UNIVERSITESI

YAPAY SiNiR AGLARI iLE SIVI HAM DEMIR
TAHMINI VE 5. YUKSEK FIRIN UYGULAMASI

Ertan Yavuz KOPRU

2020
YUKSEK LiSANS TEZi
BIiLGISAYAR MUHENDISLIGi

_ Tez Danigmani_
Dr. Ogr. Uyesi Caner OZCAN



YAPAY SiNiR AGLARI iLE SIVI HAM DEMIiR TAHMINi VE 5. YUKSEK
FIRIN UYGULAMASI

Ertan Yavuz KOPRU

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dalinda
Yiiksek Lisans Tezi
Olarak Hazirlanmistir

) ng Damsmamﬂ
Dr. Ogr. Uyesi Caner OZCAN

KARABUK
Ekim 2020



Ertan Yavuz KOPRU tarafindan hazirlanan “YAPAY SINiR AGLARI iLE SIVI
HAM DEMIR TAHMINI VE 5. YUKSEK FIRIN UYGULAMASI” baslikli bu tezin

Yiiksek Lisans Tezi olarak uygun oldugunu onaylarim.

Dr. Ogr. Uyesi Caner OZCAN e,
Tez Danismani, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Bu ¢aligma, jiirimiz tarafindan oy birligi ile Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dalinda
Yiiksek Lisans tezi olarak kabul edilmistir. 02.10.2020

Unvani, Adi SOYADI (Kurumu) Imzasi

Baskan : Dog. Dr. [lhami Muharrem ORAK (KBU) e,

Uye  :Dog.Dr. Salih GORGUNOGLU (KU) e,

Uye  :Dr.Ogr. Uyesi Caner OZCAN (KBU) e,

KBU Lisansiistii Egitim Enstitiisii Yonetim Kurulu, bu tez ile, Yiiksek Lisans

derecesini onamaistir.

Prof. Dr. Hasan SOLMAZ e

Lisanstistli Egitim Enstitiisii Miidiirii



“Bu tezdeki tiim bilgilerin akademik kurallara ve etik ilkelere uygun olarak elde
edildigini ve sunuldugunu, ayrica bu kurallarin ve ilkelerin gerektirdigi sekilde, bu
calismadan kaynaklanmayan biitiin atiflart yaptigimi beyan ederim.”

Ertan Yavuz KOPRU



OZET

Yiiksek Lisans Tezi

YAPAY SiNiR AGLARI iLE SIVI HAM DEMIiR TAHMINIi VE 5.YUKSEK
FIRIN UYGULAMASI

Ertan Yavuz KOPRU

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Tez Danismani:
Dr. Ogr. Uyesi Caner OZCAN
Ekim 2020, 54 sayfa

Demir cevherinden gelik {iretimi zor ve zahmetli bir siiregtir. Celik iiretiminin yaninda
iirlin planlamanin da dogru bir sekilde yapilmasi demir-celik sektoriinde biiyiik 6nem
arz etmektedir. Yiiksek firmn isletmesi hem istenilen miktarda sivi ham demir liretmeye
hem de tiretimde kullanilacak ham madde miktarin1 agmamaya 6zen gostermektedir.
Bu hammaddelerin takibi isletmelerin otomasyon birimleri tarafindan dijital ortamda

gerceklestirilmekte ve kayit altina alinmaktadir.

Bu calismada, yiiksek firin isletmesine ait aylik ham madde bilgileri kullanilarak yapay
sinir ag1 ile iiretilen sivi ham demir miktarinin tahmin edilmesi amacglanmigstir. Bu
sayede hem tiretim ve tiiketim planlama stireci daha hizli bir sekilde yapilirken hem

de isletmeler arasindaki bilgi alisverisinin de kolaylastirilmasi saglanacaktir.



Isletme sahasindan alinan iiretim verilerinin normalizasyonu yapilarak yapay sinir ag1
icin anlamli ve kullanilabilir hale getirilmistir. Bu kapsamda, 2016 ve 2019 yillar
arasma ait 1000 adet aylik {iretim verisi %70’lik kismi egitim, geri kalan %30’luk
kismu test igin ayrilmistir. Tahmin edilen sivi ham demir miktari, 5.yiikksek firin

tarafindan tiretilen gercek sivi ham demir miktar1 karsilagtirilarak degerlendirilmistir.

Anahtar Sozciikler : Yapay Sinir A8, Tahmin, Yiiksek Firin, Sivi Ham Demir,
Demir Cevheri.
Bilim Kodu - 92431
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Steel production from iron ore is a difficult and demanding process. Proper product
planning as well as steel production is very important in the iron and steel industry.
The blast furnace process pays attention not only to produce the desired amount of pig
iron, but also to not exceed the amount of raw materials to be used in production. The
tracking of these raw materials is monitored and recorded in digital environment by

the automation units of the operations.

In this study, it is aimed to estimate the amount of pig iron produced by using the
monthly raw material information of the blast furnace process with artificial neural
network. In this way, it will be ensured that both the production and consumption
planning process is carried out more quickly and the information exchange between

the process is facilitated.

Vi



The production data received from the process site was first passed through the
necessary normalization process and made meaningful and usable for the artificial
neural network. 70% of the 1000 monthly production data between 2016 and 2019 are
reserved for education and the remaining 30% for testing. The estimated amount of
pig iron was evaluated by comparing the actual amount of pig iron produced by the
5th blast furnace.

Key Word : Artificial Neural Network, Prediction, Blast Furnace, Pig Iron, Iron

Ore.
Science Code : 92431
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BOLUM 1

GIRIS

Yiiksek firin igletmeleri demir gelik endiistrisinde sivi ham demirin elde edildigi ilk
tesistir. Yiiksek firin tesisi, karigik ve kompleks bir yapiya sahiptir. Bu sebeple tiretim
asamasinda gesitli sorunlarla karsilasiimaktadir. ilgili sorunlardan bir tanesi sivi ham
demir miktarmin ton bazinda ne kadar iiretilecegi bilgisidir. Yiiksek firmin tepe
noktasindan sarj edilen demir cevherinin, taban kisminda bulunan havuzdan

alinmasina bir dokiimiin tamamlanmas1 ad1 verilir.

Uretim Planlama Miidiirliigii tarafindan belirlenen aylik iiretim plam Yiiksek Firinlar
Miidiirligiine bildirilmektedir. Yiiksek Firin isletmesi bu plan ¢ergevesinde iiretim
hedeflerini yakalamaya ¢alismaktadir. Diger taraftan ¢elikhane tesisi ile Yiiksek firin
linitesi arasinda onemli bir iretim iliskisi mevcuttur. Eger yiiksek firin isletmesi
celikhane tesisinin isleyebilecegi kapasiteden fazla sivi hamdemir génderdigi takdirde,
tiretilen fazla s1ivi ham demir beklemeye alinacak ve torpedonun igerisinde sicakligini
zamanla kaybederek donacakti. Bu duruma istinaden Uretim Planlama
Miidiirligiiniin belirtmis oldugu iiretim hedefleri de yakalanamayacaktir. Teorik sivi
hamdemir tahmini sayesinde tesisler arasi haberlesme saglanarak iiretim siirecinin

kesintisiz olarak devam etmesine katki saglamaktadir.

Bu calismanin amaci yapay sinir aglari ile yiiksek firinlarda iiretilen sivi ham demir
miktarini ton bazinda 6nceden tahmin ederek ileride olusabilecek karmasikliklarin
Oniine gegip, isletmenin ham demir tiretiminde kar saglamasina katkida bulunmaktir.
Yapay sinir ag1 modelleri 6ncelikle MATLAB ortaminda tasarlanan modellerle test
edilerek basarimlar kayit altina alinmistir. Elde edilen sonuglarin tahminleme igin
basarili sonuglar verdigi degerlendirildigi i¢in daha sonra Visual Studio ortaminda
model tasarimi gerceklestirilmistir. Hazirlanan yapay sinir agina ait tahminler hem bu

iki platform arasinda hem de gergek iiretim verileri ile karsilagtirilarak en basarili



sonuclarin gercek ortamda ¢alisacak olan Visual Studio ortaminda gelistirilen modele

ait oldugu goriilmiistiir.

Gergeklestirilen bu ¢alismada, ilk boliimde “Giris” kismi1 yer almig olup uygulamanin
bir dzetinden bahsedilmistir. ikinci kisimda, calismada kullanilacak olan tesisin s1vi
ham demir iiretimi iizerinde durulmustur. Ugiincii kisimda literatur calismalari,
kurulan yapay sinir aginin mimarisi ve kullanilan 6grenme yontemleri detayli bir
sekilde anlatilmistir. Dordiincii kisim olan uygulama kisminda, yapay sinir aginda
kullanilan teknoloji ve programlar hakkinda bilgilere yer verilmistir. Belirlenen
parametrelerin ve uygulamanin tahminleri verilmistir. ilgili tahminler grafik olarak
sunulmus ve gerceklestirilen tahminler ile gercek veriler bir tabloda karsilastirilmistir.
Son boliimde ise yapilan karsilastirmalarin sonuglart yorumlanmis ve Oneriler

siralanmastir.



BOLUM 2

YUKSEK FIRINLARDA SIVI HAM DEMIiR URETIMi

Gelismigligin bir gostergesi olan demir-gelik sektorii iilkelere ait milli gelir
seviyesinde Onemli yer tutmaktadir. Kiiresel ¢elik sektoriinde onemli paya sahip
iilkelerde birey basina diigen celik tiiketim miktar1 400-600 kg/kisi/yil iken, ilkemizde
bu oran 200 kg/kisi/yil civarindadir. Demir-gelik sektoriiniin en onemli islenmis
hammaddesi, sivi hamdemirdir. Sivi hamdemir {iretimi birden fazla yontemle elde
edilebilmektedir. Birinci yontem de sivi ¢elik, demir cevherinin yiiksek firinlara sarj
edilmesi ile saglanirken, diger yontemde ise ark ocaklarinda hurda sarj1 uygulamasinin

tercih edildigi goriilmektedir.

Demir cevheri igeriginde birden fazla bilesen bulunmaktadir. Bu kimyasal bilesen
oranlari ithal ve yerli demir cevherinde farkliliklar gostermektedir [1]. Demir cevheri,
kok, sinter, sicak hava gibi birden fazla parametrenin bulundugu yiiksek firin prosesi
kompleks bir iiretim sistemine sahiptir. Bu sebepten dolayi yiiksek firinlar birden fazla

degiskenin, dogrudan veya dolayl olarak iiretimi etkiledigi bir isletme {initesidir [2].

Demir cevherinden sivi ham demir iretimi yiliksek firinlar isletmesinde
gerceklesmektedir. Kok bataryalarinda hazirlanan kok ve sinter tesislerinde liretime
hazirlanan sinter ham maddeleri, demir cevheri ile birlikte yiiksek firinlarda sivi demir
haline getirilmektedir. Uretimin diger adimi olan celikhaneye torpido veya pota
vasitasiyla gonderilmektedirler. Burada gerekli metaliirjik islemlerin ardindan siirekli
dokiimler tesisinde son fiziksel seklini alarak yart mamul haline getirilmektedir [3].

Biiyilik miktarda sivi ham demir iiretimi entegre demir celik fabrikalarinda iiretilirken
diisiik miktarda yapilan {iretimler hurda malzemelerinin kullanildig: elektrikli ark
ocaklarinda gerceklestirilmektedir [4]. 2018 yilinda Tiirkiye’de 12 milyon tonu yiiksek
firinlarda, 25 milyon tonu elektrikli ark ocaklarinda olmak {izere 37 milyon s1vi ham

demir tiretilmistir [5].
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Sekil 2.1. Yiiksek firinlarda siv1 pik iiretimi ve ger¢eklesen reaksiyonlar [4].

