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Anahtar Kelimeler 0z

Ramberg-Osgood, yapay Bu ¢alisma kapsaminda cesitli ¢eliklere ait Ramberg-Osgood
sinir aglari, tahminleme, parametreleri olan ¢evrimsel dayanim katsayist (K’) ve
makine gjrenmesi, cevrimsel uzama sertlesme listeli (n’) yapay sinir aglari (YSA)
kullanilarak tahmin edilmistir. Girdi parametrelerinin ve
néron sayilarinin tahminleme dogrulugu iizerindeki etkileri
incelenmigtir. YSA yapisinda dokuz girdi parametresi, bir gizli
katman ve iki ¢ikti parametresi icermektedir. Parametrelerin
tahminleme dogrulugu iizerine etkisini gézlemlemek icin énce
dokuz girdi parametresine ait sonuglar bulunmus sonrasinda
sirasiyla her bir girdi parametresi tahminleme disarisina
ctkartilip en sonunda sekiz girdi parametresi kalacak sekilde
yeni sonuglar elde edilmistir. Bu sonuclara etki eden diger
bir faktér olan néron sayist ise 1-30 araliginda degistirilerek
tahminleme sonuglarina etkisi gézlemlenmistir. Tahminleme
sonuclarinin rastgeleligini en aza indirmek icin ise her bir
parametre icin 100 adet replikasyon yapilmigstir. Sonug olarak
cevrimsel dayanim katsayist (K’) tahmin edilirken en iyi néron
sayisi 1, sonuca en ¢ok etki eden parametre akma dayanimi (oy)
ve en az etki eden parametre ise Brinell sertligi (BHN) olmustur.
Cevrimsel uzama sertlesme listeli (n’) tahmin edilirken en iyi
néron sayist 17, sonuca en ¢ok etki eden parametre yorulma
dayanim listeli (b) ve en az etki eden parametre ise elastisite
modiilii (E) olmugstur. Ayrica, ¢iktt parametreleri yliksek
tahminleme dogrulugu ile tahmin edilmistir.
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ESTIMATION OF RAMBERG-0SGOOD PARAMETERS USING
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS: INVESTIGATING THE
EFFECTS OF INPUT PARAMETERS AND HIDDEN NEURON
NUMBERS ON ESTIMATION ACCURACY
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In this study, Ramberg-Osgood parameters, which are the
cyclic strength coefficient (K’) and the cyclic strain-hardening
exponent (n’) belonging to various steels, are estimated by
means of artificial neural networks (ANN). The effects of
input parameters and hidden neuron numbers on estimation
accuracy are investigated. The ANN structure consists of nine
inputparameters, one hidden layer, and two output parameters.
In order to investigate the effect of the parameters on the
estimation accuracy, first the results for nine input parameters
were found, then each input parameter was excluded from the
estimation, and finally new results were obtained with eight
input parameters. The number of hidden neurons, which is
another factor affecting the results was varied in the range
of 1-30, and its effect on the estimation results was observed.
To reduce the randomization of the estimation results, 100
replications made for each parameter. As a result, while
estimating the cyclic strength coefficient (K’), the best neuron
number was 1, the most effective parameter on the result was
yield strength (oy), and the least effective parameter on the
result was Brinell hardness (BHN). While estimating the cyclic
strain-hardening exponent (n’), the best neuron number was
17, the most effective parameter on the result was fatigue
strength exponent (b), and the least effective parameter on the
result was Young’s modulus (E). Also, the output parameters
were estimated with high estimation accuracy.
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Extended Abstract

Introduction/ Background

Fatigue is a serious damage type and can change the material properties of machine com-
ponents, transportation vehicles, and engineering structures under cyclic loading conditi-
ons. Fatigue fracture develops in the internal structure of the material and leaves no trace
or evidence until the fatigue damage occurs. 80-85% of the fatigue damage in the machine
components is caused by overloading conditions, surface roughness, and notches. Fatigue
test requires at least 8-25 specimens and usually requires more than 60 specimens for
the stress-strain curves. Plastic deformation is dominant in the low cycle fatigue and the
number of cycles to failure is less than 5x104. Estimating the fatigue life and fatigue pa-
rameters is vital to prevent the accidents effecting the human life, changing the material
before the fatigue failure, and high amount of cost issues.

Ramberg and Osgood (1943) found an equation in order to explain the nonlinear relati-
onship between the stress and strain in materials near to yield strength points and define
the stress-strain curves. Traditional equations are used to calculate the fatigue parame-
ters for a long time, but they are inadequate comparing the machine learning methods like
artificial neural networks, artificial bee colony, and particle swarm optimization. For these
reasons, the Ramberg-Osgood parameters (cyclic strength coefficient and cyclic strain-
hardening exponent) are estimated using artificial neural networks.

Objectives/ Research Purpose

In this study, cyclic strength coefficient (K’) and cyclic strain-hardening exponent (n’) are
estimated with the different combinations of input parameters and different number of
hidden neurons. Used data in this study is consisted of 49 various steel types and obtained
from the studies of Ghajar et al. (2011) and Genel (2004). Larger datasets are increasing
the estimation accuracy and learning rate. There are not enough studies and data about
the fatigue and fatigue parameters in the literature due to fatigue test is time consuming,
knowledge required and high-cost process. Nine different input parameters (BHN, ou, oy,
RA%, E, o’f, €'f, b, and c) were used to estimate the cyclic strength exponent and the stra-
in-hardening exponent. Input parameters were selected to be easily obtained parameters
from the basic tensile tests.

