hakkinda oOnceden bilgi sahibi olmalarn gerekmediginden ve olasilik fikrine
dayandigindan, rastgele arama ve grid arama yontemlerine gore daha verimli sonuglar
elde eder. BO algoritmasinda bir¢ok olasilik modeli kullanilabilir, ancak ¢ogunlukla

Gauss prosesi (GP) tercih edilir.
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BO ile global maksimuma ulastiracak parametre aranirken, yerel optimumlardan
kacinmak i¢in sonucun en belirsiz oldugu hiperparametreler ve optimuma yakin beklenen
hiperparametrelerin degistirilmesi gerekmektedir. Bu degis tokusu sifrelemek ve bir
sonraki noktayr belirlemek i¢in kazang fonksiyonu tanimlanmaktadir. Kazang
fonksiyonunun bir sonraki adimi i¢in aday noktalarin fayda tahminlerini dondiiriir ve

maksimum faydayi tireten degiskeni seger (Yazici, 2011).

Kara kutu optimizasyon problemlerinin dogasi geregi fonksiyon ile alakali olarak bazi
Olglimler diginda bilgi yoktur. Eldeki verilerle (D={X, y}={(x;, v;)i=1,2,...,n}),
regresyon problemine odaklanilir. Bilinmeyen f(x) fonksiyonu i¢in genel maksimumlar

bulunur (Wang, Yu ve Maria, 2020).

x* = arg maxf(x) (3.20)

Girdi noktalarmin her biri d-boyutlu bir uzayda bulunurken ¢ikt1 bir degisken olarak
bulunur. GP'nin amaci, verilen X'in degerleri iizerinde tahmine dayali bir dagilim
O0grenmektir, bdylece tahminlere dayali olarak yeni degerlendirmeler islenebilir. Pratik
olarak, fonksiyonun ger¢ek degerleri dogrudan tahmin edilemez ve gézlemlere genellikle
normal dagitilmig bir giriiltii (€) eklenir. Genellikle sifir ortalamalar ve izotropik

varyanslar dikkate alinir (Wang, Yu ve Maria, 2020).

y=f(X)+ €, €~ N(0,02I) (3.21)

GP cercevesinde, bilinmeyen f fonksiyonunun, ortalama fonksiyonu m(x) ve kovaryans

fonksiyonu k(x, x") olan bir GP'yi takip ettigi varsayilir (Wang, Yu ve Maria, 2020).

f(x) ~GP(m(x), k(x, X)) (3.22)

GP regresyonunun amaci, bazi bilinen gézlem (X) ve buna karsilik gelen sonug ()
verileri ile yeni X, giris konumlarinda, sonraki olasiligin1 p(f;|X,,X,y) bulmaktir. Burada
f(X,) ve f(X) fonksiyonlari i¢in X, ve f kisa gosterimleri kullanilmistir. Basitlestirme i¢in

onceki ortalama fonksiyonun genellikle sifir oldugu varsayilir, m(X)=0. Kovaryans
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hesaplamasi i¢in otomatik iliski belirleme (Automatic Relevance Determination, ARD)
ile kare tistel ¢ekirdek (squared exponential kernel) secilmistir. Sinyal varyansinin ya da
genliginin 0']% , k Ol¢iistinde giris verileri i¢in uzunluk oraninin ¢, oldugu durum igin

kovaryans hesab1 3.23 numarali denklem ile sunulmustur (Wang, Yu ve Maria, 2020).
xlk Xjk~2
K(x;,, x;,)= of exp(- —Zk 15) (3.23)

[K..]ij=K (2., x.1) Ve [Kp.]i;= K (%4, x.;) elemanlarma sahip K., and K¢, =K7, kovaryans
matrislerle yeni giris noktalart icin X, tahminler (p) 3.24, 3.25 ve 3.26 numarali
denklemler ile gerceklestirilir (Wang, Yu ve Maria, 2020).

p (£l XX, y)=N(E[f.|X.X, y], V[fi|X.X, y]) (3.24)
V [fil XX, y]= Koo — Ko (Krf + 071) 7'Kfo (3.26)

GP, Bayes optimizasyonunda amag¢ fonksiyonlar: i¢in varsayilan vekil model se¢imi
olabilir. GP, tahminlerde belirsizligin Ol¢lilmesini saglayan BO igin tercih edilen
modeldir. Parametrik olmayan bir modeldir ve parametre sayisi sadece giris noktalarina
baghidir (Altun ve Talu, 2020). Bir GP, ¢ok degiskenli bir Gauss dagiliminin sonsuz
boyutlu bir rastlantisal siirece bir uzantisidir (Zhang et al. 2020).

Sekil 3.14’te bir veri seti igin GP vekil modeli goériilmektedir. Bir sonraki adimda yeni
dagilim i¢in GP giincellenir. Kernel fonksiyonu GP kalitesini etkilemektedir. GP taniml1
iterasyon sayisina, limitlenmis bir zamana ya da tanimlanmis farkli bir durma Kriterine

kadar devam eder.
Kernel fonksiyonlari, algoritmalar i¢in dogrusalliktan dogrusal olmamaya basit bir kdprii

sagladigindan bir¢cok uygulamada kullanilabilir ve skaler carpim olarak ifade edilebilir.

