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OZET

Bu c¢alismanin amaci, yiiksek aliiminali tuglalarin iiretiminde standart olarak test edilerek
takip edilen basma mukavemetinin yapay sinir aglar1 yardimiyla modellenmesidir. Model
olusumu ve testi i¢in kullanilan refrakter tuglalarin kimyasal ve fiziksel 6zelliklerinden elde
edilebilenlerden 300 adet fabrika wverisi toplanmistir. Model olusumu isleminde girdi
parametreleri olarak kimyasal bilesim (%Si0;, %Al,03, %Ti0,, %Fe;0s3, %Ca0, %MgO,
%NaO ve %K,0), tugla hacmi, sicaklik, bulk yogunluk, ve goriiniir porozite kullanilmigtir.
Modelin olusumunda transfer fonksiyonu olarak ise sigmoid fonksiyonu kullanilmistir.
Hatalarin model igerisine beslenmesi ise geriye yayilim algoritmasi ile gerceklestirilmistir
(GYA). 100.000 iterasyon sonunda optimal sonuglara ulasilmis ve ortalama mutlak hata %
2,74 olarak elde edilmistir. Yiiksek aliiminali refrakterlerin bazi 6zelliklerini kullanarak
yapilan modellemeyle basarili bir sekilde elde edilen tahmini basma mukavemetleri degerleri;
benzeri sistemlerin anlagilmasinda ve benzer malzemeler icin bazi 6zelliklerin tahmininde
yapay sinir aglarinin ¢ok kullanish araglar oldugunu gostermistir.

Anahtar kelimeler: Refrakter, Yiiksek Aliiminali Tugla, Basma Mukavemeti, Yapay Sinir Aglari, Sigmoid
Fonksiyonu.

ABSTRACT

The aim of this study is to modelling of high alumina refractory brick’s compressive strength, which is
frequently tested during the refractory production, by Artificial Neural Networks. 300 physical and chemical
data, which is available for refractory bricks was collected from a domestic refractory plant in Turkey in order to
use for modelling and to test the validity of the results. The parameters used as inputs for modelling include
chemical composition (Si0,%, Al,0;%, Ti0,%, Fe,03;%, Ca0%, Mg0%, Na,0% and K,0%), brick volume,
sintering temperature, bulk density and apparent porosity. Sigmoid function used as the transfer function in the
model. The feedbacks of the errors were done by using back propagation algorithms (BPA). The optimal results
were gained after 100.000 iterations and the average mean error obtained as 2.74%. It was emphasized that
modelling of some properties of high alumina refractory bricks accomplished by artificial neural networks leads
to successfully estimation of compressive strength. Therefore, this study could suggest that modelling by
artificial neural networks is very useful method for the estimation of some vital properties of resembling material
that may be realised through modelling of artificial neural networks.

Keywords: Refractory, High Alumina Bricks, Compressive Strength, Artificial Neural Network, Sigmoid
Function.
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1. GIRIS

Aliimina-Silika grubu igerisine dahil olan “Yiiksek Aliiminali Refrakterler” yiizde 45’den
daha fazla aliimina igerirler. Piyasada mevcut aliimina refrakterler % 45 ile % 99 arasinda
aliimina igerigine sahiptir. Cok amaclh refrakterler olup 1817 °C’ye kadar olan sicakliklarda
rahatlikla kullanilabilirler. Refrakterlik 6zellikleri aliimina icerigine bagl olarak degiskenlik
gosterir.  Yiksek mukavemet, siirinme ve yiilk dayanimlari olduk¢a yiiksek olan
refrakterlerdir. Bu yiiksek niteliklerinden dolayr yiiksek sicaklik uygulamalarinda gittikce
artan bir kullanim alanina sahiptirler [1]. Bu tiir refrakterlerin ana kullanicilar1 demir-gelik
endiistrisi olmasina ragmen demir dig1 metal iiretimi, cam ve kireg iiretimi endiistrilerinde de
gitgide dnem kazanmaktadirlar. Isletme faktdrleri géz dniine alindiginda daha yiiksek kalitede
ve saglam refrakter liretebilmek icin bir takim faktorlerin ¢ok iyi bir sekilde belirlenmesi
zorunludur. Bu tiir refrakterler icinse bu faktérlerden en 6nemlisi “Basma Mukavemeti”dir.
Bu calismada yapay sinir aglar1 yoluyla basma mukavemetinin verilen girdilerle modellenerek
hata orani en az olacak bir sekilde tahmin edilmesi amaglanmuistir.