Methods/ Methodology

Nine different input parameters were used to estimate the cyclic strength coefficient (K’)
and cyclic strain-hardening exponent (n’) using MATLAB 2022a software. Hyperbolic
tangent sigmoid transfer function (tansig) was used in the input layer and output layer.
Dataset was normalized with the “mapminmax” function within [-1,1] range. Dataset was
divided into 85% learning and 15% testing using “dividerand” function. As a performance
criterion, mean square error (MSE) was used. One hidden layer was used, and the hidden
neuron numbers were selected within [1-30]. To make result more reliable and robust,
replication (100 for this study) was made and average of these replications belonging
the used input parameters and hidden neurons were considered. To observe the input
parameter effects on the estimation accuracy, firstly all input parameters were used and
named as General. Then, all input parameters were excluded from the estimation one by
one, leaving eight input parameters, respectively. With excluding the input parameters
one by one, their effects on the estimation accuracy will be observed.
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Results/ Findings

The best result for the cyclic strength coefficient (K') was obtained with 30 hidden neu-
rons using all input parameters. The effects of the input parameters on estimation accu-
racy were oy, ou, b, o’f, ¢, €'f, E, RA%, and BHN from the most to least, respectively. The
highest decrease in the regression values and the highest dependence on the estimation
accuracy value were observed when the yield strength parameter was not included situ-
ation. Brinell hardness was the least effective parameter on the estimation accuracy. The
number of hidden neurons with the best average result was “1” and the worst was “4”".

The best result for the cyclic strain-hardening exponent (n') was obtained with 17 hidden
neurons and the structure in which the modulus of elasticity parameter was not included
in the estimation. The effects of the input parameters on estimation accuracy were b, €'f,
¢, ou, oy, %RA, BHN, o’f, and E from the most to least, respectively. The highest decrease in
the regression values and the highest dependence on the estimation accuracy value were
observed when the fatigue strength exponent (b) parameter was not included situation.
Young’s modulus was the least effective parameter on the estimation accuracy. The num-
ber of hidden neurons with the best average result was “17” and the worst was “1".

As expected, the estimation results are much better when average regression results and
replications are not taken into consideration. When looking the individual maximum reg-
ression values without the replication, the best structure for cyclic strength coefficient
(K") was observed when the Young’s modulus (E) parameter was excluded in the esti-
mation and the number of hidden neuron number was 10. For cyclic strain-hardening
exponent (n’), the best structure was observed when the reduction of area (RA%) was
excluded in the estimation and the number of hidden neuron number was 7.

Discussion and Conclusions

In this study, it is concluded that when estimating the Ramberg-Osgood parameters, a
small dataset did not affect the results significantly. At the same time, it has been shown
that larger and more complex deep learning structure than the single hidden layer struc-
ture is not required, and higher estimation accuracies can be obtained with low hidden
neuron numbers without increasing the computational power. Effects of the input para-
meters on estimation accuracy of the cyclic strength coefficient and cyclic strain-harde-
ning exponent were investigated. Cyclic strength coefficient (K) was highly dependent
on yield strength (oy) and cyclic strain-hardening exponent (n’) was highly dependent
on fatigue strength exponent (b). The best hidden neuron number for the cyclic strength
coefficient was the “1” and “17” for the cyclic strain-hardening exponent (n’). Considering
the maximum regression values without the replication, the best resulting structure for
the cyclic strength exponent was 10 hidden neurons without the Young’s modulus para-
meter (E) and for the cyclic strain-hardening exponent was 7 hidden neuron numbers
without the reduction of area (RA%).
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1. Giris

Yorulma, tekrarl yiikleme kosullar1 altinda zorlanan gogunlukla makine eleman-
lary, ulasim araglar1 ve mithendislik yapilar1 olmak tizere malzemenin genel yapi-
sin1 degistiren ve sonuglari ciddi boyutlara ulasabilen bir hasar tiirtidiir. Yorulma
kirilmasi higbir iz ve belirti gostermeden malzemenin i¢cyapisinda gelisip nihai
¢atlak olusumuna kadar fark edilmeden ilerlemektedir ve bu da yorulma hasa-
rin1 son derece etkili kilmaktadir. Glintimtizde makine elemanlarinda goriilen
hasarlarin %80-85’i asir1 yiikkleme, ylizey piirtizliliikleri ve ¢entikler sonucunda
meydana gelen yorulma hasarindan kaynaklanmaktadir. Yiikleme tiirleri statik
ve dinamik olmak tizere farkli kosullarda gerceklesebilmektedir. Cevrimsel yiik-
leme, statik ytiklemeye gore daha tehlikeli ve malzemeyi daha ¢ok hasara ug-
ratabilecek bir yiikleme tiirtidiir. Yorulma deneyleri en az 8-15 olmak tlizere ve
genellikle daha dogru ve giivenilir gerilme-uzama egrilerinin olusturulmasi icin
60'1n lizerinde numune ile yapilmaktadir. Literatiirde disiik (kisa) ¢evrimli yo-
rulma ¢evrim sayisinin 5x104’ten kii¢iik oldugu durumlar i¢in kullanilir ve bura-
da plastik deformasyon daha hakim olan bir biiytkliiktiir. Malzeme plastik defor-
masyona ugradiktan sonra deformasyonun geri dondiiriilmesi miimkiin degildir.
Malzemede olusan deformasyonlar yiiksek gerilme genligi ve diistik frekansta
daha hizli bir sekilde birikip, malzemenin yorulma émrini biyiik dlciide dii-
stirmektedir. Tekrarli gerilmeler sonucu malzemenin igyapisinda olusan defor-
masyon siirekli artmakta ve malzemede bir siire sonra yorulma hasar1 meydana
gelir. Yorulma 6mrt ve yorulma parametrelerinin tahmin edilmesi ile malzemede
olusabilecek olumsuz etkilerin 6niine gegilmesi, insan sagligini tehlikeye atacak
kazalarin 6nlenmesi, malzemenin nihai hasara ugramadan 6nce degistirilmesi
ve olusabilecek ytliksek maliyet sorunlarinin 6niine gegilip 6nceden énlem almak
biiytik 6nem arz etmektedir.