Sekil 2.1°de bir yiiksek firinin genel yapisi gosterilmektedir. Firinin isleyisinin daha
Iyi anlasilabilmesi igin baca, gévde, karin ve hazne boliimlerine ayrilmistir. Baca
kismindan sivi hamdemir {iretimi sirasinda meydana gelen gazlarin toplandig
boliimdiir. Can kisimlarindan yiiksek firina malzemelerin sarji ger¢eklestirilmektedir.
Refrakter malzemesi, yiiksek sicakliklara dayanabilen tuglalardir. Baca kismindan
gdvde bolmesine dogru ilerledikce firin i¢i sicaklik artmaya devam edecektir. Yiiksek
firilar bombeli bir fiziksel yapiya sahip olduklari i¢in genislik olarak en genis kisim
karindir. Ana hava simidi olarak adlandirilan, diger ad1 ile tiiyer, kanallardan yiiksek
firinlara diizenli olarak oksijence zenginlestirilmis sicak hava gonderilmektedir.
Firinin son ve zemin kismi olan haznede, tiretim sonucunda iki farkli fiziksel iiriin
toplanir. Ciiruf, yogunlugu sivi ham demirden diisiik olmas1 sebebi ile sivi ham
demirin iizerinde bir katman gibi toplanmakta ve ciiruf akitma kanallar1 vasitasiyla
yiiksek firinlarin i¢inden tahliye edilmektedir. Geriye kalan sivi ham demir ise ham

demir(pik) akitma kanalindan torpedo veya potalara taginmaktadir.



Sekil 2.2. Yiiksek firmn takip ekrani.

Yiiksek firinlarda tiretim ortami yer ¢cekimine ters olacak sekilde tasarlanmistir. Firinin
tist boliimiinden diizenli olarak sarj edilen kati hammaddeler firinin alt boliimlerine
dogru ilerlerken firinin alt bolimiinde agiga ¢ikan gazlar tam tersi yonde hareketlilik
gosterirler. Birden fazla demir oksit bilesenlerinin (Magnetit (Fe3O4), Wiistit (FeO),
Hematit (Fe203)) kimyasal tepkimeler neticesinde demirden oksijenin uzaklastirilarak
yalniz birakilmasina demir liretimi denilebilir. Yiiksek firina diizenli olarak sarj
edilerek alt kisma dogru ilerleyen kok, alt kisimda bulunan tiiyerlerden iiflenen sicak
hava ile karsilasir ve bu karsilasma sonucunda meydana gelen kimyasal tepkime
sonucunda karbon monoksit gazi (CO) olusur. Demirli malzemenin rediiklenmesinde

CO onemli bir rol oynamaktadir.

6C + 30, = 6C0 (2.1)
Gergeklesen bu reaksiyonun ardindan reaksiyonlar zincirleme olarak gerceklesmeye
baglamakta ve firin igi sicaklikta degisiklikler gozlemlenir. Sicaklik 455°C civarina

yaklastiginda Esitlik 2.2°de gosterilen reaksiyoda karbon dioksit olusur.

3F6203 + CO = COZ + 2F63O4 (22)



Govde boliimiine dogru ilerlemeye devam eden demir cevherinde Hematit ile karbon

monoksit ile yaklasik 594 °C’de tepkimeye girmekte ve Esitlik 2.3’de goriilen.

Fe304+C02 = COZ +3F€0 (23)

reaksiyonu firinin tist bolgesinde gerceklestirmektedir. Yiikselen sicaklik 705°C ‘ye
yaklastiginda Esitlik 2.4°teki tepkime ile demir oksijenden ayrilir.

FeO + CO = CO, + Fe (2.4)

Yiiksek firmin iist kismindan bulundugu ortami terk etmeye baslayan gazin yiiksek

sicakligi ile birlikte ilk adimda firina sarj edilen demir oksitin rutubeti giderilir.

Dolomit ve kiregtasi firina ciiruf yapict malzeme olarak verilmektedir. Yiiksek firina
Esitlik 2.5de kirectas1 ve Esitlik 2.6’da manganez kullanilarak Esitlik 2.7 deki gibi

curuf elde edilir.

CaC0O;+ CO = Ca0 + CO, (2.5)
MnO + C = Mn+ CO (2.6)
Si0, + Ca0 = CaSiO; (2.7)

Ardindan orta bolmeye dogru inmeye devam eden malzeme bu bolmede FeO ile
karsilastiginda gerceklesen tepkime sonucu meydana gelen CO2, Esitlik 2.8 ve Esitlik
2.9’da gosterilen reaksiyonlarla, karbon tarafindan hizla indirgenmeye baslanarak
demir (Fe) elde edilir.

CO, + C = 2C0 — 41210 Kalori (2.8)

FeO + C =Fe+ CO — 37220 Kalori (2.9)



Gergeklesen bu reaksiyonlarin ardindan sarj edilen malzemeler sertligini kaybetmeye
baslarken, yiiksek firinin orta kisitminda sivi pik ve ciiruf maddeleri olusmaya baslar.
Olusan bu ciiruf ve s1vi demir firinin alt kisimlarina dogru ilerlerken sivi forma gegmis
olan s1v1 pik yogunlugu sebebi ile clirufun i¢inden ayrilmaya baslar. Bu ayrilma siireci
firinin en alt katmaninda olusturulan haznede biriktirilmesiyle son bulur. Haznenin alt
kisminda kalan sivi ham demir yiiksek firinin yanlarindan 6zel olarak agilan delikler

yardimiyla alinirken, bir iist katmanda olusan ciiruf firinin iginden disariya alinir [6].

Demir cevherinin sivi ham demire doniistiiriilme siireci bu sekilde tamamlanmis olur.
Ardindan s1vi ham demir torpedolar ile sekil verilmek iizere ¢elikhane isletmesine

gonderilir.

Sekil 2.3. Yiiksek firindan dokiim alan bir torpedo.

Sivi ham demir; pelet, sinter ve demir cevheri gibi demir orani yliksek malzemelerin
cliruf yapict malzemeler ile karistirilarak kok vasitasiyla reaksiyona girmesi sonucu
elde edilmistir. Bu islemde gerceklesen kimyasal reaksiyonlar ile demir cevherinin
icerigindeki oksitler sivi ham demir haline getirilmektedir. Bu islem sonunda olusan
stvi ham demir, celik {liretimi i¢in ¢elikhane tesislerine gonderilirken meydana gelen
ve attk madde olarak smiflandirilan ciliruf ise ¢imento {iretim tesislerine
gonderilmektedir. Yiksek firin icinde gerceklesen kimyasal reaksiyonlar sirasinda
olusan gaz ise Gaz Temizleme Tesislerine gonderilerek yeniden kullanim igin

temizlenmektedir.



Yiiksek firn gibi endiistriyel isletmelerin giiniimiizdeki en biiyiilk sorunu gelisen
teknoloji ile senkronize olamamasidir. Teknolojik gelismelerle birlikte yapay sinir
aglar1 bir¢ok iiretim alaninda kullanilmaya baslanmistir. Demir-¢elik liretiminde sivi
ham demirin ilk olustugu tinite olan yiiksek firin isletmesinde, bu alanla ilgili ¢esitli
calismalar ele alinmistir. Erdemir yiiksek firinlarinda yapilan ¢alismada erimis demirin
kimyasal analizi, alinan numuneler yardimiyla yapay sinir ag1 ile tahmin edilmeye

calisilmustir [7].

Diger taraftan yiiksek firmn isletmesinde kullanilmak {izere kiitle ve 1s1 oranlarinin
dengede oldugu matematiksel bir model olusturulmustur [8]. ilgili modellemelerde
stvi ham demir {iretimine ait orani yakalayabilmek i¢in ihtiya¢ duyulan hammadde
miktarlarinin  hesaplanmasinda yapay sinir aglar1 kullanilabilir. Bu ¢ergevede,
kullanilan hammaddeler arasinda baglanti kurularak kiitle miktarinda degisikliklere
gidilebilir. Kiitle ve 1s1 dengesinin yaninda sivi ham demir—ciiruf dengesini
izleyebilmek icin kinetik veri de ilave edilerek yapilan modellemede, yiiksek firin
kendi i¢cinde dort farkli kisma ayrilmistir. Yapilan ¢alismada sivi ham demir icindeki
kiikiirt ve silisyum yogunluklari hesaplanmistir. Bunun yaninda sivi ham demirin
sicaklik ve silisyum degiskenlerinin dogru bir sekilde tahmininin modeller vasitasiyla

gergeklestirlmesinin ¢ok zor oldugu belirtilmistir.

Yapay sinir ag1 demir-gelik sektoriinde birgok farkl tesiste ¢esitli iretim agamalarinda
aktif olarak kullanilmistir. Yapay sinir aglarindan 6nce kullanilan tekniklerde sadece
giris ve sonug islemlerinde basar1 saglanirken yapay sinir aglari kullanilarak daha
karmasik hesaplamalar ve tahminler gerceklestirilebilmistir. Ayrica yapay sinir aglari
daha esnek ve kullanisli oldugu i¢in iiretim tesisi farketmeksizin kullanilabilmektedir
[9]. Yapay sinir agindan hava ayristirma isleminin kimyasal modellemesi yapilmak
i¢in faydalanilmistir [10]. Ug giris parametresi, tek gizli katmana sahip ve degisik
durumlarda meydana gelen oksijenin durumunu tahmin edebilmek i¢in kullanilmistir.
Finlandiya, Koverbar’da c¢alisan yiiksek firin isletmesinde, firinin sicaklik durumunu

tahmin etmek i¢in yapay sinir aglarindan faydalanilmistir [11].

Yapay sinir aglarinin tasariminda farkli metotlar kullanilmistir. Bu ¢aligmalardan biri

olan olan sivi ham demir igindeki silisyum miktarinin tahmin edilmesinde c¢ok



katmanl1 ileri yonlii beslemeli ag kullanilarak basarili sonuglara ulasilmistir. Egitimi
yapilan ileri beslemeli aglarda tlirev islemi kullanilmistir. Bu metod Levenberg

Marquardt olarak adlandirilmaktadir [12].

S1vi ham demir sicakliginin tahmini i¢in degisik modellemelerden de faydalanilmistir.
Yapilan ¢aligmada, tasarlanan sinir ag1t NARX modeli olarak tasarlanmis ve ilerleyen
asamalarda kurulan yapiyr NOE modeli i¢in de kullanmislardir. Ortaya c¢ikan
sonuglarda s1ivi ham demire ait sicaklik 6l¢iimiine uygun, NARX modelinin ise kontrol
sistemlerinde basarili ve NOE modelinin de simulasyon c¢alismalarinda daha etkin

oldugu tespit edilmistir [13].

Sivi ham demir lretim siirecinde olusan ciirufun ytliksek firin duvarlarina yaptigi
basing dayanimi tahmini icin iki farkli yontem kullanilmistir. ik ydntem ¢oklu
regrasyon, ikinci yoOntem ise yapay sinir aglaridir. Bu sayede yiiksek firin
isletmelerinde planli ve plansiz duruslara yardimci olmasi hedeflenmistir [14]. Yiiksek
firnin bir diger c¢ikt1 iirlini olan yiiksek firin gazi enerji kaynagi olarak
kullanilabilmektedir. Diger taraftan iiretim siirecinde yasanan ani degisiklikler ve
dalgalanmalar elde edilecek yiiksek firin gazi miktarinin tahminini zorlagtirmaktadir.
Bu sorunun oOniine gecebilmek adina yapilan g¢alismada analiz edilen veriler

kullanilarak bir tahmin modeli sunulmustur [15].

Sivi ham demirin sahip oldugu kimyasal oranlar, iretilecek c¢eligin Kalitesini
belirlemektedir. Ayrica kalite ¢eligin hem kullanim Omriinii hem de kimligini
belirlemektedir. Bu duruma istinaden, sivi ham demirin igerisindeki siilfiir oraninin
tahmin edilebilmesi i¢in gerceklestirilen ¢alismada yapay sinir aglar1 kullanilmistir
[16]. Diger taraftan yiiksek firinlardan elde edilen veri setleri iizerinde yapilan
caligmada evrimsel algoritmalar kullanilarak giiriiltiilii verilerin optimizasyonu

gerceklestirilmistir [17].

