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Cu-TiC KOMPOZITLERIN MEKANIK VE FIZIKSEL OZELLIKLERININ YAPAY SINiIR
AGLARI (YSA) MODELI ILE TAHMINI

0oz

Bu calisma, sicak presleme teknigi ile dretilen Cu-TiC
kompozitlerin mekanik wve fiziksel 0&zelliklerinin vyapay sinir adlari
(YSA) modeli ile tahmin etmeyi amaclamaktadir. Giris parametresi
olarak, bakir matrise ilave edilen titanyum karbiriin miktara
secilirken, cikis degerleri olarak bagil yogunluk, sertlik,
elektriksel iletkenlik, capraz kirilma dayanimi, slUrtinme katsayisi ve
asinma orani dederleri sec¢ilmistir. EJitim wveri girislerinde TiC
miktari ag. %0, 1, 3, 5, 10 ve 15 olarak calisilmistir. Bu deJerler
editildikten sonra ag. %2, 4, 6, 8, 12 wve 14 TiC katkili bakair
kompozitlerin ¢ikis degerleri tahmin edilmistir. Tim tahminlerde
regresyon degerlerinin 1’e ¢ok vyakin oldugu goérilmektedir. Bu sonug
YSA model c¢ikisinin gergcek verilere c¢ok vyakin degerler oldugunu
gbstermektedir.

Anahtar Kelimeler: YSA, Cu-TiC Kompozitler, Sicak Presleme,

Mekanik Ozellikler, Fiziksel Ozellikler

ESTIMATION OF MECHANICAL AND PHYSICAL PROPERTIES OF Cu-TiC COMPOSITES
BY ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS (ANN)MODEL

ABSTRACT

This study aims to estimate the mechanical and physical
properties of Cu-TiC composites produced by hot pressing technique
using artificial neural networks (ANN) model. The values of relative
density, hardness, electrical conductivity, transverse rupture
strength, and friction coefficient and wear rate were selected as the
output values while the amount of titanium carbide added to copper
matrix was selected as the input parameter. The amount of TiC in
training data entries is 0, 1, 3, 5, 10 and 15 wt. %. After these
values were trained, the output values of copper composites with 2, 4,
6, 8, 12 and 14 wt. % TiC contents were estimated. All estimates show
that the regression values are very close to 1. This shows that the
ANN model output is very close to the actual data.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Son vyillarda, bakir matrisine oksitler, karblirler ve Dborir
parcaciklarin eklenmesi ile bakir matrisli kompozitler idretilmektedir.
Bakir kompozitlerin {retilmesinin amaci, bakirin mikemmel termal ve
elektrik iletkenligi, muhtesem korozyon ve oksidasyon direncine sahip
olmasina karsin, zayif asinma direncine sahip olmasindandir [1 ve 2].
Bakir kompozitler, hem milkemmel termal ve elektriksel o6zelliklerinden
hem de miikemme 1 mekanik 6zelliklerinden dolayi mihendislik
uygulamalarinin vazgec¢ilmez malzemeleridir. Bu kompozitler, matrisin
elektrik iletkenligini kaybetmeden iyi asinma direncinin istendigi
uygulamalar ic¢in disintlir [3 wve 4]. Bakir kompozitlerde,
kompozitin asinma Ozellikleri agisindan matris ile partikitller
arasindaki badin kalitesi Onemlidir. Matris ve takviye parcgaciklar:
arasinda iyi bir bag olmazsa, kompozitin asinma orani artar. Matris
takviyesi, takviye parcaciklari icindeki zayif baglanma, asinma
sirasinda ic cismin asinmasina neden olur [57. Literatir
arastirildiginda bakir esasli kompozitlerdeki takviye parcaciklara
olarak genellikle Al,0;, SiC, TiB, ve WC parcaciklari kullanilmistir.

zhu ve dig. [6] basingli infiltrasyon yéntemi ile {retilen Cu/SiC,
asinma Ozelliklerini arastirmislardir. Calismada bakira yuksek
miktarda (%61 vol.) SiC eklenmistir. Sonug¢lar, uygulanan yik arttikcga,

kayma hizi ve kayma mesafesi ile hacimsel kayiplarin arttigini
gbstermistir. Buna ek olarak, takviye parcaciklarinin tane Dboyutu
arttikca asinma orani da artmistir. Fathy ve dig. [7] aJirlikca %2,5,
7.5 wve 12.5 Al,0;3; takviyeli Dbakir matrisli kompozitlerinin asinma
davranislarini arastirmislardir. Al,0; ilavesi arttikga, kompozitin
asinma oranini ve elektrik iletkenligi azaltmistir.