Akma dayanimi noktalarina yakin olan malzemelerdeki gerilme ve uzama arasin-
daki lineer olmayan iliskiyi agiklamak ve gerilme-uzama egrisini tanimlamak icin
Ramberg-Osgood (Ramberg ve Osgood, 1943) asagidaki Esitlik (1)’i bulmustur.
Ozellikle plastik deformasyon ile sertlesebilen ve elastik-plastik bélge arasinda
yumusak bir gecise sahip malzemelerde uygulanabilmektedir (Deolia ve Shaikh,
2016; Baird, Smith, Palermo ve Pampanin, 2014).

o N o L 1
= — —)n

& ==+ () (1)
Esitlik (1)’de €, toplam elastik ve plastik uzama, o gerilme, E elastisite moduli, K’
cevrimsel dayanim katsayisi ve n’ cevrimsel uzama sertlesme tstelidir. Yorulma
olgusuna iligkin parametrelerin elde edilmesinde geleneksel yontemler olarak

adlandirilan ampirik bagintilar (Morrow, 1965; Srivatsan, Soboyejo ve Lederich,

637



Miithendis ve Makina / Engineer and Machinery 64, 713, 633-651, 2023

1995; Raske ve Morrow, 1969; Mitchell, 1996; Ong, 1993a ve Ong 1993b; Mu-
ralidharan ve Manson, 1988) uzun yillar boyunca kullanilmistir. Gerilme-uzama
egrilerini olustururken gerekli parametreleri elde etmek icin ¢cok sayida deney
numunesi, farkli yiikleme kosullari, maliyet, zaman ve bilgi birikimi gerekmekte-
dir. Giiniimtzde formiilasyon yontemi ile elde edilen parametre degerleri, deney
sonucunda elde edilen veriler ile karsilastirildiginda yetersiz kalmaktadir. Bu ytiz-
den makine 6grenmesi yontemleri ile yorulma parametrelerin tahmin edilmesi
giiniimiizde biiyiik 6nem kazanmistir (Karakas, Berto ve Hong, 2023). Makine 68-
renmesi ve yapay zeka ile kolaylikla her tiirden problemlere iliskin tahminleme
algoritmalar1 uygulanabilmektedir. Makine 6grenmesi ile kaynakli ve kaynaksiz
farkl tiirden malzemelerin yorulma dayanimi ve yorulma parametrelerinin tah-
min edilmesine dair cesitli calismalar bulunmaktadir. Soyer, Kalayci ve Karakas
(2022), ytksek dayaniml celiklerin diisiik ¢cevrimli yorulma parametrelerini ve
yorulma omriinii YSA ile yiiksek dogrulukta tahmin etmislerdir. Ayn1 zamanda
farkl 6grenme fonksiyonlari, aktivasyon fonksiyonlari ve néron sayilari kullana-
rak bunlarin tahminleme iizerine etkilerini incelemislerdir. Kalayci, Karagoz ve
Karakas (2019), yapay ar1 kolonisi algoritmasi ile magnezyum alasimli kaynak-
larin yorulma émiirlerini tahmin etmislerdir. Ma, Chen ve Shan (2010), havaci-
ik sektoriinde kullanilan dondiirme karistirma kaynakl aliiminyum alasiminin
yorulma 6mriinti genetik algoritma ile yapay sinir aglarini birlikte kullanarak
tahmin etmislerdir. Yang, Zou ve Deng (2015), gazalti kaynak yontemi ile bir-
lestirilmis cesitli titanyum alasimlarinin yorulma omdirlerini yapay sinir agla-
r1 ve parcgacik siirii optimizasyonu ile tahmin etmislerdir. Karakas ve Tomasella
(2013), kaynakli magnezyum ve aliiminyum alasimlarinin yorulma dmdtirlerini ve
S-N egrilerini YSA ile tahmin etmislerdir. Genel (2004), diistiik cevrimli yorulma
parametrelerini, cekme dayanimi testlerinden elde edilen parametreler ile YSA
kullanarak tahmin edip geleneksel denklemler ile elde edilen sonuclarla karsi-
lastirmistir. Ghajar, Naserifar, Sadati ve Alizadeh K. (2011), yaptiklar1 ¢alismada
cevrimsel dayanim katsayisi ve cevrimsel uzama sertlesme listeli parametrelerini
YSA ile tahmin etmislerdir. Ponticelli, Guarino ve Giannini (2020), yaptiklari ¢alis-
mada lazerle sertlestirme yontemi uygulanmis AISI 1040 celiklerinde optimum
islem parametrelerini hesaplamis ve yorulma dmdiirlerini genetik algoritma des-
tekli regresyon modeli ile tahmin etmislerdir. Zhan ve Li (2021), calismalarinda
eklemeli imalatile iiretilmis 316L paslanmaz geliginin liretim parametrelerini goz
oniine alarak yorulma dmiirlerini yapay sinir aglari, rastgele orman algoritmasi
ve destek vektor makinesi ile egitilmis ve siirekli ortam hasar mekanigi ile iire-
tilmis sonuclarla tahmin ederek deneysel sonuglar ile karsilastirmislardir. Toma-
sella, Dsoki, Hanselka ve Kaufmann (2011), cevrimsel malzeme parametrelerini
(Manson-Coffin-Basquin ve Ramberg-Osgood) yapay sinir aglar1 kullanarak tah-
min etmislerdir. Ayrica ANSLC programi kullanarak yorulma dmdiirlerini 103-105
cevrim sayisi araliginda basarili bir sekilde tahmin etmislerdir. Janezic, Klemenc
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ve Fajdiga (2010), yaptiklar1 calismada ¢evrimsel gerilme-uzama egrilerini ve
yorulma omiirlerini ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 yaklasimi kullanarak tahmin
etmislerdir. Ertas (2012), fiber ile giiclendirilmis laminatlarda farkl lif agilarini
optimize etmek icin yorulma émiirlerini parcacik siirii optimizasyonu algoritmasi
kullanarak tahmin etmistir. Ek olarak Kalayci, Karagoz ve Karakas (2020), yaptik-
lar1 galismada yorulma 6miirlerini tahmin etmede kullanilan yapay zeka yontem-
lerini arastirip, yapay sinir aglarinin yorulma émdiirlerini tahmin etmede kullanil-
ma sikliginin ezici bir iistiinliikte oldugunu vurgulamislardir.

