TOBB EKONOMIi VE TEKNOLOJi UNIiVERSITESI
FEN BiLIMLERIi ENSTITUSU

DIJITAL iKiZ CATIYAPISI ALTINDA YAPISAL KIiRISLERIN FizZiK
BIiLGILi SINiR AGLARI iLE DINAMiK MODELLENMESI

YUKSEK LiSANS TEZi
Cem SOYLEYICi

Makine Miihendisligi Anabilim Dah

Tez Damismani: Dog. Dr. Hakki Ozgiir UNVER

EYLUL 2023









TEZ BIiLDiRiMi

Tez i¢indeki biitiin bilgilerin etik davranis ve akademik kurallar gercevesinde elde
edilerek sunuldugunu, alint1 yapilan kaynaklara eksiksiz atif yapildigini, referanslarin
tam olarak belirtildigini ve ayrica bu tezin TOBB ETU Fen Bilimleri Enstitiisii tez

yazim kurallarina uygun olarak hazirlandigin1 bildiririm.

Cem SOYLEYICI

IMZA

il






OZET
Yiiksek Lisans

DIJITAL IKiZ CATIYAPISI ALTINDA YAPISAL KiRiSLERIN FiZiK BILGILI
SINIR AGLARI iLE DINAMIK MODELLENMESI

Cem SOYLEYICI

TOBB Ekonomi ve Teknoloji Univeritesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Makine Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Dog. Dr. Hakki1 Ozgiir Unver
Tarih: Eyliil 2023

Dijital ikiz (DT)'ler bircok alanda oldugu gibi yapisal pargalarmn galisma aninda
maruz kaldiklar1 yiiklere gére durum takibini yapmak i¢in de kullanilmaktadir.
Fiziksel {iriinlin dijital kopyasinin olusturulmasi asamasinda ise Sonlu Elemanlar
Yontemi (FEM) siklikla gorev almaktadir. FEM uygulamalarinda parga
geometrisinin kompleksligi ve mesh detaylar1 6nemli olmakla beraber analiz
stirelerini ve dolayisiyla DT olusum siiresini etkilemektedir. Dogrulugu yiiksek ve
gecikme siiresi diisiik bir dijital kopya olusturulmasi asamasinda, bir¢ok alanda
kendisine yer bulan Yapay Zeka (Al)'dan faylanmak miimkiindiir. Bu ¢alismada,
yapisal kiriglerin DT'lerinin olusturulmasi sirasinda, iginde barindirdig1 probleme ait
Kismi Diferansiyel Denklem (PDE)'lerden faydalanan, daha az veriyle yliksek
dogruluklu modellemeler yapabilen Fizik Bilgili Sinir Aglar1 (PINN) yapis1 ve bu
yapinin kullanildigi bir DT catiyasip1 6nerilmektedir. Calismalar sirasinda probleme
ait analitik denklemler yardimiyla sentetik veriler liretilmistir. Daha sonra iiretilen
veriler, PINN modeline beslenerek ileri problem ¢oziilmiis ve ters problem
cozlimiiyle de sistem parametreleri tahmin edilmistir. Yiiksek frekanslh 6grenmede
spektral yanlilik (bias) fenomeni ile basa ¢ikmak i¢in Neural Tangent Kernel (NTK)
ile kendinden uyarlamali agirlik gilincellemesi metodu uygulanmistir. PINN
tahminleri, gelistirilen yontemin dogrulugunu kanitlamak i¢in Sonlu Elemanlar

Analizi (FEA) ¢iktilar ile karsilastirilmistir. Sentetik verilerle yapilan ¢calismalar
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sonrasinda, deney diizeneginden toplanan gercek veriler ile de bir ¢alisma yapilmisg
ve PINN'lerin dogrusal olmayan yiiksek dereceli PDE'lerin ¢oziimiine yaklagma ve

parametre tanimlama kabiliyetleri gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Fizik-bilgili sinir aglar1 (PINNs), Dijital ikiz (DT), Serbest
titresim, Kismi diferansiyel denklemler (PDEs), Capraz yapisal kirisler, ileri

(forward) ve Ters (inverse) problemler
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Digital Twins (DT) are used in many fields, as well as to monitor the condition of
structural parts according to the loads they are exposed to during operation. In the
process of creating a digital copy of the physical product, Finite Element Method
(FEM) is often involved. Although the complexity of the part geometry and mesh
details are important in FEM applications, they affect the analysis time and thus the
generation time of DT. Creating a digital copy with high-fidelity and low latency
makes it possible to employ Artificial Intelligence (Al), which has found its place in
many fields. In this study, we propose a Physics-Informed Neural Network (PINN)
structure and DT framework that can perform high-fidelity modeling with fewer data
by using the Partial Differential Equations (PDE) of the problem during the
generation of the DT of structural beams. During the studies, synthetic data are
generated with the help of analytical equations of the problem. Then, the generated
data are fed into the PINN model to solve the forward problem and the inverse
problem is solved to estimate the system parameters. A self-adaptive weight update
method with a Neural Tangent Kernel (NTK) is applied to deal with the spectral bias
phenomenon in high-frequency learning. The PINN estimates are compared with the
Finite Element Analysis (FEA) outputs to prove the accuracy of the developed
method. After the studies with synthetic data, a study is carried out with real data

collected from the experimental setup, and the potential of PINNs to approximate the
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solution of nonlinear higher-order PDEs and parameter identification is

demonstrated.
Keywords: Physics informed neural networks (PINNs), Digital twin (DT), Free

vibration, Partial differential equations (PDEs), Traverse structural beam, Forward

and Inverse problem
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1. GIRiS

Farkl1 yiiklere ve streslere maruz kalan yapisal malzemeler bir ¢cok sektérde yogun
bir sekilde kullanilmaktadir. Bu malzemelere kullanim onayi verilmeden once
malzemeler bir takim testlerden ge¢mekte, kullanim sirasinda da takipleri devam
etmektedir. Ancak tiim bu testlerin ve analizlerin fiziksel olarak yapilmasi ¢ok
zordur. Bu nedenle malzemeye ait bazi testler (yorulma, uzama vb.) fiziksel olarak
yapilirken, malzemenin ¢alisma durumunun simiilasyonunun yapildigi analizler de
Sonlu Elemanlar Yontemi (FEM) kullanilarak bilgisayar ortaminda yapilmaktadir.
Glinlimiizde kullanilan FEM 'in kokeninin Alman asilli Amerikali matematikei
Richard Courant'in 1943'te yayimnladigi ve tiim kesiti esit liggenlere ayirarak i¢i bos
bir milin burulma kapasitesini analiz ettigi calismasina dayandigi disiiniilmektedir
[1]. O giinden bugiine FEM her ne kadar isimizi kolaylastirsa da analizi yapilan
parca geometrisinin karmasikligina, biiyiikliigiine, mesh ¢oziiniirliigiine, buna baglh

on islemlere ve analiz siirelerine gore mesakkatli bir siire¢ ortaya ¢ikabilmektedir.

FEM tek basina analizler i¢in kullanildigi gibi, son zamanlarda gelismekte olan
Dijital Ikiz (DT) konseptiyle bir arada, fiziksel bir {iriiniin sanal uzaydaki
simiilasyonunu ve davraniglarint modellemek i¢in de kullanilmaktadir. DT model
yapisinda sanal uzayda yiiksek-dogruluklu bir ikiz olusturmak ve gercek ile sanal
uzay arasinda miimkiin oldugunca anlik veri akis1 saglamak elzemdir. Bu nedenle
DT yapisi kurulurken ¢alisma anindaki parcadan farkli sensorler (strengeg, yiik, ivme
Olcer vb.) yardimiyla veri toplanarak, sanal model ger¢ek modele miimkiin
oldugunca benzetilmeye ¢aligilmaktadir. Bu asamada, her alanda oldugu gibi Yapay
Zeka (Al) devreye girebilir. 2018 yilinda ortaya ¢ikan ve bugiine kadar gelisimini
devam ettiren Fizik Bilgili Sinir Aglart (PINN) yapilari, fiziksel problemleri,
problemin Kismi Diferansiyel Denklem (PDE)'lerini kullanarak gercege yakin bir
sekilde modelleyebilme ve sistem parametrelerini bulabilme kabiliyetlerine sahiptir.
Makine Ogrenmesi (ML)'nin karmasik miihendislik problemlerini yeterince veri ile
modelleyebilmesindeki eksiligini, PINN'in az veri kullanarak kapatmasi ile PINN
yapilart FEM'lere alternatif olusturabilmektedir [2].



Bu tez kapsaminda farkli mesnet tiplerinde dogrusal olmayan Euler-Bernoulli
kiriglerinin serbest titresim ¢oziimlerinin ve sistem tanilamasinin PINN yontemi
kullanilarak ¢6ziimlenmesi arastirilmistir.  Arastirma sirasinda hem  analitik
coziimlerden elde edilen sentetik veriler hem de lazer titresim Olgerden toplanan
deney verileri kullanilmistir. Bu veriler PINN modeline girdi olarak verilmis,
sistemin serbest titresim ¢ozlimlerinin bulunmasinin yani sira, sisteme ait soniimleme
sabitinin tespiti de yapilmistir. Caligma, bir DT c¢atiyapist altinda, yapisal bir
parcanin PINN yontemi kullanilarak gercege yakin modellemesinin yapildigi

potansiyel bir yaklagimla sunulmustur.

1.1 Tezin Amaci

Bu tezin amaci, DT konseptinde yapisal parcalarin gercege yakin dinamik
modellerinin ¢ikartilmasinda, daha az veri ile fiziksel modeli en iyi sekilde
yansitabilen dijital modelleri olusturmak igin giincel Derin Ogrenme (DL)

metodlarindan faydalanarak. potansiyel bir DT ¢atiyapisi ortaya koymaktir.

Literatiir incelendiginde birbirinden farkli PDE iizerinde PINN ¢6ziimleri 6nerilmis
ve uygulanmistir. Yapisal parcalar {izerine yapilan ¢aligmalarda ise kiriglerin dinamik
modelleri {lizerine yapilan ¢ok az ¢alismaya rastlanmistir ve bu ¢alismalar belli bir
yik altindaki anlik egilmelere odaklanmaktadir. Yapisal kiriglerin dinamik
hareketlerinin PINN yontemleri ile ¢éziimlenmesi aragtirmaya ve gelisime agik bir
konudur. Bunun yaninda, DT sistemlerinde PINN kullanim1 sinirli olmakla beraber

[2, 3], derinlemesine kesfedilmeyi beklemektedir.



2. ONBILGI VE LITERATUR ARASTIRMASI

2.1 Dijital ikiz

Endiistride dijitallesme doniistimleri ve akilli liretim stratejileri, Endiistri 4.0 devrimi
ile baslamaktadir. Giiniimiiz teknoloji ¢aginda, Endiistri 4.0’1 endiistriyel ¢evreye
uygulamak i¢in yogun ugras verilirken, DT'nin bunu miimkiin kildig1 kabul
edilmektedir [4]. DT konsepti, NASA’nin Apollo programini yliriittiigii, uzayda
seyahat edecek aracin durumunu incelemek amaciyla gbrev sirasindaki kosullarin
taklit edilerek, bu kosullara maruz birakilan birbirinin aynis1 bir¢ok aracin tiretildigi
zamana dayanmaktadir [5]. Ik olarak 2003 yilinda, Michigan Universitesi’nde
calisan Dr. Michael Grieves tarafindan Uriin Yasam Dongiisii (PLM) dersinde DT
konsepti tamtilmistir [6]. Gartner’in 2017, 2018 ve 2019 yilinda yaymladig “ilk 10
Stratejik Teknoloji Trendleri” listesine bakildiginda DT, ilk y1l 5’inci ve takip eden

yillarda 4’{incii siralarda yer almaktadir [7-9].

Bugiine kadar DT’in bir¢ok tanimi yapilmustir. Liu ve digerlerine gore; DT, fiziksel
bir iiriiniin ya da sistemin, ¢evrimigi topladig1 veri ve bilgiye dayanarak, operasyonel
degisimlere devamli uyum saglayan ve fiziksel karsiliginin gelecekteki durumunu
ongdren yasayan bir modelidir [10]. NASA, 2012 yilinda yayimladigi makalesinde,
DT’in en gegerli tanimlarindan bir tanesini su sekilde yapmaktadir: “DT, karmasik
bir iirlinlin tlimlesik multi-fizik, ¢ok 6l¢ekli ve olasiliksal bir simiilasyonudur ve ugan
ikizinin durumunu yansitmak i¢in miimkiin olan en iyi fiziksel modelleri ve sensor

giincellemelerini kullanmaktadir [11].

2014 yilinda Grieves tarafindan yayinlanan beyaz kitapta DT modeli, Sekil Sekil
2.1a’da gosterildigi sekilde; gercek evrende bulunan fiziksel iirlin, sanal evrende
bulunan sanal iirlin ve gercek ve sanal {iriinii, veri ve bilgi aligverisi ile birbirine
baglayan ara baglantinin bir araya gelmesiyle olustugu gosterilmektedir [6]. Grieves
tarafindan tanimlanan bu ii¢ boyutlu DT modeli, en ¢ok uygulanan mimarilerdendir
[13]. Eslestirme islemi sirasinda dijital ikiz, fiziksel ikiz ve bunlar1 kapsayan cevre
arasinda devamli bir etkilesim, iletisim ve senkronizasyon (kapali ¢evrim
optimizasyon) olmaktadir [14]. Dijital ikiz, fiziksel ve sanal evren arasindaki
neredeyse gercek zamanli senkronizasyon sayesinde, fiziksel suretinin operasyonel

dinamiklerini  yliksek  dogrulukta  gostermektedir [15]. 3-B  modelin
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tanimlanmasindan dort yil sonra, 2018 yilinda Tao ve digerleri tarafindan Sekil

2.1b’de paylasilan bes boyutlu model mimarisi ortaya atilmistir.

Services

Physical Space Virtual Space

oo

Physical entities Virtual models
(a) (b)

Sekil 2.1: Dijital ikiz modelleri: (a): 3 Boyutlu model [6]. (b): 5 Boyutlu

model [15].
5-B mimarinin elemanlarindan Fiziksel Varlik, onceden tanimlanan gorevini
yaparken, sensorler ise ¢alisma kosullart ve durum bilgisini toplamakta, Sanal Varlik,
Fiziksel Varlik’in yiiksek dogruluklu dijital modeli olup, geometrik modeli (kati
model), fiziksel modeli (deformasyon, stres vb.), davranigsal model (kontrol emirleri,
kullanict miidahaleleri vb.) ve kural modelini (sinir kosullari, iligkiler vb.)
barindirmakta, Servisler, Fiziksel Varlik’in operasyonlarint optimize etmekte, Sanal
Varlik’in parametre kalibrasyonunu yaparak yiiksek dogrulukta kalmasini
saglamakta, DT Verisi, Fiziksel Varlik, Sanal Varlik ve Servisler’den gelen verilerin
kaynastig1 ve zenginlestigi boliimii ifade etmekte, Baglanti, tim birimlerin ¢ift tarafl

veri akisi olacak sekilde birbirine baglamaktadir [12].

DT kavrammin gelismesiyle beraber DT olusturulurken yol gosterici olarak takip
edilebilecek standartlarin gelistirtirmelerine de baslanmistir. ISO tarafindan
yayinlanan, sinirli da olsa bilgi alinabilecek [16-17] ISO/ 23247-1 Otomasyon
sistemleri ve entegrasyonu- Uretimde dijital ikiz catis1 [18] standarti mevcuttur.
Bunun yaninda DT olusturmak i¢in yardimer olabilecek diger standartlar ise ISO
10303-242 Endiistriyel otomasyon sistemleri ve entegrasyonu — Uriin verisi
gosterimi ve degisimi standartidir [19]. Gelistirmesi devam eden ISO/IEC AWI
30173 Dijital ikiz - Konsept ve terminoloji standarti1 da gelecekte DT i¢in yardimci

kaynaklar arasinda yerini alacaktir. Bu standartlar disinda cogunlukla {iretim



sektoriinii ilgilendiren, makine iletisimi iizerine odaklanan MT-Connect 2.1 [20] ve

[21] standartlar1 bulunmaktadir.

DT ile karigtiritlmamast gereken, DT konseptine yakin ancak DT olmak i¢in yeterli
gereklilikleri saglayamayan iki model bulunmaktadir. Bunlardan ilki Dijital Model
(DM)'dir (Sekil 2.2). DM, var olan ya da planlanmis fiziksel bir objenin, fiziksel
model ile dijital model arasinda otomatik bir sekilde veri aligverisi olmayan dijital
bi¢imidir [22]. ikinci model ise Dijital Golge (DS)'dir (Sekil 2.2). DS, fiziksek bir
objenin, fiziksel modelden dijital modele tek tarafli veri aktarimi olan dijital bir

gosterimidir [22]. Kabaldin ve arkadaslarinin ¢aligmasi bir DS 6rnegidir [23].

Digital Model Digital Shadow Digital Twin

R Physical Object 98 R Physical Object
RN Digital Object <" e Digital Object

Manual Data Flow Automatic Data Flow

Physical Object

Digital Object

Sekil 2.2: Dijital model, digital golge, dijital ikiz [22].

Sekil 2.3'te [12-14] paylasildig: lizere DT, ¢ikarilan yayin sayisini yillara gore iissel
olarak arttirmakta, kullanim ve uygulama alanlarini genisleterek, popiilerligini
siirdirmeye devam etmektedir. Internet, bulut bilisimi, biiyiikk veri, nesnelerin
interneti ve diger teknolojilerin entegrasyonu sayesinde, fiziksel ve sanal uzaylar
arasinda esleme, kaynagma ve ortak evrimlesmenin dahil oldugu bir¢ok alanda DT

uygulanabilir olmaktadir [13].

Database: Scopus

m: 2014-2021.12.31

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

Sekil 2.3: Yillara gore dijital ikiz alaninda yapilan yayin sayilari [24].



Baslica uygulama alanlar1, Uzay, Elektrik {iretimi, Otomotiv, Rafineri, Saglik ve Ilac,
Denizcilik, Sehir Planlama, Tarim, Insaat ve Cevre (koruma, giivenlik, acil
durum)’dir [25]. Tao ve digerlerinin 2018 yilinda yaptiklari arastirmada, DT ¢alisilan
makalelerde servis/ bakim %38 ile birinci, liretim %35 ile ikinci, tasarim ise %18 ile
ticiincii siradadir [12]. Lim ve digerlerinin 60 yayini inceleyerek yaptiklari ¢alismada
ise ilk sirada {tiretim bulunurken, ikinci sirada servis/ bakim gelmektedir [26].
Rathore ve digerlerinin 2015 yilindan 2020 yilina kadar DT hakkinda yazilmis 117
dergi ve konferans makaleleri iizerine yaptiklar1 arastirma incelendiginde, iiretim
alaninda yapilan ¢aligsmalar ilk sirada, servis/ bakim ¢aligmalar ikinci, bunlar1 gii¢ ve
enerji, otomotiv ve tagima, saglik hizmetleri, ag ve iletisim izlemektedir [16]. Liu ve
digerlerinin 2020 yilinda yaymlanan calismasinda, 2010-2019’un dokuzuncu ay1
arasinda yayinlanan DT konulu makalelerin biiyiilk ¢ogunlugunun iiretim alaninda
oldugu goriilmektedir [27]. Son dolarak 2022 yilinda yapilan bir arastirmada, DT
alaninda yapilan ¢aligmalar uygulama alanlarma gore ayrildiginda, %48 ile iiretim
bast ¢ekmekte, enerji alami %12 ile iiretimi takip etmektedir [24]. Yapilan
arastirmalar gostermektedir ki iiretim catis1 altindaki caligmalar ilk siralardaki yerini

bir siire daha devam ettirecektir.