Metal matrisli kompozitlerde optimum de§erleri yakalamak oldukca
zordur. Bu zorluklar bilim insanlarini, optimum kompozit Ozelliklerini
tahmin etmek ig¢in farkli yontemler gelistirmeye ydnlendirmistir. Coklu
regresyon analizi, matematiksel modelleme ve bulanik kiime teknikleri,
genetik algoritmalar ve vyapay sinir adglari bu amag¢la kullanilan
yontemlerdir. Bu yontemler ig¢inde YSA, geleneksel yontemlerle
karsilastirildiginda hizi, basitligi, Orneklerden O6Jrenmedeki basarisi
ve c¢ok fazla deneysel veriye ihtiya¢ duyulmamasi nedeniyle One
cikmaktadir. Insanligin doJayi arastirma ve taklit etme cabalarinin en
son {rinlerinden Dbiri olan YSA’lar, insan beynindeki hiicrelerin
calisma prensibini modelleyen bir teknik olarak kullanilmaktadir [8].

YSA’lari basit biyolojik sinir sisteminin c¢alisma seklini
simtilasyonu yapilarak modelleme, tahmin, denetim ve buna benzer birgok
ama¢ ic¢in kullanilan bir algoritmadir. Simiilasyonu vyapilan sinir
hilicreleri néronlar icerirler ve bu ndronlar c¢esitli sekillerde
birbirlerine baglanarak adi olustururlar. Bu aglar 0Ogrenme, hafizaya
alma ve veriler arasindaki iliskiyi ortaya c¢ikarma kapasitesine
sahiptirler [9]. YSA’larin ilgi c¢ekici ve vyararli bircok 0Ozellikleri
vardir. Bunlardan en ©&nemli olani ise &renme yetenedidir. OFrenme
kabiliyetlerinin olmasi ve farkli &Jrenme algoritmalari kullanabilmesi
YSA’larin Ustiin O6zellikleri olarak kabul edilmektedir. Bunun yani sira
en sik Dbelirtilen sakincalari ise sistemin c¢alismasinin analiz
edilememesi ve OJrenme isleminde basarisiz olma riskidir. Literatiirde
100'den fazla YSA modeli vardir. Bazi bilim adamlari, beynimizin gi¢li
disiinme, hatirlama ve problem ¢Ozme yeteneklerini bilgisayara

aktarmaya calismislardair. Bazi arastirmacilar ise, beynin
fonksiyonlarini kismen yerine getiren Dbirgcok modelleri olusturmaya
calismislardir [10]. YSA’lar eksik, Dbelirsiz, karmasik ve bulanik
bilgileri islemekteki basarilara nedeniyle, bircgok endistriyel

probleme uygulanabilmektedir. Yapilardaki paralellikten dolayi c¢ok
hizli c¢alisabilmeleri, onlarin ©6zellikle gercek =zamanli olaylarda
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calismalarini sadlamaktadir [11]. Sinir hiicreleri bir grup halinde
islev gordiklerinde ag (network) olarak adlandirilirlar ve Dboyle bir
grupta binlerce noron bulunur. Yapay noéronlarin birbirleriyle

baglantilar araciligiyla bir araya gelmeleri YSA’ y1 olusturmaktadir.
YSA ile aslinda Dbiyolojik sinir adinin bir modelini olusturmak
istenmektedir [12].

Literatiirde metal matrisli kompozitlerin ©zelliklerinin YSA
modeliyle tahmin edilmesi {izerine c¢alismalar mevcuttur. Taskin ve dig.
[13] Al/SiC, kompozit malzemelerin difiizyon kaynagi ile
birlestirilebilirligini YSA modeli ile tahmin etmislerdir. Elde edilen
sonuc¢lar, gercek verilerle tahmin edilen verilerin birbirine cok yakin
oldudunu gbstermistir. Yine Taskin ve dig. [14] AlSiMg/SicCy
kompozitlerin adhesiv asinma davranisini YSA ile tahmin etmisler wve bu
calismada SiC miktari, asinma yikill ve asinma mesafesini giris verisi,
asinma kayiplarini ise <c¢ikis verisi olarak secmislerdir. Test ve
tahmin sonuclarinin birbirine yakin dederler olmasi, YSA modeli ile
zaman ve malzeme kaybi olmadan sonuc¢larin elde edilebilecegini
gostermistir. Durmus ve dig. [15], AA 6351 alasiminin asinma kayiplari
ve yluzey plrtizliligl lzerine yaslandirma sicakliklarinin etkisini YSA
ile modellemislerdir. Asinma kayiplarinda %1.73 hata payiyla tahmin
yapilirken, yizey plurtzltaltiginde ise %2.11 hata payiyla tahmin
yapilmistir. Canakci ve dig. [16], AA2014/B,C, metal matrisli
kompozitlerin asinma davranislari {lzerine By,C katkisinin ve tane
boyutunun etkisini YSA ile modellemislerdir. Yine ayni yazarlar farkli
bir c¢alismada [17], AlCuMg-B,C kompozitinin mekanik &zelliklerine, 1s1l
islem, takviye miktari ve takviye boyutunun etkisi modellenmistir. Her
iki c¢alismada da gergekgi sonuglara wulasilmistir. Bakir matrisli
kompozitlerin YSA modellenmesiyle ilgili ¢alisma sinirlidir. Prakash