Bu ¢alismada kapsaminda ¢evrimsel dayanim katsayisi ve ¢evrimsel uzama sert-
lesme tisteli farkl girdi parametreleri kombinasyonlari ve néron sayilari kulla-
nilarak yapay sinir aglari ile tahmin edilmistir. Calismada kullanilan veriler Gha-
jar ve dig. (2011) ve Genel (2004), ¢calismalarindan alinmistir ve 49 adet cesitli
celik gruplarindan olugmaktadir. Veri seti biiytidiikge algoritmanin 6grenme ve
tahmin etme kabiliyeti gelismektedir. Fakat literatiirdeki eksiklikler ve yorulma
konusunda yapilan ¢alismalarin uzun zaman almasi, maliyetli olmasi, bilgi biri-
kimi gerektirmesi ve test i¢in gerekli deney numune sayisinin fazla olmasindan
dolay kullanilan veri seti kiigiik kalmistir. Bu gibi durumlarda yapay sinir aglari
parametrelerini iyi bilmek, kullanilan veri tipi ve biiytikliigline gére uygun para-
metreler segmek ve probleme gore 6zellestirmek tahmin edilen sonuglarin dog-
rulugunu biiyiik oranda etkileyip performans kriterlerini arttirmaktadir. Cev-
rimsel dayanim katsayisi (K’) ve cevrimsel uzama sertlesme iistelini (n”) tahmin
etmek icin dokuz farkl girdi parametresi kullanilmistir. Bu parametreler; Brinell
sertligi (BHN), cekme dayanimi (0,), akma dayanimi (o,), alanda yiizdelik azalma
(%RA), elastisite modiilii (E), yorulma dayanim katsayisi (0’), yorulma stineklik
katsayisi (€’y), yorulma dayanim tsteli (b) ve yorulma stineklik iisteli (c) olarak
dikkate alinmistir. Girdi parametreleri 6zellikle basit cekme deneyinden elde edi-
len ve kolayca erisilebilen parametreler olarak secilmistir. Bu sayede tahminle-
me yaparken literatirde bulunmasi ve deneylerle elde etmesi zor parametreler
olmadan da kolaylikla ytiksek regresyon degerleriyle tahminleme yapilabilecegi
gosterilmis olacaktir.

2. Yapay Sinir Aglari ve Uygulanmasi

Yapay sinir aglari tipki insan beynindeki sinirler hiicrelerine benzeyen yapay né-
ronlara sahip bir sistemdir. Bu yapay noronlar birbirleriyle iletisim kurarak elde
ettikleri bilgileri bir sonraki katmana aktarirlar. Yapay sinir aglarinda genel ola-
rak li¢ adet katman vardir ve bu katmanlar sirasiyla girdi katman, gizli katman
ve ¢ikt1 katmanidir. Girdi ve ¢ikti katmaninin sayisi her zaman birdir ve sadece
girdi ve ¢ikt1 katmanindaki parametre sayilari artip azalabilir. Gizli katmanin sa-
yisl ise en az bir olmak sartiyla belirli bir tist sinir1 yoktur. Gizli katman sayisi-
nin artisi ile yapay sinir aglarinin karmasikligy, islem siiresi, derinligi ve tahmin
dogrulugu artmaktadir. Gizli katman sayisinin artmasi ile derin yapay sinir aglari
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yapist olusur. Girdi katmanindaki veriler ndronlar araciligiyla iletildikten sonra
agirlik degerleri ile carpilip bias adi1 verilen aktivasyon fonksiyonunu saga veya
sola 6telemeye yarayan degerler eklenir. Sonug olarak tahmin edilen parametre
degerleri elde edilir.

Tiim testler MATLAB R2022a yazilimi ile i3-11154G 3.00 GHz CPU, 8 GB DDR4
RAM, 3500-2500 MB/s okuma ve yazma hizlarina sahip NVMe M.2 SSD ve Win-
dows 11 isletim sistemine sahip diziistii bilgisayarda yapilmistir. Bu ¢alismada
kullanilan yapay sinir aglarinin genel yapisi, kullanilan girdi ve ¢ikti parametre-
leri ve katmanlar Sekil 1’de verilmistir.

Brinell Setligi

Cekme Dayanim

Akma Dayanim

Alanda Yiizdelik Azalma

Cevrimsel Dayanim Katsayist
veya
Cevrimsel Uzama Sertlesme Usteli

Elastisite Modiilii

Yorulma Dayamm Katsayist

Yorulma Siineklik Katsayist

Yorulma Dayanim Usteli

Yorulma Siineklik Usteli

Girdi Katmam Gizli Katman Cikt Katmam

Sekil 1. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Gizli katmanda ve c¢ikti katmaninda daha dnceki calismamizda (Soyer ve dig.,
2022) performansi dogrulanmis olan hiperbolik tanjant sigmoid transfer fonk-
siyonu “tansig” kullanilmistir. Ogrenme fonksiyonu olarak Levenberg-Marquardt
“trainlm” kullanilmistir. Veri setinin normalize edilmesi i¢in “mapminmax” fonk-
siyonu kullanilip, veriler [-1,1] araliginda normalize edilmistir. Veriler “divide-
rand” fonksiyonu ile %85 dgrenme ve %15 test etme seklinde ayrilmistir. Yapay
sinir aglarinda girdi parametreleri ilk dnce gizli katmanlara iletilip ardindan
rastgele tiretilmis agirlik degerleri ile ¢arpilip, aktivasyon fonksiyonunu sag veya
sol yone kaydirmaya yarayan bias degeri de eklendikten sonra toplam fonksi-
yonu elde edilmektedir. Toplam fonksiyonu, aktivasyon fonksiyona iletildikten
sonra ¢ikti sonuglari elde edilmektedir. Performans kriteri olarak ortalama hata
karesi “MSE” kullanilmistir. Gizli katman ndron sayilari [1-30] araliginda degis-
mekte olup tek gizli katman kullanilmistir. Elde edilen sonuglar her ¢alistirma
sonrasinda degistigi icin giivenilirligini ve stabilitesini 6l¢gmek icin replikasyon
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yontemi kullanilmistir. Replikasyon ayni ¢alistirma kriterlerini belirlenen sayida
(bu ¢alismada 100 olarak belirlendi) tekrarli bir sekilde ¢alistirmaktadir. Tah-
min edilen verilerin gercekteki degerleri ile ne kadar iyi uyum sagladigini be-
lirlemek i¢in regresyon parametresine bakilip regresyon degeri “1” sayisina ne
kadar yakinsa o kadar dogru sonugclar, “0” sayisina ne kadar yakinsa da sonug-
larda o kadar kot uyum elde edilmis anlamina gelmektedir. Regresyon deger-
leri hem 6grenme hem de test parametrelerini iceren tiim regresyon degerleri
dikkate alinmistir. Cikti parametreleri tahmin edilirken girdi parametrelerinin
tahminlemeye etkilerini incelemek icin 6nce tiim girdi parametreleri ile tahmin-
leme yapilmistir. Ardindan sirasiyla sekiz girdi parametresi kalacak sekilde tiim
girdi parametreleri tek tek tahminlemenin disina alinmistir. Bu sayede tiim para-
metreler ile elde edilen tahminleme sonuglari ile ¢ikartilan parametrenin tahmin
etme dogruluguna etkisi gozlemlenebilecektir.