S1vi ham demirin kontrollii bir bi¢imde taginabilmesi yiliksek firin isletmelerinin bir
diger 6nemli problemidir. Bu islem sirasinda yasanacak herhangi bir olumsuzluk
istenmeyen iskazalarina neden olabilmektedir. Bu problemin ortadan kaldirilmasi igin

yapay sinir aglar1 yardimiyla hazirlanan bir simiilasyon tasarlanmistir. Cok katmanli



yapay sinir agmin tercih edildigi calismada, isletme operatoriine tavsiye veren
simiilatoriin kullanigh oldugu tespit edilmistir [18]. Yiiksek kaliteli sivi ham demir
iiretimini kolaylastirmak icin yiliksek firinda istikrarli bir operasyon siirdiirmek biiyiik
onem tagimaktadir. Yiiksek firinin iiretim stirecindeki durumunu takip edebilmek i¢in
gerceklestirilen ¢aligmada yapay sinir ag1 tabanli bir ariza tespit ve tanimlama yontemi

Onerilmistir [19].

Graniil bazli materyallerin partikiil kalintilar1 endiistriyel isletmelerde istenmeyen bir
durumdur. Ozellikle yiiksek firin isletmelerinde bu durum gaz ve kati fazlar arasindaki
1s1 transferini dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle partikiil davraniglarinin anlagilmasi
ve Ongoriilebilmesi i¢in gergeklestirilen calismada partikiill yogunlugunu tespit
edebilmesi i¢in yapay sinir agi kullanilmistir [20]. Sicak hava sobalari, yiiksek
firinlarda s1vi ham demir {iretim siirecinde gerekli sicakligin saglanmasinda rol alan
onemli bir iinitedir. Isletme siirecini kontrol etmek igin sicakligin iyi analiz edilmesi
gerekmektedir. Bu duruma istinaden yapay sinir aglart kullanilarak olusturulan
simiilasyonda gercek sicaklik degerlerine yakin sonuglar alinmis ve sivi ham demir

tiretim siirecine biiyiik katki saglayacagi belirtilmistir [21].
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BOLUM 3

YAPAY SiNiR AGLARI MiMARISi

Yapay sinir aglar1 (YSA); insan beynine ait olan diisiinme, 6grenme, baglanti
kurabilme, karar verebilme gibi yetenekleri kendi kendine gerceklestirebilen
bilgisayar sistemleridir. Gelisen teknolojiye paralel olarak bu islem hizina karar destek
mekanizmasi da eklenmistir. Ortaya ¢ikan yapiya, insan beynini taklit ettigi igin yapay

sinir ag1 ad1 verilmistir [22,23].

Hem akademik hem de sektoér bazinda incelendiginde yapay sinir aglarinin, bir¢cok
alanda yaygin olarak kullanildig1 goriilmektedir. Otomotiv, savunma, uzay ve
havacilik, haberlesme sistemleri, saglik, AR-GE, bilisim gibi genis bir kullanim
yelpazesine sahiptir [24-25]. Calisma alanlarinin genis olmasi, ortaya birbirlerinden
farkli yapay sinir agi mimarilerinin ¢ikmasina da zemin hazirlamistir. Yapay sinir
aglarmin en 1iyi performansint gosterebilmesi i¢in mimarisindeki bilesenlerin
sonuglara etkileri arastirillmistir. Calismada ara noron, aktivasyon fonksiyonlar

degistirilerek en iyi sonucu tahmin eden mimarinin tespit edilmesi saglanmistir [26].

Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢alisma yapisin1 baz alarak cesitli algoritma ve
matematiksel modellemelerin neticesinde ortaya ¢ikmistir. Bu sebeple, yapay sinir
aglar1 lizerindeki ¢alismalarin baslangic noktasi insan beynini olusturulan ve néron adi
verilen biyolojik yapilarin analiz edilerek bilgisayar sistemlerinde kullanilmaya
baslanmis ve zaman igerisinde ¢esitli alanlarda da aktif olarak kullanilabilir duruma

gelmistir [27].

Yapay sinir aglarinin en gii¢lii oldugu yanlarindan biri dogrusal olmayan matematiksel
sistemlerin modellenmesindeki zorluklart ortadan kaldirmasidir [28]. Gelistirilen bu
modellemeler farkli amaglar dogrultusunda kullanilarak verdikleri sonuglarin ne

kadarefektif oldugu arastirilmigtir. Pi-Sigma yapay sinir ag1, sahip oldugu ¢arpim ve
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toplam fonksiyonu ile 6ngorii konusunda kullanmigtir. Kurulan mimaride diferansiyel
gelisim algoritmas1 tercih edilerek yapay sinir agina egitim yaptirilmis ve cikan

sonuglar ¢esitli algoritma sonuglari ile karsilastirtlmistir [29].

Diger taraftan caligmalar gosteriyor ki bir problem iizerinde sadece yapay sinir aginin
kullanilmasi istenilen kriterlerin hepsini karsilamaya yetmemektedir. Yapay sinir
aginin egitim siirecgleri, farkli 6grenme metodlar1 ile gergeklestirildiginde verdigi
sonuglarin nasil degistigi goézlemlenmistir. Sonuglarin yaninda gegen siire ve

performans degerlendirmeye alinmistir [30].

Beyin, duyu organlarindan gelen elektriksel tetiklemeleri yorumlayarak uygun kararlar
veren organdir. Ug katmani bulunan beyinde gesitli birimler gorev almaktadir. Bu
katmanlar; girdi, ara ve ¢ikt1 katmani olarak isimlendirilirler. Bu katmanlar arasinda
haberlegsme gelen elektriksel sinyallerin kimyasal olarak diger sinir hiicrelerine

iletilmesiyle gerceklestirilmektedir.

Noron ismi verilen sinir hiicresi, biyolojik sinir sisteminin en temel elemanidir. Bu
temel yap1 dentrit, soma, akson, sinaps adi verilen kisimlardan olusur ve her birinin

farkli gorevleri vardir. Sekil 3.1°de néronun yapisi gosterilmektedir.

Dendrit

Cekirdek
Akson

Noronun % @

Govdesi

Sinyalin

iletim Yonii
k_/—> .
g

Sinaptik Bosluklar

Sekil 3.1. Sinir hiicresinin yapis1 [32].
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Bir ndron dentrit veya akson ile diger sinir hiicresine baglanir. Sinir hiicrelerinin
baglandig1 bu noktaya sinaps ad1 verilir. Sinaps bir néronun akson kismindan aldigi

elektriksel akimi bagli oldugu diger sinir hiicresinin dentritine iletmekle gorevlidir.

Elektrik akimini alan dentrit bu akimi hiicre gévdesine yani somaya gonderir. Somanin
igerisinde hiicre ¢ekirdegi bulunur ve yasamsal faaliyetlerin devam etmesini saglar.
Hiicreye gelen biitiin sinyaller bu noktada toplanir. Bu toplama isleminin sonucunda
ilgili hiicrenin esik degeri asilirsa, o hiicrenin akson kisminda elektrik akimi olusur ve
bagli oldugu hiicrenin dentritine sinapslar iizerinden gonderilir. Bu sayede hiicrede
olusturulan elektrik akimi diger hiicreye iletilmis olur. Noronlar arasinda bu
haberlesme sistemi ile biyolojik olarak 6grenme gerceklesmis olur. Bu siireg
dogumdan 6liime kadar devam eder. Zaman igerisinde beyin kendini gelistirmekte,
yeni baglantilar olusturmakta, mevcut baglantilarini ve ayn1 zamanda noéronlarin esik
degerlerini giincellemektedir. Bu duruma ise zaman i¢inde 6grenme ad1 verilmektedir

[33].

Yapay sinir aglarinda beyinde bulunan néronlar ve isleyisleri simiile edilmistir.
Tasarlanan bu noronlar, bir diizlem igerisinde aralarinda baglant1 kurarak ve katmanlar
bi¢iminde bir araya gelerek yapay sinir agini olustururlar. Sekil 3.2’de beyindeki sinir

hiicresinin matematiksel tasarimi verilmektedir.

X(0)

i

X(1) | /

E Transfer i \::
| |
5 !
X(n) i
i

GIRDILER AGIRLIKLAR ISLEMLER GIKTILAR

Sekil 3.2. Yapay sinir agindaki néron yapisi [34].
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Bir yapay sinir aginda girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmani olmak {izere ii¢
farkli katman bulunur. Belirli bir sira ve diizen igerisinde bir araya gelen bu katmanlar
ise ag yapisim olustururlar. Iste yapay sinir ag1 ismini bu diizenden almaktadir. Sekil

3.3’te tiim katmanlarin bulundugu bir ag 6rnegi gosterilmektedir.

Badlant Néron

¥

¥

h 4

h 4

Girdi Katman Ara Katman Cikiz Katmani

Sekil 3.3. Ug katmanl yapay sinir ag1 [34].

3.1. YAPAY SiNiR AGINDAKI HUCRELERIN ELEMANLARI

Yapay sinir agmin ¢aligma yapisini1 anlayabilmek i¢in yapay sinir aginda gorev alan
bilesenlerin bilinmesi ve tanimlamalarin yapilmasi gerekmektedir. Baslangi¢ olarak,
ogretilmek istenen veri setlerine ait her bir bilgi ayn1 zamanda gizli katmana dogru
yonlendirilir. Agirlik degerleri ayni katmanda bulunmayan ndronlar arasinda

olugmaya baslar.

Baslangig degerleri genellikle rastgele olarak belirlendikten sonra, girdi katmanindaki
hiicrelerin gonderdigi bilgiler (x;) ulastigi noérondaki tiim baglantilarin agirlik degeri
(w;) ile carpilarak toplama fonksiyonu vasitasiyla net girdisi bulunur. Nérondaki net
degerin hesaplanmasinda rol oynayan fonksiyon, tasarlanan yapay sinir aginda
gerceklestirilen matematiksel isleme gore cesitlilik gosterebilir. Bu noktada toplama

fonksiyonunun kesin bir formiilii bulunmamaktadir ve bu durum i¢in deneme yanilma
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yontemi kullanilarak en iyi sonuca gidilmesi hedeflenir. Toplama fonksiyonu Esitlik

3.1°de gosterilmistir

n

Z xX;w; +b (3.2)

i=1

Cesitli matematiksel iglemler x;sonucunda toplam fonksiyonunu kullanarak net degere
ulagsan noron, iiretecedi ciktiya aktivasyon fonksiyonu ile ulasir. Diger bir adi da
transfer fonksiyonudur. Genel olarak aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan bir
fonksiyondur. Yapay sinir aglarinin giiglii oldugu dogrusal olmayan sonuglar bulmasi
buradan gelmektedir. Bu fonksiyon uygulanirken dikkat edilmesi gereken nokta, geri
beslemeli algoritmalarin tiirev alma yontemlerini aktif olarak kullanmasi sebebiyle
gerceklesen iglemler sirasinda zaman kaybinin olmamast i¢in daha kolay

hesaplanabilen bir fonksiyon seg¢ilmesidir [35].
3.2. YAPAY SINIR AGLARINDA EGITIM

Bilgisayar sistemlerinin, gerceklesen bir olay karsisinda oOgrendigi tecrilbe ve
deneyimleri kullanarak gelecekte yasanacak benzer olaylar i¢in ¢oziimler iiretmesi,
karar verebilmesi ve tahminlerde bulunabilmesi makine O6grenmesinin temelini
olusturmaktadir. Uygulama amaci ve problem analizi yapildiktan sonra uygun bir ag
yapist belirlenerek ag egitimi asamasina gecilir. Bu asamada ¢6ziilecek problemin tiirii
ve kullanilacak agm yapisi daha once planlanan 6grenme kurallar1 gercevesinde
noronlar arasindaki baglantilara ait agirliklarin degistirilmesiyle gergeklestirilir. Bu
islemdeki amag sinir agina sunulan O6rneklemeler i¢in dogru ¢ikti parametrelerini

uretebilmesidir.