YSA modelleri, betonun basma mukavemetinin tahmini konusunda farkli modeller ve veriler
kullanilarak daha 6nceden bir takim aragtirmacilar tarafindan kullanilmis olsa da [2]; refrakter
ve seramik iirlinler konusunda literatiirde heniiz bu tiir bir uygulama yayimlanmamastir.

Cimentonun basma mukavemetinin yapay sinir aglar1 yoluyla modellenmesi ilk olarak Hong-
Guang ve arkadaslar tarafindan gerceklestirilmistir [2]. Yapmis olduklar1 ¢caligmada 28 giin
islem gormiis betonun basma mukavemeti ileri dogru beslemeli bir ¢cok katmanli sinir agi
yoluyla modellenmistir. Olusturulan sinir ag1 modeli 3 katmandan olugmakta; ve girdi
katmani 11 girdi i¢in 11 norondan, gizli katmani 7 ndrondan ve ¢ikt1 katmani ise 1 nérondan
olusmakta idi. Egitim prosesi boyunca hatalarin sisteme geri bildirimi ise geriye yayilim
algoritmasi kullanilarak gergeklestirilmistir.

Akkurt ve arkadaglar1 [3] tarafindan gergeklestirilmis olan diger bir ¢alismada ise ¢imento
harcinin basma mukavemeti benzeri bir model kullanilarak modellenmistir. Yapay sinir aginin
olusturulmasinda 6 aylik fabrika verileri kullanilmistir. Olusturulan sinir ag1 modeli ise 3
katmandan olusmakta; girdi ve gizli katmanlar1 20 girdi i¢in 20 ndéron ve ¢iktr katmani ise tek
bir nérondan olugmakta idi.

YSA’lar malzeme bilimi, seramikler ve kompozitlerin modellenmesinde oldukc¢a yaygin
olarak kullanilmaktadir [4-5-6]; ancak refrakterlerin modellenmesinde ise YSA’larin kullanim
alanlar1 nerdeyse yok denecek kadar azdir [7].

Yapilmis olan bu caligmada ise yiliksek aliiminali refrakterlerin basma mukavemetleri
YSA’lar kullanilarak gergek fabrika verileri ile modellenmis ve gegerliliklerinin ve
hassasiyetlerinin ortaya ¢ikarilabilmesi i¢in teste tabi tutulmuslardir.

2. YAPAY SiNiR AGI MODELI

Insan beyni ndéron adi verilen sinir hiicreleri ve bunlar arasindaki baglantilardan olusan
karmagsik bir sistemdir. Insan beyninde yaklasik 100 milyar néron ve ndron basma diisen
baglant1 sayisinin ortalama birka¢ bin oldugu diisiliniiliirse, insan beyni karmasik bir aga
benzetilebilir. Noronlar bu baglantilar sayesinde birbirleriyle iletisim kurarlar.
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Yapay sinir ag (YSA) algoritmalar1 insan sinir sistemi mimarisinden esinlenerek
gelistirilmistir. Ancak, beynin calisma sistemiyle ilgili bilgilerin kisith olmasi ve bu tiir
caligmalara yol gOsterememesi arastirmacilart mevcut biyolojik bilgilerden farklilasarak bazi
yararli fonksiyonlar bulmaya itmistir. Giintimiizde ¢ok sayida YSA modelleri gelistirilmistir.
Bu modellerin gelistirilmesinde biyolojik sinir sistemlerinin prensiplerinden ve miihendislik
biliminin imkanlarindan faydalanilmigtir.