Son donemlerde yapilan ¢alismalara bakildiginda, Zang ve arkadaslari, ¢cok 6lcekli
shop-floor uygulamalarina rehberlik etmesi amaciyla bir DT modelleme yapisi
onermislerdir [28]. Sonrasinda, onerdikleri bu yapiyr DT shop-floor'da bulunan
unsurlar  arasindaki  tutarliligin =~ nasil  kontrol edilecegi  calismalasiyla
desteklemislerdir [29]. Yapilan bagka bir ¢alismada, 3-B DT modelinin saglik, insaat,
lojistik, uzay ve enerji sektoriilerine uyarlanabilecek referans bir mimari dnerilmekte
ve bu mimarinin yukaridaki sektorler i¢in dogrulama 6rnekleri paylasilmaktadir [30].
Gene son donemde yapilan ve bu tezin hazirlanma siirecinde ortaya ¢ikarilmis Sekil
2.4'te paylasilan ML ile desteklenen mekanik testler icin DT catis1 Onerili ¢alismada
amag, DT iizerinden yeni malzemelerin mekanik davranislarinin tutarh ve diisiik
maliyetli bir sekilde ortaya cikartiimasidir [31]. DT ve Transfer Ogrenme (TL)'nin
alan adaptasyonu yonteminin kullanildigi baska bir arastirmada, disli yilizeyindeki

asinmalarin gercek zamanli tahmini lizerine ¢alisilmigtir [32].

DT'lerde yapisal pargalarin incelenmesinde titresim verileri siklikla kullanilmaktadir.
Bu veriler anomalilerin tespiti ile parg¢a sagligi takibi ve kestirimeci bakimlarin

planlanmasinda 6nemli roller oynarlar [33-36]. Ayrica genel olarak sensor verileri,
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Sekil 2.4: Havacilik sektoriindeki mekanik testler icin dijital ikiz ¢ergevesi

[31].
DT catiyapilar1 altinda FEM ile olusturulmus sanal kopyanin fiziksel modele
yakinsamasinda da etkilidir. Tuegel ve arkadaslari hava araclarinin yapisal yasam
tahmini c¢aligmalarinda, FEM ve Hesaplamali Akigkanlar Dinamigi (CFD) ile
olusturulmus DT'yi sensor verileri ile giicelleyen bir model kurmuslardir [37]. 2017
yilinda yayinlanan bir arastirmada, ugak yapilarinda emniyeti ve giivenilirligi
arttirmak icin DT'ler kullanilarak hasar smiflandirmasi yapan bir metodoloji
onerilmektedir [38]. Ye ve digerleri de tekrar kullanilabilir uzay araglarinda yapisal
parcalarin saglik takibi i¢in titresim verilerinden faydalanarak c¢atlak biiyiimelerini
takip ettikleri bir DT iizerine ¢alismislardir [39]. Gene baska bir calismada, Sekil
2.5'te gosterilen DT catiyapisinda, fiziksel uzaydaki riizgar tiirbininden alinan veriler
ile riizgar tiirbinine ait FEM yaklagimi ile olusturulmus DT kalibre edilmekte, kalibre

edilen model iistiinden egitilen ML modeli ise yapidaki hasarlar1 yakalamaktadir [2].

DIGITAL TWIN

e N —> alarms and diagnosis
= =
| 2 Uncertainty
prognosis (what if)
PHYSICAL TWIN

improve design,
choose sensor/
actuator locations

Sekil 2.5: Fizik tabanli makine 6grenmesi ile hasar tespiti yapan dijital ikiz
cattyapist [2].



Son olarak, yapilan bir aragtirmada, anomali tespiti, yapisal saglik takibi (Sekil 2.6)
gibi konular1 da kapsayan, farkli alanlarda yapilmis vaka ¢alismalar1 paylasilmistir
[40]. Burada paylasilan ve Ref. [41]'deki makalenin kullanildig1 kopriilerin saglik
takibinin yapildigt DT yapisinda da FEM yontemi kopriiniin modellenmesinde

kullanilmaktadir.
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Sekil 2.6: Bulut dijital ikiz yapisal saglik izleme web uygulamasi [40].

FEM yontemi buradaki 6rneklerden de anlasilacagi gibi DT konseptinde yogun bir
sekilde kullanilmaktadir. FEM alternatifi gelistirilecek bir model, genis bir kitlede
yanki bulacaktir. Cizelge 2.1'de DT alaninda yapilmis calismalarin daha genis bir

listesi paylagilmustir.



Cizelge 2.1: Dijital ikiz alaninda literatiirde bulunan belli bagl ¢alismalar

Bashk Yazar Ad1 Yil Tiirii Dergi Ad1 Yaymnevi Alam Yapilan Calisma
[37] Reengineering Aircraft Structural Life International Journal - . Saglik Ucus kosullarina yanit olarak yapisal sapmalarin ve sicakliklarin
o . . . E. J. Tuegel vd. 2011 Arastirma Of Aerospace Hindawi ... | hesaplanmasiyla ortaya ¢ikan yerel hasar ve malzeme durumu
Prediction Using A Digital Twin ) . Takibi . RS - .
Engineering tespit etmek i¢in yiiksek dogruluklu DT modeli kurgulanmistir.
[11] The Digital Twin Paradigm For Future Nasa E. Glaessgen, D. Konferans SSDMC Spegel Saglik | DT'in havacilik ve uzay sanayisinde gelecekteki kullanim
: . 2012 . Session On The ATAA . . 4
And U.S. Air Force Vehicles Stargel Makalesi . . Takibi | alanlar tizerine yapilmis bir ¢alismadir.
Digital Twin
[6J Digital Twin: Ma‘nuf‘acturmg Excellence Through M. Grieves 2014 | Arastirma N/A N/A Genel Ug bf)yu.th DT konseptinden yazili olarak ilk defa
Virtual Factory Replication bahsedilmistir.
[15] Shgplng The Dlgltal Twin For Design And B. Schlcich vd. 2017 Arastirma CIRP Annals Elsevier Ta§ar1m Tasapm ve tretim alaninda DT olusturulmas: bir kiip yapisi
Production Engineering ve Uretim | lizerinden anlatilmistir.
[38] Structural Health Management Of Damaged B. R. Seshadri, T. 2017 Arastirma A daAtIiéeAéﬁllchtures ATAA Saglik | Hava araglarinda hasar boyutu ve yerinin tespiti ¢aligmasi DT
Aircraft Structures Using Digital Twin Concept Krishnamurthy ¥ Eon ference Takibi | konsepti ile sunulmustur.
[10] The Role Of Data Fusion in Predictive 7 Liuvd 2018 Konferans Aip Conference AIP Saglik | Hava araglarinda bakim, tamir ve takip i¢in DT konseptinden
Maintenance Using Digital Twin Ve Makalesi Proceedings Takibi | bahsedilmistir.
[12] Digital Twin Driven Prognpstlcs And Health F. Tao vd. 2018 Arastirma CIRP Annals Elsevier Sagl.lk- B_es boyutlu DT mimarisinin taI}lf}lldlgl ve riizgar tiirbini {izerine
Management For Complex Equipment Takibi | bir vaka ¢alismasiyla 6rneklendigi arastirmadir.
.. . . Bugiine kadar literatiirde yayinlanan DT tanimlar1 nelerdir? Bir
[14] A Su-rvley On Dlglta.l Twin: Deﬁm-tlons, B. R. Barricelli : DT uygulanmas: gereken temel oOzellikler nelerdir? DT
Characteristics, Applications, And Design 2019 Inceleme Access IEEE Genel AT o
Implications vd. uygulamalarmin  gelistirildigi alanlar nelerdir? Sorularmm
P cevaplari verilmistir.
[23] CNC Machine Tools And Digital Twins Y. G. Kabaldin 2019 Arastirma Russian Engineering Springer Uretim CNC r{lakmelermd_e DT kulllanuvn-l lizerine 9&1}5111’1’115, tretimdeki
vd. Research dar bogazlarin tespit edilebilecegi gosterilmistir.
[25] Digital Twin Driven Smart Manufacturing F. Tao vd. 2019 Kitap Academic Press Elsevier Uretim Yazarlarn DT . a}am.nda yapmis olduklan - galiymalarm ve
uygulamalarin bir 6zeti seklindedir.
[26] A. State-Of-The-An Survey Of.Dlgltal Twin: . : Journal Of Intelligent . Is ve miihendislik alanlarinda DT teknolojileri {izerine sistemetik
Techniques, Engineering Product Lifecycle K.Y.H. Lim vd. 2019 Inceleme . Springer Genel . .. . .
Management And Business innovation Perspectives Manufacturing bir literatiir taramasi igermektedir.
The International
[4] Digital Twin: Current Scenario And A Case Journal Of Advanced . Saglik | DT hakkinda genel bir inceleme yapilmis ve siirtiinme karistirma
Study On A Manufacturing Process R.B. Roy vd. 2020 | Aragtirma Manufacturing Springer Takibi | kaynagi (FSW) makinesinin DT konsepti ¢aligilmistir.
Technology
[22] Digital Twin: Enabling Technologies, A Fuller vd. 2020 inceleme Access IEEE Genel DT'in IoT, IIoT ve veri aIilal.ltlgl ile olan iligkisi ve muhtemel
Challenges And Open Research arastirma alanlar1 incelenmistir.
The International
[33] C‘hfitter Model For Enabling A Digital Twin in S. Afazov vd. 2020 | Arastirma Journal Of Ad\{anced Springer Uretim Talash Vlmalattja t}rlama tespitinin DT ¢atis1 altinda nasil
Machining Manufacturing yapilacagna dair bir ¢er¢eve sunulmustur.
Technology

9




Cizelge 2.1: Dijital ikiz alaninda literatiirde bulunan belli bagh ¢alismalar (devam)

Robotics And

CNC makinelerinde kesici ucun asmma takibinin yapildig:

[34] A Hybrid Predictive Maintenance Approach For ) . Saglik
CNC Machine Tool Driven By Digital Twin W. Luo vd. 2020 Arastirma | Computer: Integrated Elsevier Takibi ‘g:ahsma.da,_ DT yapist kulanilarak gercek caligma kosullar
Manufacturing izlenebilmistir.
1Dt T or TSttt || | g e | s | T e eyl i s o1
Management Of Reusable Spacecraft: A Case Study ’ ' Y Mechanics Takibi |2pismdaxt catia yu
yapis1 Onerilmistir.
(2] D1‘g1tal TWH.I’ Phy51c.s-Based RgPel, And o . Mechamca! Systems . Saglik | Probleme ait fizik bilgisinin DT ile birlestirilmesiyle riizgar
Machine Learning Applied To Damage Detection in | T.G. Ritto vd. 2021 Arastirma And Signal Elsevier . L . .
! Takibi | tlirbinlerini gévdesinde hasar tespiti ¢aligiimigtir.
Structures Processing
International Journal
[5] Digital Twin-Enabled Smart Industrial Systems: . : Of Computer . .
A Bibliometric Review M. P. Ciano vd. 2021 Inceleme Integrated T&F Genel 2019 yilina kadar yapilmig DT ¢aligmalari incelenmistir.
Manufacturing
[13] Enabling Technologies And Tools For Digital Journal Of 5 boyutlu DT yapist ile DT olusturmak igin kullanilabilecek
. g g g Q. Qi vd. 2021 Inceleme Manufacturing Elsevier Genel yut! yapist | lustu ¢ g
Twin teknolojiler ve araglar incelenmistir.
Systems
[16] The Role OF Al, Machine Learning, And Big DT konusunu kapsayan ve bununla entegre calisan alaninda
Data in Digital Twinning: A Systematic Literature M. M. Rathore vd. | 2021 Inceleme Access IEEE Genel P psayan v L gre ¢alty
. ", oncii AL, ML ve bityiik veri teknikleri incelenmistir.
Review, Challenges, And Opportunities
[27] Review Of Digital Twin About Concepts, - ) Journal Of - DT olusturm:.i.k igin ge-rekll teknolojiler arastirilmis, endistrideki
. A . N M. Liu vd. 2021 Inceleme Manufacturing Elsevier Genel | uygulamalar 6zetlenmis ve muhtemelen gelecek ¢alismalarindan
Technologies, And Industrial Applications U
Systems bahsedilmistir.
L . Konferans Digital Twins And Saglik | Simulink ile olusturulmus disli kutusu modelinde meyda gelen
[35] Anomaly Detection in Digital Twin Model Y. Wang vd. 2021 Makalesi Parallel Intelligence IEEE Takibi | farkli hatalarin tespiti DT catisi altinda yapilmistir.
.. - Transactions On - Yapilarin gercek zamanl yapisal saglik takibi ve kestirimei
[41] Cloud-Bas-ed Dlg}tal Twinning F.Or Structural H. V. Dang vd. 2021 Aragtirma Industrial IEEE Sagl.lk- bakim amaciyla kullanmak i¢in bulut tabanli DT konsepti
Health Monitoring Using Deep Learning . Takibi
Informatics sunulmustur.
[42] A Review Of Digital Twin in Product Design ) Adyance;d - Urun tasarimi ve gehstlrllmeg asama.larmda DT kullanimi
C.K. Lo vd. 2021 Inceleme Engineering Elsevier Tasarim | lizerine toplamda 52 ¢alisma incelenmis, gelecek g¢alismalari
And Development . .
Informatics Onerilerinde bulunulmustur.
[3] Physics-Informed Neural Network Solution Of L .. .. - .
Point Kinetics Equations For A Nuclear Reactor K. Prantikos vd. 2022 Aragtirma Energies MDPI Enerji N.Okt.fa kinetik enet c‘ienklemlerlmn kullanildigs PINN yapist ile
. . bir niikleer reaktére ait DT yapisi sunulmustur.
Digital Twin
Journal Of 2022 yilma kadar yapilmis ¢aligmalar taranmig, DT'in
[24] Digital Twin Modeling F. Tao vd. 2022 Inceleme Manufacturing Elsevier Genel | kullanildig1r  alanlar  farkli  kategoriler — degerlendirilerek
Systems incelenmistir.
[28] A Multi-Scale Modeling Method For Digital Journal OF Cok o6lgekli fabrika ortami uygulamalarinda yol gdsterici olmasi
. & & H. Zhang vd. 2022 Arastirma Manufacturing Elsevier Uretim ¢ Ve yole
Twin Shop-Floor Systems amactyla yapilmig ¢alismadir.
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Cizelge 2.1: Dijital ikiz alaninda literatiirde bulunan belli bagl ¢alismalar (devam)

. . .. Journal Of . R o <
[29] A Consistency Evaluation Method For Digital H. Zhang vd. 2022 Arastirma Manufacturing Elsevier Genel Fl%lksel lirlin llle ovll-lsuturu.lan sanal iriiniin tutarhiliginin nasil
Twin Models Systems degerlendirilebilecegi lizerine yapilmig ¢aligmadir.
[30] Three- Dimension Digital Twin Reference S .
Architecture Model For Functionality, Dependability, S cwrzelly 2022 Arastirma Access IEEE Genel 3 boyut_l u PT mimarisinin  farklt  sektorlerde  nasil
. . vd. kullanilabilecegi anlatilmaktadir.
And Life Cycle Development Across Industries
[31] A Digital Twin Framework For Mechanical Konferans DT, ML ve TL kullanilarak mekanik testlerin takibi ve test
Testing Powered By Machine Learning M. Kahya vd. 2022 Makalesi IMECE ASME Test sayilarinin azaltilabilecegi gosterilmistir.
Simiilasyon araci ile gelistirilmis titresim analizine ve kontrol
. .. . . o Procedia Computer . Saglik | cizelgeleri gibi istatistiksel yaklagima dayali elektrik motorlar
[36] Maintenance Digital Twin Using Vibration Data | R. Abbate vd. 2022 Arastirma Science Elsevier Takibi | icin bakim stratejilerinin iyilestirilmesine yénelik DT modeli
Onerilmistir.
[40] Digital Twins: A Survey On Enabling C icati DT alanindaki yaynlar incelenmis, pazar potansiyeli tartisilmis,
Technologies, Challenges, Trends And Future S. Mihai vd. 2022 Inceleme ommunications IEEE Genel | DT yapist olusturmaya olanak saglayan teknolojiler arastirilmis
Surveys & Tutorials . . R
Prospects ve ii¢ farkl vaka ¢aligmasi incelenmistir.
[43] Digital Twin Of Functional Gating System in . . - - . P <
3D Printed Molds For Sand Casting Using A Neural A. Ktarll, M. El 2022 Arastirma Journal Of Inte}hgent Springer Tasarm Ug boyutlu dokum‘ kaliplarinda fonksiyonel bir dékiim agzi
Network Mansori Manufacturing tasarim1 DT konsepti kullanilarak yapilmistir.
Tiinel agma makinesinden ¢alisma kosullar1 altinda veriler
[44] A Digital Twin Framework For Product To-Be- . Konferans . . toplanarak, hata modlar tespit ediliyor ve bir sonraki tasarimda
Designed Analysis Based On Operation Data S. Livd. 2022 Makalesi Procedia CIRP Elsevier Tasarim dikkat edilmesi gereken tasarim kriterlerinin belirlendigi bir DT
cercevesi Onerilmektedir.
[45] A Comprehensive Review Of Digital Twin — Structural And DT halihazirda kullanilan bir¢cok yontem ve modelleme teknigini
Part 1: Modeling And Twinning Enabling A. Thelen vd. 2022 Inceleme Multidisciplinary Springer Genel | incelenmis, analiz edilmis ve veri akisinin yoniine gore gruplara
Technologies Optimization ayrilmistir
[46] Digital Twin For Integration Of Design- . Chinese Joqmal of . DT'in kullanildig1 tasarim, dretim ve bakim alanindaki
. . . Y. Fu vd. 2022 Inceleme Mechanical Springer Genel .. -
Manufacturing-Maintenance: An Overview . . ¢alismalar 6zetlenmistir.
Engineering
Jo};l}’lrfa{n(;efrgﬁi/(:rile d DT araglar1 ve platformlar: tanitilmis, DT ile alakal teknolojiler
[47] Digital Twin And Its Applications: A Survey R.Zhang vd. 2022 Inceleme Manufacturin Springer Genel | incelenmis, uygulama senaryolari paylasilmistir. DT'in
& gelecekteki gelisimi ve ihtiyag alanlar: belirlenmistir.
Technology
[17] Standafdlsatlon in Digital Twin Architectures in E. Ferko vd. 2023 Konferaqs ICSA IEEE Uretim U"retlm alaninda DT gercevsi konulu ISO 23247 standart1 ile
Manufacturing Makalesi giincel caligmalar arasindaki farkliliklar ¢aligiimigtir.
[32] Digital Twin-Driven Intelligent Assessment Of Mechamca! Systems . Saglik | Disli yiizeylerinde meydana gelen aginmalarin ¢ekisme tabanl
. K. Feng vd. 2023 Arastirma And Signal Elsevier . L .
Gear Surface Degradation Processing Takibi | TL ve DT yapus1 kullanilarak tespit edilmesi ¢alismasidir.
[48] Deep-Learning-Enhanced Digital Twinning Of . . < DNN kullanilarak, kompozit bir yap tistiinden verimli bir DT'in
. . Composites Science . Saglik OSTRN T
Complex Composite Structures And Real-Time X. Xu vd. 2023 Arastirma Elsevier ... | nasil olusturulabilecegi Orneklerle gosterilmis, bunun yorulma
And Technology Takibi

Mechanical Interaction

tahmininde kullanilabileceginden bahsedilmistir.
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Cizelge 2.1: Dijital ikiz alaninda literatiirde bulunan belli bagh ¢alismalar (devam)

Bu c¢alismada tasarlanan platform, DT'de siirekli gelisen ve

[49] Maketwin: A Reference Architecture For Digital Chinese Journal Of . degisen ihtiyaglar1 karsilamaya yonelik, baska sistemlerle
Twin Software Platform F. I & Arastirma Aeronautics Elsevier Genel birlikte ¢alisabilen, kullanilabilirlifin 6n planda tutuldugu
genisletilebilir bir ortamdir.
[50] Supersystem Digital Twin-Driven Framework P. Haynes, S. Adlvance_:d _ Fiziksel {irline y_erlestl{ll?n cesitli sensorle‘:rden_ toplanan veriler
3 2023 Aragtirma Engineering Elsevier Tasarim | kullanilarak, fiziksel {iriine eklenen yeni ekipmanin tasarimi
For New Product Conceptual Design Yang . -
Informatics kontrollii olarak yapilmaktadir.