[k adim olarak sinir agindaki agirliklar rastgele verilir. Egitimde kullanilacak olan veri
seti uygun formatta olmalidir. Egitim siirecinde ise egitim seti defalarca sinir agina
gosterilerek tiim agirliklarin giincellenmesi istenir. EZitim siiresinin 6l¢iimii iterasyon

sayilar1 ve bu iterasyon sayilarinin tamamlanma zamani olarak kaydedilir.
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Yapay sinir ag1 egitim siirecinin sonunda birtakim testlerden gecer. Tipki veri setinde
oldugu gibi bu siire¢ igin de bir test seti hazirlanir. Elbette test veri seti de yapay sinir
aginin yapisina uygun olmalidir. Test siirecinin 6grenme siirecinden farki ise mevcut
agirliklarin artik giincellenmemesidir. Bu siirecte sinir agiin iirettigi ¢iktilar ve test
veri setinin sonuglar siirekli olarak karsilagtirilarak egitim durumu analiz edilir.
Karsilagtirma isleminin sonucunda istenilen ¢iktilar elde ediliyorsa egitim basarili

olarak sonlandirilir [35].

3.3. YAPILARINA GORE YAPAY SiNiR AGLARI

Yapilarina gore YSA, lleri Beslemeli ve Geri Beslemeli Aglar olmak iizere ikiye

ayrilmaktadir [36].

3.3.1. leri Beslemeli Aglar

Yapay sinir aglarinda kullanilacak olan ilk degerler genellikle rastgele segilir. Bu
durumun sebebi YSA’nin 6grenme yapabilmesi i¢in elinde heniiz veri olmamasidir.
[lk verinin sinir agina gdsterilmesinin ardindan egitim siireci baslar. Giris katmanindan
alman veriler bir sonraki katmana (gizli katman) iletilir. Bu katmanda islenmeye
baglayan bilgiler aktivasyon fonksiyonu ile birlikte ¢ikis katmanma gonderilir.
Tasarlanan bu yapi ile girdi katmanindan ¢ikis katmanina dogru bir ¢esit veri akisi
saglanir. Bu sayede ileri beslemeli yapay sinir ag1 egitim silirecini devam ettirir ve

dogrusal olmayan, degisken islevleri gergeklestirir.

Gizli katmana sahip ileri beslemeli yapay sinir aginin siireklilige sahip bir fonksiyonu
istenilen dogruluk noktasina yakinlastirabilecegi ispatlanmistir. Bu islemi kendisine
gosterilen verileri kullanarak ve her bir iterasyonda sahip oldugu agirliklar
giincelleyerek yapar. Egitim siiresince yapay sinir ag1, gerceklestirdigi agirlik
giincellemeleri ile giris ve cikis parametreleri arasindaki iliskiyi 6grenmeye baslar.
Veri isleme yonii ise siirekli olarak ¢ikisa yani ileriye dogrudur. Son katman olan ¢ikis
katmaninda bulunan ndronlarin kendilerine ait agirliklar1 toplanir ve aktivasyon
fonksiyonu ile hata miktar1 ortaya ¢ikmis olur. Hata miktar1 dnceden belirlenen diizey

yakalanincaya kadar dongli devam eder [37].
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Adirliklar

Cikis Hesaplama Yona(ileri)

L
[

Girdi Katmani Ara Katman Cikig Katmani

Sekil 3.4. ileri beslemeli YSA [37].

Sekil 3.4’te ileri yonlii beslemeli c¢ok katmanli yapay sinir agl mimarisi
gosterilmektedir. ileri yonlii beslemeli agda bilgi akist ok yoniinde gosterildigi gibi
sadece girdi katmanindan c¢ikis katmanma dogru gergeklesirken sinir ag1 iizerinde
herhangi bir geri bildirim bulunmamaktadir. Numaralandirilmis hiicreler sinir agindaki

bulunan noéronlar1 temsil etmektedir.

3.3.2. Geri Beslemeli Aglar

YSA da diger bir siif olan geri beslemeli aglar ileri beslemeli aglarin tersi yoniinde
hareket eder. Ilk ¢ikis iterasyonu harig, her bir iterasyon sonucunda gercek deger ile
sinir aginin iiretmis oldugu deger arasindaki fark hata miktar: olarak kabul edilir ve
hafizaya alinirlar. Bir sonraki iterasyonda noronlara ait agirliklar hata miktar1 kadar
giincellenir. Bu dongii; belirlenen iterasyon sayisina ulagiimasiyla veya hata
miktarinin istenilen diizeye indirgenmesi ile son bulur. Geri beslemeli aglarda da tipki
ileri beslemeli aglarda oldugu gibi sahip olduklari noronlarin ¢ikis degeri,
kendilerinden 6nceki noronlarin giris degerlerine baglhidir. Bu ag mimarisi genel olarak

tahmin amagli islemlerde kullanilir [38].
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Geri beslemeli aglar giris katmanma geri donerek agirliklarin giincellemesinin
yapildigi bir ag yapisidir. Bu ¢esit sinir aglari bir 6nceki agirlik degerini glincelleyecek
olmas1 sebebiyle hafizalar1 vardir. Bu algoritmadaki néronlarin ¢ikisi degeri dnceki
giris degerlerine de baglidir. Bundan dolayi, bu ag yapisi genellikle tahmin islemleri

icin kullanilir. [36]. Sekil 3.5’te hata miktarinin geri yonlii ilerlemesi gosterilmistir.

Bulunan hatay! yayma yoni{geri)

9

Cikis Hesaplama Yoni(ileri)

L.
-

Girdi Katmani Ara Katman Cikis Katmani

Sekil 3.5. Geri beslemeli YSA [35].

Geri beslemeli aglar, yapay sinir aglarinin 6grenimli sinifina giren bir algoritmadir.
Cikis katmaninda bulunan néron igin n. iterasyondaki Esitlik 3.2’deki formiil ile

hesaplanir.
ej(n) = d;(n) — y;(n) (3.2)
Sinir agmin 6grenme siiresince her iterasyonda elde ettigi hata geriye dogru yayilim

algoritmasi ile en kiiciik degere ulasana kadar devam eder. Egitim sirasinda elde edilen

cikislardaki hata Esitlik 3.3’te gosterilmistir.
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N
1
Em) = 5 ) et (33)

j€c

n. iterasyon sonundaki tiim hatalarin ortalamasi Esitlik 3.3’te gosterilmistir. lgili
esitlikte C agin ¢ikis katmaninda bulunan néron sayisini temsil etmektedir. Mevcut

agirliklarin glincellenmesi adim adim asagidaki gibi yapilir.

JE(w)

Ileri yayilim kisminda girdi parametrelerinin olusturdugu bilgilere karsilik bir cikis
elde edilmektedir. Bu ¢ikislar ile ger¢ek degerler arasindaki fark kadar giincellenmesi

gerekmektedir. Bu giincelleme islemi;

Wni1 = Wy + Awy (3.6)

formiilii ile gergeklestirilmektedir.

Gizli katmanda bulunan agirliklarin giincellenmesi i¢in Esitlik 3.4’te gosterildigi
tizere, toplam agirliklarin gizli katmandaki agirliklara gore O tiirevi alinir. Aradaki hata
degisim ise Esitlik 3.5’te gosterilen A kadar olacaktir. Esitlik 3.6’da gosterildigi gibi
bir sonraki iterasyonda mevcut agirlik, A ile toplanarak giincellenir. Bu esitlikte n
ogrenme katsayisini temsil etmektedir. Geriye yayilim algoritmasinda yasanan en
bliylik problem veri setine ve 6grenme yiizdesine baglh kalarak, egitim siiresinin
giderek artmasidir. Bu problemi ¢ézmek i¢in mevcut agirliklarin degisim miktarinin

onceden belirtildigi 6grenme katsayisi tizerinde degisiklikler yapmaktir [39].

3.4. YAPAY SIiNiR AGININ TASARIMI

Yapay sinir ag1 modelini ortaya koyabilmek i¢in ndron sayisi, aktivasyon

fonksiyonunu, 6grenme yontemleri dnceden belirlenmelidir. Veri setinde kullanilacak
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verilerin ve agin amacina uygun hareket edebilmesi YSA tasarimi adina temel

adimlardir. Bu noktada asagidaki adimlar izlenerek mimari tasarlanmaya baslar;

e YSA nin en temel birimi olan néronun tasarimindan baglanarak katman sayzs,
O0grenme katsayisi gibi 6zellikler netlestirilir,

e Noronlarin kullandig1 aktivasyon fonksiyonlar1 incelenerek hangi amaca
hizmet edecek ise o amaca uygun seg¢eneklerin belirlenmesi,

e Egitimde kullanilacak olan verilerin tespit edilmesi,

e Tespit edilen verilere gére hem egitim hem de test veri setlerinin olusturulmasi

Yukaridaki adimlar tutarli bir sekilde gergeklestirilmedigi takdirde olusturulan mimari
istenilen sonuglara ulasamayacaktir. Ayrica sistem karmasikligl ve egitim siiresi de

artacaktir [34].

3.4.1. Noron ve Katman Sayisinin Belirlenmesi

Yapay sinir aginin karmasikligi, kullanilan katman ve bu katmanda olusturulan
noronlarin sayisi tarafindan belirlenir. Ara Katman ve ndron sayisi arttikga agirhik
hesaplamalar: artacagindan egitim siiresi de paralel olarak artacak ve agin performansi
diisecektir. Thtiya¢ duyulandan az kullanilmas1 sonucunda sinir ag1 istenen sonuglari
vermeyecektir. 1ki ya da ii¢c katmanl olarak tasarlanan yapay sinir aglar1 birgok

problem i¢in istenilen sonuglar1 vermektedir.

Yapay sinir aginda kullanilacak olan katman sayis1 ve néron sayisini belirlemenin en
Iyi yolu, deneme—yanilma yontemiyle belirlemektedir. Ara katman ve bu katmanda

bulunan ndron sayilar1 iizerinde degisiklikler yapilarak sinir aginin performansi
Olgtilmektedir [40].

3.4.2. Aktivasyon Fonksiyonu Secimi

Sinir aginda gorevli noronlarin dogru sonuglari iiretebilmesi igin aktivasyon
fonksiyonunun dogru sec¢ilmesi ¢cok 6nemlidir. Aktivasyon fonksiyonlarinin se¢iminde

girdi olarak kullanilacak verilerin tiiriine ve sinir aginin hizmet edecegi amaca uygun
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olacak sekilde belirlenmesi gerekmektedir. Ornek olarak, dogrusal olmayan bir
problemin ¢oziimiinde dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarinin kullanilmasi

daha iyi sonuglar verecektir [41].

3.4.3. Normalizasyon

Normalizasyon, kisaca YSA da kullanilacak verilerin sinir agina gosterilmeden 6nce
verilen uygun hale getirme islemi olarak isimlendirilebilir. Bu islemlerdeki ana amag
ise veriler arasindaki agir1 fark degerlerini veya salinimlarin dniine gegerek sinir aginin
gereksiz zaman ve performans kaybetmesini engellemektir. Genelde yapilan
caligmalarda veriler [0,1] veya [-1,1] deger araliklarinda 6l¢eklendirilirler. Veriler
lizerinde yapilan bu ¢alisma hem veri kalitesini arttirmakta hem de veriler arasindaki
salmimlarin Oniine gecerek sinir agmin daha saglikli sonuglar vermesine yardimci
olmaktadir. Tipki aktivasyon fonksiyonlarinda oldugu gibi normalizasyon isleminin

de gesitleri mevcuttur [42].

3.4.3.1. Min-Max Normalizasyonu

Bu ydntem, normalize islemini dogrusal olacak sekilde gerceklestirir. ilgili verinin en
kiiclik degere minimum deger, olabilecek en biiylik deger icin ise maksimum
isimlendirmesi yapilir. Min-Max normalizasyonunda bir veriyi 0 ve 1 araliginda

indirgeyebilmek i¢in Esitlik 3.7 ile hesaplanir.

