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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

CIMENTO FABRIKASI OTOMASYON AGINDA YAPAY ZEKA ILE
BETON BASINC DAYANIMI TAHMINI

Veysel KARAGOZ

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik - Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Ahmet AKBULUT

Basing dayanimi degeri, ¢imentonun sinifin1 ve kalitesini belirleyen faktordiir. Cimento
numunelerinin 28 giin sonunda kirilmasiyla 6lgiilen basing dayanimi, beklenmesi gereken
bu siire nedeniyle, ¢imento fabrikalarinin {iretim ve satis planlarmin kurulmasinda
zorlastirict bir etki yaratmaktadir. Uretim hattindan cikan iiriiniin birkag giin icinde
satilmast ve giinler i¢inde kullanilmasi bu bilinmez degerin O6nemini ve riskini
arttirmaktadir. Bu risk goéz Oniinde bulundurularak alinan tedbirler ¢imento {iretim
slirecinde maliyetlerin artmasina sebep olmakta, kullanilan katki ve kimyasal maddeler

nedeniyle cevreye zarar vermektedir.

Bu tez ¢alismasinda; basing dayanimi degerinin, ¢evrim igi veriler kullanilarak yapay
zeka algoritmalart ile tahmin edilmesi, uygulamanin biiyiik 6lg¢ekli bir ¢imento
fabrikasinin kurulu otomasyon aginda c¢alistirilmasi, iki farkli veri smiflandirma
yonteminin karsilastirilmasi ve tahmini degerlerin degerlendirilmesi ile liretim siirecinin

sekillendirilmesi amaglanmaktadir.
Eyliil 2019, 66 Sayfa

Anahtar kelimeler: Basing Dayanimi, Yapay Zeka, Yapay Sinir Aglari, Parcacik Siirii

Optimizasyonu ve Sezgisel Algoritmalar



ABSTRACT

Master Thesis

ESTIMATION OF COMPRESSIVE STRENGTH WITH ARTIFICIAL
INTELLIGENCE IN CEMENT FACTORY AUTOMATION NETWORK

Veysel KARAGOZ

Ankara University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical and Electronics Engineering

Supervisor: Assist. Prof. Ahmet AKBULUT

The compressive strength value is the factor determining the class and quality of cement.
The compressive strength measured by breaking the concrete samples after 28 days, due
to this period to be expected has a difficult effect on the establishment of production and
sales plans of cement plants. The sale of the product from the production line within a
few days and the use of the cement sold within days increases the importance and risk of
this unknown value. Measures taken with this risk in mind lead to increased costs in the
cement production process and damage to the nature due to the additives and chemicals

used.

In this thesis, aimed to estimate the compressive strength value by using artificial
intelligence algorithms with online data. To run the application installed automation
network of a large-scale cement factory. Two different data classification methods

compared and to shaped the production process by evaluating these estimated values.
September 2019, 66 pages

Key Words: Compressive Strength, Artificial Intelligence, Artificial Neural Networks,

Particle Swarm Optimization and Heuristic Algorithms
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1. GIRIS

Uretim siireglerinde kontrol ve kalite mekanizmalarinin gelistirilmesiyle ilgili calismalar
yapay zeka, kestirim ve optimizasyon uygulamalarinin gelisen teknolojiler yardimiyla
yayginlagsmasi sayesinde hiz kazanmistir. Yeni endiistri donemi olarak kabul edilen 4.
donemde konvansiyonel yontemlere gore sezgisel algoritmalarin ve yapay zeka

uygulamalarinin avantajlari1 ve uygulanabilirligi her gegen giin artmaktadir.

Cimento fabrikalarinda iretim siireci, yogun donanim kullanimi ve iiretim sahasinin genis
Olgekli olmasi nedeniyle merkezi otomasyon sistemleri ile takip edilmektedir. Merkezi
otomasyon sistemleri merkezinde DCS, alt kollarinda PLC, SCADA, RTU ve MTU
donanimlari, tiim sahaya yayilan elektronik l¢iim cihazlari ve haberlesme aglarindan

olusmaktadir.

Cimento tretiminde kalite izlemesi, hammadde, farin, klinker ve ¢imento asamalarinda
cevrim i¢i analizorler, sensorler ve alinan numunelerin laboratuvar ortaminda yapilan
testleri ile takip edilmekte ve son asamada hazirlanan numunelerin basing dayanimi
testleri ile sonlanmaktadir. Basing dayanimu testleri, uygun kosullarda 1, 2, 7 ve 28 giin

bekletilen numunelerin basing altinda kirllmaya dayanikliligini lger.

Dayanim sonuglarinin, testlerin tamamlanmasi i¢in gecen siireden dnce bilinmesi tiretim
asamasinda karar verici birimlere yardimci olurken, siire¢ ve satis planlamasinda da
belirleyici bir etken haline gelecek ve hammadde veya iiretim asamasinda yapilacak
miidahaleler ile istenmeyen etkilerin giderilmesinde hizli ¢6ziim bulmak i¢in faydali bir
etken olacaktir. Basing dayanimini kontrol edebilmek i¢in kullanilan katki ve kimyasal
malzemelerin en aza indirilmesi ¢evreye verilen zarari azaltacagi gibi, onemli 6lgiide
maliyet avantaji da saglayacaktir. Bu nedenle; ¢imento iiretiminde iiriiniin 28’inci giin
sonunda edinecegi dayanim degerini bekleme siiresinden Once veya lretim siireci
icerisinde tahmin edebilmek i¢in yapilan calismalar 6nem tagimakta ve giincelligini

korumaktadir.

Tez ¢alismasinda ¢imento fabrikasinin tiretim siireci igerisinde kullanilan analizorler,

6l¢tim cihazlar1 ve laboratuvar ortaminda yapilan testlerin sonuglari incelenmistir. Veri



kalitesi ve numunelerin zenginligi nedeniyle CEM 1 42.5 R tipi ¢imento igin liretim
hattindan alinan numuneler secilmistir. Incelemeler sonucunda iiretim siirecinde etken

olabilecek 20 adet analiz sonucu belirlenmis ve sistemin girdileri olarak kabul edilmistir.

Her yeni giin i¢in, elde edilen laboratuvar verileri ile 28’inci giin elde edilen basing
dayanimi degerine kadar 1’inci, 2’nci ve 7’inci giin dlgiilen degerler sisteme girildikce
tekrarlanarak giincellenen ve her giin i¢in toplamda 10 adet tahmin degeri bulan bir
hesaplama algoritmasi kurulmustur. Hesaplama algoritmasi, insan beyninin 6grenebilme
yetenegini taklit eden Yapay Sinir Ag1 (YSA) ile gergeklestirilmistir. Gegmis giinlerden
YSA’nm egitim setini belirlemede bir siniflandirma algoritmasi ¢alistirilmaktadir. Bu
algoritma, hesaplanmak istenen gilinliin girdileri ile ge¢mis giinler arasinda mesafe
fonksiyonlarma gore yiiksek iligkili girdileri arayan bir gii¢ dizisine sahiptir. En iyi
sonucu veren gili¢ dizisini (yiiksek ilintiye sahip girdileri) bulmak en iyi egitimi

gerceklestirecek YSA egitim veri setini verecektir.

En iyi ilintiye sahip girdilerin bulundugu veri setini veren gii¢ dizisini aramada; siirli
zekasinin yiyecek bulma davranislarini gergekleyebilen ve optimum ¢oziimii bulmada
etkili bir yontem olan Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) kullanilmistir. PSO baslangic
pozisyonlarinin rastgele belirlendigi birinci iterasyondan bagslayarak her iterasyonda
giincellenen hiz ve konum degerleriyle hesaplamanin belirlenen kosullar gergeklesene

kadar problem i¢in en uygun sonucu bulmaya g¢alisir.

PSO ile veri siniflandirma asamalarinda kullanilan mesafe belirleme formiillerinde
girdiler igin belirlenen katsayilar dizisi (Px) aranmaktadir. Girdilerin formiillerdeki
katsayilarinin sabit tutuldugu P05 olarak adlandirilan bir yontem belirlenmistir. P05,
mesafe formiillerinde kullanilan gii¢ faktorleri tiim girdileri i¢in esit alinmis ve PSO ile
bulunan gii¢ faktorleri karsilagtirilmistir. Ayrica ¢alismada, YSA igin iki farkli egitim
fonksiyonu (Levenberg Marquart ve Bayesian Regulation) kullanilarak egitimler P05

modunda denenmistir.