12




2.2 Fizik-Bilgili Sinir Aglan

Son yillarda popiiler olmaya baslayan PINN geleneksel DL tekniklerinin limitlerini
asarak fiziksel sistemleri modellemek ve tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. PINN
modelleri, sadece veriyi kullanan yontemlere kiyasla ¢oziimiin dogrulugunu artirmak
icin fiziksel problemin temel denklemlerini de igerir. Geleneksel Derin Sinir Ag1
(DNN), probleme bagli olarak modelin egitimi sirasinda asir1 miktarda veriye ihtiyag¢
duyabilmektedirler. Fiziksel sisteme ait temel denklemlerin ¢6ziime konulmasi
probleme dair bir 6ngorii saglamakta ve DNN modellerinin veri agligini
azaltabilmektedir. Aragtirmacilar, PINN'leri gelistirmeye ve aragtirma sonuglarini
akigkanlar dinamigi, 1s1 ve yapisal mekanik gibi ¢esitli problemlere uygulamaya

odaklanmaktadilar.

Bu béliimde, PINN'ler hakkinda temel olusturmak ve yontemi daha iyi anlamak i¢in
PINN'lerin geleneksel bi¢imi kisaca 6zetlenmektedir. Raissi ve arkadaslari, Burgers,
Schrondinger ve Navier-Stokes denklemleri gibi bazi iyi bilinen denklemler iistiinden
PDE'lerin PINN'ler ile ¢6zlimlerini ilk defa ortaya atmislardir [51]. Sekil 2.7'de
Karniakadis ve arkadaslarinin Burgers denklemi iizerinden tanimladiklar1 PINN'e ait
jenerik bir mimari paylasilmistir [52]. Burada, zamansal ve uzamsal koordinatlar
Tam Bagli Sinir Ag1 (FCNN)'na girdi olarak verilir ve FCNN ¢iktis1 kayip terimine
eklenir. Ayrica FCNN'in ¢iktisi, PDE'yi saglayacak sekilde tiirevlenerek, kayip
terimine ikinci bir parametre olarak eklenir. PINN modeli, belirlenen tolerans
degerini saglayana kadar egitilir.

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, PDE (v) |
NN (x, t; 6) 9 !

~
<g? > Loss

Sekil 2.7: Geleneksel Fizik Bilgili Sinir Ag1 Mimarisi [52]
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Sekil 2.7'deki mimariye uygulanabilecek PINN ile PDE ¢6ziimiiniin genellestirilmis
formiilasyonuna bakilacak olursa; burada u(t,x) gizli ¢oziimiine sahip PDE'lerin

genel formunu ele alalim.
u;+N[ul]=0, te[0,T], x€Q (2.1)

Burada NV'[. ], dogrusal olmayan diferansiyel operatori, t, T araligindaki zamansal ve
x, Q arah@indaki uzamsal koordinatlardir. PDE kalintis1 f(t,x), u;+ N[u] 'ya
karsilik gelir ve 6, Denklem 2.2'deki kayip fonksiyonunun minimize edilmesiyle

ogrenilen ag parametrelerini gosterir.
L(8) = A, L, (0) +A:L(6) (2.2)

Burada,

Ny Ng¢
1 - . 1 r
£,(8) = WZM% xi;0) —ullf  Lp(0) = EZV@;,%&; o> (23)
Yi=31 i=1

Burada, {tb,xb,ui}?:l baslangi¢ ve smir kosullarindan gelen egitim noktalar1 ve

{t},x}}iv: ) artik i¢in kollokasyon noktalaridir. Agirlik sabitleri A, and Af, egitim

boyunca dn-tanimli belirlenerek ya da otomatik olarak giincellenerek kayip terimleri

arasindaki dengeyi saglarlar [52].

PINN'lerin tanitilmasindan sonra, PDE'ler ile ilgili farkli problemlerin iistesinden
gelebilmek i¢in PINNyapisin1 gelistiren yeni yayinlar ortaya ¢ikmaya baslamistir.
Jagtap ve arkadaslarinin yaptig1 bir ¢alisma, adaptif aktivasyon fonksiyonlarmin,
cabuk yakinsamanin yani sira dogrulugu da gelistirdigini ortaya koymustur [53].
Adaptif aktivasyon fonksiyonunda, fonksiyonun Sinir Ag1 (NN)'na bagh egitilebilir
bir terimi bulunmaktadir ve aktivasyon fonksiyonunun egimi, egitim noktalarina goére
model egitimi siliresince sekillenmektedir. Asagida Sigmoid, Hiperbolik Tanjant
(tanh), Dogrultulmus Dogrusal Unite (ReLU) ve Sizintili Dogrultulmus Dogrusal
Unite (Learky ReLU) aktivasyon fonksyionlarmnin adaptif ifadeleri, Sekil 2.8'de bu
denklemlere karsilik gelen grafikler paylagilmistir [53].
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1

T lt+e—ax

Sigmoid

ax —ax

. € —e

tanh

' edXyep—ax

ReLU : max(0, ax)

Leaky ReLU :max(0,ax) — v max(0, —ax)

tanh
ReLU
Leaky ReLU

Sekil 2.8: Farkli a katsayilarinda soldan saga Sigmoid, tanh, ReLU ve Leaky
ReLU aktivasyon fonksiyonlarinin degisimi [53]

NN'lerin daha az karmagik problemleri ve diisiik frekans modlarint 6grenmeye daha
yatkin olmalar1 spektral bias (yanlilik) olarak adlandirilmaktadir [54-55]. Bu nedenle
PINN'lerde yiiskek frekansli PDE'lerin ¢6ziimii, diisiik frekansl olanlara gére daha
zordur. Bu problemin iistesinden gelebilmek ve daha genellenebilir bir PINN modeli
cikartabilmek icin birtakim ¢aligmalar yapilmigtir. Wang ve arkadaslari, yaptiklari ilk
calismada [56] geri yayilim sirasinda, gradyan akisindaki katiligin dengesiz
gradyanlara yol agtigini tespit etmis, adaptif 6grenme orani tavlama algoritmasi ve
daha az kati alternatif bir NN yapist sunmuslardir. Sonraki caligmalarinda [57]
PINN’lerin neden bazi problemlerde basarisiz olduklarina odaklanmig, NN
dinamiklerini daha iyi anlamak icin Neural Tangent Kernel teorisinden
faydalanmiglardir. NTK teorisini kullanarak, NN'in gelisimine bagli olan, adaptif
carpanlar1 kayip terimlerinin Oniine ekleyerek egitim ve tahmin dogruluklarimi
arttirmiglardir. Bu ¢aligmanin ayrintilar1 Boliim 2.2.1'de paylasilmistir. Daha sonra
bu caligmalarini bir adim daha ileri tasiyarak, ¢ok boyutlu problemlere de ¢oziim
olabilecek Fourier 6zellik eslemesi yontemini gelistirmislerdir [58]. Bu ¢aligmanin

da ayrintilar1 Boliim 2.2.2'de paylasilmistir.

Diger bir ¢calismada, Mao ve arkadaslari, yiiksek hizli akislar i¢in PINN ¢6ziimleri

sunmus ve siireksizlik bolgelerinde kiimelenmis egitim noktalarimin ve kiitle ve
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momentumun korunumu gibi problem ile alakali evrensel fizik yasalarinin kayip
denklemine yeni bir terim olarak eklenmesinin problem ¢6ziimiinde daha iyi bir
sonug verdigini paylasmislardir [59]. Sekil 2.9'da kiimelenmis egitim noktalarinin bir

boyutlu Euler denkleminin PINN kullanilarak ¢6zlilmesi {izerindeki sonucu

goriilebilir.

Density

2 14 i3
3 18
135 138
] 16
13 13
14
1125 :
% 12
-1 12 - {12
ha 115 08 5115
06
1 11
0.4 04
105 105
0 02
0 1 1
0 02 04 06 08 1 0 02 0.4 06 08 1

Density

0

Sekil 2.9: Kiimelenmis egitim noktalar1 etkisi: Ust: Rastgele se¢ilmis egitim
ve artik noktalarin (solda) ve kiimelenmis egitim ve artik noktalarinin
(sagda) dagilimlari. Mavi noktalar artik noktalari, kirmizi noktalar ise
baslangi¢ ve smir sartlarii ifade etmektedir. Alt: rastgele secilmig
noktalarin kullanilmasiyla elde edilen PINN sonucu (sagda), kiimelenmis
noktalarin kullanilmasiyla elde edilen PINN sonucu (sag) [59]

Kiimelenmis veri noktalarinin kullanilmasinin, ¢6ziimii daha iyi tahminledigi t =

2.0 sn 'de Sekil 2.10'da paylasilan sonuglarda goriilebilmektedir.

t=2.0

125

Density
o

o

— Exact solution

===NN solution, Rand., HyperPa I
— =NN solution, Clus., HyperPa I
------ NN solution, Clus., HyperPa II

=
a
e

1

54
©
@

Sekil 2.10: Kiimelenmis ve rastgele secilmis veri noktalar1 kullanilarak
yapilan PINN ¢oziimlerinin t = 2.0 sn anindaki karsilastirmasi [59]
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Yapilan diger arastirmalarda, Kharazmi ve arkadaslar1 PINN'lerden farkli olarak
PDE'lerin varyasyonel (zayif) formunu kullanarak Varyasyonel Fizik Bilgilendirmeli
Sinir Aglar1 (VPINN) yontemini dnermis ve bu yontemi alt-domain Petrov-Galerkin
yonteminden yararlanarak gelistirmiglerdir [60-61]. Baska bir arastirmada;
Chakraborty, yiiksek dogruluklu verilere ulasma sorununu ¢6zmek i¢in TL tabanl
cok dogruluklu PINN'leri onermistir [62]. Bu calismadan sonra, Penwarden ve
arkadaglar1 ise hesaplama maliyetinden tasarruf etmek ve diisiik-dogruluklu veri
kullanimma kiryasla PINN model egitimini iyilestirmek i¢in diisiik-dogruluklu ve
yliksek-dogruluklu verileri birlestirmistir [63]. Diger tarafta, zamana bagli PDE'lerde
egitim siirelerini kisaltmak i¢cin Meng ve arkadaglari, uzun-zamanl bir problemi,
ucuz ve hizli olan basit bir ¢oziicli denetiminde birden fazla bagimsiz kisa-zamanl
probleme ayirarak ¢ozen Parareal Fizik Bilgilendirmeli Sinir Aglart (PPINN)
yontemini ortaya atmistir [64]. Sekil 2.11'deki ilk resimde uzun-zamanli bir
problemin hizli ve basit bir ¢oziicli tarafindan yonlendirilen bircok bagimsiz kisa
zamanli probleme (kiiciik boyutlu verilerle PINN) boliindiigii PPINN semasi, ikinci
resimde ise PPINN 'de kullanilan paralel zamanli algoritmanin grafiksel gosterimi
paylasilmistir. Burada bir¢ok PINN yapisi paralel bir sekilde ¢oziimii iteratif olarak
diizeltmekte kullanilan F (u{‘ )'i elde etmeye calisirken, ucuz hizl bir ¢oziicii G (u{‘ )
¢Oziimiiniin yaklasik bir tahminini yapmaktadir [64].

« dense training data x boundary conditions Iterations (k) ' G&J : @?’&/
Ve k+1 ¢
w8t (k+1)y o gletD

(k+1)
Fast CG solver R T e G(u — G(y; )

st
S S \‘\ ' k s ! k
X3 Sg ; 5 Fel) 7 Fu)
[ e e i e T = e e G ]
0 L- T ! % &W g7 5" i N
t f ? ? ! uf”:)l ——»G(uff)l) -——— uf” ——»G(uf")) g
X, HBredig¢tion-Correction : 1 ,/’ ! :
Xz ! ! (k-1) ’ ) (k-1) |
i ; N Fu_, ),/ Fu;” ™) :
i P PR <« SN A S @ _____________ !
k-1 (k=1)s (f-1) (k=1)
w7 6wVl e
5 o B A o & |
to b b t; b by tua by € tily i Time t
#1 #i ~——Time Subdomain——'
1

Independent PPINNs A=t -t

Sekil 2.11: Parareal fizik bilgili sinir aglar1 algoritmasina genel bakis [64]

Son zamanlarda yapilan bazi ¢aligmalara bakilacak olursa, Wu ve arkadaslar1 artik
tabanli adaptif ve adaptif olmayan ornekleme yontemlerini karsilagtirmig, artik-
tabanli adaptif dagilimin daha diisik L? bagil hatasina sahip oldugunu farkl
orneklerle ispatlamiglardir [65]. McClenny ve arkadaslari ise sonrasinda , tiim kayip
terimi yerine ¢esitli kayip terimlerindeki belirli egitim noktalarinda agirlik ¢arpanlari

kullanan, kayip teriminin normalde oldugu gibi ag agirliklarina gére minimize
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edildigi, ancak kendinden uyarlamali agirliklara gére de maksimize edildigi bir PINN
modeli onermislerdir [66]. Bu calismadan sonra, Tang ve arkadaslari, ¢ok boyutlu
problemlerde derin adaptif Ornekleme algoritmalarint G6nermislerdir [67]. Bu
caligmalarda da goriilmektedir ki, probleme adapte olabilen parametreler, model

tahminlerinin dogruluklarini yiikseltmektedir.

Ozgiin ve temel PINN ydntemlerinin yaninda, literatiirde bu yontemlerin kullanildig
uygulama c¢alismalar1 da bulunmaktadir. Bu uygulamalardan bazilar1 egilme ve
titresim gibi yapisal mekanik problemlere odaklanmaktadir. Gu ve arkadaglari,
¢ozlim aglarinin inceligi nedeniyle ince-cidarli yapilarda FEM kullanmanin pratik
olmadig: fikrine dayanan bir ¢aligma sunarak, ince bir plakanin sapma ve gerilme
problemini PINN'leri kullanarak ¢6zmiistiir [68]. Baska bir ¢alismada, fonksiyonel
olarak derecelendirilmis bir kirisin dogrusal olmayan egilmesini tahminlemek ve
¢oziimii dogrulamak i¢in Sonlu Farklar Yontemi (FDM) sonuglarini kullandiklar bir
cergeve sunulmustur [69] Yapisal mekanik {izerine yapilan bir baska arastirmada, bir
silindir, bir levha ve bir kirisin yer degistirme ve gerilme bilesenleri PINN yontemi
kullanilarak tahmin edilmis ve FEM sonuglariyla karsilastirilarak dogrulanmistir
[70]. Benzer bir sekilde, Bai ve arkadaslari, 2-B ve 3-B kati sekiller iizerindeki
egilme problemlerini PINN kullanarak aragtirmis, farkli olarak En Kiigiik Kareler
Agirlikli Artik PINN kayip fonksiyonunu 6nermistir [71].

Konuya titresim analizleri c¢er¢evesinden bakildiginda, Renato ve arkadaslari iki
serbestlik dereceli kiitle-yay-damperden olusan bir sistemdeki soniimleme sabitinin
Devirsel Sinirsel Ag (RNN) barindiran bir PINN yontemi ile tahmin edilmesi tizerine
calismiglardir [73]. Bu calismanin tistiine, diger bir arastirmada dort serbestlik
dereceli kiitle-yay-damper sistemlerinde, sistem parametrelerinin tahmin edilmesi
icin bir PINN- Adi Diferansiyel Denklem (ODE) yapist sunulmustur [74]. Baska bir
makalede, Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) tabanli bir PINN yontemi yardimiyla,
titresim verisi kullanilarak rulmanlarin saglik durumlarinin izlenmesi ve hasar tespiti
caligmast yapilmistir [75]. 2022 yilinda, model egitim ve dogrulama i¢cin FEM ile
iretilen sentetik verilerin  kullanildigi, egilmenin ve titresim modlariin
gozlemlendigi bir caligmada, plakalarin ve kabuk yapilarin dogrusal elastisite
problemine odaklanilmistir [76]. Aynmi yil igerisinde, vorteks tarafindan

hareketlendirilen basit bir kiitle-yay-damper sisteminin titresim problemi, TL ile
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giiclendirilmis bir PINN yontemi ie ¢oziilmiistiir [77]. Baska bir calismada, Bayesian
cikarimi entegre edilmig PINN yontemi (Sekil 2.12), kiitle-yay sisteminin sontimlii
harmonik hareketinin ileri ve ters problemleri ¢oziilmiis, literatiirde kullanilan baska
¢oziim yoOntemleri ile kiyaslama yapilarak avantajlarindan ve dezavantajlarindan
bahsedilmistir [72].

physics

d2x . dx
r=m—+c—+k(x-x
et (L

. '
P(§|®):ﬂ%cxp (- o2]| X - x(8)]]) P(r|®)=ﬂ%exp (- o2|r|]2)
P(X|©)P(r|©)P(©)

m ﬂ P(®|i,r)=w maxa J&

Sekil 2.12: Bayesian ¢ikarimli fizik bilgili sinir ag1 modeli [72]

Son zamanlarda ise, Fallah ve arkadaslari, Winkler-Pasternak temeli tizerindeki
gozenekli bir kirisin serbest titresiminin ileri ve ters problemlerini analiz etmislerdir
[78]. Cizelge 2.2'de 6nde gelen yayin evlerinin 6nde gelen dergilerinde yayimlanmis

PINN'ler ile alakali caligmalar kapsamli bir liste seklinde sunulmustur.
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Cizelge 2.2: Fizik bilgili sinir aglar1 hakkinda literatiirde bulunan belli bagl ¢alismalar

Bashk Yazar Ad1 Yil Tiirii Dergi Ad1 Yaynevi | Problem Alan1 Yapilan Caliyma
[79] Learning Parameters And Constitutive Relationships r M. . PD.E goziimleri lqu NN ve 4ﬁ21k bll.g1‘s1‘mn beraber kullalllldlg‘l ’
. . Tartakovsky | 2018 | Arastirma N/A Arxiv Ters Isi-Akis | veri sayismin ¢oziim lizerine etkisinin de aristirtldigi  bir
With Physics Informed Deep Neural Networks
vd. calismadir.
[51] Physics-Informed Neural Networks: A Deep Journal of
Learning Framework For Solving Forward And Inverse M. Raissi 2018 | Arastrma | Com utational Elsevier Tleri ve Cesitli | PINN ilk olarak tamitilmis ve Burger, Navier-Stokes gibi
Problems Involving Nonlinear Partial Differential vd. s Plljl % Ters PDE denklemler kullanilarak uygulamalar1 gosterilmistir.
Equations ysies
Journal of Bu makale, dogrusal olmayan diferansiyel denklemler tarafindan
[80] Adversarial Uncertainty Quantification in Physics- Y. Ya‘ng,.P. 2019 | Aragtirma | Computational | Elsevier fleri Akis yonetilen 51stemler‘dek1 pellr51zllg1 (‘)lgmek. ve yaymak i¢in PH?IIY
Informed Neural Networks Perdikaris . kullanan ve ¢ekismeli (adverserial) bir ¢ikarim prosediirii
Physics L .
kullanan DL ¢ergevesi onermektedir.
[81] FPINNS: Fractional Physics-Informed Neural SIAM Journal Bu ¢alismada kesirli iissel ifade bulunduran PDE'lerin ¢6ziimleri
: y G.Pang vd. | 2019 | Arastirma on Scientific SIAM Tleri Isi-Akis | .. Gansm . el race buundu ¢
Networks . icin kesirli PINN yontemi 6nerilmistir.
Computing
[60] Variational Physics-Informed Neural Networks For . . _ Eliptik | PINN ¢oziimlerinde PDE'lerin zayif (variational) formunun
Solving Partial Differential Equations Kha‘rlz(lizmla 2019 | Arastirma N/A Arxiv Hleri PDE kullanildig: bir ¢aligmadir.
Computer
. . Methods in - Calisma yiiksek hilz1 akiglar {izerine odaklanmakta, egitim
[59] Physics-Informed Neural Networks For High Speed Z.Mao vd. | 2019 | Arastirma Applied Elsevier lleri ve Akis noktalarmin siireksizlik boélgelerinde kiimelenmesinin model
Flows . Ters e .
Mechanics and egitimini iyilestirdigini gostermektedir.
Engineering
Computer
[64] PPINN: Parareal Physics-Informed Neural Network Methods in Uzun PINN egitim siirelerini kisatlamak amacryla PPINN
. ) Y X.Menvd. | 2020 | Arastirma Applied Elsevier Tleri Akis . . & y
For Time-Dependent Pdes . yontemi sunulmustur.
Mechanics and
Engineering
[53] Adaptive Activation Functions Accelerate A.D. Jasta Journal of fleri ve Cesitli Aktivasyon fonksiyonu, PINN'e bagli degisken bir fonksiyon
Convergence in Deep And Physics-Informed Neural ' V d £8P | 2020 Arastirma | Computational | Elsevier Ters PI%E haline getirilerek PINN'iin egitimin erken sathalarinda ¢6ziime
Networks ) Physics yakinsamasi saglanmistir.
. . . . . Engineering
[73] A Tutorial On Solving Ordinary Differential R.G. . i , T, S
Equations Using Python And Hybrid Physics-Informed Nascimento | 2020 | Arastirma Appllgatlgn of Elsevier lleri ve Yapisal O.DE larin RNN tabanh PINN'ler ile ¢5zimleri dzerine yapilmus
Atrtificial Ters bir ¢aligmadir.
Neural Network vd. .
Intelligence
Computer
[82] Conservatlve Physms-lnformed‘Neural Networks A. D. Jagtap Methods " . Tleri ve Korunum kanunlari i¢in ayrik alt-domainlerle ¢alisan korunumlu
On Discrete Domains For Conservation Laws: vd 2020 | Arastirma Applied Elsevier Ters Akis PINN modeli énerilmektedir
Applications To Forward And Inverse Problems ’ Mechanics and '
Engineering
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[56] Understanding And Mitigating Gradient Pathologies