Kernel yontemleri, goriintii stniflandirmasi ve nesne algilama gibi belirli uygulamalarda
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cok sik kullanilir. Oriintii analizinin genel gérevi, genel veri tiirlerinde (diziler, metin
belgeleri, nokta kiimeleri, vektorler, goriintiiler gibi) genel iligki tiirlerini (kiimeler,
siralamalar, temel bilesenler, korelasyonlar, siiflandirmalar) bulmak ve arastirmaktir.
Kernel yontemleri, bu yiiksek boyutlu alanda verilerin daha kolay ayrilabilecegi veya
daha iyi yapilandirilabilecegi umuduyla verileri daha yiiksek boyutlu alanlara esler. (Ates
B., 2020)

. Data

-ﬂ_ﬁ i L i i i i i i i
-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10

Sekil 3.14 Gauss Prosesi (The MathWorks, 2012)

Matlab, Bayes optimizasyonu i¢in hazir fonksiyonlar sunmaktadir. Tez ¢alismasi
kapsaminda bu fonksiyonlar kullanilarak bir Matlab kodu olusturulmustur. Bayes
optimizasyonu icin yazilan kod c¢aligtirilarak yeni analiz sonuglarinin elde edilmesi
esnasinda Sekil 3.15 ve Sekil 3.16’da sunulan grafikler elde edilmistir. Sekil 3.15°te

sunulan grafikte yatay eksende iterasyon sayisi bulunurken, dikey eksende minimum
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amag fonksiyon degeri yer almaktadir. Grafikte goriildiigii gibi iterasyonlar ilerledik¢e

minimum amag fonksiyon degeri azalmaktadir.

Minimm Amac Fonksivonu & Iterasyon 50,018

10.016

| 10.014
Gozlamlznen min. amag
o Tahmini minimum amag

l 10.012

10.01

10.008

Minimum Amag Fonksiyonu

10.006

reang,

L 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0. 004
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Fonksiyon Iterasyonu

Sekil 3.15 Amag¢ fonksiyon iterasyon sayisi

Sekil 3.16°’da amag¢ fonksiyon modeli sunulmustur. Bu grafikte Kernel fonksiyonu ii¢
boyutlu olarak goriilmektedir. Kernel fonksiyonu, orijinal dogrusal olmayan gézlemleri
ayrilabildikleri daha yiiksek boyutlu bir alana eslemek i¢in her veri 6rnegine uygulanan
islevdir. Giris verileri daha yiiksek boyutlu bir alana eslenirse, bu alanda ¢alisan dogrusal
bir algoritma orijinal giris alaninda dogrusal olmayan bir sekilde davranacaktir. Dogrusal
olarak ayrilmaz verilerin dogrusal olarak ayrilabilir verilere doniistiiriilmesi gerekir. (Ates

B., 2020)
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Amac Fonksiyon Modeli

®  Gozlem noktalan
I Ana Model
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0.022

0.02 ~

0.018 ~

0.016 ~

0.014

Tahmini Amac Fonksiyon Degeri

10°

Kernel Fonksiyonu

Sekil 3.16 BO amag fonksiyon modeli

3.4.3. Genetik Algoritma

Genetik algoritmalar, rastlantisal 6rnekleme yontemleri olarak da bilinir (Marzbanrad ve
Ebrahimi 2011, Arora 2004). Genetik algoritmalar, biyolojik evrime gevsek bir sekilde
paraleldir ve Darwin'in dogal segilim teorisine dayanir. Genetik algoritmanin temel fikri,
poplilasyonun ortalama uygunlugu iyilestirilecek sekilde mevcut setten yeni bir tasarim
seti (popiilasyon) olusturmaktir. Durdurma kriteri saglanana veya tekrarlama sayisi

belirlenen limiti gegene kadar siire¢ devam ettirilir (Arora 2004).
Cok amagli bir optimizasyon problemi, iki veya daha fazla hedefin veya parametrenin

genel sonuca katkida bulundugu bir problemdir. Bu hedefler genellikle birbirini karmasik,

dogrusal olmayan yollarla etkiler (Ombuki, Ross ve Hansha, 2006).
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Pareto siralama semasi, genetik algoritmalarin ¢cok amacgli problem uygulamalarinda
siklikla kullanilmaktadir. Ham uygunluk puanlarin1 Pareto dereceleriyle degistirerek, bir
genetik algoritma igindeki uygunluk degerlendirme siirecine kolayca dahil edilir.
Tanimlanacak olan bu siralar, popiilasyonu tercih kategorilerine ayirir. Bununla birlikte,
alt siralar tercih edilir ve birinci siradaki bireyler mevcut popiilasyonda en iyisidir
(Ombuki ve digerleri 2006).

Matlab optimizasyon modiilii araciligiyla genetik algoritma kullanilarak ¢ok amacli
optimizasyon ¢alismasi gergeklestirilmistir. (The MathWorks, 2012). Kullanilan genetik
algoritma GA parametreleri Cizelge 3.6’da sunulmustur.