X: — Xoni
xl{ — L min (37)

Xmax — Xmin

Bu esitlikte;

x'  =Normalizasyonu yapilmis veri
x; = Girig parametre degeri,
Xmin = En kiigiik girdi parametresi,

Xmax = En biiylik girdi parametresi
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olarak ifade etmektedir [42].
3.4.3.2. D_Min_Max Normalizasyonu

Bu normalizasyon yonteminde digerlerinden farkli olarak [0,1 — 0,9] deger araliginda
normalize edilerek veriler boyutsuz hale getirilmektedir. Bu normalizasyonun yontemi

i¢in Esitlik 3.8 kullanilmaktadir.

Xi — X
x' =08 — 4 0.1 (3.8)

Xmax — Xmin

x! = Normalizasyonu yapilmus veri,
x; = Girig parametre degeri,
Xmin = En kiiciik girdi parametresi,

Xmax = En biiyiik girdi parametresi

olarak ifade edilmektedir.

Sonu¢ olarak kurulacak yapay sinir aginda kullanilmak iizere birden fazla
normalizasyon tlirli bulunmaktadir. Normalizasyon tekniklerinin yapay sinir
performansi iizerinde yapilan ¢aligmalar gosteriyor ki D Min Max normalizasyon

yonteminin daha saglikli sonuglar verdigi gézlemlenmistir [42].
3.4.4. Momentum ve Ogrenme Katsayisi

Egitim siirecindeki yapay sinir aginda noronlar arasindaki agirliklarin hangi miktarda
degisecegini belirleyen degiskene 6grenme katsayisi denilmektedir. Bu degiskenin
sinir ag1 6greniminde énemli etkisi vardir. Ogrenme katsayis1 uygulanacak probleme
gore degisken olabilir fakat ¢ok biiylik bir deger olarak belirlenirse ag iizerinde
bulunan minimum hata degerini bulmasi zorlasacaktir. Cok kiiciik bir deger secilirse
yerel minimum degerlerini bulacak fakat bu degerlere takili kalacak ve egitim siiresi

uzamaktadir.
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Ilgili problemin ¢dziimiinde en az hataya sahip olan noktanm bulunabilmesi yerel
¢ozlim olarak adlandirilmaktadir. Clinkii bu nokta sinir aginin en iyi ¢6ziim noktasidir.
Diger adi mutlak minimum olarak bilinmektedir. Bu durumda yerel minimumdan
global minimum noktalarina ilerleyebilmek i¢in momentum degiskeni kullanilir.
Yapay sinir aginin egitim adi verilen siireci de bu noktada baslamaktadir. Sinir aginin

amac1 bu noktay1 yakalayabilmektir [43].

3.5. YAPAY SiNiR AGLARINDA OGRENME ALGORITMALARI

Kurulan mimarinin ardindan yapay sinir agi, 6grenme siireci belirbi birtakim kurallara
ihtiyag duymaktadir. Tipki yapay sinir aglarinin siniflandirmasinda oldugu gibi
O0grenme kurallarinin da birden fazla yolu vardir. Bu noktada yapay sinir aginin

topolojisi ve mimarisi 6grenme kurallari ile yakindan iligkilidir.

Yapay sinir aglarinda 6grenme kurallar1 yine insanin 6grenme yapisina benzeyen
yontemler temel alinarak ortaya koyulmaktadir. Diger taraftan bilgisayarlarin 6grenme
bicimi insan beyninin 6grenme sekli ile kiyaslandiginda ¢ok kisith olmaktadir. Bu
kurallar yardimiyla 6grenme islemi daha anlasilabilir ve kullanisli hale gelmektedir
[38].

Bu tez caligmasinda yapay sinir ag1 6grenme siirecinde ¢esitli 6grenme algoritmalari

kullanilmis ve ¢ikan sonuglar birbirleri ile karsilastirilmistir.

3.5.1. Levenberg Marquardt Algoritmasi

Levenberg Marquardt algoritmasi, adim azaltmali1 ve Gauss Newton algoritmalarinin
birlesiminden olusturulan melez bir algoritmadir. Bu algoritmanin popiiler olmasinin
sebebi, birinci dereceden tiirev yaklasimlarinda yiiksek basar1 orani saglamasidir. Geri
yaytlmli mimarinin kullanildi1 yapay sinir aglarinda yogun olarak tercih

edilmektedir.

LM, agirliklarin giincellemesi Esitlik 3.9’da gosterilmistir.
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Xis1 = X = [JT — I e (3.9)

Bu esitlikte; u Marquardt parametresi, | birim matrisi, e hata vektoriini, T matris
transpozesini ve son olarak J agdaki agirliklara ait hatalarin tiirevlerini tutan Jacobian
matrisidir [44].

3.5.2. Bayesian Algoritmasi

Bayesian algoritmasi, Levenberg Marquardt algoritmasin1 kullanip agin mevcut
durumdaki agirliklarin1 ve kutuplama o6zelliklerini analiz ederek giincelleyen bir
algoritmadir. Agirliklarin ve karesel hatalarin arasidaki dogru birlesime karar verir.

Esitlik 3.10’da algoritmanin kullandigi formiiller gosterilmistir.

]j = Jx* Jx
Je = Jx*E

] * (3.10)
dX = _(]1"'1 0

Je

Bu esitliklerde X agirlik ve kutuplama degerlerini, E hata miktarini, I birim matrisi
ifade etmektedir [45].

3.5.3. Broyden Fletcher Goldfarb Shanno Algoritmasi

Dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde kullanilan Broyden Flecther Golgfarb
Shanno algoritmasi, yineleme yontemini kullanmaktadir. Genellikle optimizasyon
problemlerinde kullanilan BFGS, LM algoritmasindan farkli olarak ¢dziimlerinde

ikinci turevi de kullanmaktadir.

Bu tiir matematiksel islemlerin fazla olmasi sebebi ile BFGS algoritmasi daha fazla
hafizaya gereksinim duymaktadir. Esitlik 3.11°de BFGS algoritmasini kullandig1

yontem gosterilmektedir.

X=X+ ax*xdX (3.11)
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X, agirhk ve kutuplama degerlerini ifade ederken dX, X’in tiirevi olarak

tanimlanmaktadir. a parametresi performansi en kiiclik degerde tutmak igin

kullanilmustir [45].

25



BOLUM 4

YUKSEK FIRINLARDAKI SIVI HAM DEMIR URETIMININ YAPAY
SiNiR AGLARI KULLANILARAK TAHMIN EDILMESI

Bu béliimde, farkli makine 6grenmesi yontemlerinin yiiksek firnlardan alinan veri
setleri iizerine uygulanarak elde edilen sonuglarin analizleri ele alinmistir. MATLAB
platformunda yapay sinir agi tasarlanmis ve denemeler gerceklestirilmistir. Bu
denemeler sonucunda hem en iyi performansi saglayan yapay sinir ag1 mimarisi hem
de bu mimari de kullanilacak 6grenme metodunun tespiti yapilmistir. Bir sonraki
adimda, ayn1 yapay sinir ag1 mimarisi ve veriler Visual Studio ortaminda kurulan

yapay sinir aginda denenmis ve sonuglar analiz edilmistir.

4.1. KULLANILAN MATERYALLER

flgili ¢alismada kullanilan veriler, bir demir-gelik fabrikasmin 2016 ve 2019 yillar
arasinda yapmis oldugu aylik tretimleridir. Bu veriler, hem yiiksek firmn ile ilgili
yapilan benzer akademik ¢aligmalarin hem de uzun yillar isletmede ¢alismis tecriibeli
personellerin deneyimleri dogrultusunda tespit edilmistir. Fiziksel olarak bir yiiksek
firina diizenli olarak sarj edilen demir cevheri, kok, fluks malzemeleri ve sicak hava
tesisin girig parametreleri olarak nitelendirilirken, iiretim siireci sonunda elde edilen

stvt ham demir ise isletmenin nihai ¢ikt1 parametresi olarak kabul edilmistir.

4.2. GIRIS VE CIKIS PARAMETRELERININ BELIRLENMESI

Yapilan ¢alismada yiiksek firmn iiretiminin teorik iiretimi baz alinmistir. Diger taraftan
sicak maden iiretimi, demir-celik sektoriinde iiretim prosesleri iginde en basta

gelmektedir. Bu durumun asil sebepleri arasinda sadece ¢ok yiliksek miktarlara ulagan

tretim miktar1 degil, ayn1 zamanda isletmenin sagladig ytiksek 1sidir.
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Yiiksek firin isletmesinin, tiretim planlama ¢ercevesinde gerceklestirmis oldugu sivi
ham demir tiretimini analiz edebilmek i¢in literatur taramasi yapilmistir [1-7, 46]. Bu

kapsamda asagidaki giris ve ¢ikt1 parametreleri dikkate alinmistir.

e Cevher
e Metalurjik Kok
e Dolomit ve kireg tasi1 karigimlari (fluks)

e Sicak hava
Cikt1 parametresi olarak;

e Sivi ham demir
Bununla beraber, demir (Fe) tiretimi igin cevher, dolomit ve kireg tas1 karigimi, kok
kullanilir. Cikt1 olarak s1vi ham demirin yaninda ciiruf, baca tozu ve yiiksek firin gazi

elde edilmektedir [46].

GIRDILER CIKTILAR

Demir Cevhen
Kok Yuksek Finn Gazl
Fluks

Clruf
</ S ham
" demir
Sicak Hava

Sekil 4.1. Yiiksek firin giris ve ¢ikis parametreleri [46].

Y
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Yapay sinir aginin lretilecek olan sivi ham demir miktarini tahmin islemlerini
gerceklestirirken reaksiyon sonucunda olusan ciiruf, baca gazi ve yiiksek firin gazlari
miktarlar1 ihmal edilmistir. 5 nolu Yiiksek Firin isletmesinde 1 ton sivi ham demir i¢in
yaklasik 0.3 ton ciiruf meydana gelmektedir. Bu sebeple sivi ham demirin miktarinin

bilinmesi, cliruf miktarinin hesaplanmasina imkan saglamaktadir.

4.2.1. Cevher

Glintimiizden birka¢ c¢eyrek yiizyll oncesinde demir cevheri tozlari yiiksek firin
isletmelerinde tercih edilmiyordu. Bu durumun sebebi ise yer altindan ¢ikarilan demir
cevherinin direkt olarak kullanilamamasidir. Kullanilabilir hale gelmesi igin birtakim
islemlerden ge¢cmesi gerekir ve bu isleme cevher hazirlama adi verilir. Kirma, yikama,
harmanlama gibi siireclerden gecen demir filizi 6n hazirlik asamasini tamamlamis
olarak kabul edilir. Bu islemlerin amaci, cevherin yiiksek firinda girecegi tepkimeler
i¢in en uygun fiziksel halini almasini1 saglamaktir. ideal bir demir cevherinin ¢ap1 6-8
mm arasinda olmalidir. Bu aralik degerlerine sahip demir cevheri girdigi kimyasal
reaksiyonlarda ¢ok iyi kati-gaz etkilesimine girmektedir. Aksi takdirde fiziksel
Ozellikleri sebebi ile tepkime akis yOniinii tikayarak siireci olumsuz yonde
etkileyecektir. Bu olumsuz duruma ek olarak kimyasal reaksiyonun ihtiya¢ duydugu

sicaklig arttiracaktir.