SIAM Journal

PINN'lere ait gradyen akislar1 incelenerek, kati PDE'lerin

in Physics-Informed Neural Networks S SRS, | 208Nt on Sment_lﬁc SIAM lleri Alag ogrenilmesindeki zorluklar aragtirilmigtir.
Computing
G.E. e S . s e
[52] Physics-Informed Machine Learning Karniadakis | 2021 | Inceleme Nature Springer N/A N/A Fizik bilgisinin makine 5grenmesine hast ! qahll edilebileceginden
vd. ve yapilan bazi ¢aligmalardan bahsedilmistir.
[83] Physics-Informed Neural Networks For Heat S.Caivd. | 2021 | Arastirma Journal of Heat ASME Ters Isi-Akis P'I.NN- yonterqlermln 1s1 ve akig problemlerine uygulanisi
Transfer Problems Transfer gosterilmektedir.
Computer
[58] On The Eigenvector Bias Of Fourier Feature Methods in fleri ve Cesitli Yiiksek frekansli PDE ¢oziimlerinde yasanan zorluklarin, PINN
Networks: From Regression To Solving Multi-Scale S. Wang vd. | 2021 | Arastirma Applied Elsevier Ters PI%E modeline  Fourier  Ozellikleri  eklenerek  asilabilecegin
PDEs With Physics-Informed Neural Networks Mechanics and paylasilmistir.
Engineering
[84] A Physics-Informed Neural Network For Creep- Engineering .o s - ..
Fatigue Life Prediction Of Components At Elevated X. Zhang 2021 | Arastirma Fracture Elsevier Tleri Yorulma PINN kullanilarak 316 celigine ait siirlinme yorgunlugu tahmini
vd. . yapilmistir.
Temperatures Mechanics
[85] Physics-Informed Neural Networks (PINNs) For . : Acta Mechanica . Akigkanlar mekanigi lizerine yapilan PINN c¢alismalari
Fluid Mechanics: A Review S.Caivd. | 2021 | Inccleme Sinica Springer N/A Al incelenmekte ve paylasiimaktadir.
Journal of Disiik  dogruluklu (low-fidelity) verilerle egitilmis PINN
[62] Transfer Learning Based Multi-Fidelity Physics S. 2021 | Arastrma | Computational | Elsevier fleri Cesitli | modelindeki belli katmanlarin TL ile alinarak, az sayidaki yiiksek
Informed Deep Neural Network Chakraborty ¥ Plljl . PDE dogruluklu (high-fidelity) verilerin kullanildigr PINN egitiminin
ysies yapildig1 bir caligmadir.
Computer
61] hp-VPINNS: Variational Physics-Informed Neural E. Methods in Cesitli | VPINN yénteminin domai t ontemi  kullanilarak
[61] hp- \Ns: Variational Physics-Informed Neura Kharazmia | 2021 | Arastirma Applied Elsevier fleri esitli INN y6nteminin domain aynstirmasi yontemi kullanilara
Networks With Domain Decomposition . PDE gelistirilmis versiyonudur.
vd. Mechanics and
Engineering
[63] Multifidelity Modeling For Physics-Informed M. Journal .Of . _ Cesitli Yuks‘ek dogl.’umklu (high-fidelity) ve disiik dogrulu‘klu (IOWT
Penwarden | 2021 | Arastirma | Computational | Elsevier Tleri fidelity) veriyi beraber kullanarak PINN tahminlerine etkisi
Neural Networks (PINNs) . PDE . .
vd. Physics incelenmektedir.
Engineering
[75] A Phys1cs-Inf0rmed Deep Learning Approach for S.Shen vd. | 2021 | Arastirma Appllcgtlop with Elsevier fleri Yapisal PINN ve CNN yapilar1 beraber ku.ll‘amlarak titresim verisi ile
Bearing Fault Detection Artificial rulmanlarda galigma aninda hata tespiti yapilmistir.
Intellegence
. . Journal of - . - .
[57] When And Why PINNS Fail To Train: A Neural S. Wang vd. | 2021 | Arastirma | Computational | Elsevier fleri Cesitli PINN‘mn- katt PDE Qozqmler{p(i..e ne'(.ien sorun yqsadlk}armdan
Tangent Kernel Perspective Physics PDE bahseilmis ve NTK teorisi ile ¢oziim yontemi gosterilmistir.
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ﬁ:ﬁg :;;elrn Kayip fonksiyonuna PDE artiklarinin tiirevi eklenerek, ayrica
[86] Gradient-Enhanced Physics-Informed Neural 7 Yuvd 2022 | Arast Applied Elsevi Tleri ve Cesitli | artik hatasinin yiiksek oldugu noktalarda residual-based adaptive
Networks For Forward And Inverse Pde Problems P ve. Tagtirma Mechr;l:r)lilces and sevier Ters PDE refinement (RAR) yontemi ile Ornek sayisi arttirilarak hata
P . azaltilmstir.
Engineering
[87] Stochastic Physics-Informed Neural Ordinary J. O’Leary Journal_of . _ Lotka- Probleme ait fizik .bllgl..SI leeren ODE kurucpI (consecutlvg)
. . ; 2022 | Arastirma | Computational | Elsevier Tleri denklemlerin PINN ile ¢6ziimii igin genellenebilir ve esnek bir
Differential Equations vd. . Volterra P .
Physics catiyapisi Onerilmektedir.
[88] NH-PINN: Neural Homogenization-Based Physics- | W. T. Leung Yamma! .Of . _ Eliptik Bu g:ah.smad'ﬁ Broblem pargalara ayrilarak her b%r parea tqk Fek
. 2022 | Arastirma | Computational | Elsevier Tleri PINN ile ¢oziilmekte, son denklem parcas: ise homojenize
Informed Neural Network For Multiscale Problems vd. . PDE . - L .
Physics edilerek genel ¢oziime gidilmektedir.
[89] Physms-h-lformed Neqral Networks‘For Lear‘nn}g J. S.R. Park Journal .Of . _ Eliptik | PINN ile ¢ok boyutlu eliptik denklemlerin G-limitlerinin tahmin
The Homogenized Coefficients Of Multiscale Elliptic 2022 | Arastirma | Computational | Elsevier Tleri . . AR .
. vd. . PDE edilmesi ve homojenize ¢oziimlerinin bulunmasi ¢aligiimistir.
Equations Physics
[90] Physics-Informed Pointnet: A Deep Learning Solver Journal of Kararli durumdaki s1k1$t1r11arpaz akiglarin ¢oziimiinde PointNet
; . A. Kashefi . . _ DNN vyapist ve denkleme ait ortlama-karesel artiklarin kayip
For Steady-State Incompressible Flows And Thermal 2022 | Arastirma | Computational | Elsevier Tleri Akis ; . .
. . . vd. . fonksyionunda kullanilmasiyla olusturulan PINN yontemi
Fields On Multiple Sets Of Irregular Geometries Physics
anlatilmaktadir.
Computer
[72] Bayesian Physics Informed Neural Networks For ) Methods in - o Sonuml}l PINN l‘erlni‘ Bgyes ¢ikarimimnin ve bu ikisinin gergek diinya
g . K. Linka vd. | 2022 | Arastirma Applied Elsevier Tleri Harmonik | verileri  iizerine  beraber  kullanilarak  performanslarinin
Real-World Nonlinear Dynamical Systems . - R
Mechanics and Hareket | degerlendirildigi ¢aligmadir.
Engineering
Computer
[91] Multi-Output Physics-Informed Neural Networks Methods in _ - . U . L .
For Forward And Inverse PDE Problems With M. Yang vd. | 2022 | Arastirma Applied Elsevier lleri ve Cesitli | Giiriiltili verilerin islencbilmesi i¢in NN ¢ikisinda birden fazla
A . Ters PDE ¢ikt1 yaratilmaktadir.
Uncertainties Mechanics and
Engineering
[92] RPINNS: Rectified-Physics Informed Neural - . [ ISP
Networks For Solving Stationary Partial Differential P.Peng vd. | 2022 | Arastirma Comput‘e rs and Elsevier Tleri Akis Puragan PD].E nin - ¢zdmi icin - dizeltilmis PINN - metodu
. Fluids onderilmektedir.
Equations
[93] HomPINNs: Homotopy Physics-Informed Neural Y H Cl\(j[mtpl)luterst‘a nd Elintik "Homotopy continuation" yontemi kullanilip birden fazla PINN'in
Networks For Learning Multiple Solutions Of Nonlinear ’ V:;ang 2022 | Arastirma a ‘;irtI;la 168 Elsevier ileri Pllg]; bir araya getirilerek, dogrusal olmayan diferansiyel denklemlere
Elliptic Differential Equations ’ Lo ait birden fazla sonug elde edildigi bir ¢aligmadir.
Applications
. . ... | Kayip fonksiyonuna ait terimlere bagl agirliklarin, her
I[\?jllrif g-é?\szg lt(lsve Loss Balanced Physics-Informed Z.Xiang vd. | 2022 | Arastirma | Neurocomputing | Elsevier ileri %egl]tih iterasyonda Gauss olasilik dagilim modeline gére giincellendigi,

agirliklar kendinden uyum saglayabilen bir PINN modelidir.
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[95] Gradient-Optimized Physics-Informed Neural

Nonlinear

Kayip terimleri arasindaki dengesizliklerin, NN'in gradyenlerini

Networks (GOPINNs): A Deep Learning Method For J.Livd. 2022 | Arastirma D . Springer ileri Akis hesaplanarak ¢oziime dahil edilmesiyle iyilestirildigi bir
Solving The Complex Modified KdV Equation ynamies calismadir.
[76] A Framework Based On Physics-Informed Neural C. A. Yan Computers and fleri ve Plakalarin ve kabuk yapilarin dogrusal elastisite problemine
Networks And Extreme Learning For The Analysis Of ’ d 2022 | Arastirma Stp N Elsevier T Yapisal | odaklanildig: ve egitim siirelerini kisaltmak i¢in ekstrem dgrenme
Composite Structures Vi - ers medotunun PINN'e dahil edilgi bir ¢aligmadir.
Engineering . - . .
[68] Physics-Informed Neural Networks For Analysis Of Analysis with . _ Bu g:z.ih.smada nu‘merlk‘ olarak ¢oziilmesi QOlf zor ya da 1.rr.1.kan-s \z
2D Thin-Walled Structures Y.Guvd. | 2022 | Arastirma Boundary Elsevier Tleri Yapisal | olan iki boyutlu ince cidarli yapilarin PINN ile ¢oztimleri iizerine
Elements ocaklanilmistir.
[77] A Transfer Learning-Physics Informed Neural Ocean . Tleri ve Problem sozumu  zaman ‘arahklarma boluner_e k, her adimda
Network (TL-PINN) For Vortex-induced Vibration H. Tang vd. | 2022 | Arastirma Engineering Elsevier Ters Yapisal | yapilan ¢dziimiin b%r soqrgkl adima TL metlodu ile qktarllmamyla
kiitle-yay-damper sisteminin ¢dziimii gosterilmektedir.
. . . Journal of _ Optimizasyon swrasinda ¢oklu yerel optimumlarin ve ters
Eglrsl\deuﬁz(\;;r;x‘z f;f;gz:jz%ﬁngz Se%?;fln;?nior G.Linvd. | 2022 | Arastirma | Computational | Elsevier Il;r;r;/e Akis problemdeki c¢oklu modal posterior dagilimidaki zorluklarinin
y Physics istesinden gelmek i¢in bir PINN metodu dnerilmistir.
L.D. Journal of Cesitli Bu ¢alismadaki kendinden uyum saglayan agirliklar, tiim kayip
[66] Self-Adaptive Physics-Informed Neural Networks McClenny | 2023 | Arastirma | Computational | Elsevier ileri PI%E terimlerine uygulanmak yerine, bireysel egitim noktalarina
vd. Physics uygulanmaktadir.
[97] A Physics-Informed Neural Network Approach To International - - I .
Fatigue Life Prediction Using Small Quantity Of D. Chen vd. | 2022 | Arastirma Journal of Elsevier Tleri Yorulma Du_su_khsayldakl omekler kullanilarak, yorulma dmriiniin tahmin
Samples Fatigue edildigi PINN ¢aligmasidir.
[98] A Physically Consistent Framework For Fatigue International U, L
Life Prediction Using Probabilistic Physics-Informed T.Zhou vd. | 2022 | Arastirma Journal of Elsevier Tleri Yorulma Olas1k5f1 ! .PINN kullanilarak * yorulma  dmiiriinii - tahmininin
Neural Network Fatigue yapildig1 bir ¢atiyapist sunulmaktadir.
[69] Physics-Informed Neural Networks For Nonlinear M. Bazmara . _ \Ylnkler-?as-t?r‘nak Vtemell uzenne otur‘tu‘lmus ue boquh%
Bending OF 3D Functionally Graded Beam vd 2023 | Arastirma Structures Elsevier Tleri Yapisal | gozenekli kirisin dogrusal olmayan egilmesinin PINN ile tahmini
’ gergeklestirilmektedir.
Computer
[70] Transfer Le‘m?mg Based Phys1cs-1nformeq Neu‘ral MethO(‘is " . Dogrusal esneklik ve hiper esneklik problemlerinin PINN ile ters
Networks For Solving Inverse Problems in Engineering C.Xuvd. | 2023 | Arastirma Applied Elsevier Ters Yapisal sziimlerine odaklamlmaktadir
Structures Under Different Loading Scenarios Mechanics and ¢ '
Engineering
ysics-Informed Neural Network Technique . n kigiik kareler agirlikli artik yontemi ile kayip fonksiyonu
71] A Physics-Inf d Neural N k Techni Computational En kiigiik karel girlikl k yo iile k fonksi
Based On A Modified Loss Function For Computational J. Bai vd. 2023 | Arastirma Mepchanics Springer ileri Yapisal | modifiye edilerek, hesaplamali iki ve boyutlu kati makanigine ait
2D And 3D Solid Mechanics denklemlerin PINN ile ¢oziimleri ¢aligtimigtir.
Computer
[65]. A Comp rehenswe‘ Study OfNon-Adaptl\_/e And MethO(‘is " . Tleri ve Cesitli | PINN ¢oziimlerinde, artik tabanli adaptif ve adaptif olmayan
Residual-Based Adaptive Sampling For Physics- C.Wuvd. | 2023 | Arastirma Applied Elsevier . .. L
Informed Neural Networks Mechanics and Ters PDE ornekleme yontemlerinin karsilastirilmas: yapilmaktadir.
Engineering
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[67] DAS-PINNs: A Deep Adaptive Sampling Method

Journal of

For Solving High-Dimensional Partial Differential K. Tang vd. | 2023 | Arastirma | Computational | Elsevier Tleri Cesitli A(‘iaptlf ornekleme Yonteml kullanarak PINN'lerin ¢z5ime daha
. . PDE iyi yakinsamalar1 saglanmistir.
Equations Physics
[99] A Physics-Informed Neural Network Based On _ . e .
Mixed Data Sampling For Solving Modified Diffusion Q. Fang vd. | 2023 | Arastirma Nature Springer lleri ve Ist I)_lfuZ}{f)n denklemlgrl{un gozumu 1¢in Kan.ez_y on -ka‘re ve Latin
. Ters hiperkiip karisimli bir 6rnekleme metodu gelistirilmistir.
Equations
Journal of - . .. , .. .
[100] Adaptive Transfer Learning For PINN Y.Liuvd. | 2023 | Arastirma | Computational | Elsevier ileri Cesitli M.mlmu.n..l enent yol_u na dayanan, PINN'ler icin adaptif TL
. PDE yontemi onerilmektedir.
Physics
. . Computers and
[l(.)l] Phys1cs-I_nformed Nel_lral NeGgigRs Combmed Mathematics . Tleri ve Kuvvet serileri cinsinden ifade edilen PINN'ler ile PDE'lerin
With Polynomial Interpolation To Solve Nonlinear S. Tang vd. | 2023 | Arastirma . Elsevier Ist . A
. ; . . with Ters ¢Ozlimleri lizerine ¢aligilmaktadir.
Partial Differential Equations Lo
Applications
[78] Physics-Informed Neural Network For Bending And A Fallah
Free Vibration Analysis Of Three-Dimensional M M ’ 2023 | Arastirma Engineering Springer Tleri ve YVapisal PINN kullanilarak, elastik temele oturan gozenekli TDFG kirisin
Functionally Graded Porous Beam Resting On Elastic Agﬁ dar.n ¥ with Computers pring Ters P egilme ve serbest titresim analizi yapilmaktadir.

Foundation
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2.2.1 Neural tangent kernel

NTK [102], NN'er tarafindan yiiksek frekansli fonksiyonlarin 6grenilmesini
kisitlayan bir olgu olan "spektral yanliligin" [54-55] incelemek i¢in kullanilmaktadir
[57]. NTK, Yapay Sinir Ag1 (ANN)'nin egitimi sirasinda gradyan inisi yapilirken,
ANN'nin yerel dinamiklerini agiklamaktadir [102]

Wang ve arkadaslari, yapay sinir aglarinin NTK'sin1 denetleyerek tavlama yapan,
sinir aglarina gore uyarlanabilen agirliklar yontemini dnermislerdir [57]. PINN'e ait
NTK'y1 tiiretmek i¢in, Esitlik 2.2'deki kayip fonksiyonu, Esitlik 2.4'te gosterildigi

gibi gradyan inisi ile minimize edilmektedir.

a9 _ VL(O 2.4
— = —VL(®) @4

Burada u(t) = {t}, x; O(t)}ivgl ve N[ul(t) = {t}, xf; O(t)}?’: 'vi ifade etmektedir.
Esitlik 2.5, egitim boyunca u(t) ve NV [u](t) nin ilerleyisini vermektedir.

du(tu, Xy H(t))

A A
Rn(t) LK)

dt . Nu Nf
AVl (b x;6@0)| | A Ar
Kry(8)  —Kpp(2)
fu f .
dt Ny Ny (2:5)

u(tu; Xu; B(t)) —u
Wl (g 275 00)) + e ()

Burada Kp, (t) = K;j;(t) ve Ky, (t) € RNMNu, K, 0(t) € RMNF ve Kpr(t) €

RN7*Nf buna ait (i, j) —inci girdiler su sekilde ifade edilir,

du (tfl, xk; H(t)) du (t{l, xJ; B(t))

(Kuu)ij(t) = do ) do
du(tl xi;006)) dVul (¢, x2;0()

(Kup)y(®) = ( - ) (gef ) (2.6)
d-N[u](thxh00)) d-Mu](t,xl;0()

(Krp),y(0) = L 2:09) & 1 (1 5:009)

25



Burada <., > ifadesi tiim sinir ag1 parametreleri arasinda i¢ c¢arpim anlamina
gelmektedir. Ky, (t), Ker(t), Kyp(t) ve Kp (t) yarn tanimli pozitif matrislerdir ve
Ju(®) ve J¢(t), u(t) ve N'[u](t)'nin Jacobian matrisleridir. Béylelikle,

K(t) — lKuu(t) Kuf(t)l [, (t)

Kru () Kpp(t) o) liOIF Ol =10 ® @7

K(t) matrisi, gradyan iniginin ¢t adimindan sonra bir PINN'in NTK's1 anlamina
gelmektedir. K, ve Kg'nin 6zdegerleri, egitim hatasinin toplam yakinsama oranini
ifade etmektedir [57].