Tim algoritmalarin ve programlarin kullanici tarafindan ge¢mis hesaplama sonuglarinin
takibi, programin fabrika ve otomasyon aglariyla haberlesmesi ve kullanicinin yazilan
yazilimlara miidahale etmeden belirli parametreleri giincellestirebilmesi amaciyla bir

arayliz gelistirilmistir. Kullanicinin program iizerinde degisiklik yapabilecegi regiilasyon



ozelligi ile veri smiflandirma algoritmasi, PSO ve YSA parametrelerinin
degistirilebilmesi saglanmistir. Boylece hesaplamanin degisen kosullara ve farkli tiretim
kararlarina uyum saglayabilmesi, programin basing dayanim verileri disinda baska veri
setleriyle de ¢alisabilecegi bir zemine oturmasi amaglanmistir. Fabrika ag1 ve otomasyon
ag1 arasinda kurulan bu sistem sayesinde Yapay Zeka ve Endiistri 4.0 bilinci artacak,
kaydedilmis herhangi bir veri setine ulagilmasi ve denenmesi farkli bilim dallarinda

yapilan ¢alismalar i¢in kolaylik saglayarak yapilacak ¢alismalar1 hizlandiracaktir.



2. KAYNAK OZETLERI

Literatiir incelendiginde basing dayaniminin konvansiyonel ve sezgisel yontemlerle
tahmin edildigi pek ¢ok ¢aligma bulunmaktadir. Arastirmalarda YSA’nin kiyaslandigi

algoritmalara gore daha basarili sonuglar aldig1 goriilmektedir.

Samandar (2015), Ucucu Kiil iceren Normal Agirlikli Betonlarm Basing Dayaniminin
Yapay Sinir Aglart Metodu ile Tahmini adli ¢calismasinda ugucu kiil iceren normal
agirlikli betonlarin basing dayanimini YSA ile tahmin etmistir. Egitimde 103 adet deney
verisi kullanilmig ve ¢imento igerigi, su igerigi, ucucu kiil miktar1 ve slump degerleri girdi
olarak belirlenmistir. Calismada farkli ag yapilari ile ¢alisilmis ve ilintileri incelenmistir.
Bir gizli tabaka ve 7 nérondan olusan ag yapisinin en iyi sonucu verdigi belirtilmistir.
Sonuglar yapay sinir aglarinin ugucu kiil igeren betonlarin basing dayanimini tahmin

etmede potansiyelin oldugunu géstermistir.

Ozbakir ve Nasuf (2015), agreganin sahip oldugu fiziksel ve mekanik 6zelliklerin
betonun dayanim o&zelliklerine etkisinin belirlenmesinin ancak yapilan deneylerle
miimkiin oldugunu belirtmistir. Deneylerin uzun zaman aldigi ve ¢cogu zaman ekonomik
olmadig1 i¢in farkli yontemlerin kullanildig: belirtilmistir. 14 ayr1 ocaktan elde edilmis
agregalarin fiziksel Ozellikleri yapilan calismada deneylerle belirlenmistir. Beton
ornekleri hazirlanmig ve bu beton Orneklerin 7’nci ve 28’inci giin dayanimlar
Olclilmiistiir. Agrega disindaki beton bilesenleri sabit tutularak degisen agregalarda
betonun basing dayanimi izlenmistir. Calismada YSA kullanilarak modeller gelistirilmis
ve deneylerle elde edilen beton basing dayanim degerleri kestirimi sonuglar

karsilastirilmistir.

Tsamatsoulis (2015), portland ¢imentosunun 28 giinliik basing dayanimi tahmininde
yaygin olarak kullanilan iki teknik (¢coklu dogrusal regresyon ve YSA) kullanilmustir.
Gizli katmanda bir veya iki diiglimii olan ii¢ katmanli YSA ag1 ve ayrica bir kaskad YSA
iceren sekiz farkli modeli sigmoid, hiperbolik, tanjant ve radyal fonksiyonlari kullanilarak
karsilastirilmistir. Sonu¢ olarak, dinamik modelin uygulanmasinda her giin yeni
sonuglarin ortaya ¢ikmasi ile beton basing dayanimi tahmininde denklemlerin

giincellenmesinin gerektigi bildirilmistir.



Nikoo vd. (2015), YSA ve Genetik Algoritma gibi evrimsel arama prosediirlerinin bir
kombinasyonu olarak Evrimsel YSA kullanmislardir. Modellerin olusturulmasinda 173
farkli 6zelliklere sahip silindirik beton 6rneklerinin verileri kullanilmistir. Su-¢imento
orani, maksimum kum boyutlari, ¢akil miktari, ¢cimento, 3/4 kum, 3/8 kum ve yumusak
kum parametreleri girdi olarak kullanilmistir. Ayrica, GA kullanilarak YSA modellerinin
katman, dugim ve agirlik sayilart optimize edilmistir. Bunlarmm dogrulugunu
degerlendirmek i¢in, optimize edilmis YSA modeli ve ¢oklu dogrusal regresyon modeli
karsilagtirilmistir.  Sonuglar oOnerilen YSA modelinin betonun basing dayanimini

ongdrmede daha fazla esneklik ve dogruluga sahip oldugunu dogrulamaktadir.

Khademi ve Behfamia (2016) betonun 28’inci giin basing dayanimini dngérmedeki
kapasitesi degerlendirilmistir. Girdi degiskenleri olarak spesifik beton dzellikleri dikkate
aliarak, YSA insa edilmis ve betonun basing dayanimi tahmin edilmistir. 28’inci giin
¢imento dayanimi 6l¢iimii i¢in hazirlanan 150 farkli numunenin testinde 8 girigli ve 15
gizli katmanl bir YSA modeliyle caligilmistir. Egitim, test ve dogrulama degerleri
YSA'nin 28’inci giin beton basing dayanimini tahmin etmek i¢in uygun bir model

oldugunu dogrulamaktadir.

Chopra P vd. (2018), betonun 28’inci, 56’nc1 ve 91’inci giin dayanimlari i¢in bir YSA
modeli Onerilmis ve veri madenciligi makine 6grenmesi teknikleri Decision Tree ve
Random Forest yontemleriyle YSA modelini R> ve RMSE degerleri temel alinarak
kiyaslanmistir. YSA’nin dayanim tahmininde daha iyi sonuglar verdigi ve bu sonuglarin
gercek degerlere gore 91 giin dayamminda R?=0,956 sonucuyla ger¢ek degere ¢ok yakin
oldugu saptanmistir.

Bu ¢alismada ise amag; beton basing dayanimi degerlerinin ¢imento iiretim siireci
icerisinde fayda saglayacak sekilde fabrika otomasyon aginda kullanilabilmesidir. Bu
nedenle hesaplama; ge¢mis veri havuzunu her giin yenileyebilen, degisen iiretim siirecine
tepki verebilen, hazirlanan ¢gimento numunelerinin harg oranlarinin sabit olmasi nedeniyle
basing dayanimi degerlerini kimyasal, fiziksel testler ve analizorlerden elde edilen igerik
degerlerine gore tahmin edebilen bir yapida olmalidir. Gegmis veriler ve olas1 YSA egitim
veri setleri ile segilebilecek girdilerin iliskileri incelendiginde iiretim siirecini belirlemede
etken olabilecek girdiler ile hesaplanmak istenen basing dayanimi degerleri arasindaki

iliskinin belirlenebilmesinin iiretim siirecinin karmasikligi ve degiskenligi nedeniyle zor



oldugu goriilmiistir. Bu zorlugu asabilen ve girdiler ile ¢iktilar arasindaki iliskiyi
giincelleyebilen yapida olan bir algoritma gelistirilmelidir. 28’inci giin son basing
dayanimi degeri elde edilene kadar gecen siirede gelen ara giinlerde yapilan test sonuglari

ile hesaplama giincellenebilmelidir.