Cizelge 3.6. Genetik algoritma parametreleri

Popiilasyon say1s1 200
Caprazlama orani 80%
Mutasyon orani 5%
Toplam nesil 300
Toplam tekrarlama 122

Genetik algoritma kullanilarak gergeklestirilen ¢ok amacgli optimizasyon caligsmasi
sonucunda Pareto siralamasi elde edilmistir. Pareto egrisi amag fonksiyonlar arasindaki

iliskiyi tanimlamaktadir.

Pareto optimal ¢oziim setindeki her bir ¢ézlim i¢in, bir amagtan 6diin vermeden diger
amagc fonksiyonu iyilestirilememektedir. Elde edilen Pareto optimal ¢ozlimler arasindan
islem stratejisine uygun ¢Oziimler segilebilmektedir. Sekil 3.17°de ¢ok amagh
optimizasyon i¢in grafiksel gosterim yer almaktadir. Kirmiz1 ¢izgi ise Pareto optimal

¢Ozlim setini temsil etmektedir. (Kahya M., 2017)
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min

f2

min f;

Sekil 3.17 Pareto optimal ¢oziim seti (Kahya M., 2017)

Pareto ¢oziim seti icerisinden optimum bir parametre grubu elde edilebilmesi igin
fonksiyonlar arasinda bir agirliklandirma yapilmasi gerekmektedir. Agirliklandirma
katsayilar1 (w), 3.27, 3.28 ve 3.29 numarali esitlikler ile elde edilir. (Marler ve Arora,
2010).

U =3k, wiF; (%) (3.27)
U=w;F(x)+ w,F,(x) (3.28)

Plastik sekil degistirme enerjisi sistem fonksiyonlarmi direkt etkilemektedir. Kayar
kapiin dénme agis1 ise dolayli olarak deformasyonlara sebep olmaktadir. Bu nedenle
optimum deger elde edilirken plastik sekil degistirme enerjisi fonksiyonu
onceliklendirilerek agirliklandirilmistir. Plastik sekil degistirme enerjisi fonksiyonu i¢in
agirhiklandirma katsayist wy =0,7 olarak belirlenmistir. Bu durumda 3.29 numarali

esitlik ile optimizasyon problemi amag¢ fonksiyonlarindan agisal yer degistirme igin
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agirhiklandirma katsayist w, =0,3 olarak elde edilmistir. Amag¢ fonksiyonlarin
agirliklandirilmalarinin ardindan gergeklestirilecek ¢ok amacli optimizasyon ile Pareto

¢ozlim kiimesi yerine optimum tek bir ¢oziim elde edilebilir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Optimizasyon ¢alismasinda referans alinan tasarim gerekliligi, ara¢ 6mrii boyunca
karsilagilabilecek yaygin bir senaryo olmasa da kalici deformasyonlarin minimum
diizeyde tutulmasi gerekmektedir. Gereklilige gore senaryo sonrasi kayar Kapi sistemi
fonksiyonel olarak kalan dmriinii tamamlamalidir. Kiigiik kalici1 deformasyonlar kapinin
govdeden ayrilmasi gibi bir giivenlik riski degildir ancak kullanici konforunu dogrudan
etkiler. Ornegin, kapinin belirli bir kuvvet araliginda manuel olarak acilip kapanmasi

gerekliligi bu konfor gerekliliklerinden biridir.

Max: 356.0E+00

i

Sekil 4.1. Carpma aninda Von Misses esdeger gerilme dagilimi (MPa)
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Gergeklestirilen sonlu elemanlar analizlerinde kapinin durduruculara ¢arpmasi esnasinda
meydana gelen gerilme dagilimlarindan bir kesit Sekil 4.1°de sunulmustur. Analiz
sonucunda yapisal pargalarda elde edilen maksimum esdeger gerilme degerlerinin tanimli

malzemelerin akma mukavemetini astig1 gériilmektedir.

Analiz sonucunda VVon-Misses esdeger gerilmesi maksimum 356 MPa olarak mekanizma
tizerinde elde edilmistir. Akma mukavemeti 355 MPa olan S355 ¢eligi tanimli olan
mekanizmalarda elde edilen gerilme degerinin akma mukavemetinin hemen iizerinde
oldugu goriilmektedir. Bu da mekanizmalar iizerinde kiiciik kalici deformasyonlarin
meydana gelebilecegi anlamini tasimaktadir. Gergeklestirilecek optimizasyon ¢alismast
ile elde edilen tasarimda bu plastik sekil degisimlerinin minimumda tutulabilmesi

amagclanmaktadir.

PDE Fonksiyonu
60

50

40

PDE(kJ)

20

10

0 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06 0,07 0,08 0,09 0,1

Zaman(s)

Sekil 4.2. Ornek bir analiz modeli i¢cin PDE fonksiyonu
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Kontak Enerjisi
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Sekil 4.3. Ornek bir analiz modeli i¢in kontak enerjisi

Sonlu elemanlar analizleri 0,1 saniye icin acik dinamik (explicit) c¢oziicli ile
¢ozdiiriilmiistiir. Bu zaman araliginda 6rnek bir sonlu elemanlar modeli i¢in plastik sekil
degistirme enerjisinin degisimi Sekil 4.2°de sunulmustur. Dinamik analizde kapi i¢in ilk
hiz smir kosulu tanimli oldugu i¢in, kap1 ilk andan itibaren hareketli durumdadir. Ancak
grafikten de anlasildig1 gibi ilk kalic1 deformasyonlar 0,04. itibari ile baglamaktadir. 0,09.
Saniyeye kadar grafikte artis goriilse de bu andan itibaren egri yatayda paralel
ilerlemektedir. Bu da meydana gelen plastik deformasyonlarin sonlandigr anlamini

tagimaktadir. Bu durum 0,1 saniyelik analiz siiresinin yeterliligini desteklemektedir.