4.2.2. Metalurjik Kok

Yiiksek firmlarda gerekli sicakligin saglanmasi i¢in kullanilan yakittir. Yiiksek
firmlarin kullanilabilmesi i¢in kok bataryalarinda iiretime hazir hale getirilir. Bunun
yaninda kok komiiriniin en ¢ok kullanildig: tesis yiiksek firmlardir. Kok, kimyasal
reaksiyonlarin gerceklesebilmesi icin 1s1 verici ve indirgeyici gorevlerini istlenir.
Demir cevherinin erime noktasini diisiirerek verimi arttirir. Kok cevher gibi yliksek
firilarin tepe noktasindan sarj edilemez. Bunun yerine tiiyer adi verilen hava
kanallarindan  verilir.  Giris parametrelerinin  yaklasitk  %50-%60’m1  kok

olusturmaktadir. Tipk1 demir cevherinde oldugu gibi ideal ¢ap1 6-8 mm arasindadir.
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4.2.3. Fluks

Fluks, demir cevherinden sivi ham demir uretiminde kullanilan ve sivi ham demir
icerisinde Alumina ve Silika gibi istenmeyen materyallerin ayrismasini saglayan
karisimdir. Fluks karisimi igerisinde dolomit, kiregtasi, kuvarsit gibi malzemeler
bulunmakta ve bu karigimin kullanimi sirasinda gergeklesen kimyasal reaksiyonlar
sonunda hem ciiruf hem de sivi ham demir elde edilir. Yiiksek firinda gerceklesen
reaksiyonda fluks materyalleri istenmeyen bu maddelere yapismaktadir. Tepkime
sonrast yliksek firinin taban bolgesinde bulunan ve havuz adi verilen kisimda, toplanan
stvi ham demirin {istiinde ciiruf katmanini olusturur. Yogunlugu diisiik olmasi sebebi
ile cliruf her zaman s1vi ham demirin iistiinde toplanmaktadir. Bu metaliirjik ayrisma
islemine izabe adi verilir. Ciirufun ayrigtirilmas: tiretilecek yart mamiiliin kalitesi
acisindan biiyiilk 6nem arz etmektedir. Clinkii iginde yogun miktarda ciiruf bileseni
olan sivi ham demir ile yapilan bir dokiimde catlak, kanama gibi istenmeyen
durumlarin ortaya ¢ikmasi muhtemeldir. Diger taraftan sivi ham demirin kimyasal
analiz sonuglari 6nemli oldugu gibi ciiruf analizleri de tiretimin ne kadar verimli

oldugu hakkinda isletmeye 6nemli bilgiler verir.

4.2.4. Sicak Hava

Yiiksek firmim alt bolmesinde bulunan ve firin1 gevreleyen tiiyerlerden iiflenen
oksijence zenginlestirimis sicak hava %25 oraninda oksijen igerirken 1200 — 1600 °C
sicakliga sahiptir. Yiiksek firin iginde gergeklesen indirgenme reaksiyonlari,
malzemelerin ihtiyag duydugu 1sinin saglanmasi icin sicak hava kullanilmaktadir.
Bunun icin giris parametrelerinden biri olan kokun yanmasi saglanarak firm igi

sicakligin yiiksek seviyelere ¢ikmasi saglanir.

4.2.5. Stvi Ham Demir

Yiiksek firmin c¢ikis parametresi olarak nitelendirilmektedir. Ayrica demir celik
sektorlinlin ana tiretim maddesidir. Terimsel olarak, yiiksek firinlarda demir filizinin
karbon monoksikt veya karbon ile indirgenmesi sonucu olusan mamuldir. Demir

cevherinin yiiksek sicaklik altinda kimyasal reaksiyonlar vasitasiyla ergiyik durumuna
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gecmesi sonucunda sivi ham demir olusmaktadir. Uretilen bu siv1 pik torpido veya
potalar vasitasiyla celikhane isletmesine gonderilerek kiitiik, blum gibi yar1 mamiil
haline getirilmektedir. Yapay sinir aginda giris parametreleri olarak kullanilacak girdi

degiskenleri, Cizelge 4.1°’de gosterilmistir.

Cizelge 4.1. Kullanilan giris parametreleri.

Parametre Ad1 Olcii Birimi Aciklama

Kok ton Yakit

Cevher ton Demir Cevheri

Fluks ton Ciiruf Yapict Malzeme

Sicak Hava °C Tiiyerden Uflenen Sicak Hava

Bu cercevede, YSA’nin giris katmaninda kok, cevher, fluks ve sicak havayi temsil
edecek dort adet ndron bulunacaktir. Cizelge 4.2°de yapay sinir aginda ¢ikti

parametresi gosterilmistir.

Cizelge 4.2. Kullanilan ¢ikis parametreleri.

Parametre Adi Olcii Birimi Aciklama

S1vi Ham Demir ton Yiksek firindan alinan stvi ham demir

Yapay sinir aginin son katmaninda, bir adet ¢ikt1 olacagi i¢in, bir néron bulunacaktir.
Bu néron sivi ham demir miktarinin tahmininde gérev alacaktir. Cizelge 4.3’te bes
numarali yiiksek firinda 2019 yilinin subat ayina ait giinliik tiretim ve tiikketim verileri

ornek olarak verilmistir.
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Cizelge 4.3. Giris ve ¢ikis parametre 6rnekleri.

Kok Cevher Fluks Hava Sivi Ham Demir
1744 5543 14 1317 3224
1855 5947 6 1304 3447
1699 5504 0 1285 3211
1731 5585 0 1278 3257
1607 5163 0 1303 3022
1883 6074 0 1279 3547
1450 4719 0 1323 2758
1726 5570 0 1326 3210
1629 5303 0 1307 3056
1556 5056 0 1313 2932
1749 5344 0 1326 3075
269 714 0 1531 417
973 3197 0 1476 1851
1758 5735 0 1340 3307
1734 5766 0 1302 3326
1900 6170 0 1277 3579
1860 6041 0 1299 3453
1755 5775 0 1323 3255
1812 5992 0 1306 3391
1913 6300 0 1280 3564
1820 5950 0 1308 3421
1886 6152 0 1273 3553
1901 6119 0 1274 3566
1847 5942 0 1284 3464
1821 5904 0 1272 3469
1912 6156 0 1273 3630
1862 6077 0 1248 3582

[k asamada yiiksek firmn isletmelerinden temin edilen veri seti iizerinde 6n islemler
gergeklestirilmistir. Yiiksek firinda yakit olarak kullanilan toplam kok kémiirti ve PCI
malzemelerinin glinliik tonaji, cevher degiskeni igin sinter, pelet ve parga cevher
malzemelerinin giinliik toplam tonaj1 toplami, fluks degiskeni i¢in kiregtas1 ve dolomit
malzemelerinin toplam tonaji, sicak hava degiskeni igin tiiyerlerden iiflenen havanin

°C cinsinden degeri ve son olarak sivi ham demir degiskeni i¢in teorik sivi ham
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demirin tonaj miktar1 verilmistir. Cizelge 4.3’te gosterilen giris ve ¢ikis parametreler

orneklerinin normalizasyonlu hali Cizelge 4.4 te verilmistir.

Cizelge 4.4. Veri tablosunun normalizasyonlu degerleri.

0.721470 0.719936 0.198246 0.698977 0.720896
0.761024 0.765120 0.142105 0.693064 0.763842
0.705434 0.715574 0.100000 0.684423 0.718392
0.716837 0.724633 0.100000 0.681239 0.727251
0.672650 0.677436 0.100000 0.692609 0.681993
0.771002 0.779323 0.100000 0.681694 0.783101
0.616704 0.627779 0.100000 0.701706 0.631151
0.715056 0.722955 0.100000 0.703070 0.718199
0.680490 0.693094 0.100000 0.694429 0.688541
0.654477 0.665469 0.100000 0.697157 0.664661
0.723252 0.697679 0.100000 0.703070 0.692200
0.195857 0.179855 0.100000 0.796305 0.180308
0.446726 0.457556 0.100000 0.767197 0.456476
0.726459 0.741409 0.100000 0.709437 0.736880
0.717906 0.744876 0.100000 0.692155 0.740539
0.777060 0.790060 0.100000 0.680785 0.789263
0.762806 0.775633 0.100000 0.690790 0.764998
0.725390 0.745883 0.100000 0.701706 0.726866
0.745702 0.770152 0.100000 0.693974 0.753057
0.781693 0.804599 0.100000 0.682149 0.786375
0.748552 0.765455 0.100000 0.694883 0.758835
0.772071 0.788047 0.100000 0.678965 0.784256
0.777416 0.784356 0.100000 0.679420 0.786760
0.758174 0.764560 0.100000 0.683968 0.767116
0.748909 0.760310 0.100000 0.678511 0.768079
0.781336 0.788494 0.100000 0.678965 0.799085
0.763519 0.779659 0.100000 0.667595 0.789841

Ikinci asamada veriler, normalizasyonuna tabii tutularak yapay sinir ag1 i¢in kullanisl
hale getirilmistir. Cizelge 4.5°te yapay sinir aglarinda kullanilan materyallerin

normalizasyonunda tespit edilen minimum ve maksimum degerleri verilmistir.
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Cizelge 4.5. Veri setinin minimum ve maksimum degerleri

Deger\Materyal Kok Cevher Fluks Sicak Hava Sivi Ham Demir
Maksimum 2254 7153 114 2257 4154

Minimum 232 699 0 598 321

Veri setinde 6n islemler gergeklestirildikten sonra kok i¢in maksimum deger 2254 ton,
cevher i¢in 7153 ton, fluks malzemeleri i¢in 114 ton, sicak hava i¢in 2257 °C ve sivi
ham demir i¢in 4154 ton olarak belirlenmistir. Diger taraftan kok i¢in minimum deger
232, cevher i¢in 699, fluks i¢in 0, sicak hava i¢in 598 °C ve s1vi ham demir i¢in 321

ton olarak belirlenmistir.

4.3. YAPAY SiNiR AGINDA KULLANILAN YONTEMLER

Tez ¢alismasinda Ileri Beslemeli Geri Yayimli Yapay Sinir Ag1 kullanilmis olup bu
mimaride ¢esitli 6grenme algoritmalari test edilmistir. Girdi parametreleri olarak kok,
cevher, fluks ve sicak hava miktar1 segilirken ¢ikti parametresi ise sivi ham demir

miktar1 olarak belirlenmistir.

Yapay sinir aginin egitimi i¢in literatiirde siklikla tercih edilen ii¢ farkli algoritma
kullanilmistir. Bu algoritmalar Levenberg Marquardt (LM), Bayesian (BR), Fletcher -
Golgfarb — Shanno (BFGS) algoritmalaridir.

Projede yazilimin gelistirildigi platform Visual Studio 2019 Community versiyonu,
programlama dili olarak C# kullanilmistir. Framework olarak .NET Core 4.5. paketi
secilmistir. Bu platforum se¢ilmesinde acik kaynakli olmasinin yanisira esnek ve
modern olmasi da etkili olmustur. Diger taraftan tipki Pyhton programlama dilinde
oldugu gibi C# dilinde de artik makine 6grenmesi ve yapay zeka gibi uygulamalar
gelistirilebilmektedir. Bu kapsamda cesitli kiitiiphaneler sayesinde Visual Studio da
acik kaynakli kodlamalar yapan programcilar tarafindan tercih edilmektedir. Elde
edilen verilerin c¢iktilarin  gorsellestirilmesi  igin  Chart  kiitiiphanesinden

faydalanilmistir.
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4.4, GERCEKLESTIRILEN DENEYSEL CALISMALAR

Yapay sinir aginin yliksek test performansina ulagabilmesi i¢in ara katmandaki néron
sayisiin onemi biiyiiktiir. Bu kapsamda, ara katmandaki ndron sayis1 degistirilerek
sonuclar analiz edilmis ve en uygun mimarinin tespit edilmesi amaglanmigtir. 1000

adet iiretim verisi %70 egitim, %30 test olmak tizere ayrilmistir.

Deneysel ¢aligmalarda, ilk olarak sekil 4.2°de verilen 1 nérondan olusan ara katmana

sahip bir YSA mimarisi kullanilmistir.

Hidden Layer Output Layer

Input

Sekil 4.2. Ara katmaninda bir néron bulunan YSA mimarisi.

Yapilan egitim ve test asamalarinda Sekil 4.3’teki sonuclar1 elde edilmistir.