Girdilerin gili¢ degerlerini temsil eden Px dizisi belirlenmistir. Px dizisi degerlerinin
Parcacik Siirii Optimizasyonu gibi sezgisel davranabilen bir optimizasyon algoritmastyla
bulunmasi bahsedilen veri analizindeki iiretim siirecinde yasanan zorluklari asmada
olumlu bir etken olusturabilecektir. YSA i¢in kullanilacak egitim veri setinin; girdilerin
basing dayanimi degerleri ile iliskisinin yiikksek olmasi sayesinde basing dayanimi
degerlerinin erken tahmin edilebilmesi ve fiiretim siirecine yon vermesi miimkiin

olacaktir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Nuh Cimento Sanayi A.S. 1966 yilinda Kocaeli’nin Korfez il¢esinde kurulmustur. Bugiin
birbirine paralel 3 ayr1 doner firin hattinda 4.400.000 ton/y1l klinker tiretimi ve 4 ayri
bilyeli degirmende 5.700.000 ton/yi1l ¢imento iiretim kapasitesine sahiptir. Nuh Cimento
Fabrikasi kalite izleme laboratuvarlar1 1SO 9001:2015 Kalite belgesine sahiptir. Kalite
laboratuvar faaliyetleri uluslararasi tarafsiz kuruluslarca diizenli olarak kontrol edilerek

sertifikalandiriimaktadir.

Bu calisma; Nuh Cimento Fabrikasinda iiretilen Cem I 42.5 R tipi ¢imento analizorler ve
laboratuvar ortaminda 01.01.2018 — 30.03.2019 tarihleri arasinda elde edilmis verileri
kullanilmistir. Hesaplamanin kontrolii i¢in ise 01.12.2018 — 30.03.2019 tarihleri arasinda

alan 80 farkl giiniin numuneleri test edilmistir.

Fabrika ve otomasyon aglarinda calisan, birbirleriyle ve veri saklama bilgisayariyla
haberlesebilen iki adet bilgisayar kurulmustur. Bilgisayarlardan biri hesaplamay1 digeri

ise veri derleme, hesaplama kontrolii ve iletisimi saglayan yazilimlari igermektedir.
3.1 Cimento Uretim Siireci

Cimento, kalker, kil ve marn karisimindan olusan yiiksek sicaklikta isitildiktan sonra
ogiitiillerek elde edilen hidrolik baglayici bir malzemedir. Sert bir kiitle olusturduktan
sonra su i¢erisinde dagilmayan ve mukavemetini koruyabilen maddeler hidrolik baglayici
olarak tanimlanir. Cimento; su ile kanistirildiginda saatler icinde sertlesmeye baglar.
Zamanla suya ve fiziksel etkilere uzun siire dayanabilen bir madde haline gelir (Kuleli
2010).

Kalker, kil ve marn hammadde ocaklarindan ¢ikartilarak boyutlari kiricida 25%25
milimetreye digtiriiliir. Kirllan hammaddeler c¢esitlerine gore ayrilarak stoklanir.
Stoklanan iirtin dik degirmende Ggiitiilerek farin haline getirilir. Farinin ana bilesenleri
kireg ve silistir. Kireg; kalker ve marn gibi kalsiyum karbonat i¢eren kayaglardan ve silis
kilden elde edilir. Aliminyum, demir ve ayrica az miktarda magnezyum ve alkali gibi

diger maddeler de kullanilir.
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Sekil 3.1 Cimento tiretim siireci (Cuzman vd. 2015)

Farin, siklonlardan olusan bir 6n 1sitic1 kuleye girer. Ortam sicakligindan (25 - 35 °C)
1000 — 1200 °C’lere kadar 1sitilir. Bu sicakliklarda gogunlukla kalsine olmus hale gelir.
On 1siticidan gegen iiriin firina girer ve firinda piserken oksitler dnce serbest hale gelir.
Sicaklik yiikseldikge CaO, SiOz, Al,O3, Fe2O3 gibi yeni bilesikler olusur. Firinda 1400 —
1500 °C’de sinterlesme olarak adlandirilan bu reaksiyonlar tamamlanir. 1300 — 1400
°C’de firindan ¢ikan iriin sogutulmak igin sogutucu denilen bolime girer. Hava ile

sogutulan tirtin sicakligi 90 — 100 °C’ye disiiriilerek klinker maddesi olusturulur.

Sogutucudan ¢ikan klinker ¢imento tiretiminde bir ara iiriin sayilir. Klinker ile birlikte bir
miktar kalsiyum siilfat (alg1) bilyeli degirmenlerde oOgiitillerek ¢imento elde edilir.
Degirmen icerisinde Ogiitiilen malzeme istenilen incelige ulasinca hava yardimiyla

degirmenden ¢ekilir ve ayiricidan gegen malzeme Siloya alinir (Yeginobali 2009).
3.2 Cem | Tipi Cimento

Cem I tipi ¢imento; sertlesmesi kalsiyum silikatlarin hidratasyonu sonucu meydana gelir.

Ca0 ve SiO2 toplaminin kiitlece en az %50 olmas1 gereken ¢imento gesididir. Bilesimi;



Klinker, kalsiyum siilfat ve cesitli mineral katkilardan olusur. Cem | (Portland
Cimentosu), toplam agirligin en az %95’ini klinkerin olusturdugu, kalsiyum siilfat ve

mindr bilesenlerin klinkerle karisimimin degirmende 6giitiilmesi sonucunda elde edilir

(Anonim. 2012).
3.3 Cimento Uretiminde Kalite Yonetimi

Calismada kullanilan veriler Nuh Cimento Fabrikas1 Kalite Kontrol Laboratuvarlarindan
temin edilmistir. Fizik, Kimya ve Beton Laboratuvar ¢alismalarinda; hammadde, farin,
klinker ve ¢imento numunelerinin kimyasal ve fiziksel karakterizasyonu, ¢imento
numunelerinin fiziksel deneyleri ve sahada kurulu c¢evirim i¢i analizor cihazlar

incelenmistir.

Calisma kapsaminda Cem I 42.5 R Cimentosu i¢in; XRF cihazi, Blaine Ol¢iim Cihazi,
Cevrimici Analizorler, incelik tayini cihazi, Donma Deneyi cihazi sonuglar1 ve Modiil
hesaplamalar1 kullanilmistir. Blaine &lgiimleri ve Blaine - Incelik analizérii, SOs
analizorii, Donma deneyi, 32 p elegi deneyi ve Kizdirma Kaybi 6l¢iim sonuglari, Kalker
deneyi ve Serbest Kire¢ deneyi sonuglart degerlendirilmistir. Bunlara ilave olarak SM
(Silikat Modiilii) ve TM (Aliminyum Modiilii) degerleri formiilleri kullanilarak

hesaplanmustir.
3.3.1 Incelik tayini

Incelik tayin deneyleri Tiirk Standart Enstitiisii (TSE) tarafindan TS EN 196-6 standardi
ile belirtilen deney ve yontemler kullanilarak yapilmaktadir. Bu deneylerde Hava

Gegirgenlik (Blaine) ve 32 p (32M) degerleri elde edilmistir.

Cimentonun 1 cm?‘lik yiizey alana diisen gram miktarma (cm?/g) Blaine denir. Blaine
hava gegirgenlik yontemi olarak adlandirilan bir yontemle olgiliir (Sekil 3.2). Birim kiitle
yiizeyi bir referans ¢imento numunesi ile mukayese edilir. Olgiimlerde; Dijital Blaine

Olciim Cihaz1 ve Cevrimici Blaine Analizorii kullanilmistir (Anonim 2010).

Eleme yontemi ile iri ¢imento tanelerinin varligi gosterilir. Taneciklerin 32 p elekten

gecemeyen kalintisinin gramaj 6l¢timiidiir (Sekil 3.3).



Sekil 3.3 32 u deney seti
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3.3.2 X Isinlar: floresan spektrometresi (XRF)

Cimentonun kimyasal bilesimini belirlemek i¢in XRF cihaz1 (Sekil 3.6) kullanilmaktadir.
Atomlarin i¢ yoriingelerindeki elektronlar X 1smnlari ile st enerji  seviyesine
cikarilmasiyla kararsiz hale gelir. Kararli alt yoriingelere inmek isteyen elektronlarin
yaydig1 X 1smlarin1 XRF cihazi 6lger. Yayilan X 1sinlaria gore bir analiz raporu (Sekil

3.7) hazirlanarak numunenin kimyasal bilesenleri belirlenmis olur.