YSA’lar lineer olmayan sistemlerin kontroliinde ve modellenmesinde biiyiik kolayliklar
saglamaktadirlar. Son yillarda basta miihendislik olmak tizere pek ¢ok bilim dalinda karmasik
problemlere ¢oziimler iiretmeleri YSA’lara olan ilgiyi arttirmistir. Cesitli meslek gruplarinda
calisma yapanlar YSA’lar1 kendi uzmanlik alanlarina tasiyarak, bu alanda kullanacaklari
uygulamalar1 ve yontemleri arar hale gelmislerdir. Bu ilgi teorik ve uygulama alanlarindaki
basarilarla daha da pekismistir. Bir néronun temel yapis1 Sekil 1°de goriildiigii gibidir.
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Sekil 1. Noronun temel yapisi.

X =[x, Xy, X5, -, Xy, 1] dizisi giris degerlerini, W = [w,, W,, W,, -, Wy, W,,,| dizisi ise
agirlik degerlerini gosterir. y ¢ikis fonksiyonu olup denklemi asagida verilmistir.

y =f (Net): f (WX): f (WIXI +W, X, + WXy + o0+ W Xy +WN+1) (1)

Bu ¢alismada ise ileri dogru beslemeli ve geriye yayilim algoritmasi kullanan bir ¢ok katmanli
sinir ag1 modeli olusturulmustur. Toplam olarak 4 katmandan olusan modelin girdi katmani
12 girdi i¢in 12 ndron, birinci gizli katman 24 noron, ikinci gizli katman 12 néron ve ¢ikti
katmani ise sadece tek bir ndron igermektedir.

Cok zor bir problemle karsilasildiginda; dogal olarak oncelikle ¢oziilmesi kolay olan benzeri
problemlere bakilir. Bir siniflandirma problemi i¢in; agirliklarin optimal bir setini bulmada en
iyl yontem ortalama hatalarin karesini minimize eden agirliklart (W) bulmaktir. Eger N tane
EX O0grenme Ornegi ile birlikte bunlara karsilik gelen C" tane dogru sonu¢ mevcutsa; buna
bagli olarak ortalama hatalarin karesi € asagidaki formiil yoluyla elde edilebilir;

e=1 > fver-cf @

Bu hata fonksiyonunun avantaji, herhangi bir yerde ortaya ¢ikmis olan tiim hatalara bagl
olarak tiiretilir [8].

Geriye yayilim algoritmasi ¢ok katmanli YSA'lar i¢in sistematik bir metottur ve ¢ok gii¢lii bir
matematik esasa sahiptir. Bunun yaninda her tiirlii kisita ragmen geriye yayilim algoritmasi
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YSA'larin uygulanabildigi problem araliginin genislemesine yol a¢cmistir ve ¢ok sayida
basarili ve giiclii uygulamalarin {iretilmesine imkan vermistir. Bir yapay sinirsel ag'da geriye
yayilim algoritmasinin ¢alismasi asagidaki adimlar1 gerektirir;

1. Ogretme (training) setinin hazirlanmasi ve GIRDI (INPUT) vektoriinii YSA'ya
uygulanmast;

2. YSA'min CIKTI (OUTPUT) degerinin hesaplanmast;

3. YSA'nin CIKTISI ile arzu edilen CIKTI arasindaki hatanin (ERROR) hesaplanmasi;

4. Hatalar1 minimize edecek sekilde hatayr geriye yayilimi ve YSA agirliklarini
hesaplanmast;

5. Hatalar kabul edilebilir seviyede olana kadar iterasyona devam edilmesi.

YSA’lar hakkinda daha detayl1 bilgi i¢in literatiire de bagvurulabilir [9-10-11].