Ny+Ng

> n® =Tr(K®) = Tr(OJE®) + Tr (O, ©)

= % ARE(t) + % G (2.8)

Burada 2A;(t), Af*(t) ve 7\{ ! (t), sirastyla K(t) , Ky, (t) ve K¢¢(¢)'nin 6zdegerleridir.
Buna istinaden, Esitlik 2.2 dikkate alindiginda, agirlik giincelleme kurali su sekilde
yazilmaktadir,

T M) Tr(Km)

SR @) Tr(Ke )
Tiy TAm) _ Tr(K(m)
}\f = N S ff (29)

SN @) T (K m)

Burada A;(n), Aj“(n) ve 7\{ ! (n), sirastyla ninci iterasyondaki K(n) , K,,(n) ve

u =

K¢r(n)'nin 6zdegerleridir. A, ve Ay egitim sirasinda giincellenen agirliklardir.
Denklemlerin tiiretilme adimlar1 ve detaylar1 bu calismalarda [57, 58, 102]

bulunabilir.

2.2.2 Uzamsal-zamansal ¢ok ol¢ekli Fourier ozellik eslemesi
Fourier 6zellik eslemesi, girdileri FCNN'e beslemeden 6nce esleyerek girdi boyutunu

arttirtr, frekansi kontrol eder ve NTK'y1 sabit ve ayarlanabilir hale getirir [103].
Sekil 2.13'te uzamsal-zamansal ¢ok olgekli Fourier 6zellik eslemesine ait mimari
goriilmektedir [58]. Coklu Fourier 6zellik eslemesi (farkli sigma degerleri ile
baslatilan), uzamsal ve zamansal giris koordinatlarina ayri ayri uygulanir ve ayni

FCNN'den gegirilir [58]. Son c¢iktilar elde edilmeden Once, uzamsal ve zamansal
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ciktilar noktasal ¢arpma islemine tabi tutulduklari bir katmandan gegirilerek
birlestirilirler ve dogrusal bir katmandan gegirilirler [58].

Hidden Layers

. Multi-scale
Spa_tlil FF Spatio-temporal
[/ —" 2 Features
7

~N

2
3 7

\ /3)
s Outputs
[
e ilec::\ EO
— I
A

0 €

Sekil 2.13: Uzamsal-zamansal ¢ok Olcekli Fourier 6zellik esleme mimarisi
[58]
Asagidaki formiilasyon, Wang ve arkadaslar tarafindan Fourier 6zellik eslemesini
uzamsal-zamansal alanlardaki ¢ok 6l¢ekli problemlere uygulamak icin gelistirilmistir

[58].

M
, cos|\2nB, "x , .
P =] ( (i) ) HY = o(Wa v @) +by)i=12,..,M,,  (210)
sm(Zan x)
D]
, cos(2nB, 't . .
v = ( " ) HE = (W -y @ +by).j =12, M, (2.11)
sm(ZnBt t)
HE = o(Wi- B, +b), 1=2,..,Lvei=12,..,M, (2.12)
HY =o(Wi-HD, +b), 1=2,..,Lvej=12,...M, (2.13)
HY =H) OHY, i=12,..,Myvej=12,..,M (2.14)
L x,L tL’ iy wnny X ] ylay nnny t .
fole,6) = Wyps - [H(™, o H™™0| 4 by (215)

Burada y,(ci) ve ygi) strastyla uzamsal ve zamansal Fourier 6zellik eslemesini, © ise

noktasal carpimi ifade etmektedir. W; agirlik ve b; biasi1 gostermektedir. M, ve M, de

uzamsal ve zamansal Ozniteliklere uygulanan Fourier 6zellik esleme numaralaridir.
B,Ei) ve Bt(j ) strastyla V'(0,6%) ve (0, 0}) Gauss dagilimindan drneklenmistir ve

o; > 0 ve o; > 0, kullanic1 tarafindan belirlenen hiper-parametrelerdir.
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2.3 Kirislerin Capraz Titresim Teorisi
Bu boliimde, kiriglerin ¢apraz titresimlerinin diferansiyel denklemlerinin ¢dziimiine
yer verilmistir. Buradaki ¢oziim, [104] ve [105] referanslarindaki denklemlerden

tiiretilmistir.

2.3.1 Serbest titresim denklemleri ve ¢oziimleri
Harici bir uyarim olmaksizin, serbest titresim kosullari altinda, uniform sontimlii

kiris denklemi Esitlik 2.16'daki gibi ifade edilebilir.
o*u 0%u Ju
EI—(x t)+pA (x t)+b—(x t)=0 (2.16)
Burada E Young modiilii, I eylemsizlik momenti, p 6zkiitle, A alan, b sonliimleme
katsay1si, t zamansal ve x uzamsal degiskenlerdir. Esitlik 2.16 yeniden diizenlenmis

ve Esitlik 2.17 tiiretilmistir.

,0%u 0%u ou
Cc W(x, t) + F(x, t) +YE(X, t) =0 (217)
Burada,
) b ©.18)
c= oA’ Y= oA .

Esitlik 2.17'nin serbest titresim cevabini bulmak i¢in degiskenlere ayirma yontemi

kullanilabilir.
ulx,t) = Ux)T(t) (2.19)

Burada U ve T, sirastyla x ve t'nin fonksiyonlaridir. Esitlik 2.19, Esitlik 2.17'de
yerine konulup, degiskenlere ayirma uygulandiginda Esitlik 2.20 ve Esitlik 2.21 elde

edilir.

d*U(x)

Frva B*U(x) =0 (2.20)
d?T(t) dT(t) 5
T(t)=0 2.21
ey 4wt (221)
Burada a = w? pozitif bir sabittir ve
s
Bt = (2.22)
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Esitlik 2.20'nin genel ¢6ziimii Esitlik 2.23'te paylasilmistir. U(x), kirisin normal

moduna ait karakteristik fonskiyonudur.

U(x) = C;(cos Bx + cosh Bx) + C,(cos Bx — cosh Bx)
+C5(sin Bx + sinh Bx) + C,(sin Bx — sinh Bx) (2.23)

BuradaC;, C,, C; ve C, her mod i¢in farklidir ve sinir kosullarindan bulunacaktir.

Esitlik 2.21'in genel ¢6ziimii ise

1 1 1
T(t) = e 2" [A coszw/4w2 —Y%’t+B sinzw/‘}wz - yzt] (2.24)

Burada A ve B sabitleri baslangi¢ kosullar1 kullanilarak hesaplanabilir. Titreyen
kirigin dogal frekanslar1 Esitlik 2.25'te wy,, ile gosterilmistir ve bunlara karsilik gelen
normal modlar1 U;(x) ile ifade edilmektedir. Serbest titresen kirisim toplam cevabi

Esitlik 2.26'daki gibi normal modlarin toplanmasi ile hesaplanabilmektedir.

, |(EI
W, = B3 (p—A) (2.25)
u(x,t) = ZUi(x)Ti(t) (2.26)

2.3.2 Baslangic kosullar: altinda serbest titresim ¢oziimii

Sistemin cevabin1 asagidaki gibi kabul edelim.

u@ ) = ) Uom(® (2.27)

Burada U;(x), i'nci normal modu ve 1; zamana bagli fonksiyonu temsil etmektedir.
Esitlik 2.27, Esitlik 2.16'daki kiriglerin serbest titresim hareketi denkleminde yerine
koyuldugunda asagidaki esitlik elde edilir.

d*n;

S g LU . AU l N b U; (x) =X
' 1E1W(x)m(t) + L. pA U;(x) qe2 )+ L. i (x)
1= 1= 1=

d
dt

) =0 (2.28)

Esitlik 2.28, Uj(x) ile garpilip kirisin boyu boyunca integrali alinirsa, Esitlik 2.29
elde edilir.
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ilEl fol U,-(x)%(x)m(t) dxl +ilp/l fol Uj(x)ui(x)%(t) dr| +
> l
e[ -

i=1
Ortogonalite kosullarina gore (bkz. [104]) elde edilen Esitlik 2.30 ve 2.31, Esitlik

(2.29)

2.29'da yerlerine konuldugunda ve yeniden diizenlendiginde,

l
0
: d*U; 5
Elf Uj(x)w(x) dx = w;d;; (2.31)
0

Esitlik 2.32'deki modal denklem elde edilmis olunur.
2

dt?

dn
(t) +yd—(t) + w?n;(t) =0 (2.32)

Burada n;(t) kirisin i'nci modal yerdegistirmesi ve w; i'nci dogal frekansidir. Esitlik

2.32 tek serbestlik dereceli hareket denklemi ile benzerdir ve genel ¢oziimii asagidaki

1 1 1
n;(t) = e 2" lAi cos ’4(0? — Y%t + B; sinE ’4(01-2 — yztl (2.33)

A; ve B; sabitlerdir ve baslangi¢ kosullari kullanilarak bulunabilirler. Eger,

gibidir.

n;(t =0) =n;(0) (2.34)

= 1,(0) (2.35)

modal yer degistirmenin ve modal hizin baslangi¢ kosullar1 ise Esitlik 2.33 su sekilde
ifade edilir.

() = 73 n;(0) cos 4w? — 2t+“‘(J°M°) /4m —v2t| (2.36)
4w? v2

Eger kirigin baslangic yer degistirmesi ve hiz dagilimi Esitlik 2.37 ve 2.38'deki gibi

ifade edilirse,

ulx,t =0) = uy(x) (2.37)
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du =0)=u 2.38
— 6t = 0) = ig(x) (2.38)

modal yer degistirmenin ve modal hizin baslangi¢ degerleri asagidaki gibi elde edilir.

Esitlik 2.37 ve 2.38’in, Esitlik 2.27'de yerine konulmasiyla,

u(x,t = 0) = Y U,m(0) = uo(x) 2.39)
du - . .
A t=0= Z U; (0n:(0) = 1o (x) (2.40)

Esitlikler 2.39 ve 2.40 ayri ayn pAU;(x) ile carpilip, kirisin boyu boyunca
integralleri alinirsa ve Esitlik 2.30'daki ortogonalite kosulu kullanilirsa Esitlikler 2.41
ve 2.42 elde edilir.

l

1(0) = pA [ UiGug(o) dx (2.41)
l
i:0) = pA [ Uiig (o) dx (2.42)

n;(0) ve 1;(0) bilindikten sonra, kirisin baslangi¢ kosullar1 altindaki tepkisi

hesaplanabilir.

2.3.3 iki ucu ankastre Kiris denklemi ¢oziimii

Yer degistirmeler ve yer degistirmelerin egimi, iki ucu ankastre kiris i¢in her iki ucta
da sifira esittir. Cizelge 2.3'te kiriglerin farkli mesnet tiplerine goére sinir kosullar
paylasilmistir. Burada [ kirisin boyunu gostermektedir. Cizelge 2.3'teki iki ucu
ankastre kirige ait sinir kosullar1 Esitlik 2.23'e uygulandiginda, kirigin i'inci mod
sekli su sekilde ifade edilebilir,

(cos B;l — cosh B;1)
sin 3;/ — sinh ;1

U;(x) = C; |(cos B;x — cosh B;x) — (sin B;x — sinh B;x) | (2.43)

Iki ucu ankastre kiris i¢in normalize modlar ortogonalite kosulundan Esitlik 2.44 ile

bulunabilir.
1/2
oA f U2() dx =1 (2.44)
0
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Cizelge 2.3: Kirislerin farkli mesnet tiplerine gore sinir kosullar

Kiris Tipi iki Ucu Ankastre Kiris | Basit Mesnetli Kiris | Ankastre Kiris
Uu0)=0~0 Uu0)=0~0 Uu)=20
au dzUu du
—(@0)=0 —_— = —(0)=0
—(0) =0 | O
Simir
Kosullar: uh=0 uh=0 d2u
5 Q) 0] © -0
dx?
du N=o 2 U
D= Tz =0 Tz (=0

C; sabiti ise Esitlik 2.43'n, Esitlik 2.44'te yerine konulmasiyla ve C;'nin yalniz

birakilmasi ile hesaplanabilir.

Iki ucu ankastre kirise orta noktasindan uygulanan bir kuvvetle verilen balangic
yerdegistirmesi uy(x) fonksiyonu Esitlik 2.45'te paylasilmistir. Kirisin baslangi¢ hizi
1y (x) = 0'dar.

2

48E]

uy(x) = (4x — 30 (2.45)

Esitlikler 2.36, 2.41, 2.42, 2.43, ve 2.45 kullanilarak hesaplanan, iki ucu ankastre
kirisin 1. modu icin baslangi¢ kosullar1 altindaki titresim cevabi Esitlik 2.46'da
verilmigstir. Burada (3, = 4.7300'd1r.

(cos B11 — cosh ;1)
sin 3;1 — sinh 3,1

1 1
ik lnl(O) cos > 4w? — y2t \/Zl(ism— ’4001 Ztl (2.46)
w3 — y?

2.3.4 Basit mesnetli Kiris denklemi ¢oziimii

u(x,t) = C; l(cos B1x — cosh B;x) — (sin B;x — sinh le)l

Basit mesnetli kiriste, destek noklarinda yer degistirme ve egilme momenti sifira

esittir ve sinir sartlar1 Cizelge 2.3'te paylasiimistir.

Basit mesnetli kirisin i'inci mod sekli, Cizelge 2.3'te basit mesnetli kirise ait sinir

kosullarmin Esitlik 2.23'e yerlestirilmesi ile bulunur ve asagidaki gibi ifade edilir.

U(x) = C;(sin 8;x) (2.47)
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Basit mesnetli kiris i¢in normalize modlar ortogonalite kosulu kullanilarak Esitlik

2.47'nin Esitlik 2.44'te yerine konulmastyla ve C;'nin yalniz birakilmasiyla bulunur.
Basit mesnetli kirigin orta noktasina uygulanan bir kuvvet sonucundaki baslangi¢ yer
degistirmesi uy(x) fonksiyonu Esitlik 2.48'de paylasilmistir. Kirigin baslangi¢ hizi
1y (x) = 0'dir.

uy(x) = %(u —31?) (2.48)

Esitlikler 2.36, 2.41, 2.42, 2.47, ve 2.48 kullanilarak olusturulan, basit mesnetli
kirisin 1. modu icin baslangi¢ kosullar1 altindaki titresim cevabi Esitlik 2.49'da
verilmistir. Burada 3,1 = 3.1416'd1r.

u(x, t) = C;(sin B1x)
1 1
e 2" [111(0) cos 5 4w? —y2t + ——— n: )y 1n— /4001 ZtI (2.49)
\/ 00 —y?

2.3.5 Ankastre kiris denklemi ¢6ziimii
Ankastre kiris denkleminde, yer degistirme ve yer degistirmenin e§imi, Kirigin

ankastre ucunda sifira esittir. Serbest ugta ise burulma momenti ve kesme kuvveti
stfirdir. Sinir sartlar1 Cizelge 2.3'te paylasilmistir.

Cizelge 2.3'teki ankastre kirise ait sinir sartlar1 Esitlik 2.23'e uygulandiginda, kirisin i
'inci mod sekli agagidaki gibi ifade edilir.

(cos B;L + cosh ;1)
sin ;1 + sinh 3;1

U(x) = C;|(cosB;x — cosh B;x) — (sin B;x — sinh 3;x) [ (2.50)

Ankastre kirisin normalize modlar1 ortogonalite kosullarindan Esitlik 2.51
kullanilarak bulunur. C; sabiti de Esitlik 2.50'nin, Esitlik 2.51'de yerine konulmasiyla

ve C; degerinin yalniz birakilmastyla hesaplanir.

!
pAf U?(x) dx =1 (2.51)

Ankastre kirigin serbest ucuna uygulanan kuvvete karsilik kirisin boylu boyunca

baslangic yer degistirmesi uy (x) fonksiyonu Esitlik 2.52'de paylagilmustir.

2

uy(x) = % (x =30 (2.52)
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Esitlikler 2.36, 2.41, 2.42, 2.50, ve 2.52 kullanilarak olusturulan, ankastre kirigin 1.
modu i¢in baslangi¢ kosullar1 altindaki titresim cevabi 2.53'te verilmistir. Burada

B.l = 1.8751'dir.

(cos B4l + cosh B,1)
sin 31 + sinh 3;1

1 1
e 2" lnl(O) cos= [4w? —y2t Th( v sm— ’4001 Ztl (2.53)

u(x,t) =C, l(cos Bix —coshBx) — (sin By x — sinh le)l
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3. DENEYSEL YONTEM

Bu tez kapsaminda PINN ile gii¢lendirilmis yapisal parcalarin takibi onerisi DT
catiyapist altinda sunulmustur. Bu yapida kullanilmast 06nerilen yaklasimin
etkinligini géstermek amaciyla da yapisal kiriglerin PINN ile ¢oziimlenmesine yer

verilmistir.

Bu calismada oncelikle DT catiyapisi ve yapisal kirislerin ¢oziimii i¢in PINN
yontemi acgiklanmistir. Sonrasinda deney verilerinin toplanmasi i¢in kurulan deney
diizeneginden ve toplanan verilerin NN egitimine hazir hale getirilmesi i¢in yapilan
caligmalardan bahsedilmistir. Bundan sonra Bolim 2.3'te paylasilan analitik
cozlimler kullanilarak {iretilen sentetik veriler, PINN modeline egitim verisi olarak
verilmig ve farkli kiris tiplerine ait PINN ¢ozlimleri olusturulmustur. Daha sonra
ankastre kirise ait sentetik veriler kullanilarak, sisteme ait soniimleme katsayisinin
bulunmasi ¢aligmasi tamamlanmistir. Karsilastirma i¢in Sonlu Elemanlar Analizi
(FEA) ile tiretilen sonuglar kullanilmistir. Sentetik verilerle yapilan calismalarin
tamamlanmasiyla beraber, hazirlanan deney verileri ile ileri problem ¢o6ziimleri

tekrarlanarak elde edilen sonuglar incelenmistir.

3.1 Dijital ikiz Catiyapisi ve Titreyen Kirisler icin Uzamsal-Zamansal Cok
Olcekli Fourier Ozellik Eslemeli Fizik Bilgili Sinir Ag

Yapisal pargalarin icin olusturulmus konsept bir DT c¢atiyapist Sekil 3.1'de
gosterilmektedir. Catiyapisi; Fiziksel Uzay (PS), Sanal Uzay (VS) ve yapisal
parcalarin takibinin yapildig1 Kullanic1 Arayiizii (HMI)'nden olusmaktadir. PS olarak
bahsedilen bdliimde, takibi yapilacak yapilacak yapisal pargalar ve bunlara baglh
sensorlerden (strengeg, ivme Olger vb.) olusmaktadir. VS'de, PS'de bulunan yapisal
parcalarin anlik ya da biraz gecikmeli ¢alisan dijital ikizi ve yapisal par¢anin takip
edilmek istenen durumuna ait bir ML/ DL modeli bulunmaktadir. Simiilasyonlar ve

ciktilar HMI'de gorsellestirilmektedir.

Burada paylasilan DT yapisinda, PS'de bulunan yapisal pargaya bagl sensorlerden
toplanan veriler VS'ye aktarilmaktadir. VS'de bulunan ve yapisal parcanin
denklemlerini igeren PINN modeli, aldig1 bu verilerle PS'de bulunan yapisal parcanin
gercege cok yakin bir kopyasini olusturur. Bu asamada, ger¢cek durumun takibinin

PN

yant sira, fiziksel parganin ¢alisma kosullarimin degistigi durumlarin  da
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Sekil 3.1: Yapisal kirislerin takibi i¢in fizik-bilgili sinir aglar1 ile
giiclendirilmis dijital ikiz catiyapisi
simiilasyonlar1  olusturularak, karsilagilabilecek farkli senaryolara hazirlik
yapilabilmektedir. Tiim bu islemlerde PINN'in az veri kullanmasi1 sayesinde gercege

cok yakin DT'ler olusturulabilmektedir.

DT olusturulduktan sonra, elde edilen ve iiretilen veriler, yapisal parcanin sagliginin
takibinin yapilabilmesi i¢in farkli ML/ DL modellerine beslenebilir ve sonuglar ile
yapisal parcanin kullanim durumu giincellenebilir. PS ve VS arasindaki bu veri akis,
karsilikli olarak yapisal par¢anin ¢alisma siiresi boyunca saglanmaktadir. iki taraf da
birbirini siirekli olarak giincellemektedir. DT simiilasyon ve analiz sonuglar1 veri

tabanina kaydedilmekte, HMI iistiinden ilgili taraflarla paylasilmaktadir.