XRF cihazinda cam tabletler kullanilarak sonuglar elde edilir. Tablet hazirlanirken 0,6 gr
numune, 4,6 gr dilityum tetraborat ve 0,03 gr lityum iyodiir platin kullanilir (Sekil 3.4).
Olusturulan karigim once 1sitilip erimesi saglanarak homojen hale gelir (Sekil 3.5) ve

kaliplara dokiilerek sogutma islemiyle kati1 cam haline gelir (Anonim 2012).

Sekil 3.4 XRF Cimento tableti hazirlanmasi
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Sekil 3.5 XRF klinker tableti hazirlanmasi

Sekil 3.6 XRF cihazi

XRF cihazindan; sistemin girdilerinden Al,QO3, SiO2, Fe203, CaO, MgO, SOz, Na20, K0,
SCaO0, Toplam Alkali ve LSF kimyasal degerleri elde edilmistir.
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Sekil 3.7 XRF cihazi sonucu 6rnegi

3.3.3 Bogue formiilleri

XRF cihazinda okutulduktan sonra kimyasal igerikleri tespit edilen numunelerin Bogue
formiilleri kullanilarak CsS (Tri Kalsiyum Silikat), C>S (Di Kalsiyum Silikat), CsA (Tri
Kalsiyum Aliiminat) ve C4AF (Tetra Kalsiyum Alumino Ferrit) degerleri hesaplanmistir.

CsS = 4,07 x (Ca0) — 7,62 x (SiOz) — 6,72 x (AL,Os) — 1,43 x (Fe;03) — 2,85 X (SOs)  (3.1)

C2S = 2,87 X (Si02) — 0,754 X (C3S) (3.2)
CsA = 2,65 X (Al,03) — 1,69 X (Fe,03) (3.3)
C4AF = 3,0432 x (Fe;0s) (3.4)
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3.3.4 Priz deneyi

Priz baglayici maddelerin katilagmas1 veya plastik sekil degistirme yetenegini
kaybetmesidir. Priz baglama siiresi, ¢imentonun fiziksel degisiklik gostererek
katilagsmaya basladigi zamana kadar gegen siiredir. Prizin sona erme siiresi ise

¢imentonun tamamen katilastig siiredir.

Priz deneyi 20 - 23 °C ve bagil nemi % 50 — 60 olan oda igerisinde (Sekil 3.8)
gerceklestirilir (Anonim 2017b).

- | e
]

Sekil 3.8 Priz deneyi
3.3.5 Kizdirma kaybi deneyi

Kizdirma kayb1 deneyi, TSE tarafindan belirlenen TS EN 196-2’de kural ve yontemlerce
gergeklestirilir. Kizdirma kaybi bir krozeye yerlestirilen numunenin kurutulmasi ve
alevsiz olarak (Sekil 3.9) kizdirilip kiil hale getirildikten sonra sogutulup tartilmasi ile
belirlenir (Anonim 2013).
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Sekil 3.9 Kizdirma kaybi deneyi

3.3.6 Kalker tayini deneyi

Tayin edilecek numuneden 1g alinarak 950 °C ve 550 °C’de kizdirma kaybi1 (KKagso,
KKsso) hesaplanir. Kalker miktarinin hesaplanmasi i¢in asagida verilen formiil kullanilir
(Anonim 2013).

D =2.27 x (KKgso — KKss0) (3.5
3.3.7 Modiiller

Silis Modiilii (SM) doner firinda gerceklesen klinkerlesme evresinde tepkimeye giren
bilesenlerin kati/sivi oranimi gosteren bir veridir. SM; yiikseldikge, likit faz miktari
azalacagindan klinkerin pismesi zorlasir. SM diistiik¢e likit faz miktar1 artarak klinker
daha iyi ve kolay piser. Dolayisiyla firinda anzast denilen kabuk olusumu artar.

Sio,

SM=—7——"—
A1203+Fe203

(3.6)
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Aliiminyum Modiili (TM) yiikseldik¢e hidratasyon 1sis1 artar. Priz baslangicini
ayarlamak icin daha fazla al¢1 tas1 kullanmak gerekir ve 6nlem alinmazsa betondaki
bliziilme artar. TM diistiikge, hidratasyon 1sis1 diiser, donma hiz1 yavaslar ve beton
bliziilmesi azalir (Kuleli 2010).

__ Al,03
- Fezog

™ (3.7)

3.3.8 Basin¢ dayanim hesabi

Basing dayanimini 6l¢mek i¢in dikdortgen prizma seklinde numuneler hazirlanir. Sekil
3.10 ve Sekil 3.11°de gosterilen ortam kosullarinda bekletilerek su ihtiyacinin en kisa
slirede bitmesi beklenir. Tek eksenli basing altinda tasiyabildigi en biiylik gerilme
degerleri Olciilen bir deneye tabi tutulur. Tasiyabilecegi en yiliksek basing degerine
ulastiktan sonra numunede kiigiik ¢atlaklar olusur. Uygulanan kuvvet arttikca ezilir ve
pargalanir (Sekil 3.12). Cimentonun dayanabilecegi en yiiksek basing kuvveti basing

dayanimini ve sinifini verir (Anonim 2017a).

1,2, 7 ve 28 giinliik numunelerin basing testi yapilarak, basing dayanimlari elde edilir. 28
giinliik basing dayaniminin ilgili kosullari saglayip saglamadigina bakilir. 1, 2 ve 7 giinliik
numuneler, basin¢g dayaniminin sirastyla %25, % 35 ve %70’ini sagladig1 i¢in alinan
sonug 28 giin sonunda alinacak dayanim sonucu ile ilgili 6ngorii saglar (Cizelge 3.1).
28’inci gilinde 6l¢iilen dayanim degerinin hazirlanan numune i¢in dayanim kapasitesinin

%99’una denk gelmektedir (Kuleli 2010).

Cizelge 3.2 Numunelerin donma hizi

Yas (Giin) Yiizde giicii
1 giin % 25
2 giin % 35
7 giin % 70
14 giin % 90
28 giin % 99

16
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Sekil 3.12 Basing Dayanimi 6l¢iilmiis numuneler
3.4 Otomasyon Sistemi, Haberlesme ve Cevre Birimleri

Nuh Cimento Fabrikasi otomasyon sistemi; hammadde ocaklar1 ve kiricilar, ti¢ farin
degirmeni, ti¢ doner firin, dort ¢cimento degirmenti, trass degirmeni, dokuz ¢imento silosu,
atik yakma tesisi, gamur kurutma tesisi, atik 1sidan elektrik tiretimi (WHR) tesisi, enerji
santrali, deniz aritma tesisi, liman ve diger yardimci tesislerin PLC, SCADA, Server,
Engineer PC, ve DCS sistemlerinin birlesiminden olugmaktadir. Fabrikada kurulu olan
biitiin otomasyon cihazlar1 birbirleriyle haberlesme protokolleri (ProfiBus, ModBus,
CanBus, ProfiNet, ControlNet, HART, OPC vb.) kullanarak haberlesmektedir. Uretim
slirecinin ana faktorleri (kiricilar, farin ve komiir degirmenleri, doner firinlar, ¢imento
degirmenleri ve silolar) ii¢ hat tizerinde ayrilmaktadir. Hatlarda ti¢ farkli DCS ve bu
hatlara bagli RTU - MTU, PLC elemanlar1 ve SCADA sistemleri bulunmaktadir.

3.4.1 Kontrol bilesenleri

SCADA sistemleri sistem verilerini veri tabanli kontrol edebilmektedir. Haberlesme

sistemi sayesinde kontrol {niteleri ile siirekli olarak veri aligverisi gergeklestirilir.