3. VERILERIN TOPLANMASI

Bu calismada kullanilmis olan veriler Bilecik’te bulunan Sormas Refrakter A.S.’den
alinmistir. Basma mukavemetinin YSA’lar yoluyla modellenmesinde toplam olarak 300 adet
refrakter tugla rasgele sec¢ilmis ve ISO standartlarina gore teste tabi tutulmustur [12].

Secilmis olan refrakter tuglalarin iiretimi oncelikle belirli tane boyutlarinda siniflandirilmis
olan hammaddelerin kurutulmasi ile baslar. Kurutma sonrasinda da bu hammaddeler mekanik
bir karistiric1 vasitasiyla karistirma islemine tabi tutulur. Karistirma prosesi esnasinda karisim
icerisine belirli baglayicilar ve bir miktarda su ilavesi yapilir. Su ve baglayict ilavesi
miktarlan refrakter tiiriine gore degiskenlik gostermektedir. Hidrolik bir pres vasitasiyla da
sekil verme iglemi tamamlanir. Sonrasinda da sinterleme islemleri gerceklestirilerek taneler
arasinda bag tesekkiilii saglanir. Rasgele secilmis olan refrakter tuglalar ISO standartlarina
bagli olarak ¢esitli testlere tabi tutulurlar.

4. MODELIN MiMARIiSi

Bu ¢alismada ortaya ¢ikarilmis olan model ileri dogru beslemeli ¢ok katmanli bir sinir agi
seklinde olmustur. 4 katmana sahip olan modelin girdi katmani her 12 girdi i¢in 12 ndron,
birinci gizli katman 24 noron, ikinci gizli katman 12 noron ve ¢ikti katmani ise tek ¢ikti i¢in
tek noron seklinde tasarlanmistir. Bunun yami sira gizli katmanlarda en iyi sonucu elde
edebilmek i¢in farkli néron varyasyonlar1 da denenmistir. Olusturulmus olan modelin girdi ve
cikt1 degiskenleri Tablo 1°de goriilebilir. Olusturulmus olan sistemin sematik gosterimi ise
Sekil 2’deki gibidir.

Sekil 2. Cok katmanli yapay sinir agi.
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Tablo 1. Model olusumunda kullanilan degiskenler ve veri araliklari.

Model Olusumunda Kullanilan
Degerler
Kod Girdi Degiskeni Minimum Maksimum
X] Si0; (%) 36,63 37,74
X2 ALO; (%) 56,2 56,61
X3 TiO; (%) 1,59 1,85
X4 Fe, 03 (%) 1,45 1,84
Xs CaO (%) 0,22 0,26
X6 MgO (%) 0,62 2,12
X7 NayO (%) 0,07 0,08
X3 K>0 (%) 0,15 0,16
Xo Tugla Hacmi (cm) 0,84 2,02
X10 Sinterleme Sicaklig1 (°C) 1305 1400
X11 Bulk Yogunluk (gr/cm’) 2,22 2,51
X12 Goriintir Porozite (%) 16,62 24,94
Vi Basma Mukavemeti (N/mm?) 60,4 95

Matlab 7.0 Neural Network Toolbox’1t ve Matlab Simulink programlari modelin
olusturulmasinda basaril1 bir sekilde kullanilmistir. Ogrenme hiz1 agin biiyiikliigiine ve vektor
sayisina bagli olmakla beraber egitimi hizlandiracak bazi egitim parametrelerinden de
yararlanilmistir. Bunlar; Egitim oran (77 ), Momentum (&) ve Bias (b ) parametreleridir. /7 ve

a parametreleri 0 ile 1 arasinda uygun degerlerde secilmelidirler. Bu se¢im kullanilan
verilere ve transfer fonksiyonuna gore degisebilir. Deneme yanilma ile uygun degerler
secilebilir. Bu parametreler ¢ok kiigiik segcilirlerse egitim yavaslar, biiyiik secilirlerse de
egitim gerceklesmeyebilir. Bias parametreleri ise her bir norona fazladan bir agirlik eklemek
seklinde olup egitimi oldukga hizlandirir. Bu ¢alismada 7 =0,1, a =0,7 ve b =0,5 alinarak
¢oziime gidilmistir. Toplam 100.000 iterasyon sonucunda optimal sonuca ulasilmistir. Diger
bir 6nemli parametre ise fonksiyon se¢imidir. Kurulmus olan modelde sigmoid fonksiyonu
kullanilmistir. Fonksiyonun grafigi ise Sekil 3’de gortildiigii gibidir.