Test: R=0.94202 Training: R=0.98947
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Sekil 4.3. Ara katmaninda bir noron bulunan YSA’nin egitim ve test korelasyon
sonugclart.
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Grafiklerdeki fit dogrusu, YSA’nin egitim ve test slireci boyunca gerceklestirdigi
yonelimleri ifade etmektedir. Y=T dogrusunda ise Y, YSA’nin vermis oldugu ¢iktilar
temsil ederken T test ¢iktilarin1 gostermektedir. Bir YSA’nin fit ile Y=T dogrusu
birbirine ne kadar yakin ise sonug¢ (R) o kadar yiiksek olacak ve ilgili siire¢ o kadar
basarili sayilacaktir. Grafiklerdeki yuvarlak noktalar, egitim ve test i¢in ayrilan
verileridir. Daha 6nce egitim ve test i¢in ayrilan veriler, YSA’ya normalize edilerek

gosterildigi i¢in deger araliklar1 0.1-0.9 arasindadir.

Sekil 4.3’te bu mimari ile elde edilen korelasyon grafikleri verilmektedir. Egitim ve
test sonuclart incelendiginde verilerin Y=T eksenine yakin olarak konumlandigi
goriilmektedir. Egitim seti icin %98.94, test icin %94.20 oraninda bir tahmin basarisi
elde edilmistir. Bu YSA mimarisine, diger mimarilerle daha kolay karsilastirilabilmesi

icin, Model 1 ismi verilmigtir.

ITest: R=0.'3493? . Training: R=0.9942
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Sekil 4.4. Ara katmaninda iki néron bulunan YSA’nin egitim ve test korelasyon
sonuglart.

Ara katmanda iki néron bulunan YSA mimarisi incelendiginde fit dogrusunun Y=T
dogrusundan biraz uzaklastig1 goriilmektedir. Egitim oraninda yaklasik %99.42°1ik bir
basar1 orani elde edilmistir. Test verileri {izerinde yapilan ¢aligmada %94.03’lik bir
basar1 orani ile sonuglanmistir. Bu YSA mimarisine, diger mimarilerle daha kolay

karsilastirilabilmesi i¢in, Model 2 ismi verilmistir.
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Test: R=0.94452 Training: R=0.99561
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Sekil 4.5. Ara katmaninda ii¢ néron bulunan YSA’nin egitim ve test korelasyon
sonuglart.

Giris katmaninda 4, ara katmanda 3, ¢ikis katmaninda 1 néron bulunan YSA mimarisi
olusturularak veri seti ile 6grenme ve test siireci incelenmeye devam edilmistir. Ara
katmanda 3 noronu bulunan YSA mimarisi, egitim asamasini yaklagik %99.56 gibi
¢ok yiiksek bir basar1 orani, test asamasimmi %94.45°lik bir basar1 orani ile
tamamlamistir. Yapilan ilk 2 denemelerden farkli olarak Y=T dogrusuna en yakin

orani bu mimari yakalamistir. Bu YSA mimarisine, Model 3 ismi verilmistir.

Test: R=0.93883 Training: R=0.99504
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Sekil 4.6. Ara katmaninda dort néron bulunan YSA’nin egitim ve test korelasyon
sonuglari.
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Egitim ve test asamalarini1 tamamlayan dort néronlu YSA’da, egitim igin her ne kadar
%99’luk bi basar1 elde etse de ara katmanda ii¢ nérona sahip YSA mimarisinde
performans olarak geride kalmis ve Y=T dogrusundan uzaklasarak %93’liik bir test
basar1 orani yakalamistir. Bu YSA mimarisine, diger mimarilerle daha kolay

karsilastirilabilmesi i¢in, Model 4 ismi verilmistir.
Model karsilagtirilmasinda transfer fonksiyonu olarak logsig fonksiyonu, egitim
fonksiyonu olarak trainlm fonksiyonu kullanilmistir. Cizelge 4.6’da modellerin

karsilastirilmasi ve test sonuglart gosterilmistir.

Cizelge 4.6. Modellerin karsilastirilmasi ve test sonuglart.

Model Ara Noron Egitim Test

Model 1 1 %98.94 %94.20
Model 2 2 %99.42 %94.03
Model 3 3 %99.56 %94.45
Model 4 4 %99.50 %93.88

Her YSA mimarisi, egitim agsamasi %98’in iistiinde bir basar1 orani ile tamamlamaistir.
Bu yiiksek basarinin ana sebebi, isletme sahasindan alinan veriler arasinda salinim
olmamasidir. Yapilan analizlerin ardindan ara katmaninda 3 néron bulunan YSA’nin
uygun olduguna karar verilmistir. Tahmin islemi i¢in kullanilan yapay sinir aginin

tasarimi Sekil 4.7°de gosterilmistir.

37



F(NET)

T @

F(MNET)

FUAKT)

v

FLAKT)

GIRDI KATMAMI ARA KATMAN CIKIS KATMAMI

Sekil 4.7. Tasarlanan yapay sinir ag1 mimarisi.

Verilerin tespit edilmesi ve yapay sinir agina uygun hale getirildikten sonra sinir ag1
kurulumuna gegilmistir. Geri yayilim algoritmasi kullanilarak egitilen ileri beslemeli
sinir ag1 kullanilmistir. Bu mimarinin kullanilmasinda, yapilan ¢aligmalarda da genel

olarak bu mimarinin tercih edilmesi etkili olmustur.

Giris katmani, giris parametreleri sayis1 kadar noron kullanmasi gerektigi i¢in 4 adet
ndrona sahiptir. Toplama fonksiyonunun kullanildig1 ara katmanda kullanilan 3 néron
ise tamamen deneme/yanilma yontemi ile belirlenmistir. Diger taraftan incelenen
caligmalarda da ara katmanda kullanilacak néron sayisinin herhangi bir formiille
belirlenemedigi ve deneme-yanilma ile néron sayisina karar verildigi gdzlemlenmistir.

Cikis katmaninda s1vi ham demir tahminini yapmasi i¢in bir adet ndron kullanilmistir.

Performans analizi i¢in Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) kriteri kullanilmistir.

Literatiir caligmalarinda MAPE degeri %10 un altinda olan modellemelerin “¢ok 1yi”,
%10- %20 arasinda olanlarin “iyi”, %20- %50 arasindakilerin “kabul edilebilir”
oldugunu ve %50’den yiikksek olan modellemeleri ‘“hatali ve yanlig” olarak

derecelendirmektedir [47]. MAPE orani Esitlik 4.1°deki gibi hesaplanmaktadir.

38



n
100 —~
MAPE = Z Vg — el (4.1)
e e

n = Tahmin yapilan iterasyon,
Vg = Iterasyondaki gercek deger,

y; = Iterasyondaki tahmini deger
olarak ifade edilmektedir.
4.5. YSA MODELLERININ PERFORMANSININ DEGERLENDIRILMES]
Bu boliimde yiiksek firinlardan alinan veriler lizerinde yapay sinir aglarinin egitiminde
en iyi sonuglar1 veren li¢ farkli egitim algoritmasi denenmistir [48]. Bu algoritmalar;
Levenberg Marquardt algoritmasi, Broyden—Flecther — Golgfarb — Shanno algoritmasi
ve Bayesian algoritmasidir. Her egitim sonucu cizelge ile kayit altina alinmistir.

Cizelge 4.7°de kullanilan egitim algoritmalart ile ilgili bir ¢izelge sunulmustur.

Cizelge 4.7. Kullanilan egitim algoritmalari.

Matlab Algoritmasi Algoritmanin Kisaltmasi Aciklama
) Levenberg Marquardt Geri
trainlm BFGS
Yayilim Algoritmasi
trainbr BR Bayesyen Algoritmasi
) Broyden, Fletcher, Goldfarb,
trainbfg BFGS

Shanno Algoritmasi
Veriler, ilk olarak [0,1] araliginda normalize edilerek Matlab programinin ¢aligma

formatina uygun héle getirilmistir. YSA’nin tahminlerini gerceklestirmesinin ardindan

elde edilen sonuglar denormalize edilmistir.
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4.5.1. Levenberg Marquardt Geri Yayllim Algoritmasi Sonuclar:

Bu boliimde Levenber Marquardt(trainlm) geri yayilim algoritmasi, veri seti tizerinde

uygulanmustir.

Test: R=0.94452 Training: R=0.99561
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Sekil 4.8. Levenberg Marquardt algoritmasi ile yapilan egitim ve test korelasyon
sonugclari.

Levenberg Marquardt (LM) algoritmasi ile yapilan egitim siirecinde Y=T dogrusu ile
veri noktalar1 arasinda uzakliklar tespit edilmistir. Ozellikle 0.2 ve 0.5 aralifinda goze
carpan bu uzaklik test sonuglarina da yansimistir. Egitim asamasinda %99.56 oraninda
basar1 saglarken test siirecini %94.45’lik oranla tamamlamistir. Algoritma en iyi
sonucu 53.iterasyonda bulmustur. Bu algoritma ile ilgili sonuclar Cizelge 4.8’de

gosterilmistir.

Cizelge 4.8. LM algoritmasi ile gergeklestirilen egitim ve test sonuglari.

Levenberg Marquardt Algoritmasi
Egitim %99.56
Test %94.45
iterasyon Sayisi 53
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4.5.2. Bayesian Algoritmasi Sonuclari

Ikinci 6grenme algoritmas1 olan Bayesian algoritmasi(trainbr), ayni veri seti iizerinde

denenmistir.

Testing: R=0.94212 Training: R=0.99475

18]

Tahrmini Deger

Tahmini Deder
=]
N

=
=

0.3

020 M . M i . i
02 03 04 0.5 06 07 08 01 02 03 04 05 06 07 08 08
Gercek Deder Gergek Deger

Sekil 4.9. Bayesian algoritmasi ile yapilan egitim Ve test korelasyon sonuglari.

Bayesian algoritmasi ile yapilan egitimde veri ve test 6rneklerinin paralel olarak iki
grafikte de 0.6-0.8 bandinda siklastig1 tespit edilmistir. Her ne kadar test siirecinin 0.2-
0.5 araliginda fit dogrusu Y=T dogrusundan uzakta olsa da 0.6-0.8 deger araliginda
basarili bir siire¢ yakalayarak basar1 oranini yiikseltmistir. Algoritma %99.47 basari
orani ile egitimini tamamlarken test asamasini %94.21°’lik basart orani ile

sonuglandirmustir. Algoritma en iyi sonuca 78. iterasyonda ulagmistir.

Cizelge 4.9. BR algoritmasi ile gerceklestirilen egitim ve test sonuglari.

Bayesian Algoritmasi
Egitim %99.47
Test %94.21
Iterasyon Sayisi 78
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4.5.3. Broyden Flecther Goldfarb Shanno Algoritmasi Sonuclari

Son egitim algoritmasi olan BFGS egitim algoritmasi1 da aynmi veri seti iizerinde

denenmistir.

Testing: R=0.90297 Training: R=0.99394
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Sekil 4.10. BFGS algoritmasi ile yapilan egitim Ve test korelasyon sonuglari.

BFGS algoritmasi ile yapilan denemede her ne kadar egitim siirecini %99°luk basar1
orani ile tamamlasa da test asamasini1 %90’lik bir oran ile tamamlamstir. Grafikler
incelendiginde, test asamasindaki veriler egitim asamasindaki verilerden farkl
noktalarda bulunup Y=T dogrusundan uzaklastigi goriilmektedir. Bu durumda test

basar1 oran1 %90.29°da kalirken algoritma en iyi sonucu 71. iterasyonda bulmustur.

Cizelge 4.10. BFGS Algoritmasi ile gerceklestirilen egitim ve test sonuglart.

BFGS Algoritmasi
Egitim %99.39
Test %90.29
Iterasyon Sayisi 71

Yapilan egitim ve test asamalarina ait sonuglar tek ¢izelgede toplanmistir. Bu sayede

ti¢ farkli 6grenme yontemine ait test sonuglarinin analizi daha kolay olacaktir.
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Cizelge 4.11. LM, BR, BFGS algoritmalarinin egitim ve test sonuglari.