18



SCADA sistemleriyle operatorler ve alt sistemler igin ileri seviyede kontrol ve gézetleme
saglanir. Verilerin saklanmasi ayrica sistem yoneticileri ve sorumlulart igin analiz
yapabilme imkani sunar. SCADA’nin avantaj saglayan Ozellikleri asagida

belirtilmektedir (Bodur 2006):

e Gercek zamanli veri toplama

e Ariza durum kaydi

e Bilgilerin uzun siire saklanmast

e Kontrol sistemlerinin durum gosterimi

e Manuel ve otomatik kontrol seklinde siralanabilir

Operatorlerin ihtiyaci olan bilgiler SCADA ekranlarinda en kisa zamanda ulagilabilecegi
sekilde tasarlanir. Birden fazla operator ile kontrol edilen sistemlerde bir denetim
mekanizmasi bulunur. Denetim mekanizmasi1 ile operatorlerin ayni operasyonu

etkilemesi onlenir (Bayazit, 2015).
3.5 Yapay Sinir Aglar:

Biyolojik bir sinir sisteminin deneyimleme ve veri saklama becerisinden yola ¢ikarak
tasarlanan ve problem ¢dzme becerisini yliksek sayida baglanti olusturarak saglayan bilgi
islem paradigmasidir (Demir 1997). Ogrenme becerisi; 6rneklerle veri siiflandirma ve
numune tanima gibi belirli uygulamalar i¢in biyolojik sinir baglanti kurallarinin

matematiksel benzetimi ile gerceklesir.
3.5.1 Insanda sinir sistemi

Biyolojik sinir sistemi ii¢ katmanli bir sistemdir. Orta katmaninda; bilgiyi alan,
yorumlayan ve karar iireten merkezi sinir agi bulunur. Alicilar veriyi, Merkezi Sinir
Agma iletir. Bu veri, elektriksel sinyale dontstiiriiliir. Merkezi sinir agmin {rettigi

elektrik darbelerini tepki sinirleri ¢ikt1 bilgisine doniistiirerek tepkiyi olusturur.

A

Merkezi < Tepki Tepkiler
—

Uyaricilar | Alica
¥ Sinirler "l Sinir Agi "| Sinirleri

Sekil 3.13 Sinir sistemi yapist (McCullock ve Pitts 1943)
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Bilgi alic1 ve verici sinirler arasinda tiretilen tepkilerdir. Burada iletim ileri ve/veya geri
yonlii besleme ile gergeklesebilir. Merkezi sinir sistemlerinde temel eleman néronlardir.
Noronlar hiicre govdesi, dendrit ve aksondan olusur. Dendritler, alici hiicrelerden aldigi
bilgileri hiicre govdesine iletir. Aksonlar elektriksel darbeler seklindeki bilgiyi hiicreden
digar iletir. McCulloch ve Pitts 1943 yilinda yaptiklart yayin ile néronun elektronik
mantik sisteminde basit bir esdeger yapisinin modellemesini gostermiglerdir (McCullock

ve Pitts 1943).
3.5.2 Matematik sinir ag1 yapisi

Noronlar, tek baslarina ele alindiklarinda ¢ok basit toplama islevini gerceklestiren
islemcilerdir. Girdiler ndronlarin sinaptik baglantilar1 {izerindeki agirliklar ile carpilarak
toplanir. Toplam sonucu aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek ¢ikislar hesaplanmis olur
(Haykin 2009).

S = wiuy + wouy + waus+. . Awu, — 0 =3 wiu; — 6 (3.8)

Girdilerdeki degisimler c¢ikista belirli bir degisime neden olur. Bu degisim, baglanti

kazanglarina, toplayicinin esigine ve aktivasyon fonksiyonuna baglidir.

O

u,
i Toplayict Noron ve
® — ] W3 ! Aktivasyon
| ! fonksiyonu
e ______ I
Girisler Agirliklar

Sekil 3.14 Matematiksel sinir yapis1 (Haykin 2009)
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3.5.3 Denetimli 6grenme

Yapay sinir aglar1 egitimi orneklerle gerceklesir. Bu nedenle 6grenme becerisi, problem
ile ilgili aga verilen Orneklerin miktar1 ve problemle iliskisi ile alakalidir. Agin
egitilmesine olanak saglayan bu veri setine egitim veri seti denir (Bressloff ve Weir
1991).

Denetimli 6grenmede egitim, girig vektorlerinin veri seti ve ¢ikis vektorlerinin cevabi
kullanilarak gergeklestirilir. Agirlik matrisi tanimlanir ve toplam ag hatasi kabul edilen
hatadan daha kiigiik olana kadar bu matris giincellenir. Hata 6rnege ait ¢ikis degeri ile ag
cikis degeri karsilagtirilarak bulunur. Hata kabul edilebilir seviyeye gelinceye kadar,

noronlar arasindaki agirliklar degistirilir.
3.5.4 Tleri beslemeli YSA ve katman yapilar

Ileri beslemeli YSA’larda ag yapisi katmanlardan olusur. Bu katmanlar ardisik bigimde
bir araya gelir. Girdilerin uygulandig1 katmana giris katmani, ¢ikislarin alindig1 katmana
ise ¢ikis katmani denir. Giris ve ¢ikis katmanlarinin arasinda ise gizli katmanlar bulunur.
Ileri beslemeli YSA’da, bir katmandaki hiicrelerin ¢ikislar1 bir sonraki katmanin agirliklar
tizerinden girisi olur. Girdi verileri orta ve ¢ikis katmanlarinda islenir. Cikis katmanindan

sonra agin ¢ikt1 bilgisi belirlenmis olur.

Giris ve ¢ikis katmanlarindaki néron sayilari probleme gore belirlenir. Gizli katmanlarin
sayis1 ve bu katmandaki noron sayilarmin kesin bir kurali bulunmamaktadir (Arslan ve
Ince 1996). Deneme yanilma ile en iyi sonuca ulasmak miimkiin olsa da bu ¢alismada 10
farkli YSA hesaplamasinin bulunmasi ve girdi sayisinin degisken olmasi nedeniyle, gizli

katmanin giris katmani ile bagintili olmas1 6nerisi kabul edilmistir.

Bowden vd. (2005) gizli katmandaki noron sayisinin giris katmanindaki néron sayisinin
iki katindan bir fazlasinin en iyi ag yapisini olusturacagini sdylemistir. Bu Oneri ile
YSA’ni giris katmanindaki néron sayisi (n) ile gizli katmanin néron sayisi (m) orantili

olacaktir ve iki adet regiilasyon parametresi bu formiil i¢in belirlenmistir.

n = m X MatlabLayerSizeCarpim + MatlabLayerSizeToplam  (3.9)
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Agin karakteri, ag yapisinin ve katmanlarin diginda aktivasyon fonksiyonu ve egitim
algoritmasi ile belirlenir. Minimum hata fonksiyonunun agirliklarini bulmak icin
optimizasyon yontemi ve egim diisiimii kullanilarak hatanin tiirevi bulunur. Kullanilan
algoritma hatay1 ag igerisinde geriye dogru yayar. Bu tiir yapilar hatay1 geriye yayma
algoritmas1 olarak tanimlanir. Hatay1 geriye yayma ile hatanin minimize edildigi ileri
beslemeli ag yapisinda aktivasyon fonksiyonunu i¢in tiirevi alinabilen fonksiyonlar

kullanilabilir.

5] /

ORA O |
A ORO

1 \

Giris Katmam Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 3.15 YSA katman yapis1 (Haykin 2009)
3.5.5 Aktivasyon fonksiyonu

YSA yapisinda girdiler ve agirliklar kullanilarak hesaplanan degerler bir sonraki katmana
aktarilmadan Once aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulur. Tiirevi alinabilen ve siirekli
problemlerin ¢6ziimiinde Sekil 3.16’da gosterilen sigmoid tipli bir aktivasyon fonksiyonu
kullanilmaktadir. Agirliklandirilan ve aktivasyon fonksiyonundan gecirilen ¢ikis

degerleri hesaplanir ve gergek sonuglar ile karsilagtirilir (Haykin 2009).

Y, (S)=1/1+e (3.10)

Agim hesapladig1 deger ile gercek sonug arasindaki toplam hata degeri kabul edilebilir

degere gelinceye kadar asagidaki islemler tekrarlanir.