A
H/—
J

Sekil 3. Sigmoid fonksiyonu.

B Net
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5. SONUCLAR VE TARTISMA

Olusturulan modelde 300 adet verinin 275 tanesi egitim kalan kismi ise test ig¢in
kullanilmistir. Optimal sonucu 100,000 iterasyon sonunda ulasilmis; ortalama mutlak hata %
2,74 olarak bulunmustur. Sekil 4’den de goriilebilecegi gibi, ortalama hatalarin karesi 100,000
iterasyon sonunda yliksek oranda bir diislis gostermistir. Minimum ortalama hatalarin karesi
son basamakta 0,00268 olarak elde edilmistir.

Sekil 5 ve Tablo 2°’den de goriilebilecegi gibi model basarili bir sekilde tamamlanmistir. Ayni
zamanda tahmin edilen degerlerin biiyiik bir kism1 olduk¢a hassas olup; bu degerler tablodan
da goriilebilecegi gibi en diisiik %0,07 ve en yliksek % 6,68 olarak elde edilmistir.

0,025

0,02 ~

0,015 ~

0,01 +

0,005 +

Ortalama Hatalarin Karesi

0
1 2726 5451 8176 10901 13626 16351 19076 21801 24526 27251 29976

iterasyon Sayisi

Sekil 4. 100,000 iterasyon sonunda elde edilmis olan MSE degeri

Hong-Guang ve arkadaglarinin ¢aligmasinda [2] test numuneleri iki grubu boliinmiistiir. Bu
gruplar ise ayr1 ayr1 egitilmis ve teste tabi tutulmustur. ilk grup i¢in 5000 iterasyon sonunda
ortalama mutlak hatalar minimum % 0,57 ve % 5,86 olarak bulunmustur. ikinci grup iginse
5.000 iterasyon sonunda ortalama mutlak hatalar minimum % 0,13 ve % 12,81 olarak
bulunmustur.

Akkurt ve arkadaglarinin ¢calismasinda [3] ise 40.000 iterasyon sonunda ortalama mutlak hata
% 2,24 olarak bulunmustur. Calisma sonunda minimum hata oran1 % 1,18 iken maksimum
hata oram1 % 6,30 olarak bulunmustur. Sonug¢ olarak kendi ¢alismamizla karsilastirildiginda
Akkurt’'un c¢alismast daha hassas sonuclar vermistir. Ancak daha fazla verinin elde
edilmesiyle model sonuglarinin daha hassas olacagi disiliniilmektedir. Ayrica alinmis olan
degerlerin ireticinin ¢esitli ticari kaygilarindan dolayr sinirli olmast da géz ardi
edilmemelidir.

6. GENEL SONUCLAR

Elde edilen test degerleri gbz 6niine alindiginda yapay sinir aglarinin bu alandaki ¢alismalar
icin ne kadar kullanish bir ara¢ oldugunu goriilebilir. Her ne kadar asir1 derecede hassas
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degerler elde edilmemis olsa da; teste tabi tutulacak olan tugla sayisinin yani gercek test
degerlerinin artirilmasi ile daha hassas sonuglarin elde edilecegi agiktir.

Tablo2. Tahmin edilen degerlerin gercek degerlerle karsilastiriimasi.