Onerilen DT catiyapisinda kullanilan PINN y&nteminin detaylarma bakildiginda;
kirig tipi yapilarda, yiiksek frekanslarda calisma ihtimali her zaman vardir.
Dolayisiyla model se¢iminde bu smirlamanin  etkili olmasi  gerektigi
diisiiniilmektedir. Wang ve arkadaglari [58], yiiksek frekanslardaki cikarim ve
tanimlama problemleri i¢in ¢esitli (6rn. Is1 denklemi, 1D dalga denklemi, vb.)
denklemler {iizerinde uzay-zamansal ¢ok Olgekli Fourier 6zellikli PINN'i
uygulamigtir. Sekil 3.2, bu 0zgiin calismaya dayanan kiris denklemleri ig¢in

genellestirilmis bir uygulama ag1 gostermektedir.

Bu calismadaki iki ucu ankastre, basit mesnetli ve ankstre kirislerin PINN ¢6ziimleri,
https://github.com/PredictivelntelligenceLab/MultiscalePINNs adresinden
erisilebilecek olan kaynak kodun, problem denklemlerine ve Bolim 2.3'teki
baslangi¢ ve sinir kosullarina gére PyTorch [106] kiitiiphanesi kullanilarak

giincellenmesiyle elde edilmistir.
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Sekil 3.2: Kiris denklemleri icin genellestirilmis uzamsal-zamansal ¢ok

Olgekli Fourier 6zellik eslemeli fizik bilgili sinir ag
o7 = 1 ile baglatilan uzamsal koordinatlara bir Fourier 6zellik eslemesi uygulanir ve
of =1 ve o5 = 10 ile baslatilan zamansal koordinatlara iki Fourier 6zellik eslemesi
uygulanir. Uygulanan Fourier 6zelliklerinin sayist ve baslangic agirliklar1 birgok
deneme sonucunda belirlenmistir. FCNN, katman basina 200 noron iceren 4-gizli
katmandan ve katmanlar arasinda tanh aktivasyon fonksiyonlarindan olugmaktadir.
Ogrenme oram1 le — 4 ile baslamakta ve her 1000 epokta %10 azaltilmaktadur.
NN'liin agirliklar1 baglangicta Xavier metodu ile belirlenerek, bias degerleri de sifir
olarak baglatilmaktadir. Baglangi¢c ve sinir kosullarindan gelen modelin egitim kayb1

fonksiyonu, kiris denkleminin destek tipine gore degismektedir.

Caligmalara  baglamadan  6nce  Referans [58]'de de  kullanilan  ve
https://github.com/PredictivelntelligenceLab/MultiscalePINNs adresinden
erisilebilen kodun PyTorch [106] kiitiiphanesi ile yeniden yazilmmis hali Referans
[58]'deki dalga denklemi i¢in ayni hiper-parametreler ile tekrar egitilmis ve sonuclar
kiyaslanmistir. Kodun yeniden yazilmis halinin egitimi sonucunda gercek ¢oziim ile
PINN tahmini arasidan 1.15e — 3'liik bir hata bulunmustur. Bu hata Referans [58]'de
paylasilan 9.83e — 4 degerine ¢ok yakindir ve diizenlenen kodun dogru calistigini

gostermektedir. Diizenlenen kodun egitim sonuglar Sekil 3.3'te paylasilmistir.
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Sekil 3.3: Dalga denklemi sonuglari: (a): Orjinal kod (TensorFlow) ile
¢oziim. Hata 9.83e — 4. (b): Diizenlenen kod (PyTorch) ile ¢6ziim. Hata
1.15e - 3.

3.2 Deney Diizenegi Kurulumu ve Veri Toplama Sistemi
Bu tez kapsaminda ankastre kiris yapist kullanilanarak deneyler yapilmistir ve

sentetik verilerle yapilan calismalar gercek veriler ile test edilmektedir. Sekil 3.4'te
veri toplama ve egitim siireclerine ait akis diyagrami paylagilmistir. Diyagramdan
goriilecegi iizere Oncelikle ankastre kiris {istlinden lazer titresim Olger ve ¢ekic ile
sisteme ait FRF grafikleri ¢ikartilmistir ve sistemin frekansi bulunmustur. Daha sonra
ankastre kirig tistiindeki 13 noktadan hiz-zaman sinyalleri toplanmis ve MATLAB'da
trapezoidal yontemi ile niimerik integralleri alinarak her noktaya ait konum-zaman
verileri elde edilmistir. Elde edilen konum-zaman grafikleri kullanilarak MATLAB
modalfrf fonksiyonu ile sisteme ait modal Frekans Tepki Fonksiyonu (FRF) elde
edilmistir ve elde edilen modal FRFverisi MATLAB 'daki modalfit fonksiyonuna
beslenerek sistemin soniimleme orani bulunmustur. Sonra 13 noktanin konum-zaman
verileri birlestirilerek kirigin tamamina ait konum-zaman grafigi olusturulmustur ve

PINN yapisina ileri problem ¢oziimlerini saglamak i¢in girdi olarak verilmistir.
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Cekig Testi FRF Soniimleme Oraninin Bulunmasi

Ankastre Kirig Yer Degistirme Verileri Egitim Verisinin Hazirlanmasi
i = (Sensor Verilerinin Birlestirilmesi)

-------------

Sonuglar PINN

Il - T ! 58980 ¢
T e

Sekil 3.4: Gergek verilerin toplanmasinda ve islenmesinde takip edilen akis
diyagrami

Deney sirasinda kullanilan pleksiglastan yapilma kirise ait parametreler Cizelge
3.1'de paylagilmistir. Ankastre baglanti sonrasinda 0.65m uzunlugunda, 0.04 m
genisliginde ve 0.0084 m kalinliginda bir pleksiglas tercih edilmistir.

Cizelge 3.1: Pleksiglas kirisin parametreleri: E: Young Modiill, p: yogunluk, L:
uzunluk, a: genislik, b: yiikseklik, A: kesit alani, I': eylemsizlik momenti

Parametreler Malzeme E(Pa) p(kg/m®) L(m) a(m) b(m) A(m?) I(m*)

Pleksiglas  3.5e9 1185.0 0.65 0.04 0.0084 336e—4 19757¢—-9

Veri toplama diizenegi incelendiginde; hiz dl¢iimii i¢in 10 V /m/s hassasiyete sahip
Polytech CLV-2534 lazer titresim Olger kullanilmistir. Sinyal isleme ve analizler
Briiel \& Kjaer Photon+ dinamik sinyal analizorii ve RT Pro yazilimi kullanilarak
yapilmigtir. Briiel \& Kjaer Photon+ DAQ sistemi maksimum 84 kHz'lik bir
orneklemeye sahiptir. Sistem parametrelerinin bulunmasi asamasinda yapilan c¢ekic
darbe testinde, PCB Piezotronics marka 1.1 mV /N hassasiyete sahip 086C04 model

ceki¢ sisteme dahil edilmistir. Ankastre kirisin serbest ucuna baslangicta F =
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0.57N'luk bir kuvvet uygulanmasiyla baslangic yer degisimi saglanmistir. Deney

diizenegi ve kullanilan ekipmanlar Sekil 3.5'te paylasilmistir.

NP —— j
Lazer Titregim | | gl " l’
Olger Sistemi | | ‘
— :

Sekil 3.5: Deney Diizenegi ve Ekipmanlar
3.2.1 Sistemin dinamik ozelliklerinin elde edilmesi
Sistemin PINN ile ¢ozlimlenebilmesi icin belli bir frekansin altinda olmasi ve ters
problem ¢oziimiinde gergek soniimleme sabitinin karsilastirma ig¢in bilinmesi
gerekmektedir. Frekansi bulmak icin ¢eki¢c darbe testi yapilarak sisteme ait FRF
diyagrami Briiel \& Kjaer Photon+ dinamik sinyal analizorii ve RT Pro yazilimi
kullanilarak elde edilmistir. 1. modun frekans1 5.54 Hz olarak bulunmustur. Sekil

3.6'da sistemin ger¢ek ve sanal kisimlarina ait FRF diyagramlari paylasilmistir.

Lazer (Hiz/Kuvvet)
T T

Re [m/s/N]

I L I I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Frekans [Hz]

Lazer (Hiz/Kuvvet)
T T

L I I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Frekans [Hz]

Sekil 3.6: Ankastre kiris diizenegine ait FRF diyagrami
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Sonlimleme sabiti ise veri toplanan 13. noktadan (serbest uc) elde edilen hiz-zaman
grafiginden konum-zaman grafigine trapezoidal yontemi ile niimerik integral alinara
gecilerek konum-zaman verileri {istinden modalfrf ve modalfit fonksyionlar
kullanilarak MATLABile hesaplanmistir. modalfit fonksiyonu uygulanirken i¢indeki
seceneklerden en kiiciik kare rasyonel fonksiyonu segilerek hesaplamalar yapilmistir.
Sekil 3.7 serbest uca ait konum-zaman grafigi ve modal FRF grafigi paylasiimistir.
Hesaplama sonucu sisteme ait soniimleme orant { = 0.0418 olarak bulunmus ve

sonlimleme katsay1 da b = 0.755 Ns/m olarak hesaplanmistir.

Konum-Zaman Verisi
T

15
Zaman sn]

Dynamic Flexibility: Magnitude and Phase

|
I . . . . I P
10 20 30 40 50 60 70 80 9
Frequency (Hz)

(b)

Sekil 3.7: Ankastre kirisin serbest ucuna ait veriler: (a): Konum-zaman
grafigi. (b): Konum-zaman verisinden elde edilen modal FRF grafigi

3.2.2 Egitim verilerinin toplanmasi ve hazirlanmasi
Sistem parametrelerinin elde edilmesiyle paralel olarak, ankastre kiris tizerinden
Sekil 3.8'de belirtilen, 0.05m araliklarla 13 noktadan hiz verileri, 5120 Hz

ornekleme frekansi ile toplanmistir. Toplanan hiz verilerinin niimerik integralleri

alinarak konum-zaman verileri elde edilmistir. Hiz ve yer degistirmesi sifir olan sabit
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uc da dahil edildiginde, toplamda 14 noktadaki konum-zaman sinyalleri lineer

interpolasyon ile birlestirilerek konumdaki veriler arttirilmis ve kirise ait egitim

verisi  olusturulmustur.
paylastlmigtir.
[ J [ [ J
#1 #2 #3

Elde

edilen konum-zaman

[ [
#6 #7
0.65m

sinyalleri  Sekil 3.9'da

0.05m

(] [ ]
#10 #11 #12 #13

Sekil 3.8: Veri toplanan noktalar

Ankastro U

Konumm)

Zaman o)

3.Gigtim Noktast

s
Zaman o)
5.Bigtim Noktast

Zaman ]
9.Bicm Noktast

Zaman o)

12 Glgim Noktas:

1.Olgtm Noktast

A 4

2 Oigim Noktas:

Zamen )

5. Oigim Noktas:

Zamanfen]
5. Oigim Noktast

Komunm]

Zamen fen]
10. Oigtm Noktas:

Zamanfon)
11. Sigtm Noktas:

Zamen o)

13.Olgtm Noktas:

Zamen )

Sekil 3.9: 14 6l¢lim noktasina ait konum-zaman verileri

Daha sonra konum sinyalleri birlestirilerek kirisin biitiiniine ait zamana baglh fi¢

boyutlu yer degistirme grafigi Sekil 3.10'da gosterildigi gibi elde edilmistir.
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Sekil 3.10: Ankastre kirise ait konum zaman grafigi
3.3 Sentetik Veriler Kullanilarak Yapilan Calismalar
Sentetik egitim verileri, 2.75m ve 4 m uzunlugunda, 0.03 m genisliginde ve
yliksekliginde AISI 1040 karbon ¢eligi kirisler i¢in {iretilmistir. Detayli fiziksel ve
mekanik Ozellikler bir sonraki alt boliimde paylasiimistir. Bu bdliimdeki tim

ozellikler keyfi bir sekilde belirlenmistir.

Boliim 2.3'teki kesin ¢ozlimii ve tiirevlerini tanimlamak ve egitim verisi olusturmak
icin MATLAB kullanilmistir. Python kullanilarak egitilen ve PINNtarafindan tahmin
edilen ¢oziimlerin karsilastirilmalar1 icin ise Abaqus ile iiretilen FEA sonuglar
kullanilmistir. Dogrulama ve test verileri alan ¢6ziim sinirlar1 iginde rastgele
olusturulmustur. Tiim c¢dziimlerde, kirislerin ilk modu segilmistir. Ileri ve ters
problemlerin PINN egitiminin gerceklestirildigi bilgisayarlardan birisi NVidia
Geforce RTX A6000 ekran karti, Intel Core Gold 5218R CPU @ 2.10GHz islemci
ve 256GB RAM, digeri NVidia Geforce RTX 2080-TI ekran karti, Intel Core i7-
8700 CPU @ 3.20GHz islemci ve 32GB RAM'e sahiptir.

3.3.1 Tam bagh sinir ag ile iki ucu ankastre kiris denklemi sonuclari
PINN ile yapilan g¢aligmalara baslamadan once fizik bilgisinin olmadigi FCNN

modeli kullanilarak iki ucu ankastre kiris probleminin soniimlii durumu i¢in ¢ézimii

incelenecektir. FCNN'de konum ve zaman (x, t) bilgisini girdi olarak alan bir giris,
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her bir katmani 200 nérondan olusan dort gizli ve tahminlerin verildigi bir de ¢ikis
katmanindan olusan, katmanlar arasinda tanh aktivasyon fonksiyonu kullanilan,
PINN'e ait NN ile benzer bir yap1 kullanilmistir. NN'iin agirliklar1 baglangigta Xavier
metodu ile belirlenerek, bias degerleri de sifir olarak baslatilmaktadir. Ogrenme orani
le — 4 ile baslamakta ve her 1000 epokta %10 azalmaktadir. Egitim sirasinda mini-

yigilar 32 olarak secilmistir.

Egitim verileri Cizelge 3.2'de soniimlii durum igin paylasilan parametrelerden
olusturulan kirigin ortasina F = 10000N kuvvet uygulanip baslangi¢c yerdegisimi
verilerek ve kuvvet bir anda ¢ekilerek iiretilmistir. Egitim setinde gercek ¢oziime ait

960 nokta bulunmaktadir.

Sekil 3.11'de paylasilan sonuclar incelendiginde gercek sonug ile tahmin sonucu
arasindaki bagil hatanin 70000 epok sonrasinda 1.19 oldugu, olusturulan FCNN

yapisinin problemin ¢ézlimiine yakinsayamadigi goriilmektedir.

Exact u(t, x) Predicted u(t, x)

25

20

15
x

10

05

00+

00 02 04 06
t

1074

1077

1078

] 100 200 300 400 500 600 700
Epochs

Sekil 3.11: Tam baglt sinir ag1 sonuglari: (a): Kesin ¢oziim ve tahmini
¢oziimiin karsilastinlmasi. Bagil L? hatast 1.19'dur. (b): Kayip
fonksiyonunun gelisimi.

3.3.2 Fizik-bilgili sinir agi ile iki ucu ankastre kiris denklemi sonuc¢lari
Bu ornekte iki ucu ankastre kirisin (Sekil 3.12) soniimsiiz ve soniimlii durumlardaki

PINN sonuglar1 incelenmektedir.
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Sekil 3.12: Iki ucu ankastre kiris

Cizelge 3.2’de soniimlii ve soniimsiiz durumlarda kirig parametrelerinden E: Young
Modiilli, p: yogunluk, L: uzunluk, a: ylikseklik ve genislik, A: kesit alani, I:

eylemsizlik momenti, b: soniim katsayisi, W,: dogal frekans paylagilmistir.

Cizelge 3.2: Iki ucu ankastre kirisin séniimsiiz ve soniimlii durumlar igin
fiziksel ve mekaniksel 6zellikleri

Parametreler Malzeme E(Pa) p(kg/m®) L(m) a(m) A(m?) I(m*) b(Ns/m) W, (Hz)
Soniimsiiz 0
1040
Steel 2.0el1 7845.0 2.75 0.030 9.0e — 4 675¢—8 2594
tee
Soniimlii 50.0

Karsilastirma icin FEA sonuglar1 Abaqus programinda iiretilmistir. iki ucu ankastre
kiris olusturulurken iki boyutlu diizlemde deforme olabilen 2.75m'lik bir tel

olusturulur. Model 6zellikleri olarak p, E, Poisson orani (0.3) ve "Damping" i¢in

Alpha (y = p%) degerleri 3.2°deki gibi girilir. Sonra "Create Part" sekmesinden

yapmin bir kiris oldugu secilir ve diktortgen profil oldugu belirtilerek kenar
uzunluklart a degeri girisi yapilir ve yapiya atanir. "Assembly" modiiliinde "Parts"
ve "Independent" secenekleri secilir. Bir sonraki adimda "Step" modiiliinde "Static,
General" secilerek baslangic yerdegistirmesi verilecegi belirtilir. Sonra "Create
Field" sekmesinden "Stress" ve "Displacement/ Velocity/ Acceleration" secenekleri
onaylanarak hesaplanacak veriler segilir. Daha sonra "Mesh" modiiliinde "Local
Seeds" sekmesinden "By number" secenegi onaylanir ve "Number of elements"
degiskeni 10000 olarak segilir ve uygulanir. "Element Type" sekmesinden "Hybrid
formulation" secenegi aktif edilir. Sisteme uygulanacak kuvveti belirlemek igin

"Load" modiliinden "Create Load" sekmesi secilir ve "Concentrated force"
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uygulanip ilernenir ve kuvvet uygulanacak nokta segilir. Gelen "Edit Load"

sekmesinde ise "CF2" kutucuguna kirise uygulanan kuvvet yazilir.

Iki ucu ankastre kirisin smir kosullarin1 belirlemek icin "Boundary Condition
Manager" sekmesinden "Encastre" belirlenir ve olusturulan kirisin ankastre
uclarindan biri secilir. Ekrana gelen "Edit Boundary Condition" sekmesinden de
"ENCASTRE" se¢enegi secilir. Ayni islem diger ug i¢in de yapilir. Sonrasinda "Job"
modiiliinden bir statik ¢oziim yaptirilir ve dinamik ¢6ziim ayarlarin1 yapmak igin
"Step" modiiliine geri doniiliir. "Step" modiiliinde "Dynamic, Implicit" segilir ve
"Continue" denilerek "Edit Step" secenegide "Basic" sekmesi altinda "Time period"
secenegi kismina simiilasyon siiresi girilir. "Incrementation" sekmesinden ise
"Fixed" segenegi isaretlenerek "Maximum number of increments" degeri 1000,
"Increment size" 0.01 olarak belirlenir. Sonrasinda tekrar "Load" modiiliinden "Load
Manager" semesi agilarak daha once belirlenen yiik "Deactivate" edilir. Boylece ilk
yer degistirme verildikten sonra yiik kaldirilmis olur. Daha sonra "Step" modiiliine
geri doniilerek "History Output Request Manager" sekmesinde "Create" denerek
"Create History" sekmesi agilir veserbest titresim ic¢in olusturulan "Step" secilerek
ilerlenir. Burada ekrana gelen "Edit Output Request" sekmesinden "Domain"
kisminda takip edilecek ug icin "Set" degeri secilir ve kirisin hangi ucunun takip
edilecegi belirlenir. "Output Variables" kismindan ise
"Displacement/Velocity/Acceleration" segilir ve onaylanir. Son olarak "Job"

nn

modiiliine tekrar gelinerek "Create"" denilir ve agilan "Create Job" kisminda dinamik

modelleme i¢in olusturulan model secilir ve onaylandiktan sonra "Submit" edilerek

analiz baglatilir.