Ayni sonlu elemanlar analizine ait kontak ile soniimlenen enerji grafigi de Sekli 4.3’te
goriilmektedir. Kapiin durdurulma stratejisine gore kizaklar ve kapi tizerinde toplam bes
farkli durdurucu ile durdurulmaya c¢alisilan kapmin enerjisi kademeli olarak
sontimlenmektedir. Grafik incelendiginde ilk kontagin 0,04. saniye civarinda meydana

geldigi anlasilmaktadir. ilk durdurucu temasindan sonra 0,07. saniyeye kadar diger
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kontak temaslar1 da gergeklesmektedir. Bu durum sonucunda da kademeli bir kontak
sonlim egrisi meydana gelmektedir. Analiz sonuglarina gore enerjinin zamanla degisimi
ve analiz gorselleri incelendiginde tanimlanan 0,1 saniyelik analiz siiresinin yeterli

oldugu anlagilmaktadir.

Deney tasarim tablosunda yer alan modeller i¢in sonlu elemanlar analizi ile elde edilen
plastik sekil degistirme enerjisi (PDE) ve agisal yer degistirme (AD) amag
fonksiyonlarinin sonuglar1 Cizelge 4.1°de sunulmustur. Ug tasarim degiskeni ile
gerceklestirilen  optimizasyon  ¢alismasinda  analiz = sonuglart  incelendiginde
parametrelerinin sonuglara olan etkisi ile alakali bir ¢ikarim yapmak oldukca zordur.
Deney tasarim tablosunda yer alan analiz sonuglari, Matlab yapay sinir ag1 modiilii
kullanilarak gerceklestirilen Ogrenme, dogrulama ve test islemleri esnasinda

kullanilmastir.

Analiz sonuglarini tahmini i¢in kullanilan YSA-BR, YSA-LM, BO yontemlerinin
performansini1 6lgmek amaciyla kurulan sonlu elemanlar modellerinin analiz sonuglari
Cizelge 4.2.’de sunulmustur. Bu ¢izelgede deney tasarim tablosu ile benzer sekilde amag
fonksiyon sonuglari paylasilmistir. Deney tasarim tablosu sonuglarindan farkli olarak bu
veriler yapay sinir ag1 6grenmesinde kullanilmamistir. Matlab yapay sinir ag1 modiilii ile
gerceklestirilen 6grenme, dogrulama, test adimlarindan sonra Cizelge 4.2 yer alan
modeller igin tahminler gergeklestirilmistir. Bu modeller igin ayrica sonlu elemanlar
analizi sonuglart mevcut oldugu i¢in, bu veri seti ile hem Matlab yapay sinir agi
modelinde testler gerceklestirilmistir, hem de tahminler i¢in performans metrikleri

hesaplanabilmistir.
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Cizelge 4.1. DTT SEA Sonuglar1

Parametreler Sonuglar
Deney Sayisi y d
(mm) f(N) (mm) PDE (kJ) |AD (Derece)
1 100 | 150 530 40,484 1,695
2 100 | 150 230 40,449 1,704
3 100 50 530 34,233 1,551
4 100 50 230 34,216 1,672
5 30 150 530 51,466 1,328
6 30 150 230 51,627 1,336
7 30 50 530 54,578 1,386
8 30 50 230 55,594 1,486
9 85,83 | 75 380 36,549 1,551
10 4417 | 75 380 51,136 1,358
11 65 [129,76| 380 46,843 1,464
12 65 | 70,24 | 380 49,548 1,432
13 65 75 | 469,28 49,159 1,415
14 65 75 290,72 49,154 1,417
15 65 75 380 48,999 1,437
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Cizelge 4.2. Dogrulama modelleri SEA sonuglar1

Model x(mm) | f(N) | D(mm) | P.D.E. (kJ) | A.D. (a¢1)
dl 60 100 300 49,592 1,409
d2 60 100 450 49,481 1,414
d3 80 60 300 48,234 1,381
d4 80 60 450 48,68 1,338
d5 50 125 500 50,1 1,259

Tasarim parametreleri optimizasyon calismasina girdi olan hidrolik piston tarafindan
farklt SEA modellerinde analiz siiresi boyunca soniimlenen enerjiyi gosteren grafik Sekil
4.4'te paylasilmaktadir. Hidrolik piston kuvveti (F) ve strogu (X) optimizasyon problemi
parametrelerindendir ve c¢ok farkli sekillerde soniim egrileri elde edilmesinin temel
sebebidir. Strogu uzun olan pistonlarda viskoz séniim daha uzun siirerken kisa stroga
sahip pistonlarda egri daha hizli bir sekilde yatayla paralel bir goriintii sergilemeye
baslamaktadir. Egrinin e8imi arttikga piston kuvvetinin arttigi, soniimiin daha hizli
gerceklestigi anlagilabilir. Viskoz enerji soniimii, kayar kapi sistemi tasariminda

optimizasyon problemleri i¢in amag fonksiyonlarindan biri olarak tanimlanabilir.
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Sekil 4.4. Farkli SEA modelleri i¢in viskoz enerji soniimii