- Egim diisim yonteminde maliyet fonksiyonunun (J,.), ndron parametrelerinin

uyarlanmasi ile minimize edilmesi amaglanir.
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Jr = (e)?/2 (3.11)

Delta kural1 ile geriye yayma algoritmasinin agirliklarinin farki hesaplanir. n 0 —
1 araliginda belirlenmis Ogrenme derecesidir. Cikis katmani i¢in agirlik

degerlerinin (AW;) degisimleri;

AW;; = 16,0, (3.12)
6; = (d; — 0;)¥(net;) (3.13)
Gizli katmanlar i¢in;
AW;; = 16,0, (3.14)
8; = Xk(6;Wy;) f (net;) (3.15)

Hesaplanan degisimlere gore agirliklar giincellenir.
W™ = WS+ A, (3.16)

YSA egitimi basartya ulasana veya durma sartlar1 olusana kadar agin agirliklar

tekrar hesaplanarak hata minimuma distiriilmeye galigilir.

3

Sekil 3.16 Sigmoid tipi aktivasyon fonksiyonu (Haykin 2009)
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3.5.6 YSA egitimi

Egitim veri seti i¢cin 01.12.2018 - 30.03.2019 tarihleri arasinda iiretilen ¢imentonun
numuneleri ve Tlretim hattinda bulunan analiz cihazlarindan elde edilen veriler
kullanilmistir. Veri setinden 20 adet veri sistemin girdileri, 1’inci, 2’nci ve 7’nci giin
dayanim degerleri hem girdileri hem de ¢iktilar1 ve 28’inci dayanim degeri ise ¢ikti olarak

belirlenmistir.

Cimento liretim siireci ve dayanim hesaplamalari1 dikkate alindiginda dayanimi etkileyen
ve iiretim siirecini sekillendiren etkenler degerlendirilmistir. Uretim siirecinde; kullanilan
hammadde, farin degirmeni ve doner firin kosullari, kullanilan yakit cinsi ve 6zellikleri,
tiretilen klinkerin durumu, son asamada ¢imento degirmeni kosullari ve ¢imento
degirmeninde kullanilan yardimci malzemeler dikkate alindiginda degerlendirilmesi

gereken 20 girdi belirlenmistir.

Bin (Blaine - Hava Gegirgenlik), 32M (32 p elek deneyi), C3S, C2S, SiO2, Al203, NaO2,
MgO, K20, KK (Kizdirma Kayb1), sCaO (Serbest Kireg), Alk (Alkali), C3A, C4AF,
SO3, Kalker, DB (Donma Bas1), LSF, SM (Silikat Modiilii) ve TM (T Modiilii), 1’inci

2’nci ve 7’nci basing dayanimi degerleri sistemin girdileri olarak secilmistir.
3.5.7 Levenberg Marquart egitim algoritmasi

Levenberg Marquart (LM) algoritmasi, fonksiyon yaklasiminin yani sira haritalama igin
Iyl bir sayisal optimizasyon teknigidir. Newton algoritmasinin hizin1 ve dik inis
yonteminin kararhiligini birlestiren LM algoritmas1 ag egitiminde etkili olarak

kullanilmaktadir (Cavuslu vd. 2012).

Ag; maliyet fonksiyonunun minimize edilmesiyle egitilmektedir. Maliyet fonksiyonu;
1 . .
Ea(W) = —FiL1(d(@) — F(x(D);w))? 3.17)

Burada F(x(i);w) ag tarafindan hesaplanan yaklasik fonksiyon, {x(i), d(i)} egitim

ornekleridir. Hesian matrisi (H), ag parametrelerine gore ag hatalarimin ilk tiirevlerini

iceren Jacobian matrisidir. Matrisin boyutlari, egitim verilerindeki gézlem sayisi ve
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kullanilan YSA'daki toplam parametre sayist (agirliklar + dnyargilar) ile olusturulur. Her

ciktinin kismi tlirevlerini her bir agirliga gore alarak elde edilebilir.

/del(w)/dW1 del(w)/dwn\
J= : : (3.18)

\dew(w') [ dey (w) /,
Wl Wn

LM algoritmasi, Gauss-Newton yontemi ile Gradient-inis algoritmasi arasinda bir ara
optimizasyon algoritmas: olarak tasarlanan Gauss-Newton'da bir giliven bdlgesi

modifikasyonu olarak diisiiniilebilir (Battiti 1994).
3.5.8 Bayesian Regulation egitim algoritmasi

Bayesian Regulasyonu (BR), YSA ile Bayesian yontemlerinin dogrusal
kombinasyonundan olusan bir algoritmadir. BR, LM optimizasyonuna gore agirlik ve
bias degerlerini giincelleyen bir ag yapisina sahiptir. Kare hatalarin1 ve agirliklarin
kombinasyonunu en aza indirir. Boylece egitim sonunda ortaya ¢ikan ag iyi genelleme

ozelliklerine sahip olur.

BR, LM algoritmasi i¢inde gergeklesir. Geri yayilim algoritmasi Jacobian performansini
(3X) hesaplamak i¢in agirlik ve bias degiskenlerini (X) kullanir. Her degisken LM’ye gore

asagidaki esitliklere gore ayarlanir.

ji = X * X (3.19)
je = jX x E (3.20)
dX = —(Gj+1+xmu) /je (3.21)

E toplam hata ve | kimlik matrisidir. Adaptif mu, diisen bir performans degeriyle
sonuglanincaya kadar arttirilir. Daha sonra degisiklik aga aktarilabilir ve mu azaltilir.
Egitim, asagidaki kosullardan biri meydana geldiginde sonlanir (MacKay 1992, Foresee
vd. 1997).

e Maksimum iterasyona ulasilirsa.
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e Maksimum siire asilirsa.
e Performans hedefine ulasilirsa.
e Performans gradyant minimum degerin altina diiserse.

e mu, maksimum degerini asiyorsa.

BR, regiilasyon teknikleri sayesinde agirlik degerlerinin LM ye gore daha kiigiik kalmasi
icin ag1 zorlar. Bu agin cevabinin daha yumusak olmasini ve dolayisiyla agin ezberleme
olasiliginin azalmasini saglar. Agin giriiltiiyli yakalamas: miikiin olur ve hatanin

azalmasi saglanabilir (Wilamowski ve Chen 1999 ve Ferrari ve Jensenius 2008).
3.5.9 YSA c¢alismasi

Calisma kapsaminda, YSA egitimi i¢in Matlab kullanilmistir. Egitim veri setinin
hazirlandig1 bir veri analiz algoritmasi gerceklestirilmistir. Egitim veri seti hazirlandiktan
sonra Matlab programi otomatik olarak caligtirilir. YSA egitiminin gergeklestirildigi
algoritma (Sekil 3.17) ile ag kurulur ve egitim gergeklestirilir. Hesaplanmak istenen

giiniin degerleri egitilen ag yapisinda denenerek bulunan sonug¢ kaydedilmektedir.

Matlab’1 Calistir

Egitim Veri Setini Al

Regiilasyon Parametrelerini Al

Ag olustur

Ag1 Egit

Hesapla

Sonucu génder

Sekil 3.17 YSA egitim algoritmasi
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Cizelge 3.2°de YSA’larda kullanilan girdilerin hangi giinlerin hesaplanmasinda
kullanilacaklar1 ve girdilerin laboratuvar ortaminda nasil belirlendikleri ve test yontemleri

gosterilmistir.