Bu ¢alismada arastirma ve yayin etigine uyulmustur.

3. Bulgular ve Tartisma

Bu ¢alisma kapsaminda Ramberg-Osgood gerilme uzama parametreleri yapay si-
nir aglar1 yontemiyle tahmin edilmistir. Parametreler tahmin edilirken dokuz adet
sirasiyla; Brinell sertligi (BHN), cekme dayanimi (o,), akma dayanimi (c,), alanda
yiizdelik azalma (%RA), elastisite modiilii (E), yorulma dayanim katsayist (o’p),
yorulma siineklik katsayisi (€', yorulma dayanim {isteli (b) ve yorulma stineklik
tisteli (c) girdi parametreleri kullanilarak, cevrimsel dayanim katsayisi (K’) ve cev-
rimsel uzama sertlesme iisteli (n") tahmin edilmistir. Cikt1 parametreleri tahmin
edilirken girdi parametrelerinin ¢ikti parametreleri arasindaki iliski ve tahmin
etme dogruluguna etkileri incelenmistir. Her iki ¢ikti parametresi i¢in sirasiyla bi-
rinci girdi parametresinden baslayip sonuncu girdi parametresine kadar tek tek
girdi parametreleri, girdi katmanindan ¢ikartilarak tahminlemeler yapilmistir.
Ornek olarak Brinell sertligi girdi katmanindan ¢ikartilarak geri kalan sekiz gir-
di parametresi ile tahminleme yapilmistir ve grafiklerde “BHN” olarak belirtilen
degerler Brinell sertliginin dikkate alinmadig1 sonuglardir. Son olarak dokuz girdi
parametresi birlikte dikkate alinarak tahminleme yapilmistir ve grafiklerde tiim
girdi parametreleri dikkate alindig1 i¢in “Hepsi” olarak adlandirilmistir.

Elde edilen regresyon sonuclar1 her bir néron i¢cin 100 adet replikasyonla ya-
pilmis olup 100 replikasyona ait regresyon degerlerinin ortalamasi alinarak bu-
lunmustur. Yapay sinir aglarinin genel yapisinda rastgelelik oldugu icin her bir
calistirmada farkli sonuclar elde edilmektedir. Belirlenen yapidaki algoritmanin
dogrulugunu ve stabilitesini 6l¢mek icin replikasyon yapilmasi diisiik karmasik-
lik ve degisken iceren yapilarda zorunludur. Kullanilan algoritmay1 tek bir ¢alis-
tirma sonucunda 100 replikasyonda elde edilen sonuglar en kétii sonug ya da
en iyi sonucu verebilmektedir. iste bu rastgeleligi olabildigince en aza indirerek
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ortalama olarak en iyi sonuglar1 veren yapay sinir aglar1 yapisini belirlemek ol-
dukca 6nemlidir. Cevrimsel dayanim katsayisi (K’) icin her bir ndron sayisi icin
elde edilen replikasyonlarin ortalama regresyon sonuglari Tablo 1’de, cevrimsel
uzama sertlesme tsteli (n’) i¢in elde edilen sonuglar ise Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 1. Cevrimsel Dayanim Katsayisinda Her Bir Néron Icin Elde Edilen Ortala-
ma Regresyon Degerleri