YSA egitimi BR ve LM yontemleri kullanilarak tamamlanmigtir. Dogrulama i¢in Cizelge
4.2.’de goriilen analiz sonuglar1 ve DOE tablosu, BR ve LM ve BO yontemi ile tahmin
edilmistir. Tim yontemlerin performans kiyaslamasi amaciyla Cizelge 4.3 ve Cizelge
4.4’te MSE (ortalama kare hatasi, mean squared error), MAE (ortalama mutlak hata,
mean absolute error), EVS (agiklamali varyans skoru, explained variance score) ve R

(Pearson korelasyon katsayis1) metrikleri ile karsilagtirmali olarak sunulmustur.

Cizelge 4.3 te sunuldugu gibi sekil degistirme enerjisi (PDE) fonksiyonu i¢in ortalama
kare hatasinin (MSE) 3,251 olarak en diisiik elde edildigi yontem BR olmustur. Yine ayni
yontemle elde edilen ortalama mutlak hata diger yontemlerden diisiik ve sifira yakin elde
edilmistir. Temsil performansinin giivenirliginin 1’e yakin olmasi ile anlagildigi EVS ve

R metrikleri i¢in de en iyi sonuglar sirasiyla 0,92 ve 0,958 olarak bu BR yontemi ile elde

edilmistir.
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Cizelge 4.3. PDE fonksiyonu tahmin performansi kiyaslamasi

PDE Fonksiyonu
Metrik Regresyon YSA-BR YSA-LM BO
MSE 14,271 3,251 232,383 6,866
MAE 3,116 0,659 13,701 1,122
EVS 0,666 0,920 -4,920 0,839
R 0,759 0,958 0,766 0,905

Agisal yer degistirme (AD) fonksiyonu igin ortalama kare hatasinin (MSE) 0,0005 olarak
en diisiik elde edildigi yontem Bayes optimizasyonu (BO) olmustur. Ayn1 yontemle elde
edilen ortalama mutlak hata en diisiik seviyede 0,011 olarak elde edilmistir. EVS ve R

metrikleri i¢in de en iyi sonuglar sirastyla 0,964 ve 0,977 olarak bu BO yontemi ile elde

edilmistir.

Cizelge 4.4. AD fonksiyonu tahmin performansi kiyaslamasi

AD Fonksiyonu
Metrik Regresyon YSA-BR YSA-LM BO
MSE 0,004 0,001 0,010 0,0005
MAE 0,055 0,016 0,087 0,011
EVS 0,690 0,906 0,663 0,964
R 0,755 0,945 0,748 0,977

49




Performans metrikleri incelendiginde, amag fonksiyonlar1 icin BR ve BO yontemleri ile
en iyi tahmin sonuglarinin elde edildigi goriilmistiir. PDE amag fonksiyonu ve BR, AD
amag fonksiyonu ve BO eslesmeleri, Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4'te goriilen performans
metriklerine gore daha basarilidir. Farkli fonksiyonlar i¢in farkli yontemlerle en iyi
O0grenme sonuglarinin alinmasi veri setine kullanilan yontemlerin performansinin

degisebilecegini gdstermektedir.

PDE fonksiyonu i¢in SEA ve YSA-BR sonuglarinin karsilastirilmasi Sekil 4.5.'te
gorsellestirilmistir. Sekil 4.6., AD fonksiyonu i¢in BO sonuglari ve SEA karsilastirmasini

gostermektedir.
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Sekil 4.5. PDE fonksiyonu i¢in SAE ve YSA-BR kiyaslamasi
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Sekil 4.6. AD fonksiyonu i¢in SAE ve BO kiyaslamasi

Parametreler i¢in tasarim uzayr disindan degerler secilerek ek analizler
gergeklestirilmistir. Elde edilen analiz sonuclarina gore tahmin sonuglarinin hata oranlari
Cizelge 4.5.°te paylasilmaktadir. Tasarim uzayr disindan secilen altt model icin
gerceklestirilen tahmin sonuglarinin incelendiginde regresyonla elde edilen % hata
oranlarinin 8,15 ile 61,85 araliginda oldugu goriilmektedir. BO ve BR yontemlerinin bu
modellerdeki tahmin sonuglarinin % hata oran1 1,01 ile 27,18 araligindadir. BR ve BO
tahminlerinin tasarim uzay1 disindayken regresyona gore daha iyi oldugu goriilmektedir.
Tasarim alan1 disinda diisiik hata oranlari, tasarim siirecinin kisaltilmasina 6nemli 6l¢ilide

katkida bulunabilir.
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Cizelge 4.5. YSA, BO and Regresyon Kiyaslamasi