3.3.2.1 Soniimsiiz durum

Denklemin soniimsiiz formu (y = 0) baslangi¢ ve sinir kosullar1 sirasiyla séyledir,

o*u ou?
43,732 —(x t) + (x t) =

u(x, 0) = uy(x), a—’;‘(x, 0)=0, xE€/[0275] (3.1)

du ou
u(0,t) = u(2.75,t) = E(O’ t) = a(2.75, t)y=0, teo0,1]
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Burada uy(x), kirisin Esitlik 2.45te paylasilan baslangi¢ yerdegisimi fonskiyonuna
F = 10kN kuvvet uygulanmasi ile saglanmistir. Baslangi¢ hiz1 0'dir. Sinir kosullari,
ankastre uclardaki yer degisiminin ve yer degistirmemin egiminin 0'a esit oldugunu
ifade etmektedir. Sonuca yakinsarken, sonlimsiiz iki ucu ankastre kiris denkleminin
NN, Esitlik 2.56'daki kayip fonksiyonun Adam optimizasyon yontemi kullanilarak

minimize edilmektedir.

L(B) = 7\uﬁu 0 + Autllut 0 + Auxﬁux 6 + }\quuf (6) (3.2)

Nut

|uf(tut’ ut; e) |2

ti=1

Nux
2N Z|ux(t x 0)| + I(IfZW[u](t},x};e)F (3.3)
i=1

£(6) =

T Z|u<tu,xu, 0) - g(th, )| +

Burada{t,ﬂ,xb}i {tut, ut} e {tux, ux} {tf,xf} N egltlm verisi  noktalari,

Ny = Ny, = Ny, = Ny = 640 analitik ¢6ziimden 6rneklenen tiim veri noktalarina

karsilik gelen yigin (batch) boyutlaridir. A, A,,, A, ve A, v kayip fonksiyonunun
otomatik olarak gilincellenen agirliklaridir. Asir1 68renmeyi Onlemek igin egitim

sirasinda dogrulama kaybi kullanilir.

Sekil 3.13'teki sonuglar, 45000 epok sonucunda elde edilmistir. Sekil 3.13a'daki
tahmin edilen sonu¢ ve kesin ¢6ziim sonucu, PINN'in kesin ¢0ziime ¢ok
yaklasabildigini ve 2.70e — 3 hata ile verilere uydugunu gdstermektedir. Kayip
degisimi Sekil 3.13b'de gosterilmektedir. Ayrica, maksimum hata simiilasyon
siiresinin sonlarinda meydana gelmektedir. Sekil 3.13c'de, kirisin merkezinden bir
kesit alindiginda PINN ve FEA ¢ozimleri L? hatasi olan 9.71e — 3 ile
cakismaktadir. Bu deneyin sonuglari, PINN'in sabit uclu soniimsiiz kiris
denklemlerini ¢dzmek i¢in potansiyel olarak etkili bir yontem olduguna isaret

etmektedir.
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Sekil 3.13: iki ucu ankastre kiris soniimsiiz durum ¢oziimii sonuglari: (a):
Kesin ¢oziim ve tahmini ¢oziimiin karsilastirilmasi. Bagil L? hatasi
2.70e — 3'tiir. (b): Kayip fonksiyonunun gelisimi farkli kayip terimlerinden
olugmaktadir. (c): Kirigin merkezindeki FEA ve tahmin sonuglar1 arasindaki
karsilastirma. Bagil L? hatas1 9. 71e — 3'tiir.

3.3.2.2 Soniimlii durum
Sontimlii form i¢in denklemin baslangi¢ ve sinir kosullar1 sirasiyla sdyledir,

d*u 2

1372 o+ 2 ) +7.08 2 (6) = 0
O g U T g W T =
Jdu
u(x,0) = uy(x), E(x, 0)=0, xe€]0,2.75] (3.4)

du Jdu
u(0,t) = u(2.75,t) = a(o, t) = 5(2.75, t)=0, te[o0,1]

Burada, baglangic ve sinir sartlar1 sonlimsiiz durumdakine benzer kosullar1 temsil
etmektedir. SOnlimsiiz durumdaki sinir ag1 modeli ve hiper parametreler soniimlii
durum igin de kullamlmistir. Orneklem sayisi bu problemde de 640 olarak
secilmistir. Soniimlii iki ucu ankastre kirig denkleminin sinir ag1, soniimsiiz durumla

ayni olan Esitlik 3.3'teki kayip fonksiyonunun minimize edilmesiyle egitilir.

Sekil 3.14'teki egitim sonuglar1 45000 epok sonrasinda paylasilmigtir. Sekil 3.14a'da
gosterildigi gibi, onerilen yontem 4.64e — 4 hata ile ¢ziimii tahmin edebilmektedir.
Sekil 3.14b, egitim sirasindaki kayip fonksiyonu degisimini gostermektedir. Ayrica,
Sekil 3.14c'de PINN sonucu, kirisin merkezindeki 1.36e — 3 hata ile FEA ¢6ziimii
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ile tutarlidir. FEA sonuglarinda soniimsiiz durumdan farkli olarak Alpha (y =

p%) = 7.08m/sn olarak verilmistir. Soniimlii durumdaki L? hatasinm daha diisiik

olmasi, sonlimsiiz durumdaki problemin spektral yanliliginin daha yiiksek oldugunu,

dolayistyla daha zor bir problem oldugunu gostermektedir.

Exact u(t, x) Predicted u(t, x)

le=5
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2.0 2.0 2.0
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Kirisin Ortasindaki Tahmin ve Abaqus FEA Sonucu Karsilastirmasi
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——- Abaqus-FEA

(t, x) [m]
°
°
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i, |

0.0 0.2 0.4 0.6 08 10
t[s]

(b) (c)
Sekil 3.14: iki ucu ankastre kiris soniimlii durum ¢dziimii sonuglari: (a):
Kesin ¢dziim ile tahmin edilen ¢ziimiin karsilastiriimasi. Bagil L? hatast
4.64e — 4'dir. (b): Kayip fonksiyonunun geligimi farkli kayip terimlerinden
olugmaktadir. (c¢): Kirisin merkezindeki FEA ve tahmin sonuglar1 arasindaki
karsilastirma. Bagil L? hatas1 1. 36e — 3'dir.

300 400

Y18in ve mini y1gin boyutlarinin ileri problem ¢éziimiine etkisini incelemek i¢in bazi
egitimler de yapilmistir. Y18in boyutlarinin problem ¢oziimiine etkisi Sekil 3.15'te
gorlilmektedir. Mini-y1gin boyutunun 32 secildigi durumda, y1gin boyutlar1 640'tan
128'e dogru azaldik¢a, gercek ¢oziim ile PINN'min tahmini arasindaki hata
artmaktadir. 640 yigin boyutunda 4.64e — 4'lik bir hata varken, 128 yigin
boyutunda bu hata 8.00e — 2'dir.

Mini-y1gin  boyutlarinin ileri problem ¢oziimiine etkisi ise Sekil 3.16'da
paylasiimistir. Yigin boyutunun 640 olarak se¢ildigi bu calismada, mini-y18in
boyutlar1 640'tan baslayarak 32'ye kadar diisliriilmiistiir. 640 mini-y1gin boyutunda
gergek sonug¢ ile PINN'in tahmini arasindaki hatanin 7.32e —1 oldugu
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goriilmektedir. 32 mini-y1gin boyutunda ise bu hatanin diistiigii ve 4.64e — 4 oldugu
bulunmustur. Bu da gostermektedir ki problem ¢oziimiinde mini-y1gin boyutu énemli

bir parametredir.

Yigin boyutlarinin ileri problem ¢éziimiine etkisi.

700 = Ok: Hata
@® Yidin Boyutu = 640
® Yidin Boyutu = 512
® Yigin Boyutu = 384
Yigin Boyutu = 256
@® Yidin Boyutu = 128

600

500

400

Yigin Sayisi

Hata

Sekil 3.15: Y1gin boyutlarinin ileri problem ¢dziimiine etkisi

Mini-yi1gin boyutlarinin ileri problem g¢éziimiine etkisi.

700 [HES2CTON —— Ok: Hata
@ Mini-yidin Boyutu = 640
600 @ Mini-yidin Boyutu = 320

® Mini-yigin Boyutu = 128
Mini-yigin Boyutu = 64
® Mini-yigin Boyutu = 32

Mini-y1gin Sayisi

0.1 5 2 0.01 5 2 0.001
Hata

Sekil 3.16: Mini-y18in boyutlarmin ileri problem ¢6ziimiine etkisi

3.3.3 Fizik-bilgili sinir ag1 ile basit mesnetli kiris denklemi sonugclar:

Ikinci 6rnekte, basit mesnetli bir kirisin (Sekil 3.17'de) soniimsiiz ve soniimlii
durumlari incelenmistir.

Sekil 3.17: Basit mesnetli kirig
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Cizelge 3.3'te basit mesnetli kirise ait keyfi belirnenen parametreler soniimsiiz ve
soniimli durumlar i¢in paylasilmistir.

Cizelge 3.3: Soniimsiiz ve soniimlii basit mesnetli kirigin parametreleri

Parametreler Malzeme E(Pa) p(kg/m®) L(m) a(m) A(m?) I(m*) b(Ns/m) W, (Hz)
Soniimsiiz 0
1040
Steel 2.0el1 7845.0 2.75 0.030 9.0e — 4 675¢—8 9,085
tee
Soniimlii 50.0

3.3.3.1 Soniimsiiz durum
Sonlimsiiz form, denklemin baglangic ve sinir kosullar1 Esitlik 3.5'te sirasiyla

paylasilmigtir.
0*u 0%u
43732—(x 1:)+ (x t)=0

w0 = v @) a—’;‘(x, 0)=0, xE€/[0275] (3.5)
u(0,t) = u(2.75,t) = az—u(o, t) = az—u(2.75, t)y=0, teo0,1]
dx? dx?
Baslangi¢ kosullarina bakildiginda, Esitlik 2.48'de basit mesnetli kiris i¢in paylasilan
baslangi¢ yerdegisimi fonksiyonuna F = 2kN'luk bir kuvvet uygulanarak kirise ilk
yerdegistirme verilmistir. Kirigin ilk hizi 0'dir. Sinir kosullart 0'a esit olan yer
degistirmeyi ve egilme momentini temsil etmektedir. Basit mesnetli kirig
denkleminin soniimsiiz formu icin hiper-parametreler ve model Boliim 3.3.2'deki ile
tamamen aynidir. Sonlimsiiz basit mesnetli kiris denkleminin sinir agi, Esitlik

3.7'deki kayip fonksiyonu minimize edilerek egitilir.

L(6) = 7\uﬁu ®) + 7\utllut ®) + 7\uxxﬁum ®) + Aquu C)) (3.6)
2
£®) = 57 Z|u<tu,xu, ) gtk )" + 5 Z|ut<tut, £i9)|
Nuyy Ng
2 A o 2

2Nuxx z |uxx(tuxx Xy ;0 )"+ WZ|N[u](t},x}; 0)| 3.7)
=1 1=

Burada MATLABtarafindan olusturulan egitim verisi noktalari

{t u} {tut, L } {uxx'xtitxx} o {tf,xf} sekhndedlr ve Orneklenen tiim
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:N =

Uxxx

veri noktalarma karsilik gelen yigin (batch) boyutlart N, = N, = N.

Uxx
N, ;= 960'dir. Ay, Ay, Ay, Ve Ay p kayip fonksiyonunun otomatik olarak

giincellenen agirliklaridir. Asirt uyumu Onlemek i¢in modele dogrulama kaybi

eklenir.

Sekil 3.18'deki sonuglar 30000 epok sonrasinda belirlenmistir ve Sekil 3.18a'da
modelin, 2.30e — 3'lik L? hatasi ile ¢oziimii 6grenmeyi basardig1 gosterilmektedir.
Kayip grafigi Sekil 3.18b'de paylasilmistir. FEA modeli, Sekil 3.18c'de gosterildigi
gibi kirisin merkezinde 8.82e¢ — 4'liik L? hatasi ile PINN yaklagimmin etkinligini
desteklemektedir. FEA sonuglari elde edilirken iki ucu ankastre kirigten farkli olarak

sinir kosullar1 ankastreden basit mesnete cevrilmis ve uygulanan kuvvet 2kN'a

Exact u(t, x) Predicted u(t, x)
0.06 0.000200
25 25 25
nnnnnnn
0.04 0.04
20 20 20 0.000150
0.02 002
0.000125
15 15 15
x 000 x 000 x 0.000100
o —002 0 002 0 0.000075
ooooooo
s -0.04 05 -004 05
0.000025
00 006 oo 00 g0
02 04 o6 08 10 00 02 04 o6 o8 10 00 02 04 06 o8 10
3 ¢ 3
Kirisin Ortasindaki Tahmin ve Abaqus FEA Sonucu Karsilagtirmasi
—— Tahmin
107 0.06
—=—- Abaqus-FEA
10t 0.04
100 0.02
E
8 10 = 0.00
El
10 -0.02
-0.04
1011 -0.06
o 50 100 150 200 250 300 0.0 0.2 04 06 08 L0
iterations t[s]

Sekil 3.18: Basit mesnetli Kiris sOniimsiiz durum ¢6ziimii sonuglari: (a):
Kesin ¢dziim ile tahmin edilen ¢oziimiin karsilastirilmasi. Bagil L? hatasi
2.30e — 3'dir. (b): Farkli kayip terimlerinden olusan kayip fonksiyonunun
gelisimi. (c): Kirisin merkezinde FEA ve tahmin sonuglar1 arasindaki
karsilastirmay1 gostermektedir. Bagil L% hatasi 8. 82e — 4'tiir.

3.3.3.2 Soniimlii durum

Denklemin soniimlii formu, baslangi¢ ve sinir kosullar sirasiyla sdyledir,
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0*u 2

12372 o+ o + 708 o =0
B TR TR TR
u
u(x,0) = uy(x), E(x, 0)=0, xe€]0,2.75] (3.8)

2

0%u 0%u
u(0,t) = u(2.75,t) = ﬁ(o, t) = ﬁ(2.75, t)y=0, teo0,1]

Burada, yer degistirme ve egilme momentleri olan sinir kosular1 0'a esittir. Sinir ag1
yapist ve hiper-parametreler, serbest uglu kirig denkleminin soniimsiiz durumuna
benzerdir. Soniimlii durum, Esitlik 3.7'deki soniimsiiz durumla aym1 kayip

fonksiyonunu paylagmaktadir.

Soniimlii durumun kesin ve tahmin edilen ¢oziimleri arasmdaki L? hatasi, 30000
epoktan sonra Sekil 3.19a'da gosterildigi gibi 4.07e — 2'dir. Hata soniimsiiz
durumdan daha yiiksek olmasina ragmen, Onerilen yontem kesin ¢o6ziime
yakinsayabilmektedir. Kayip degisimi Sekil 3.19b'de gosterilmistir. Ayrica, FEM, L2
hatas1 6.12e — 4 ile kirisin merkezi dikkate alindiginda PINN ile paralel bir sonug

verir. FEA sonuglarinda soniimsiiz durumdan farkli olarak Alpha (y = p%) =

7.08m/sn olarak verilmistir.

Exact u(t, x) Predicted u(t, x)

004
002 20
0.00 15
x
-002 10
05

—0.04

0.0010

0.0008

0.0006

0.0004

0.0002

(a)

Kirisin Ortasindaki Tahmin ve Abaqus FEA Sonucu Karsilastirmas

—— Tahmin
-=-- Abaqus-FEA

u(t, x) [m)
°
o
8

(b) (c)

Sekil 3.19: Basit mesnetli kirig soniimlii durum ¢6ziimii sonuglari: (a):Kesin
¢oziim ile tahmini ¢dziimiin karsilastirilmas1. Bagil L? hatas1 4.07e — 2'dir.
(b): Farkli kayip terimlerinden olusan kayip fonksiyonunun gelisimi. (c):
Kirisin merkezindeki FEA ve tahmin sonuglar1 arasindaki karsilastirma.
Bagil L? hatas1 6. 12e — 4'tiir.
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3.3.4 Fizik-bilgili sinir ag ile ankastre Kiris denklemi sonuc¢lari

Bu ornekte Sekil 3.20'deki ankastre kirise ait denklemin analizi yapilacaktir.

Sekil 3.20: Ankastre kiris

Cizelge 3.4'te ankastre kirigin soniimsiiz ve sonlimlii durumlarina ait parametreler

paylastlmistir.

Cizelge 3.4: Soniimlii ve sonlimsiiz durum i¢in anakastre kiris parametreleri

Parametreler Malzeme E(Pa) p(kg/m®) L(m) a(m) A(m?) I(m*) b(Ns/m) W, (Hz)
Soniimsiiz 0
1040
Sted 2.0el1 7845.0 4.0 0.030 9.0e — 4 6.75¢e—8 —— 1.529
tee
Soniimlii 5.0

Abaqus analizi yapilirken, Bolim 3.3.2'deki adimlardan, kiris ozellikleri, yiik
ugulanan nokta, smir sartlar1 ve simiilasyon siiresi bilgileri ankastre kiris i¢in
degistirilerek FEAsonuglari elde edilir. Kiris 6zellikleri i¢in Cizelge 3.4'teki bilgiler

kullanilir.

3.3.4.1 Soniimsiiz durum
Denklemin soniimsiiz formu (y = 0), baslangic ve smir kosullar1 Esitlik 3.9'da

sirastyla paylasiimistir.

o*u 0%u
43,732 —(x t) + (x t) =

u(x,0) = uy(x), g—lz(x, 0)=0, x€][04] (3.9

ou 0%u 23u
u(0,t) = a(o, t) = WM' t) = W(ﬁt, t)y=0, teo,1]

Burada baslangi¢ kosullarina bakildiginda, ilk yer degistirme igin Esitlik 2.52'de
paylasilan fonksiyondaki F degeri 100N olarak uygulanmis ve ilk yer degistirme
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verilmistir. Kirigin ilk hiz1 0'dir. Sinir kosullarna bakildiginda, sabit ugtaki sehim ve
sehimin egimini, serbest uctaki egilme momenti ve kesme kuvvetini sembolize eder
ve hepsi 0'a esittir. Ankastre kirisin soniimsiiz durumu i¢in hiper-parametreler Boliim
3.3.2'deki hiper-parametrelerle benzerdir. Sonlimsiiz ankastre kiris denkleminin sinir

ag1, Esitlik 3.11'deki kayip fonksiyonu minimize edilerek egitilir.

L(e) = Auﬁu (e) + Autﬁut (e) + Auxﬁux (0) + Auxxﬁuxx (0)
+/1uxxxLuxxx (e) + Aufﬁuf (e) (310)

L(e) - ZN Z'u(tu’xu' 9) - g(t u)| 2N Z'ut(tut’ 'U-t; e)|2

N Uxx

z |uxx(tuxx xlllxx' )|

Uxx 17
}\ Nuxxx }\ f
XXX P 2 f . . 2
+—2];,‘uxxx ; [ ) | +m;|]\/“[u](t},x}; 0)| (3.11)

Burada {t } {tut' Illt} A {tux' ux} o {tuxx’xlilxx} e {tuxxx'xbxxx}ivufxx’

ve {t},x}}i =f . egitim veri noktalarmm ifade etmektedir. N,, = N,, = N, =N, =

Uxx

N,

Uxxx

=Nuf =640 yigin boyutlandir. A, A, Ay, A A

Uxxx

> ve A, fkaylp

fonksiyonunun kendinden uyarlamali agirliklarina karsilik gelmektedir. Dogrulama

kayb1 asir1 6grenmeyi elimine etmek i¢in kullaniligtir.

70000 epoktan sonra, modelin elde ettigi L? hatas1 Sekil 3.21a'da gosterildigi gibi
soniimsiiz durum i¢in 3.07¢ — 5'tir. L?'nin mertebesi O(10~5) olup, sabit uclu ve
basit mesnetli soniimsiiz sonugtan 100 kat daha kii¢iiktiir. Bunun nedeni ankastre
kiris frekansinin diger 6rneklerden ¢ok daha diisiik olmasidir. Sekil 3.21b'de kayip-
epok grafigi paylasilmistir. Kirigin serbest ucundaki FEM ve PINN c¢o6ziimleri
arasindaki bagil hata 2.74e — 3 ike kabul edilebilir bir degerdir. FEM sonugclar1 elde
edilirken iki ucu ankastre kiriste uygulanan yontemden farkli olarak, tek bir uca
ankastre mesnet uygulanmis, kuvvet merkezden serbest uca kaydirilmis ve F degeri

100N olarak degistirilmistir.
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Exact u(t, x) Predicted u(t, x)
s 40

(a)

Serbest Ugtaki Tahmin ve Abaqus FEA Sonucu Karsilastirmasi

0.15 = —— Tahmin
-==- Abaqus-FEA

u(t, x) [m]
°
°
38

0 100 200 300 400 500 600 700 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Epochs t[s]

(b) (c)

Sekil 3.21: Ankastre kiris soniimsiiz durum ¢6ziimii sonuglart: (a):Kesin
¢oziim ile tahmin edilen ¢6ziimiin karsilastirilmasi. Bagil L? hatas1 3.07e —
5'tir. (b): Farkli kayip terimlerinden olusan kayip fonksiyonunun gelisimi.
(c): Kirisin serbest ucundaki FEA ve tahmin sonuglar1 arasindaki
karsilastirma. Bagil L? hatas1 2. 74e — 3'tiir.