Cizelge 3.3 Sistemin girdilerinin kullanildig1 hesaplamalar, 6l¢lim ve test yontemleri

Girdiler 1. Gin | 2.Giin | 7.Giin | 28. Giin Olgiim Yontemi Test Yontemi
Bln v v v v F. Lab - Analizér | Cevrim i¢i - Numune
32M v v v v K. Lab - Analizér | Cevrim I¢i - Numune
C3sS v v v v Hesaplama Numune
C2s v v v v Hesaplama Numune
Si02 v v v v XRF Numune
Al203 v v v v XRF Numune
NaO2 v v v v XRF Numune
MgO v v v v XRF Numune
K20 v v v v XRF Numune
sCaO v v v v XRF Numune
C3A v v v v Hesaplama Numune
C4AF v v v v XRF Numune
S0O3 v v v v XRF Cevrim I¢i - Numune
LSF v v v v Hesaplama Numune
SM v v v v Hesaplama Numune
™ v v v v Hesaplama Numune
DB v v v v B. Lab Numune
Kalker v v v v K. Lab Numune
KK v v v v K. Lab Numune
Alk v v v v K. Lab Numune
Dlaly(;rijﬁn v v C.Lab Numune
Diygfﬂn v N4 C.Lab Numune
Dzyg:liﬂn N4 C.Lab Numune
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Calismada, hesaplanmak i¢in 10 adet ¢ikt1 degeri belirlenmistir. Numunelerin 28 giin
beklendikten sonra elde edilen 28’inci giin basing dayanimi degeri ile birlikte 1’inci, 2’nci
ve 7’nci giin elde edilen dayanim degerleri de hesaplanmis ve bu degerler sonraki
hesaplamalarda girdi olarak kullanilmistir. 1’inci giin basing dayanimi degerini
hesaplamak icin 20 adet laboratuvar verisi kullanilmaktadir. 2’nci, 7’nci ve 28’inci giin
degerleri i¢in sadece 20 girdi disinda hesaplanan veya laboratuvar ortaminda elde edilen

gercek 1’inci, 2’nci ve 7°nci giin basing dayanimi degerleri de kullanilmaktadir.

1GDC, iiretim asamasinda hesaplanan 1’inci giin basing dayanimi degeri. 20 adet
laboratuvar verisi kullamlmaktadir. Uretim asamasinda numune alindiktan sonra

hesaplanir.

1GDR, gergek 1’inci giin basing dayanimi degeri. Numune alindiktan sonra 1’inci elde

edilir.

2GDCDb, iiretim asamasinda hesaplanan 2’nci giin basing dayanimi degeri. 2GDCb
hesabinda 1GDC ve 20 adet laboratuvar verisi kullanilmaktadir. Uretim asamasinda

numune alindiktan sonra hesaplanir.

2GDCa, 1’inci giin hesaplanan 2’nci giin basing dayanimi degeri. 2GDCa hesabinda
1GDR ve 20 adet laboratuvar verisi kullanilmaktadir. Numune alindiktan sonra 1’inci giin

hesaplanir.

2GDR, gercek 2’°nci giin basing dayanimi degeri. Numune alindiktan sonra 2’nci giin elde

edilir.

7GDCec, iiretim asamasinda hesaplanan 7°nci giin basing dayanimi degeri. 7GDCc
hesabinda 1GDC, 2GDCb ve 20 adet laboratuvar verisi kullanilmaktadir. Uretim

asamasinda numune alindiktan sonra hesaplanir.

7GDCb, I’inci glin hesaplanan 7’nci giin basing dayanimi degeri. 7GDCb hesabinda
1GDR, 2GDCa ve 20 adet laboratuvar verisi kullanilmaktadir. Numune alindiktan sonra

1’inci gilin hesaplanir.
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7GDCa, 2’nci giin hesaplanan 7’nci giin basing dayanimi degeri. 7GDCa hesabinda
1GDR, 2GDR ve 20 adet laboratuvar verisi kullanilmaktadir. Numune alindiktan sonra

2’nci giin hesaplanir.

7GDR, gercek 7°nci giin basing dayanimi degeri. Numune alindiktan sonra 7’nci giin elde

edilir.

28GDCd, iiretim agamasinda hesaplanan 28’inci giin basing dayanimi degeri. 28GDCd
hesabinda 2GDCb, 7GDCc ve 20 adet laboratuvar verisi kullanilmaktadir. Uretim

asamasinda numune alindiktan sonra hesaplanir.

28GDCec, 1’inci glin hesaplanan 28’inci giin basing dayanimi degeri. 28GDCc hesabinda
2GDCa, 7GDCb ve 20 adet laboratuvar verisi kullanilmaktadir. Numune alindiktan sonra

1’inci giin hesaplanir.

28GDCDb, 2’nci giin hesaplanan 28’inci giin basing dayanimi degeri. 28GDCb hesabinda
2GDR, 7GDCa ve 20 adet laboratuvar verisi kullanilmaktadir. Numune alindiktan sonra

2’nci giin hesaplanir.

28GDCa, 7’nci giin hesaplanan 28’inci giin basing dayanimi degeri. 2GDCa hesabinda
2GDR, 7GDR ve 20 adet laboratuvar verisi kullanilmaktadir. Numune alindiktan sonra

7°nci giin hesaplanir.

28GDR, ger¢ek 28’inci giin basing dayanimi degeri. Numune alindiktan sonra 28’inci
giin elde edilir.

3.6 Parcacik Siirii Optimizasyonu

PSO, siiriilerin (kus ve balik vb.) yiyecek arama davranislarini taklit ederek gelistirilmis
bir sezgisel optimizasyon algoritmasidir. Fazla hafiza gerektirmeyen, problem ¢6zmede
etkili ve uygulanmasi kolay bir yontemdir. Hizl1 yakinsama 6zelligine sahip olmasi ile
sonuca hizli ulagsmasi, az parametre gerektirmesi ve etkili bir global nokta arama
algoritmas1 olmasi nedeniyle arama algoritmalar1 i¢inde iyi bir performans degerine

sahiptir.

29



Algoritmanin temelini siirii zekasi olusturur. Siiriiniin her bir bireyi pargacik olarak
adlandirilir. Pargaciklar; problemin ¢oziimiinde aday ¢ozlimleri temsil eder ve her bir
parcacigin amaci en iyl ¢oziimii bulmaya ¢alismaktir. Baglangigta her bir parcacigin

konumlari rastgele belirlenir ve hesaplama sonunda her pargaciga degerleri atanir.

Sonraki iterasyonlarda parcaciklarin konumlar1 giincellenerek parcaciklarin daha iyi
konumlara ulagmalari amaglanir. Pargaciklarin yeni konumlari kendilerinin ve siiriiniin
gecmis tecriibelerine gore belirlenir. Bu tecriibeler pargacigin gecmiste edindigi en iyi
konumu Pbest ve tiim siiriiniin edindigi en iyi konum olan Gbest ile giincellenir. Her
iterasyonda Pbest ve Gbest degerleri kontrol edilir ve daha basarili olan parcacik

giincellenerek durma sart1 olusana kadar islemler tekrarlanir (Eberhart ve Kennedy 1995).

Yeni konumlar belirlenirken; her pargacik i¢in hiz degerleri belirlenir. ¢ ve 2 hizlanma
katsayilari, r1 ve ro 0 - 1 araliginda rastgele belirlenen katsayilar ve w eylemsizlik

agirligidir.

(f+1) (k) (k) (k) (k)

K
V. =W * Vi( i Cq % Ty % (prest - X; ) +cp 1y * (xGbest - X ) (3.22)

l

L L

K o
xl.( ), Parcacigin konumu

k+1 o .
xl.( ), Parcacigin yeni konumu
Vl-(k): Parcacigin hizi

Vl-(kﬂ): Parcacigin yeni hizi

Siiriiniin biiyiikliigii: Siirtideki pargaciklarin sayisidir. Stirii biiyiikliigii, hesaplamanin

zorlugunu ve algoritma stiresini etkiler.

Iterasyon limiti: En iyi ¢oziime ulasmak i¢in gereken iterasyon sayisi problemin yapisi

ve siirli bliytikliigiine baghdir.
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Hizlanma katsayilari: Hizlanma katsayilari pargaciklarin bilissel ve sosyal bilesenlerini
etkiler. ¢y pargaciklarin en iyi yerel konumlarina gore hareket etmesini ve c; siiriideki en

1yl parcacigin konumuna gore hareket etmesini saglar.

ilk Konum(P05) ve Hiz degerlerini tiret

Sx20 tablo olustur(S=Reg)
Baslangi¢ pozisyonundan rastgele yeni pargaciklar(Px) tiret |

P hesapla
Pbest ve Gbest belirle

clve c2 belirle

Gbest ve Pbest’|lere gore yeni hiz
degerlerini tiret

‘4—

Yeni konumlan belirle

iterasyonGbest S|f|r
P hesapla
Pbest ve Gbest belirle

Standart sapma hesapla
Pargaciklarin P degerlerinin standart
sapmasini(StdSp) hesapla

P degeri i¢in bulunan en iyi ¢gozimi
(Px) belirle

Sekil 3.18 PSO algoritmasi
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Hizlanma katsayilarinin diisiik degerlerde segilmeleri, pargaciklarin hedef bolgeye dogru
yavas hareket etmesine neden olur. Yiiksek segilmeleri ise hedefe ulasmay1 hizlandirir.
Ancak hizlanma katsayilariin yiiksek olmasi nedeniyle hedef bolgenin es gegilme
olasilig: artar. PSO tizerinde yapilan denemelerde en uygun hizlanma katsayilarinin esit
olmasinin siiriiniin hem yerel hem de genel en iyi aramada daha basarili oldugu

belirtilmistir (Shi ve Eberhart 1998).