Amag % %
) Model| SEA |Regresyon BO % Hata | YSA-BR
Fonksiyon Hata Hata

dl 36,917 14,09 61,85 |46,258 25,30 |32,841 11,04

PDE d2 53,008 57,33 8,15 |50,164 5,37 52,475 1,01

d3 43,736 33,03 24,48 |40,189 8,11 31,849 27,18
di 2,02 2,656 31,49 | 1,570 22,30 1,783 11,73
AD d2 1,36 1,653 21,54 1,370 0,73 |1,535 12,87
d3 1,26 1,856 47,30 |1,482 17,63 |1,745 38,49

Optimizasyonun gerceklestirildigi tasarim uzayr ve tasarim uzayr disinda tahmin
yontemleri ile elde edilen karsilagtirmali sonuglar incelendiginde PDE fonksiyonu i¢in
tahmin sonuglarinin en iyi oldugu yontem yapay sinir aglarindan BR olarak belirlenmistir.
AD fonksiyonu i¢in en iyi sonuglar BO ile elde edilmistir. Sonlu elemanlar analizlerinin
sonuclart belirlenen bu yontemler kullanilarak c¢ogaltilmistir. Analiz sonuglar

cogaltilarak olusturulan genisletilmis deney tasarim tablosu Ek 1’de sunulmustur.

Genisletilmis deney tasarim tablosu, ilk deney tasarim tablosuna gore li¢ kat veri
icermektedir. Bu tabloya ulagmak icin tahminler kullanilmistir. Tlave olarak uzun siiren
dinamik sonlu elemanlar analizleri gergeklestirilmemistir. Bu yeni veri seti genetik

algoritma ile gerceklestirilen ¢cok amacli optimizasyon i¢in kullanilmstir.

Cizelge 3.5 ile sunulan optimizasyon parametreleri kullanilarak genetik algoritma ile ¢ok
amacli optimizasyon gerceklestirilmistir. Sonug olarak iki amag¢ fonksiyonu arasindaki
iligkiyi gosteren Pareto egrisi sonuglart Sekil 4.7 ile sunulmustur. Ayrica amag
fonksiyonlar igin genetik algoritma ile elde edilen Pareto siralamasinin tam listesi Ek 2°de

sunulmustur.

Pareto egrisi grafiginin yatay ekseninde plastik sekil degistirme enerjisi (PDE), dikey

eksende ise agisal yer degistirme (AD) yer almaktadir. Grafikte sunulan her bir nokta ise
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farkli bir optimum ¢6ziim Onerisini gostermektedir. Her iki amag¢ fonksiyonun da
minimize edilmesi amaclanmaktadir. Ancak her iki amag¢ fonksiyonun minimum
degerlerine ulagsmasinin ayni ¢6ziim ile miimkiin olmadig1 goriilmektedir. Bu nedenle

olas1 ¢6zlim Onerileri Pareto egrisi ile sunulmaktadir.

Pareto Egrisi
1,70

1,65

1,60 ...

1,55 .’

AD(ac1)

....
1,50 ~.

1,45 %

1,40
30,00 35,00 40,00 45,00 50,00 55,00

PDE (kJ)

Sekil 4.7. GA Pareto egrisi

Optimum tek bir ¢6ziimii temsil eden modele ulasabilmek amaciyla 3.29 numaral
agirliklandirma  denklemi wy + wy, =1) kullanilarak ~ fonksiyonlar
agirliklandimlmistir.  Kayar kapi sistem tasarimi i¢in kalici deformasyonlar daha kritik
oldugundan, PDE ama¢ fonksiyonu w; = 0,7 olarak agirliklandirilmistir. Bu durumda
AD amag fonksiyonu agirligit w, = 0,3 olmustur. Agirliklandirma katsayilarinin
tanimlanmasinin ardindan optimizasyon tekrarlanmistir. Sonug olarak Cizelge 5.1.'de
goriildiigli gibi optimum parametreler ve bu parametrelere karsilik gelen amag
fonksiyonlar seti elde edilmistir. Optimizasyon ile elde edilen amag fonksiyonlari analiz

sonuglar1 kiyaslanarak sunulmustur.
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Cizelge 4.6. Analiz sonucu ve optimizasyon sonucu kiyaslamasi

Parametreler SEA Sonucu Optimizasyon Sonucu
x(mm) F(N) D (mm)| PDE (kJ) PDE (kJ)
(derece) (derece)
100 50 230 34,216 1,672 33,061 1,551

Tahmin yontemleri kullanilarak tasarim siire¢lerinde parametrelerin etkisinin daha hizli
farkedilmesini saglayarak deneme yanilma

stireclerinde karmagik tasarim parametrelerinin etkilerinin hizli bir bi¢imde tespit

siireclerini  kisaltmaktadir. Tasarim

edilebilmesi, uzman tasarim personeli ihtiyacini azaltmaktadir.

54




5. SONUC

Araglarda kullanilan kayar kap1 sistemi tasarim parametrelerinin tahmini i¢in ¢ok amagh
optimizasyon calismasi gerceklestirilmistir. Optimizasyon ¢alismasi kapsaminda plastik
sekil degistirme enerjisi ve agisal deplasman fonksiyonlar1 amag¢ fonksiyonlar olarak
secilmistir. Amag fonksiyonlar1 etkileyecek soniim elemanlar1 ve geometrik

boyutlandirma ile alakal1 degiskenler ve bu degiskenlere ait limitler belirlenmistir.