Numune Basma Mukavemetinin | Basma Mukavemetinin
No Gerg¢ek Degerleri Tahmini Degerleri % Degisim
(N/mm?) (N/mm”)
1 67,3 67,25 % -0,08
2 70,9 66,16 % -6,68
3 72,4 67,57 % -6,67
4 66,3 65,79 % -0,76
S 63,2 64,84 % 2,59
6 84,3 83,37 % -1,10
7 78 75,13 % -3,67
8 65,3 71,50 % 9,49
? 67,8 68,03 % 0,34
10 69,8 69,46 % -0,49
1 68,6 66,68 % -2,80
12 75,1 76,15 % 1,40
13 80,1 76,03 % -5,08
14 80 82,16 % 2,71
15 77.8 75,02 % -3,58
16 68,5 68,95 % 0,65
17 71,9 69,83 % -2,88
18 67,4 68,43 % 1,52
19 69,3 70,05 % 1,08
20 71,8 69,49 % -3,22
21 67,1 70,36 % 4,86
22 71,6 71,66 % 0,09
23 67,7 70,36 % 3,93
24 69,7 69,80 %0,15
25 75 72,84 % -2,88

Ozellikle belirtmek gerekir ki bu tiir ¢alismalar igin ihtiyag duyulan gercek verilerin temin
edilmesinde secilen sektordeki fabrika verilerinin saklanmadan ve ticari kaygilardan uzak ve
bir bigimde uzun bir dénemi kapsayacak sekilde verilmesi (6 ay-1 yil gibi) yapay sinir aglar
ile tahmin projelerinde sonucun dogrulugu ve gecerliligi agisindan hayati 6nem tagimaktadir.

Elde edilen tahmini basma mukavemeti degerlerinin belirlenmesinde girdi olarak siirl
sayida girdi kullanilmasi da diger bir dezavantajdir. Mesela refrakterlerde basma mukavemeti



M. O. Giiler, R. Artir 8

direk olarak poroziteden etkilenen oOzelliklerden birisidir. Poroziteyi etkileyen faktdrlerden
biriside graniilometridir (tane boyut dagilimi). Ornek girdilerin alindig1 fabrikanin bu konuda
hassas davranarak ticari sir olmasindan dolay1r graniilometri degerlerini vermediginden elde
edilememistir. Sayet bu degerlerde elde edilebilmis olsaydi tahmini degerlerdeki hata oraninin
sifira yaklasabilecegi ve daha dogru bir tahminde bulunmanin mimkiin olabilecegi
sOylenebilirdi.

90

Basma Mukavemeti (N/mm 2)

60\\\\\\\\\
123 456 7 8 910

11 121314 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25

Ornek Sayisi

—B— Gercek Basma Mukavemeti ---o--- Tahmini Basma Mukavemeti

Sekil 5. YSA modelinin test sonuglari.

7. ONERILER

Bu ¢alisma sonucunda elde edilen bilgiler ve tecriibeler 1518inda gelecekteki ¢alismalar i¢in
asagidaki onerilerin faydali olacag: diigiiniilmektedir.

a)

b)

Gergek test verilerinin miimkiin oldugunca uzun doénemli (6 ay — 1 yi1l gibi) daha fazla
sayida almarak egitim ve test verisi olarak kullanilmasi tahmin kalitesini ve
hassasiyetini artiracaktir.

Yapay sinir aglar1 ile tahmini yapilacak 0Ozelligi etkileyen tiim parametrelerin
miimkiinse saklanmadan arastirmaciya verilmesi bu tiir tahmin projelerinin
dogrulugunu ve hassasiyetini artiracaktir.

Yeni bir iiretim ve yeni bir malzeme dizayni yaparken yapay sinir aglar ile tahminin
seramik ve refrakter sanayimizde artik Ogrenilip uygulamada aktif olarak
yararlanilmas1 gereklidir. Tamitim ve bilgi birikiminden yararlanma siirecinin
baslatilmasi ise ancak {liniversite—sanayi isbirligi ile miimkiin olacaktir.
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