3.3.4.2 Soniimlii durum

Sontimlii ankastre kirise ait denklem, baslangi¢ ve sinir kosullari soyledir,

0*u ou? ou
43732—(x t)+ (x t)+0708—(x t)=0

u(x,0) = uy(x), g—lz(x, 0)=0, x€][04] (3.12)

ou 0%u d3u
u(0,t) = a(o, t) = W(AL, t) = Wﬂ' t)y=0, teo0,5]

Burada, smir kosullarinin tanimlari ankastre kirigin soniimsiiz durumundaki ile
aynidir. Sontimlii durum i¢in hiper-parametreler Bolim 3.3.2 ile benzerdir ve

minimize edilmis kayip fonksiyonu Esitlik 3.11'de verilmistir.

Egitim sonuglart 70000 epoktan sonra Sekil 3.22'de gosterilmistir. Sekil 3.22a'da
kesin ve tahmin edilen ¢dziimler paylasilmistir ve aralarindaki L? hatasi 7.20e —
4'tlir. Bu da gostermektedir ki soniimsiiz durumdaki problemin spektral yanliligi,
soniimlii. duruma gore daha disiiktiir. Kayip fonksiyonunun ilerlemesi 3.22b'de
paylasilmaktadir. Kirisin serbest ucunda, PINN sonucu Sekil 3.22c'de gosterildigi
gibi 1.64e — 3 L? hatas1 ile FEA sonucu ile tatmin edici bir sekilde tutarlidir. FEA
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sonuglarinda soniimsiiz durumdan farkli olarak Alpha (y = p%) = 0.708m/

sn olarak verilmistir.

Exact u(t, x) Predicted u(t, x)

(a)

Serbest Ugtaki Tahmin ve Abaqus FEA Sonucu Karsilastirmasi

—— Tahmin
—=- Abaqus-FEA

u(t, x) [m]

-0.05

-0.10

-0.15

Sekil 3.22: Ankastre kiris soniimlii durum ¢oziimii sonuclari: (a):Kesin
¢oziim ile tahmini ¢dziimiin karsilastirilmas1. Bagil L? hatas1 7. 20e — 4'tiir.
(b): Farkli kayip terimlerinden olusan kayip fonksiyonunun gelisimi. (c):
Kirisin serbest ucundaki FEA ve tahmin sonuglar1 arasindaki karsilastirma.

Bagil L? hatas1 1. 64e — 3'tiir.

3.3.5 Fizik-bilgili sinir ag1 ile ters problem sonugclari

Bu boliimde, Esitlik 2.3'te temsil edilen y formundaki b soniimleme katsayisini

belirlemek i¢in soniimlii ankastre kiris denkleminin ters problemi ¢oziilmektedir.
Problemin denklemi su sekildedir,

AL L (3.13)

oxt P T P T '
Egitim verisi seti, Cizelge 3.4'teki sontimlii parametreler kullanilarak Esitlik 2.53'teki
analitik ¢oziimden sentetik olarak olusturulur. b = 5.0Ns/m keyfi olarak

belirlenmistir. Periyodik sinir kosullar1 varsayildiginda, baslangi¢ kosullari,

u(x,0) = uy(x), g—lz(x, 0)=0, x€][04] (3.14)

Ters problem, uzamsal-zamansal ¢ok Olgekli Fourier 6zellik eslemeli PINN modeli

ile Esitlik 3.16'daki ilgili kayip fonksiyonu minimize edilerek egitilir. Model yapisi,
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zamansal koordinatlarda bir Fourier 6zelligini ve uzamsal koordinatlarda iki Fourier

ozelligini, diger modellerle ayni1 sekilde 200 norona sahip 4 gizli katmanla esler.

L£(0) = £,(8) + Lr«(8) (3.15)
Ny Ng¢
£(8) L | ug(th,xt) — ut |2+i |r (2, x| (3.16)
= 2N, . 1 uglth, x u 2Nf, 1 To\ b, X5 .
L= 1=

Burada PDE'nin kalintilart sunlardir

0*ug oA oud b dug
oxt " PGz TP gt

fo = EI (3.17)

Y1gmn (batch) boyutlar1 egitim i¢in N,, = Nyu = 3200 noktada rastgele drneklenir.

p%z 0.708m/sn degerine esit olan y, y=e dlstel fonksiyonu ile

parametrelendirilir ve €; degeri —0.2 degerinden baslatilir.

Sekil 3.23a'da b sonlimleme katsayisinin evrimi goriilebilir ve 250000 epoktan sonra
kesin degere yakin olan 5.07 Ns/m olarak elde edilir. Kesin deger ile 6grenilen y
arasindaki bagil L? hatas1 1.41%'dir. Tahmin edilen ¢oziimiin genel durumu Sekil
3.25b'de gosterilmistir. Kesin ¢oziim ile tahmin edilen ¢dziim arasindaki L? hatasi
6.35e — 2'dir. Sonuglarin kompakt bir formu Cizelge 3.5'te bulunabilir. Ters
problem c¢oziimiinde bulunmak istenen degerin baslangic degeri eldeki PINN
yapilarinda Onemlidir. Bu nedenle her baslangic degerinden dogru sonuca

ulagilamamaktadir.

Cizelge 3.5: Kesin parametreler ile tahmin edilen parametrelerin kiyaslanmasi

Parametre Kesin Deger Tahmin Degeri Bagol L>Hatas

b(Ns/m) 5.0 5.07 %1.41

Farkli yigin boyutlarinin ters problemin ¢oziimiine etkisi de arastirilmistir.
Arastirmada PINN egitiminin gerceklestirildigi bilgisayar Nvidia Geforce RTX
2080-TT ekran karti, Intel Core 17-8700 CPU @ 3.20GHz islemci ve 32GB RAM'e
sahiptir. Mini-y1gin boyutu 128 olarak secilmistir. Y1gin boyutunun artisiyla birlikte,
dogal olarak problemin ¢oziim siiresi uzamaktadir. Bunun yaninda yigin boyutu
3200'e ulastiginda, hem sonlimleme katsayis1 hatas1 ve gercek ile tahmin edilen

¢oziim arasindaki hata degerleri de sirasiyla %0.71 ve 7.45e — 2'ye ulasilmustir.
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Tahmin edilen soniimleme oran1 ve hata birilikte en diisiik kombinasyonu

sagladigindan, 3200 yigin boyutu ters problemin ¢6ziimii i¢in yeterli goriilmiistiir.
Sonuglar Sekil 3.24'te paylasiimistir.

==~ Tahmin Edilen Sonumleme Sabiti
—— Gergek Soniimleme Sabiti

Exact u(t, x)

010

005

500 1000 1500 2000 2500

Epochs
(a)

Predicted u(t, x)

Absolute error

o010 0012

005 0010

0.008
0.00 0.00
x 20 x 2.0

0.006
005 1%

0.004

0.002

015 g0

(b)

Sekil 3.23: Ankastre
(a): b soniimleme
belirlendikten sonra
hatas1 6.35e — 2'dir.

kiris soniimlii durum ters problem ¢oziimii sonuglari:
katsayisinin degisimi (b): Kesin ¢dziimiin ve b
tahmin edilen ¢oziimiin karsilastirilmasi. Bagil L?

Yigin boyutlarinin ters problem ¢éziimiine etkisi.

—— Ok: Toplam Kayip
@ Yigin Boyutu = 640

Séniimleme Katsayisi Hatasi [%]

Zaman [saat]

Sekil 3.24: Y1gin boyutunun ters problem ¢dziimiine etkisi

3.4 Deney Verileri Kullamlarak Yapilan Calismalar
Bu boliimde Cizelge 3.1'de sistem parametreleri paylasilan ve Sekil 3.25'te gosterilen

ankastre kiris sistemi ilizerinden toplanan veriler kullanilarak PINN egitimi
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gergeklestirilmis, PINN tahminleri kullanilarak da sisteme ait soniimleme orani
modalfit yontemi ile FRF degerinden elde edilmis ve gercek soniimleme orani ile
karsilagtirilmistir. Lazer titresim Olger ile toplanan verilerin egitim sonucuna
etkisinin incelenmesi i¢in deney diizenegine ait sentetik olarak olusturulan verilerle

PINN egitimleri tekrarlanmistir.

Sekil 3.25: Pleksiglas ankastre kiris

Deneyde kullanilan ankastre kirise ait denklemin baslangic kosullart ve sinir

kosullar1 Esitlik 3.18’de'de goriilebilmektedir.

zi ou? ou B
xt)+ (xt)+190 (xt) 0

u(x,0) = uy(x), g—lz(x, 0) =0,x € [0,0.65] (3.18)

2 63

ou 0“u u
u(0,t) = E(O’ t) = ﬁ(0-65' t) = W(O“’ t)=0, teo0,3]

Sentetik ve deney verileri kullanilarak yapilan g¢aligmalarda PINN'e ait hiper-
parametreler Bolim 3.1'de paylagilmistir.  PINN'ler Esitlik 3.11'deki kayip
fonksiyonunun minimize edilmesi ile egitilmistir. Egitimler sirasinda y1gin boyutlari

Ny=Ny, =N, =N, _=N

x Uxx Uxxx

=N, ;= 960 olacak sekilde secilmistir.

Sekil 3.26'da paylasilan sentetik deney verileri ile yapilmis egitimin sonuglar

incelendiginde, Sekil 3.26a'daki gercek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki
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L? hatas1 30000 epok sonras1 1.64e — 1 olarak bulunmustur. Kayip fonksiyonunun
degisimi Sekil 3.26b'de goriilebilmektedir.

Exact u(t, x) Predicted u(t, x)
i -
0.004 05 0.004
: :
0.2 -

ooooo

ooooo

ooooo

ooooooooooooooo

Sekil 3.26: Sentetik veri sonuglari: s(a): Kesin ¢oziim ile tahmini ¢éziimiin
karsilastirilmasi.  Bagil L? hatasi 1.64e — 1'dir. (b): Farkli kayip
terimlerinden olusan kayip fonksiyonunun gelisimi.

Deney diizenegi lizerinden toplanan verilerle yapilan egitimin sonuglart Sekil 3.27'de
paylasilmistir.  Sekil 3.27a'da goriilen gergek sonuglar ile tahmin sonuglar
karsilagtirildiginda 30000 epok sonrasi L? hatast 5.84e — 1 olarak bulunmustur.
Kay1p fonksiyonunun degisimi Sekil 3.27b'de goriilebilmektedir.

Deney verisi, sentetik veri ve bu veriler kullanilarak gerceklestirilen PINN egitimleri
sonuglarindan elde edilen tahmin verilerine ait FRF grafigi Sekil 3.28'de
paylasilmistir. Cizelge 3.6'da ise bu sistemlere ait dogal frekans ve soniimleme orani
bilgilerine erisilebilir. Elde edilen sonuglara bakildiginda, tim sistemlere ait FRF
sonuglarinda, deney verisine ait dogal frekansa yakin frekans sonuglar1 elde
edilmistir. PINN tahminlenerine ait genlikler, egitim sonucu hatalar1 ile orantili
olarak, deney verisinden ve sentetik veriden daha diisiiktiir. Sentetik veri ve sentetik
veri kullanilarak yapilan PINN egitimi arasindaki hata 1.64e — 1 oldugundan,

sonlimleme sabiti tahminleri de birbirine yakindir. Ancak deney verisi kullanilarak
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yapilan c¢alismada, PINN hatas1 5.84e — 1 daha yiiksek oldugundan sontimleme

sabiti tahminleri arasinda fark olusmaktadir.

Exact u(t, x) Predicted u(t, x) Absolute error
] ]
0.6 0.6 0.0030
0.006 0.006
0.5 0.004 05 0.0025
0.004
0.002
04 04 0.0020
0.002
x 0000 % x
03 03 0.0015
0,000
—0.002
02 02 0.0010
—0.004 —0.002
01 01 0.0005
-0.006 —0.004
00 00
Y 10 15 20 25 30 00 05 10 15 20 25 30 30

Loss
5

0 50 100 150 200 250 300
Epochs

(b)

Sekil 3.27: Deney verisi sonuglart: (a): Kesin ¢6ziim ile tahmini ¢éziimiin
karsilastirilmasi. Bagil L? hatasi 5.84e — 1'dir. (b): Farkli kayip
terimlerinden olusan kayip fonksiyonunun geligimi.

FRF
10°
Deney Verisi
— - —- Sentetik Veri
105 P~ — — Deney PINN Verisi |+
Sentetik PINN Verisi

Magnitude

I
5 10 15 20 25
Frekans (Hz)

Sekil 3.28: Deney verisi, sentetik veri ve PINN c¢oziimlerine ait FRF
grafikleri
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Cizelge 3.6: Deney verisi, sentetik veri ve PINN ¢oziimlerine ait
karsilastirma tablosu

W,(Hz) Soniimleme Oram (Q)
Deney 5.56 0.0418
Sentetik (Analitik) 5.52 0.0275
Deney PINN Coziimii 5.61 0.101
Sentetik (Analitik) PINN 5.54 0.0295
Coziimii
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4. SONUC
Yapisal pargalarin dinamik modellemelerinde fiziki deneyler ve FEM uzun zamandir

kullanimaktadir. Gercek sonuglara ulasabilmek; deneylerde toplanan verilerin
sayisina ve niteligine gore, yapisal analiz programlarinda ise parcanin
kompleksligine, mesh detaymma ya da nod sayisma gore degismektedir. Bunun
sonucunda, ¢oziim siirelerinde ve maliyetlerinde artis meydana gelmektedir. DT
konseptinde, fiziksel par¢anin sanal ikizinin olusturulmasi agsamasinda da zamanin ve
maliyetin dikkate alinmast gerekir. DT'lerde PINN'in kullanimi, modelin dogas1
geregi barindirdig: fizik bilgisi ile daha az veri kullanarak daha kisa stirelerde ytiksek

dogruluklu bir ikiz olusturulmasinda alternatif olma yolunda bir adaydir.

Bu yiiksek lisans tezi kapsaminda, DT ¢attyapist altinda yapisal kirislerin fizik bilgili
sinir aglar1 ile dinamik modellenmesi yontemi Onerilmistir. Analitik ¢oziimler
kullanilarak, farkli kiris tiplerine ait sentetik veriler {iretilmistir. Bu veriler 6nerilen
PINN modeline girdi olarak verilerek, yontemin yapisal kiris problemlerini ¢6zme
kabiliyetleri incelenmistir. Cizelge 4.1'de gosterildigi lizere, yaptigimiz ¢alismada
digerlerinden farkli olarak, zaman ve konum uzayinda beraber ¢alisilmis dordiincii
dereceden bir PDE ile ileri ve ters problemler ¢oziimlenmistir. Ayrica sentetik
verilerin yaninda, yapilan deneyden toplanan gercek veriler de kullanilarak PINN'in
gercek verilerle problem ¢ozebilme ve sistem parametrelerini tahminleme etkinligi

gosterilmistir. Yapilan ¢alismalardan asagidaki sonuglar elde edilmistir.

Cizelge 4.1: Titresim ve sistem modellemesi alaninda yapilmis PINN

calismalari
Makale Pro})lgm Veri - PINN Problem Denklemleri Coziim Frekans Hata Katki
Tiirii Kaynag | Yapisi Uzayr
[731 Hleri | R Z-DOF kiitle-yay- | Zaman 9.20c-2- | RNN yapist ile olusturulmus PINN modelinde
Ll 200 ve Sentetik N damper denklemi * N/A 750e-1 | ODE'lerin nasil kullanilabilecegi gosterilmistir
Ters PINN (ODE) Konum ) ‘ ’ i
Sentetik | PINN 4-DOF kiitle-yay- Zaman Dinamik sis?emler igin geli§tirilmi§ b.u P.INN-
[74] . ODE modeli, ODE kullanarak dinamik sistem
2 (2022) Ters ve + damper denklemi * N/A NA parametrelerinin tahmin edilebilecegini
Deneysel | ODE (ODE) Konum " .
gostermektedir.
2. dereceden Navier-
[77] ileri TL Stokes (PDE) Zaman 24863 - TL ile gelistirilmis geleneksel PINN yapist ile
3 (2022) ve Sentetik + 1-DOF kiitle-yay- + N/A 5 6002 model egitim igin gerekli veri sayisi1 hata orani
Ters PINN damper denklemi Konum . degistirilmeden diistirilmistiir.
(ODE)
[76] ileri PINN 4. Dereceden statik/ 1.500-5 - ELM  yapisi ile giiglendirilmis  PINN
4 (2022) ve Sentetik + dinamik kabuk Konum 3kHz 1 4602 gelistirilerek plakalarda ve kabuk-tipi yapilarda
Ters ELM denklemi (PDE) i dogrusal elastisite problemi ¢oziilmiistiir.
- fleri 4. dcrelceden elastik bir 2 00ed Gelenelfrsle)lFé’INN ylz:{uslinml e(;ast;k kltemelc
. temel iizerine oturan .00e-4 - oturan gozenekli kiriglerde farkli simir
51 o TV; Sentetik | PINN | 1ppG oozenckli kiris | om0 | 43 Hz 9.50e-3 | kosullari icin egilme ve frekans tahmini
) denklemi (PDE) apabildigi gosterilmistir.
Multi- Cok olgekli Fourier 6zellik eslemesi ve NTK
Bizim ileri Sentetik Scale 4. dereceden Euler- Zaman 3.07e-5 - teorisinin kullamldigr PINN yapist ile yiiksek
6 | Caliymamiz ve ve Fourier | Bernoulli kirig denklemi + 20.5 Hz 5 Sde-1 frekansh kiris denklemlerinin ¢oziilebilecegi ve
(2022) Ters Deneysel | Feature (PDE) Konum : sistem parametrelerinin tespit edilebilecegi
PINN gosterilmistir.
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Literatiirde paylasilan geleneksel PINN yapisi, yliksek metrebeden dogrusal
olmayan ve vyliksek frekanslara sahip PDE'lerin ¢ozliimlerinde yeterli
olamamaktadir. Yapisal kirig problemleri de bu sinifa 6rnektir ve bu nedenle
kismen yiiksek frekanslarda ve kati PDE'lerde ¢0ziim yapabilen Fourier
ozellik eslemeli PINN yapis1 tercih edilmistir.

Problemlerin soniimlii ve sOnimsiiz durumlarindaki tahmin hatalari,
problemin frekansindan ve seklinden dogrudan etkilenmektedir.

Literatiirdeki problemlerde PINN yapilarinda mini-yigmlar yerine yigmlar
kullanilmaktadir. Mini-y1ginlar kullanildiginda tahmin performansinin arttigi
yapilan karsilagtirmalar sonucu goriilmiistiir.

Kullanillan PINN  modeli 20 Hz civarindaki ileri  problemleri
cozebilmektedir. Daha yiliksek frekansli  problemlerin  ¢dzlimiinde
zorlanilmakta, ayni veri sayisi ile hatalar diisiiriilememektedir.

Model egitimleri sirasinda tahmin edilecek degerin mertebesi O(10~2)'nin
altina indiginde, modelin 6grenmede zorluk yasadigi tespit edilmistir. Bu
nedenle tahmin edilecek sonuglar normalize edilerek egitime sokulmalidir.
Deney diizeneginden toplanan verilerle yapilan calismada, sentetik verilerle
yapilan calismalar kadar iyi olmasa da PINN yonteminin disik veri
yigmlarinda uygun verilerle DTolusturabilme potansiyeli vardir. Ancak her
problem ig¢in ileri ve geri ¢oziimlerde genellenebilir bir PINN yapist ihtiyaci
devam etmektedir.

Ileri problem ¢oziimii iistinden sdniimleme oranmin dogru tahmin

edilmesinde PINN ¢6ziimii dogrudan etkilidir.
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