Deney tasarim tablosu ile sonlu elemanlar analizi gergeklestirilecek modeller
belirlenmistir. Gergeklestirilen dinamik analiz verileri YSA ve BO yontemleri
kullanilarak ¢ogaltilmistir. Analiz siirelerini kisaltarak kayar kapi sistemi {izerindeki
dinamik etkileri en aza indirecek dayanikli bir tasarim i¢in yontem olusturulmaya

calisilmigtir.

Kullanilacak tahmin yontemi belirlenmeye ¢alisilirken belirlenen tasarim uzayinda ve
disinda analiz sonuglari yapay sinir ag1 yontemlerinden BR, LM ve Bayes optimizasyonu
kullanilarak tahmin edilmistir. Sonuglar kiyaslanarak sunulmustur. Veri setine gore
tahmin yontemlerinin performansi farklilik gosterebildiginden amag fonksiyonlarindan

PDE i¢in BR, AD i¢in BO ydnteminin en iyi tahminleri sundugu belirlenmistir.

Analiz sonuglari yapay sinir agi yontemlerinden BR ve BO ile tahmin edilerek
cogaltilmistir. Optimizasyon silirecinde genisletilmis deney tasarim tablosunda 60 adet
model bulunmaktadir. Bu tabloda yer alan tiim modeller i¢in analiz sonuglarinin elde
edilebilmesi amaciyla 20 adet sonlu elemanlar analizi kosturulmustur. Optimizasyon
caligmasinda tahmin ile analiz siiresi 3’te birine disiriilerek zamandan kazang

saglanmistir. Analiz siiresindeki kazang¢ parametre sayisina gore daha da artabilir.

Tahminler ile sayilar1 arttirilan veriler ve genetik algoritma kullanilarak ¢ok amach
optimizasyon gerceklestirilmistir. Cok amacli optimizasyon ¢iktisi olarak iki amag
fonksiyonu arasindaki iliskiyi sunan bir Pareto egrisi elde edilmistir. Ayrica plastik sekil
degistirme enerjisi fonksiyonunun onceliklendirilerek agirliklandirildigr durum igin

optimum sonug elde edilmistir.
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Optimizasyon siiresince amag¢ fonksiyonlarda elde edilen iyilestirmeler Cizelge 5.1 ile
sunulmustur. Ilk tasarimdan optimum tasarima kadar plastik sekil degistirme enerjisi
fonksiyonu i¢in maksimum %17,7, agisal deplasman fonksiyonu iginde maksimum
%21,5 1iyilesme saglayan modeller oldugu tespit edilmistir. Fonksiyonlarin
agirliklandirildigi ¢ok amagli optimizasyon probleminin optimum sonucu ile plastik sekil
degistirme enerjisi fonksiyonu i¢in %16,2 iyilesme, acisal deplasman fonksiyonu i¢in de

%1,4 iyilesme saglanmustir.

Cizelge 5.1. Optimizasyon siireci ile fonksiyonlardaki iyilestirmeler

Amag Baslangig Tekil Tekil CO'k A'\magll Co'k A.«magll
. . . . . . Optimizasyon Optimizasyon
Foksiyon Degeri Minimum Gelisme .
Sonucu Gelisimi
PDE (kJ) 40,848 33,634 17,7% 34,216 16,2%
AD (derece) 1,695 1,33 21,5% 1,672 1,4%

Bu ¢alismada, sistem tasarim siirecinde siirekli meydana gelebilecek degisikliklere hizli
yanit veren, yapay zeka tabanli bir yontem belirlenmistir. Tasarim degiskenlerinin amag
fonksiyonlara olan etkilerini hizlica gorebilmek tasarim siirecinde uzman tasarim

personele olan ihtiyacini azaltacaktir.

Gelecekteki ¢aligmalar i¢in farkli gerekliliklerin amag fonksiyonu oldugu uygulamalar
gergeklestirilebilir. Ote yandan, kayar kapi sistemi iizerinde bulunan ¢ok sayida parganin
kap1 ve govde lizerinde geometrik olarak konumlandirilmalar1 tasarim degiskeni olarak
tammlanabilir.  Ozellikle sistem iizerinde yer alana soniim elemanlarinin

konumlandirilmasi soniim stratejisini direk etkilediginden 6nemli degiskenlerdir. Ayrica
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optimizasyon siireci bir sistem gerekliliginin sonucu elde edildikten sonra diger Sistem
gerekliligini tahmin etmek tizerine kurgulanabilir. Tim bu tahminler, {irlin tasarim

siirecinin kisalmasina katki saglamaktadir.
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EK1 Genigletilmis Deney Tasarim Tablosu

EK 2 Pareto Siralamasi
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EK 1 Genisletilmis Deney Tasarim Tablosu

Deney Parametreler Sonuclar
Sayis1 | x (mm) | f(N) | d(mm) | PDE (kJ) | AD (Derece)