ve dig. [18], Cu-cNT kompozitlerin asinma kayiplarini YSA ile optimize
etmislerdir. Gercgek ve tahmin dederleri arasinda %99.5'1ik Dbir R
degeri elde edilmis olup; bu, tahminin basarili oldugunu

gostermektedir. Yapilan bircok c¢alismada Cu-TiC kompozitlerin YSA ile
modellenmesi izerine herhangi bir calisma mevcut degildir.

2. CALISMANIN ONEMI (RESEARCH SIGNIFICANCE)

Bu c¢alismada, toz metalurjisi yoéntemlerinden sicak presleme
teknigi ile dretilen Cu-TiC kompozitlerinin mekanik wve fiziksel
6zelliklerinin dedisimi vyapay sinir aglari ile tahmin edilmistir.
A§irlikgca %2, 4, 6, 8, 12, 14 oranlarinda TiC ilave edilen Cu-TiC
kompozitlerin bagil yodunluk, sertlik, elektrik iletkenlidi, c¢apraz
kirilma dayanimi, sirtiinme katsayisi ve asinma oranlarinda dedisimleri
deneysel olarak arastirilmistir.

3. DENEYSEL GCALISMA (EXPERIMENTAL STUDY)

Bu c¢alismada TiC icgerigine gdre Dbagil yodunluk, sertlik,
elektrik iletkenligi, ¢apraz kirilma dayanimi, sirtiinme katsayisi ve
asinma oranlarindaki de§isimler gorilmek istenmistir. Toz metaliirjisi
yontemlerinden sicak presleme teknigi ile tretilen 0, 1, 3, 5, 10 ve
15 TiC katkili Cu-TiC kompozitlerin vyukarida bahsedilen 0Ozellikleri
deneysel olara incelenmistir. Buna gbre TiC icerigi YSA modelinin
egitim giris verisi digerleri ise egitim c¢ikis verileri olarak editim
sireci tamamlanmistir. EJitim giris ve egitim c¢ikis verileri Tablo
1’de gorilmektedir.
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Tablo 1. Yapay sinir adlarinin editim verileri
(Table 1. Training data of artificial neural networks)

Giris Cikais
TiC Bagil . Elektrik Capraz Surtinme Asinma
. o o Sertlik]|. Do Kirilma
Igfr%gl Yog%?luk (HV, 1) Il%ernllgl Dalyanami Katsayisi Oganl
(%ag) (%) 7 ($ IACS) (TRS) (MPa) (COF) (mm”/N/m)
0 98.6 47.5 88.7 307 0.745 0.00959
1 98.1 58.6 81.3 289 0.678 0.00457
3 96 62.2 78.4 235 0.621 0.00412
5 93.3 76.3 72.2 195 0.41 0.00308
10 84.3 83.4 64.9 188 0.631 0.00458
15 78.8 87.8 58.2 168 0.346 0.00141

4. BULGULAR VE TARTISMALAR (FINDINGS AND DISCUSSION)

Yapilan e§itimde durma kriteri olarak “1000” iterasyon, “0” hata
le-5 gradient degeri wve “1000” dogrulama (validation) hata sayisi
kullanilmistir. Egitimi 4 s strede 1000 iterasyona ulasarak durmustur.
Dividerand fonksiyonu ise editim verilerini randomize sekilde %70, %15
ve %15 olarak kendi ig¢inde egitim dogrulama ve test olarak ayirmistir.
Performans fonksiyonu olarak ortalama karesel hata “mse”
kullanilmistir. Kullanilan Matlab YSA araylizii ve editim verileri toplu
olarak Sekil 1’de gdsterilmistir.