Tahminlemeye Dahil Edilmeyen Parametreler

Noron BHN o c %RA E o € b c Hepsi

u y f f

1 08373 08275 10,7823 10,8685 0,8643 10,8377 0,8537 0,8056 0,7838 0,8278

2 0,7235 0,6775 10,6896 0,6989 0,7649 0,7163 0,7170 0,6991 0,6796 0,6676
3 0,7047 0,6313 10,6911 0,6880 0,7096 0,6639 0,7237 0,6628 0,6426 0,6869
4 0,6687 0,6725 0,6610 0,6760 0,6427 0,6350 0,6179 0,6562 0,6529 0,6293
5 0,6954 0,6963 0,6656 0,7019 0,6836 0,6364 0,7027 0,6482 0,6741 0,6764
6 0,7082 0,6546 0,6574 0,7225 0,7623 0,7299 0,7218 0,7364 0,7295 0,7373
7 0,7067 0,7262 10,6624 0,7245 0,7004 0,7930 0,7494 10,7757 0,7037 0,7681
8 0,7440 10,7778 10,7229 10,7311 0,7383 0,7334 0,7014 0,7445 0,7377 0,7419
9 0,7496 0,7876 0,7662 0,7840 0,7600 0,7623 0,7877 0,7409 0,7415 0,7106
10 0,7498 0,7522 0,7101 10,8020 0,7749 0,6959 0,7969 0,7089 0,7641 0,7489
11 0,8052 0,7248 10,7364 0,7507 0,7864 0,7261 0,8160 0,7728 0,7566 0,8135
12 0,7739  0,7479 10,6802 0,6882 0,8204 0,7960 0,7824 0,7401 0,7918 0,6968
13 0,7933 0,7819 10,7430 10,7653 0,7969 0,7808 0,8203 0,7551 0,7597 0,8295
14 0,7767 0,7668 0,7396 0,7738 0,7770 0,7456 0,8027 0,6887 0,7023 0,8118
15 0,7704 0,7549 10,7855 10,7878 0,7554 0,7514 0,7980 0,7677 0,7616 0,7829
16 08729 10,8060 0,8060 0,7539 0,7525 0,7417 0,7824 10,8236 0,7935 0,7859
17 0,7610 0,7500 0,7866 0,7549 0,7961 0,7713 10,8532 0,7728 0,7930 0,8182
18 0,7815 0,7853 10,7474 10,7212 0,7941 00,7908 0,8232 0,7824 0,7297 0,7846
19 0,8040 08206 0,7861 0,7401 0,7570 0,7602 0,8100 0,8331 0,7808 0,7794
20 0,7326  0,8054 10,7723 10,8108 0,7583 0,7617 10,8407 0,7613 0,7362 0,7730
21 0,7320 0,7716 0,7424 10,8258 0,8590 0,8043 0,7951 0,7296 0,7754 0,8123
22 0,7835 10,8060 0,6911 0,8459 0,7909 0,7850 10,8239 0,7589 0,7619 0,7440
23 0,7130 10,8178 10,7880 0,7566 0,8253 0,7864 0,8069 0,8231 0,7550 0,8225
24 0,7867 0,8139 0,8242 10,7838 0,8150 0,7492 0,8265 0,7599 0,8439 0,8105
25 0,8158 0,8057 0,7949 10,7863 0,8289 0,7562 10,7956 0,7848 0,7659 0,8120
26 08262 0,7995 10,7810 10,8076 0,8193 0,8398 0,8222 10,7631 0,7886 0,7669
27 08216 0,8096 0,7989 10,8022 0,8093 0,8116 08190 0,7930 0,7757 0,7816
28 0,7990 0,7954 10,7750 10,7937 0,8337 0,8187 0,8541 0,8310 0,8033 0,8213
29 0,8073 0,7571 0,7774 10,7823 10,7881 10,7689 0,7834 0,7930 0,8224 10,8224
30 08019 08218 10,7796 10,7616 0,8142 0,7683 10,8294 0,8356 0,8266 0,9066
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Cevrimsel dayanim katsayisi (K’) i¢in en iyi sonu¢ 30 ndron ve tiim girdi para-
metrelerinin birlikte kullanildig1 yapida elde edilmistir. Girdi parametrelerin tah-
minleme sonuglari iizerine etkileri en coktan en aza dogru sirasiyla; 6,, 6, b, 0’ ,
€', E, %RA ve BHN olmustur. Tahminleme sonucu regresyon degerlerinde en cok
azalma ve tahminleme degerine en ¢ok bagimlilik akma dayanimi parametresi-
nin dahil edilmedigi durumda gergeklesmistir. Tahminlemeye en az etkisi olan
parametre ise Brinell sertligi olmustur. Tim girdi parametre kombinasyonlarin-
da (dahil edilmeyen ve hepsinin dahil edildigi) Sekil 2’de gosterildigi gibi en iyi
ortalama sonug veren noron sayist 1 olup en kotli sonu¢ veren noron sayisi ise
4 olmustur. Ayni zamanda tahminlemeye dahil edilmeyen parametreler ve tim

parametrelerin birlikte kullanildig1 yapilara ait en iyi regresyon sonucu degerleri
ise Sekil 3'te verilmistir.

0.84 Ge\‘rrimsel Dayaqlm Katsayisi ‘(K')

L

Regresyon Degeri
o
~
N

1
0 5 10 15 20 25
Ndron Sayisi

30

Sekil 2. Cevrimsel Dayanim Katsayis (K’) i¢cin Farkli Girdi Kombinasyonlarinda
Her Bir Néron Sayisi icin Elde Edilen Ortalama Regresyon Degerleri
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Tahminlemeye Dahil Edilmeyen Parametreler
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Regresyon Degeri
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Sekil 3. Cevrimsel Dayanim Katsayisi (K’) I¢in Tahminlemeye Dahil Edilmeyen
Parametreler ve Tiim Parametrelerin Birlikte Kullanildig1 Yapilara Ait En Iyi Reg-
resyon Sonuglari

Tablo 2. Cevrimsel Uzama Sertlesme Ustelinde Her Bir Néron i¢in Elde Edilen
Ortalama Regresyon Degerleri

Tahminlemeye Dahil Edilmeyen Parametreler

Néron BHN c c %RA E o € b c Hepsi

u y f f

1 0,7123 0,7034 10,7133 10,7056 0,7155 0,7084 0,7168 0,6632 10,6949 0,7122
2 0,8313 10,8379 10,8211 08228 0,8351 0,8416 0,8435 0,8183 10,8320 0,8442
3 08529 10,8641 0,8529 10,8626 08762 0,8635 08684 0,8484 0,8691 0,8485
4 08461 08527 0,8504 08624 08619 08511 08456 0,8504 0,8560 0,8525
5 0,8411 10,8401 0,8460 0,8579 10,8533 0,8506 0,8508 10,8328 0,8335 10,8456
6 0,8473 08475 0,8572 10,8474 08571 0,8643 10,8490 10,8395 0,8559 0,8425
7 0,8513 10,8649 0,8516 08646 0,8724 0,8694 0,8336 0,8478 10,8440 0,8388
8 0,8626 0,8644 0,8430 08679 0,8600 0,8572 0,8504 0,8394 10,8579 0,8645
9 0,8631 10,8559 10,8547 08727 0,8637 0,8705 0,8361 0,8407 10,8457 0,8638