1 100 150 530 40,484 1,6119
2 100 150 230 40,449 1,7050
3 100 50 530 34,233 1,5600
4 100 50 230 34,216 1,6571
5 30 150 530 51,466 1,3300
6 30 150 230 51,627 1,3360
7 30 50 530 54,578 1,3890
8 30 50 230 55,594 1,4859
9 85,83 75 380 36,549 1,5532
10 44 17 75 380 51,136 1,3713
11 65 129,76 380 46,843 1,4554
12 65 70,24 380 49,548 1,4273
13 65 75 469,28 49,159 1,4158
14 65 75 290,72 49,154 1,4389
15 65 75 380 48,999 1,4366
16 100 | 129,76 | 380 33,634 1,6862
17 100 70,24 380 33,634 1,63

18 100 75 469,28 33,634 1,6083
19 100 75 290,72 33,634 1,654
20 30 129,76 | 380 54,956 1,3374
21 30 70,24 380 54,956 1,3903
22 30 75 469,28 54,956 1,3628
23 30 75 290,72 54,956 1,4308
24 85,83 150 380 38,002 1,6224
25 44,17 150 380 52,236 1,5859
26 65 129,76 | 530 45,771 1,4343
27 65 70,24 530 45,771 1,4102
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28 65 75 530 45,771 1,4049
29 44,17 75 530 52,249 1,3445
30 65 150 530 45,771 1,4982
31 50 150 530 50,712 1,3565
32 50 150 230 50,712 1,3912
33 50 50 530 50,712 1,3768
34 50 50 230 50,712 1,4349
35 80 150 530 40,109 1,5659
36 80 150 230 40,109 1,5725
37 80 50 530 40,109 1,4593
38 80 50 230 40,109 1,5432
39 85,83 75 530 38,002 1,5211
40 44,17 75 530 52,236 1,3515
41 65 150 530 45,771 1,4609
42 65 150 230 45,771 1,4753
43 65 50 530 45,771 1,3874
44 65 50 230 45,771 1,4624
45 65 50 380 45,771 1,4329
46 50 129,76 530 50,712 1,3725
47 50 129,76 230 50,712 1,3858
48 50 70,24 530 50,712 1,3651
49 50 70,24 230 50,712 1,3844
50 80 129,76 530 40,109 1,5425
51 80 129,76 230 40,109 1,5365
52 80 70,24 530 40,109 1,4855
53 80 70,24 230 40,109 1,5238
54 85,83 50 530 38,002 1,5506
55 44,17 50 530 52,236 1,3691
56 65 129,76 | 469,28 45,771 1,443
57 65 70,24 | 290,72 45,771 1,4243
58 65 100 469,28 45,771 1,422
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59

65

100

290,72

45,771

1,4397

60

65

100

380

45,771

1,4469
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EK 2 Pareto Siralamasi

X (mm) f(N) d (mm) PDE (kJ) | AD(Derece)
58,64 146,51 403,39 47,92 1,48
31,91 148,16 410,66 52,97 1,42
90,56 51,44 373,81 37,21 1,58
99,81 53,95 261,33 33,38 1,66
98,72 53,72 340,44 33,98 1,63
44,61 147,39 405,74 50,81 1,44
86,89 50,51 359,50 38,62 1,57
46,80 146,82 408,78 50,39 1,44
34,41 147,58 408,11 52,59 1,42
41,18 148,08 407,20 51,43 1,43
52,62 147,13 404,02 49,22 1,46
89,63 50,59 373,86 37,56 1,58
85,19 50,67 365,46 39,26 1,56
93,03 50,87 377,95 36,22 1,59
88,62 50,80 374,38 37,95 1,57
36,66 147,50 385,34 52,24 1,42
66,73 52,56 376,37 45,82 1,50
99,36 52,30 313,60 33,65 1,64
86,01 51,05 371,63 38,96 1,56
38,41 144,38 392,25 52,00 1,43
91,47 51,61 375,78 36,85 1,59
50,14 146,27 414,51 49,73 1,45
80,64 50,93 363,01 40,97 1,54
92,02 52,16 376,81 36,65 1,59
97,96 51,84 370,71 34,25 1,62
83,59 50,94 374,86 39,87 1,55
82,04 52,10 375,27 40,46 1,55
84,85 51,69 375,52 39,41 1,56
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63,40 51,90 385,73 46,91 1,49
75,95 52,32 372,95 42,67 1,52
95,76 51,49 368,80 35,14 1,61
68,28 52,68 378,01 45,31 1,50
83,85 51,00 373,00 39,77 1,55
78,38 50,96 363,28 41,79 1,53
93,89 51,78 353,82 35,90 1,60
74,19 51,97 371,80 43,28 1,52
48,79 146,85 406,91 50,00 1,45
71,71 53,39 372,86 44,15 1,51
66,39 51,99 384,38 45,93 1,49
70,52 51,89 368,48 44,55 1,51
64,76 50,93 387,73 46,47 1,49
69,09 51,19 365,68 45,04 1,50
56,53 147,00 406,43 48,39 1,47
72,97 52,70 375,64 43,71 1,51
82,31 52,87 374,55 40,37 1,55
94,84 53,28 374,09 35,55 1,61
79,50 51,00 373,49 41,38 1,54
96,28 51,26 374,42 34,92 1,61
62,04 52,95 383,11 47,34 1,49
54,79 144,94 392,76 48,78 1,47
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