Algoritma/Kriter LM BR BFGS

Egitim %99.56 %99.47 %99.39

Test %94.45 %94.21 %90.29
Iterasyon Sayisi 53 78 71

Algoritmalarin irettigi sonuglar analiz edildiginde, hepsinin birbirine yakin ve
egitimlerini %97°nin {lizerinde basar1 oranlar1 ile tamamlamiglardir. Egitim sonuglari
arasindaki bu yakinlik, veri setinde dalgalanmanin olmamasinin bir gostergesidir.
Diger taraftan kullanilan verilerin saglikli oldugunu da isaret etmektedir. Test
asamasinda en basarili sonucu %94.45’lik basar1 orani ile LM algoritmasi
gerceklestirmistir. Ikinci sirada BR %94.21°lik test basarisina sahip olurken, son sirada

%90.29’luk test basar1 orani ile BFGS algoritmasi yer almistir.

Bu analizlerin ardindan, tezin ikinci adimi olan Visual Studio platformunda tahminler
yapilmistir. Yine ayni mimariye sahip olan agda, aymi egitim ve test veri Seti
kullanilmistir. Visual Studio ortaminda yapilan tahminler en yiiksek test basarisina

sahip olan BR algoritmasi ile karsilastirilmistir.

4.6. VISUAL STUDIO PLATFORMUNDA HAZIRLANAN YAPAY SiNiR AGI
UYGULAMASI

Matlab ortaminda gergeklestirilen denemelerin ardindan uygulamanin gelistirildigi
platform degistirilmistir. Visual Studio platformunun secildigi bu bodlimde
programlama dili olarak C# kullanilmistir. Matlab ortaminda tasarlanan ve en yiiksek
test sonuglarina ulagsan yapay sinir agi mimarisi ile kullanilan veri seti burada da

kullanilmistir.
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Yioksek Finn Ham Demir Tahmini

Egitim  Tahmin Tahmin_ZFaman Hata_lerasyon

Sonug: labell
Ag Egit Hata: label2

Kok Cevher Flux Hawa Elde Edilen S Demir

Tahmin Bt Ve G

Dogruluk Oram

Gegen Sare

Sekil 4.11. Visual Studio ortaminda hazirlanan YSA tahmin programinin arayiizii.

Sekil 4.11°de, yapay sinir aginin egitimi “Veri Cek” butonu ile baslatilir. Gegen zaman
icerisinde yapay sinir ag1 egitim siirecini tamamlar ve tahmin islemini
gerceklestirmeye hazir hale gelir. Eger egitim siireci istenilen oranda basar1 elde
edilemez ise “Ag1 Egit” butonu ile tekrar egitim siireci baslatilir. Kullanici, “Tolerans
Miktar1” kismina, genel olarak %10 olarak ongériilmiistiir, hata payr girmektedir.
Tolerans miktar1, yliksek firin isletmelerinin ¢esitli sebeplerden dolayr iiretim
miktarinda kayip yasamasi sebebi ile kabul edebildigi orani temsil etmektedir. Eger
gercek deger ile yapay sinir agiin gerceklestirdigi tahmin arasindaki fark tolerans
miktarindan diisiik ise iterasyon basarili sayilmaktadir. Bu sayede, programin egitimini

ne kadar basarili tamamladig: tespit edilebilecektir.

Kullanict, elindeki giris parametrelerini sirasiyla kok, cevher, fluks ve sicak hava
kutularina girdikten sonra “Tahmin Et” butonuna basarak tahmin sonucunu elde
etmektedir. Bu sayede iiretim siireci daha baslamadan iiretilcek sivi ham demir

miktarini 6ngorerek gerekli onlemleri alabilecektir.

[lk olarak iterasyon sayisina bagli olarak yapay sinir aginin tahmini ile gergek degerler
arasinda karsilastirmasi gercgeklestirilmistir. Bunun icin sinir aginda iterasyon sayisi
adim adim arttirillmis ve ¢ikan sonuglar Cizelge 4.11°de gosterilmistir. Bu sayede en

1yl iterasyonun tespit edilmesi saglanmaktadir.
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Cizelge 4.12. iterasyon sayisina bagl olarak hata miktarinin degisimi.

iterasyon Saytst Yiiksek Firinda iiretilen Visual Studio platformunc-ia- Hata
stvi ham demir miktari hazirlanan YSA’nin tahmini  Orani (%)
10 3146 ton 2939 ton 6,55
20 3146 ton 2943 ton 6,45
50 3146 ton 2969 ton 5,60
100 3146 ton 3042 ton 3,30
200 3146 ton 3129 ton 0,17
500 3146 ton 3129 ton 0,17

Cizelge 4.12°de goriildiigii tizere iterasyon sayisindaki hata oranlarinin azalmasinda
ve gergek degerlere yakin tahminlerin yapilabilmesinde 6nemli rol oynamaktadir. Hata

oraninin en diisiik seviyeye geldigi 153. iterasyonda oldugu saptanmistir.

SO0
—@— Gercek Deger

—e— Tahmini Deger

£

3000

2000

Uretilen S Ham Demir Miktari(ton

1000

o 20 40 a0 B0 100

iterasyon Sayisi

Sekil 4.12. Visual Studio ile hazirlanan YSA’nin tahmin grafigi.

Sekil 4.12°deki grafikte, YSA’nin gerceklestirmis oldugu tahmine ait grafik
gosterilmistir. Bu grafikte yesil renkteki cizim yiiksek firinda gergek degerlerin
olusturdug1 degerler iken kirmizi renkteki ¢izim yapay sinir aginin gerceklestirmis
oldugi tahminlere aittir. y diizleminde bulunan degerler tonaj bazinda sivi ham demir

miktart iken x diizlemindeki degerler iterasyona 6rneklemelidir.
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Sekil 4.13. Visual Studio platformunda hazirlanan YSA’nin egitim siirecinde zamana
bagli hata miktarinin degisim grafigi.

Sekil 4.13’te zamana bagli hata degisiminin grafigi verilmistir. Sekil ve cizelgelerden
anlasildig1 lizere iterasyon sayisindaki arti, her zaman olmamakla birlikte, gercege
yakin tahminlerin yapilmasini olumlu etkilemektedir. Belirli bir iterasyondan sonra

hata oran1 hep ayn1 miktarda kalarak 0.0017 degerinin altina diismemistir.

Uretilen s1vi ham demirin celikhane isletmesine génderilmesinde kullanilan torpedo
hacmine bagli olarak kac adet gerektigi hesabi da gosterilmistir. Dikkat edilmesi
gereken kisim, her torpedonun ayni debiye sahip olmamasidir. Bir torpedonun
icerisinde kalan sivi ham demir zaman icerisinde soguyarak katilasmakta ve bunun

sonucunda da torpedonun debisi azalmaya baslamaktadir.
Genel bir hesap yapilabilmesi i¢in kullanilan torpedolarin sahip olduklari debi

ortalamasi alinarak yapilan tahminlere oranlar ka¢ adet torpedonun gerekli oldugu

hesaplanmaya calisilmistir. Sekil 4.14°te 6rnek bir hesaplama goriilmektedir.
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Sonug: 3053 24207705753 Topedo sawsii 122, 125683082301

A Edit Hata: 4 43686765772985
Kok Cevher Flux Hava Elde Edilen Srvi Demir
1758 | 5523 | [15 | [1293 ||3195 |
Tahmin Et Vexi Gk

Dogrualuke Orar

Sekil 4.14. Visual Studio platformunda hazirlanan YSA programinin torpedo tahmini.

Yapay sinir ag1 ile gergeklestirilen tahmin sonucuna istinaden ihtiyag duyulacak

75/1002 olarak sd 10

0.0145528

torpedo sayist asagidaki formiil yardimiyla bulunmaktadir;

Torpedo sayist = Tahmini Stwvit Ham Demir Miktari/Debi

Esitlik 4.2.’de debi miktar1 sabit olarak 25 ton alinmistir. Tahmini sivi ham demir
miktarl, YSA’nin ger¢eklestirmis oldugu tonaj miktaridir. Bu hesaplama ile yiiksek

firinda {iretilen sivi ham demirin gelikhane isletmesine tasiabilmesi i¢in kag¢ adet

torpedoya ihtiyag olacagi dngoriilebilmektedir.

4.7. PLATFORM DEGISIKLiGi ANALIZi

Iki farkli programlama ortaminda yapilan denemelere ait sonuglar analiz edilmistir.

Cizelge 4.10’da ayn1 mimari ve veri setinine sahip YSA’nin farkli platformlarda

karsilastirilmasi yapilmistir.
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Cizelge 4.13. YSA’da platform degisikligi analizi.

Kriter / Platform MATLAB platformu | Visual Studio platformu
Egitim %99.56 %96
Test %94.45 %92
MAPE %5.89 %7.83
Iterasyon 53 153

Egitim asamasi, her iki platformda da egitim kismini yiiksek bir basar1 yiizdesi ile
tamamlanmistir. Kullanilan verilerin saglikli ve giivenilir oldugu boylece bir kez daha

teyit edilmistir.

Performans degerlendirme 6l¢iisii olarak her iki platform mutlak ortalama mutlak
yiizde hata (MAPE) ¢ercevesinde degerlendirilmistir. Her iki kodlama ortami da
%10’dan daha diisiik bir hata payina sahip olmasindan dolay literaturde bahsi gegen,
“cok 1y1” kategorisine girmislerdir. Bu performansin elde edilmesinde; Boliim 3’te
bahsedilen YSA mimarisi, aktivasyon fonksiyonu, normalizasyon ¢esidi gibi olgiilerin
dogru segilmesi biiyiik 6nem arz ettigi gériilmektedir. Visual Studio platformunun en
yiiksek basar1 oranina 153. iterasyonda ulasirken Matlab 53. iterasyonda bu basariy1
saglamistir. Diger taraftan MAPE oraninda da Matlab daha diisiik hata oranina
sahiptir.
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BOLUM 5

SONUCLAR VE TARTISMA

Bu tez ¢aligmasinda s1ivi ham demir iiretiminin gergeklestirildigi yliksek firmn isletmesi
incelenerek iiretilecek sivi pik miktarina dair tahmin i¢in yapay sinir ag1 kullanilmistir.
Yapilan ¢alisma sayesinde yiiksek firinlarin iiretecegi sivi ham demir miktari, 8 saat
beklemeden 6ngoriilebilmektedir. Ayrica gelikhane isletmesine gonderilecek olan sivi
ham demirin taginmasinda kullanilan torpedo sayisina iliskin tahmin de bulunmasi

programi isletme i¢in kullanigl hale getirmektedir.

Kullanilan yapay sinir agmin daha dogru tahminler yapabilmesi igin girdi
parametreleri arttirilabilir. Giris parametrelerinin kalitesi ve kimyasal analizlerin
yaninda elde edilen cilirufun da analizi ilave edilerek gergeklestirilecek tahminlerin

daha basarili olacagi diisiintilmektedir.

Bu calisma kullanilarak daha farkli alanlarda akademik ¢alisma gergeklestirilebilir.
Malzeme ve metaliirji boliimiinde maliyetlerin diisiiriilmesi adina kok, cevher, fluks

i¢in en uygun karisimin hazirlanmasinda efektif olarak kullanilabilir.

Girig parametreleri PLC, SCADA, DCS gibi canli sistemlerden alinip tahminler anlik
olarak takip edilebilir. Boylece yapay sinir aginin yaptigi tahminler ve gergek degerler
arasindaki fark cok yiiksek oldugu takdirde yiiksek firin isletmesinde cesitli
sebeplerden dolayr meydana gelebilecek arizalar tespit edilebilir. Bu sayede tesis
durusa gegmeden hemen oOnce detayli bir planlama yapilarak bakim siire ve

maliyetlerinin azaltilabilecegi dngoriilmektedir.
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