10 0,8600 0,8495 0,8478 10,8604 0,8630 0,8590 0,8500 0,8476 0,8436 0,8444
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11 0,8514 10,8647 0,8427 10,8642 10,8695 0,8627 08664 08421 0,8582 10,8493
12 08617 08462 08572 10,8593 10,8651 0,8637 10,8588 10,8382 0,8475 10,8599
13 0,8569 0,8603 0,8625 0,8691 10,8684 0,8674 10,8450 10,8479 0,8523 10,8583
14 0,8687 08542 0,8647 10,8732 10,8749 0,8605 10,8579 10,8420 0,8538 10,8603
15 0,8611 10,8582 10,8632 08779 0,8918 0,8550 0,8582 10,8453 10,8426 0,8647
16 0,8587 10,8595 0,8569 0,8614 10,8820 0,8480 0,8537 10,8392 0,8442 10,8470
17 08690 10,8637 08651 0,8728 10,8823 0,8751 10,8631 10,8611 0,8404 10,8581
18 0,8558 0,8546 0,8497 10,8716 0,8673 0,8660 08600 0,8514 0,8488 0,8596
19 0,8642 0,8467 0,8694 0,8637 10,8669 0,8675 0,8427 0,8508 0,8447 10,8478
20 0,8656 0,8628 0,8555 0,8562 0,8539 0,8526 10,8399 10,8586 0,8518 10,8713
21 0,8590 10,8610 0,8488 0,8688 0,8575 0,8705 0,8513 10,8409 0,8535 10,8574
22 0,8646 0,8394 0,8529 10,8680 0,8539 0,8554 10,8405 0,8358 0,8494 10,8410
23 0,8605 0,8571 0,8468 0,8659 10,8582 0,8657 0,8421 0,8431 10,8613 0,8584
24 08792 10,8601 08604 0,8704 08727 0,8801 0,8401 0,8390 0,8386 0,8593
25 0,8583 10,8627 0,8544 10,8598 10,8637 0,8630 0,8472 10,8613 0,8541 0,8557
26 0,8589 10,8360 0,8635 0,8665 0,8749 0,8640 0,8491 10,8436 0,8370 0,8532
27 0,8695 0,8707 0,8589 10,8521 10,8746 08560 0,8524 0,8439 0,8423 0,8529
28 0,8624 10,8576 0,8726 0,8661 10,8840 0,8590 0,8409 0,8329 10,8432 0,8625
29 0,8556 0,8709 0,8708 10,8691 10,8759 0,8618 0,8398 0,8552 0,8566 0,8381

30 0,8487 10,8538 0,8541 10,8531 10,8658 0,8633 0,8597 0,8528 0,8444 0,8551

Cevrimsel uzama sertlesme iisteli (n) i¢in en iyi sonug¢ 17 néron ve elastisite mo-
diili parametresinin tahminlemeye dahil edilmedigi yapida elde edilmistir. Girdi
parametrelerin tahminleme sonuglar: tizerine etkileri en ¢oktan en aza dogru
sirasiyla; b, €4 ¢, 0,, 6,, %RA, BHN, o’ ve E olmustur. Tiim parametrelerin birlik-
te tahmin edildigi kosul ise ortalama bir sonu¢ vermistir. Tahminleme sonucu
regresyon degerlerinde en ¢ok azalma ve tahminleme degerine en ¢ok bagimhilik
yorulma dayanim tisteli (b) parametresi dahil edilmedigi durumda gergeklesmis-
tir. Tahminlemeye en az etkisi olan parametre ise elastisite modiilii (E) olmustur.
Tim girdi parametre kombinasyonlarinda (dahil edilmeyen ve hepsinin dahil
edildigi) Sekil 4’te gosterildigi gibi en iyi ortalama sonu¢ veren noéron sayisi 17
olup en kotli sonug veren néron sayisi ise 1 olmustur. Tahminlemeye dahil edil-
meyen parametreler ve tiim parametrelerin birlikte kullanildig1 yapilara ait en iyi
regresyon sonucu degerleri ise Sekil 5'te verilmistir.
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Cevrimsel Uzama Sertlesme Usteli (n')
088 T T T T

PN
s

0.86 AN - v Seea et et
A 4

0.84 -

0.82 b

Regresyon Degeri

0.74 - 1

0.72 | b

e

07 1 L L L
0 5 10 15 20 25 30

N&ron Sayisi

Sekil 4. Cevrimsel Uzama Sertlesme Usteli (n’) I¢in Farkh Girdi Kombinasyonla-
rinda Her Bir Noron Sayisi i¢in Elde Edilen Ortalama Regresyon Degerleri

Tahminlemeye Dahil Edilmeyen Parametreler
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Sekil 5. Cevrimsel Uzama Sertlesme Usteli (n’) icin Tahminlemeye Dahil Edilmeyen Para-
metreler ve Tiim Parametrelerin Birlikte Kullanildig1 Yapilara Ait En lyi Regresyon Sonuglari
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Ortalama regresyon sonuglar1 ve replikasyonlar dikkate alinmadig1 zaman bek-
lendigi gibi sonuglar ¢ok daha yiiksek cikmaktadir. Ortalama regresyon sonugla-
rinin da alinmasinin nedeni ¢alisilan parametrelerin yazilan kodun verimliligi-
ne ne derece etki ettigini ve dahil edilip edilmediginde nasil sonuglar verdigini
gozlemlemek icindir. Tek basina replikasyonlarin ortalamasi dahil edilmediginde
cevrimsel dayanim katsayisi ve cevrimsel uzama serlesme tistelini tahmin eder-
ken dahil edilmeyen parametreler ve tiim parametrelerin dahil edildigi durum-
larda elde edilen en yliksek regresyon degerleri ve ortalama kare hatalar1 Tablo
3’te verilmistir.