Meural Metwork

Hidden Layer Qutput Layer

gl gl i

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Gradient Descentwith Momentum & Adaptive LR itraingd:
Performance: Mean Squared Error  (mise)

Calculztions:  MEX

Progress

Epoch: 0 1000 iterations | 1000
Tirme: 0:00:01
Performance: oozas [0 1ddels 0.00
Gradient: 0,0957 [T O00TSO | 1.00e-05
Yalidation Checks: 0 1000

Plots

Plot Interval: D lepochs

Sekil 1. Kullanilan Matlab YSA arayiizii ve editim verileri
(Figure 1. Used Matlab YSA interface and training data)

Egitim, dodrulama ve test verilerine ait egditim asamasindaki
performans fonksiyonunun dedisimleri Sekil 2’de goérilmektedir. Sekil
3"te 1ise, gradyent dedgeri, dogrulama hatasi ve 0OJrenme orani
degisimleri verilmistir. Dogrulama hatasinin ylksek secilmesi modelde
ezberlemeye yol acmasina neden olmaktadir.
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Best Validation Performance is 1.2438e-09 at epoch 0

Train
102F Validation
Test

1041

Mean Squared Error (mse}

0 100 200 300 400 500 600 700 8OO 900 1000
1000 Epochs

Sekil 2. Egitim, dodgrulama ve test verilerine ait editim asamasindaki
performans fonksiyonunun degisimleri

(Figure 2. Changes of training stage in the performance function of
training, validation, and test data)

Gradient = 0.0001497, at epoch 1000

10° T

gradient

_5 L L L L 1 L L L L
10
Validation Checks = 490, at epoch 1000

500 T

val fail

Learning Rate = 5.9866, at epoch 1000

200 T

Ir

100 -

0 100 200 300 400 500 600 OO 8OO 900 1000
1000 Epochs

Sekil 3. Gradyent dederi, dogrulama hatasi ve &Jrenme orani
degisimleri
(Figure 3. Gradient value, validation error and learning ratio
changes)

Modelleme ©performansinin gdsterilmesi i¢in gercekte olmasi
gereken c¢ikis ile YSA'nin <c¢ikisinin karsilastirmasi 1ise editim,
dogrulama ve test verilerinin ve tim datanin sonuc¢larina ait regresyon
egrileri ise Sekil 4‘'te verilmistir. Bu egriler 0 ile 1 arasinda
Olgeklendirilmistir. EdJrilerden de go6rildigi gibi tim veriler icin
regresyon l‘'e yakin c¢ikmistir. Yani YSA model ¢ikisi gergek verilere
¢cok yvakin dederler almistair.
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Sekil 4. EJitim, doJrulama ve test verilerinin ve tim datanin
sonuc¢larina ait regresyon edrileri
(Figure 4. Regression curves for the results of training, validation
and test data and for all data)

Tablo 2. Yapay sinir adlari modelinin ¢ikis verileri (Tahmin

sonuclari)
(Table 2. Output data of artificial neural networks model (Prediction
results))
TiC Bagil . Elektrik Capraz Surtinme Asinma
. D o Sertlik]|. o Kirilma
Ig?r%gl Yog%?luk (HV, 1) Ilitkenllgl [ E—— Katsayisi Oganl
(%ag) (%) ’ (% IACS) (TRS) (MPa) (COF) (mm”/N/m)
2 97.2 58.8 80.1 264.7 0.6 0.00867
4 94.9 68.2 75.8 215.3 0.5 0.00341
6 93.9 75.5 73.2 191.7 0.4 0.00378
8 95.6 70.6 77.1 188.3 0.7 0.00725
12 79.3 84.2 70.5 170.2 0.5 0.00152
14 78.8 87.6 58.2 168.6 0.3 0.00144

5. SONUC VE ONERILER (CONCLUSION AND RECOMMENDATIONS)

Bu c¢alismada, toz metalurjisi yontemlerinden sicak presleme
teknigi ile dretilen Cu-TiC kompozitlerinin mekanik ve fiziksel
6zelliklerinin dedisimi vyapay sinir aglari ile tahmin edilmistir.
A§irlikca %2, 4, 6, 8, 12, 14 oranlarinda TiC ilave edilen Cu-TiC
kompozitlerin bagil vyodgunluk, sertlik, elektrik iletkenlidi, capraz
kirilma dayanimi, sirtinme katsayisi ve asinma oranlarinda degisimleri
deneysel olarak YSA yontemiyle arastirilmistir. EJitim verilerinde
kullanilan deferlere gbre YSA’da gercekgi sonuglar c¢ikmis ve YSA’nin

bu alanda Dbasarili sonuclar c¢ikardidi sonucuna varilmistir. Ayni
zamanda bu sonug¢lara gore malzemeden ve zamandan tasarruf
yapilmaktadir.
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