Tablo 3. Cevrimsel Dayanim Katsayisi ve Cevrimsel Uzama Sertlesme Usteli icin
Bulunan En Yiiksek Regresyon Degerleri ve Ortalama Kare Hatalar1

Cevrimsel Dayanim Katsayisi (K’) Cevrimsel Uzama Sertlesme Usteli (n’)
Parametre (})I:s;alg fl Rse%.r;:- Noron Parame- Or;a;i;na ie“fg- Noéron
Yapisi Y Sayis1  tre Yapisi Y Sayisi

resi Degeri
BHN’siz 9,50E-06  0,9982 25 BHN’siz  1,79E-05 0,9949 21
c,'suz 4,88E-03 0,9981 10 o, 'suz 1,92E-05 0,9947 16
0,'siz 4,44E-09 0,9982 30 o,'siz 2,40E-05 0,9948 24
%RA's1Z 1,30E-02 0,9880 26 %RA's1iz  7,78E-06 0,9977 7
E’siz 1,62E-02 0,9990 10 E’siz 2,11E-05 0,9940 9
o’/'siz 8,56E-07  0,9982 29 o'/siz 1,63E-05 0,9953 15
€' 'siz 1,37E-03 0,9988 14 €' /siz 2,75E-05 0,9924 6
b’siz 1,02E-10 0,9979 20 b’siz 4,54E-05 0,9873 18
C’siz 7,31E-04  0,9976 25 C’siz 2,16E-05 0,9937 12
Hepsi 2,27E-02 0,9989 20 Hepsi 3,20E-05 10,9908 18

Karesi Degeri

Tekil maksimum regresyon degerlerine bakildiginda ¢evrimsel dayanim katsayi-
s1i¢in en iyi sonug veren yapsi, elastisite modiilii (E) parametresinin hesaplamaya
dahil edilmedigi ve 10 néron sayisi durumda gozlemlenmistir. Cevrimsel uzama
sertlesme iisteli i¢in ise en iyi sonug veren yapi, alanda yiizdelik azalma (%RA)
parametresinin hesaplamaya dahil edilmedigi ve 7 néron sayisi durumunda goz-
lemlenmistir.

Genel olarak yapay sinir aglarinda tahminleme yapilirken kullanilan girdi para-
metrelerin ¢oklugundan ziyade niteligi 6nem tasimaktadir. Yapay sinir aglarinin
yapist kompleks hale gelip daha biiytik veri setlerinin kullanilmasi ile tahminleme
dogrulugu artmaktadir. Gelisen teknoloji kosullari ile zamanin verimli kullanil-
masinin 6nemi arttikeca yapilan isleri minimum maliyet ve maksimum verimlilik
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ile gerceklestirmek biiylik 6nem tasimaktadir. Bu yiizden yapisal karmasikligi en
aza indirip arastirmacilarin calisma yapabilmek icin gerekli bilgi gereksinimleri-
ni hafifleterek gelecekteki calismalar icin de biiytik kolaylik saglanmis olacaktir.

4. Sonuc¢

Bu ¢alisma kapsaminda € -N Wohler Egrilerinin olusturulmasinda etkili olan
Ramberg-Osgood parametrelerinin (K’ ve n") yapay sinir aglari ile tahmin edil-
mesi ve girdi parametreleri ile néron sayilarinin tahminleme sonuglari tizeri-
ne etkileri arastirllmistir. Dokuz farkli girdi parametresi, tek gizli katman ve iki
farkli cikt1 parametresi ile YSA yapisi olusturulmustur. Girdi parametreleri sekiz
adet kalacak sekilde her bir parametre tahminleme disarisina ¢ikartilarak tah-
minleme iizerindeki etkileri arastirllmistir. Ayrica her bir ¢ikartilan parametre
icin 1’den 30’a kadar farkli néron sayilar1 kullanilmistir. Yapay sinir aglar ile
tahminleme yapilirken her bir ¢alistirmada farkli sonuglar elde edilmektedir. Bu
rastgeleligi azaltmak ve daha stabil sonuclar elde etmek adina her bir parametre
degeri icin 100 adet replikasyon yapilmistir. Sonug olarak;

Cevrimsel dayanim katsayisinin (K’) tahmin edilmesinde en etkili parametre
akma dayanimi (oy) ve en az etkili parametre ise Brinell sertligi (BHN) olmustur.
En iyi sonuglar ise tiim parametrelerin dikkate alindig1 durumda elde edilmistir.
En iyi tahminlemeyi veren néron sayisi ise 1 olmustur. Replikasyonsuz regresyon
degerlerinde en iyi sonuc elastisite modiiliiniin (E) dahil edilmedigi ve 10 n6ron
sayisinda elde edilmistir.

Cevrimsel uzama sertlesme tstelinin (n’) tahmin edilmesinde en etkili paramet-
re yorulma dayanim {isteli (b) ve en az etkili parametre ise elastisite modili (E)
olmustur. En iyi tahminlemeyi veren noron sayisi ise 17 olmustur. Replikasyon-
suz regresyon degerlerinde en iyi sonu¢ alanda ytizdelik azalma (%RA) paramet-
resinin dahil edilmedigi durumda ve 7 néron sayisinda elde edilmistir.

Tablo 3’ten de goriilecegi lizere Ramberg-Osgood parametreleri tahmin edilir-
ken veri seti biiytikliglinlin fazla olmamasi tahminleme sonuglarina 6énemli 6l-
clide etki etmemistir. Ayn1 zamanda tek gizli katmanl yapidan daha biiyiik ve
kompleks derin 6grenme yapilarina ihtiya¢ duyulmayip diistik néron sayilari ile
de islem giiciinii arttirmadan yiiksek dogrulukta tahminlemelerin yapilabilecegi
gosterilmistir.

Simgeler ve Kisaltmalar
%RA  Alanda ytuzdelik azalma
b Yorulma dayanim tsteli

BHN  Brinell Setligi
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c Yorulma siineklik iisteli
E Elastisite Modiilu
K Cevrimsel dayanim katsayisi

MSE Ortalama hata karesi
n Cevrimsel uzama sertlesme iisteli

YSA Yapay sinir aglari

€ Yorulma siineklik katsayisi
o'y Yorulma dayanim katsayisi
o, Cekme dayanimi

o, Akma dayanimi
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