PSO’nun parcaciklar1 Px olarak adlandirilmistir ve veri analizi algoritmasinda kullanilan
formillerde girdilerin agirliklarim1 belirten 20 elemanli bir dizidir. Dizideki tiim
elemanlarin 0,05 alindigi P05 yontemi ise PSO ig¢in baslangic pozisyonlart olarak

belirlenmistir.

PSO algoritmasinin sonlanmasi; durma kosullari, siiriinin biyiikligii ve problemin
boyutuna baglhidir. Bu c¢alismada PSO’nun problemi; YSA egitiminde kullanilacak veri
setinin girdileri ile basing dayanimi arasindaki ilintinin 6zeti (P) sayilabilecek bir
degerdir. PSO algoritmasinda Gbest’in giincellenemedigi iterasyon sayisina veya

maksimum iterasyon sayisina ulasilirsa algoritma sonlanir.
3.7 Veri Analizi Algoritmasi

10 ayr1 hesaplama i¢in verileri analiz eden ve yiiksek ilintili girdileri secerek YSA egitim
veri setini hazirlayan bir algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmada hesaplanacak giiniin
dayanimina ve hesaplanacak giiniin laboratuvar verilerine gore gegmis giinlerden en iyi
kombinasyona sahip veri setinin bulunmasi amaglanmistir. Kontrol parametresini
belirlemek amaciyla P formiilleri 1’inci, 2°nci, 7’nci ve 28’inci gilin i¢in ayr1 ayri

belirlenmistir.
Algoritma 5 asamadan olusmaktadir.

1. Asama (A1 Asamasi): Al olarak adlandirilan ilk asamada hesaplanmak istenen giiniin
(X) girdileri ile sistemde kayitli tim ge¢mis giinlerin (Vi) girdileri arasinda mesafe
baglantis1 kullanilarak bir benzerlik degeri belirlenmektedir. En yakin benzerlik

degerlerine sahip giinler segilerek X igin 6zel bir veri seti (Al) olusturulmaktadir.

NN o 2 . 2
Mesafe=\/(%) * Px1 + (%) * Px2 ... (W) * Px20 (3.24)
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2. Asama (A2 Asamasi): Al’de secilen glinlerin ortalamalar1 (OrtA, OrtD) ile Al’de
bulunan her bir giiniin (A) mesafe bagmtilari Px katsayilart kullanilmadan tekrar

hesaplanir. 2°nci, 7’nci ve 28’inci giin dayanimlar1 hesaplanirken mesafe bagintisina

1’inci, 2’nci ve 7’nci giin dayanim degerleri (DA1, DA2, DA7) de dikkate alinir.

Mesafe_1D = |DA1(i) — OrtD1|/0rtD1 (3.26)
Mesafe 2D = |DA2(i) — OrtD2|/0rtD2 (3.27)
Mesafe_7D = |DA7(i) — OrtD7|/0rtD7 (3.28)

Mesafe hesaplarinda; 20 girdi i¢in ve dayanim degerleri igin belirlenen mesafeler
katsayilarla ¢arpilarak toplanmaktadir. Buradaki katsayilar i¢in regiilasyon parametreleri

belirlenmistir.
Mesafe_1 = Mesafe_A2 (3.29)

Mesafe_2 = A2Benzer2Kats20 x Mesafe_A2 + A2Benzer2Kats1 * Mesafe_1D
(3.30)

Mesafe_7 = A2Benzer7Kats20 * Mesafe_A2 + A2Benzer7Kats1
Mesafe_1D + A2Benzer7Kats2 * Mesafe_2D (3.31)

Mesafe_28 = A2Benzer28Kats20 * Mesafe_A2 + A2Benzer28Kats?2 *

Mesafe_ 2D + A2Benzer28Kats7 * Mesafe_7D (3.32)

Son olarak A1 asamasinda segilen veriler A2 asamasinda hesaplanan mesafe degerlerine
gore siralanarak en uzak verilere sahip gilinler se¢ilmektedir. Boylece hesaplanmak
istenen giin ile ge¢mis verilerin arasindan YSA egitimi i¢in en iyi veri setinin belirlenmesi

amaglanmaktadir.

3.Asama: Secilen veri setindeki girdilerin minimum, maksimum ve ortalama degerleri

belirlenerek 0-1 arasinda normalize edilir.
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Hesaplanacak giin ile gegmis giinleri al

Hesaplanacak giintin (X) ve V gegmis giin degerlerinin mesafesini hesapla

En benzer guinleri Veri Seti (A1) olarak tanimla

Al'in ortalamalari(OrtA) ve Al'deki giinlerin(A) arasindaki mesafeleri hesapla

2.7.ve 28. gin dayanimlari hesaplanacaksa ayrica 1. 2. ve 7. giin dayanim degerlerinin mesafelerini bul

Mesafel = Mesafe20
Mesafe2 = PR* Mesafe20 + PR* MesafelD
Mesafe7 = PR * Mesafe20 + PR* MesafelD + PR* Mesafe2D
Mesafe28 = PR* Mesafe20 + PR* Mesafe2D + PR* Mesafe7D

v

Normalize(0-1) et

PP03=20 girdi icin limitten ytksek
korelasyonlarin ortalamasi

Gln Dayanim ile 28. P1/7=1. Gin Dayanim ile 7. Giin
Gun Dayanim Ilintisi Dayanim lintisi ‘ Dayanim ilintisi

Giin Dayanimiile 28. P2/7=2. Giin Dayanim ile 7.
Giin Dayanim ilintisi Dayanim llintisi

P=(PPO3*PR)+(P1/2*PR)

P=(PPO3*PR)+(P1/7*PR}+(P2/7*PR)

P=(PPO3*PR)+(P2/28*PR)+(P7/28*PR)

Sekil 3.19 Veri analizi algoritmasi
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4. Asama: Normalize edilen girdiler ile hesaplanacak dayanim degerinin ilintileri
hesaplanir. Hesaplanacak giine gore P (ilintilerin 6zeti) degeri hesaplanir. Formiillerdeki

katsayilar regiilasyon parametreleridir.
PPO03, Belirlenen limitin iistiindeki girdilerin ilintilerinin ortalamasi.
P1/2, 1’inci giin ile 2 nci giin dayanim degerlerinin ilintisi
P1/7, 1’inci giin ile 7°nci giin dayanim degerlerinin ilintisi
P2/7, 2’nci giin ile 7’nci giin dayanim degerlerinin ilintisi
P2/28, 2’nci giin ile 28’inci giin dayanim degerlerinin ilintisi

P7/28, 7’nci giin ile 28’inci giin dayanim degerlerinin ilintisi

1. giin i¢in;
P = PP03 (3.33)

2. giin i¢in;
P = (PP03 x PBest2PP3Kats) + (P1/2 x PBest2G1Kats) (3.34)

7. glin i¢in;

P = (PP03 * PBest7PP3Kats) + (P1/7 * PBest7G1Kats) + (P2/7 * PBest7G2Kats) (3.35)
28. giin i¢in;
P = (PP03 * PBest28PP3Kats) + (P2/28 * PBest28G1Kats) + (P7/28 * PBest28G1Kats) (3.36)

Hesaplanan P degeri PSO modunda pargaciklarin aradig:i yiyecek kaynagidir. P’nin
yiiksek olmasi ile YSA egitiminde kullanilacak olan veri setinin egitim basarisinin

artmas1 amaglanmaktadir.

5. Asama: llintilere bakilarak en yiiksek girdiler secilir ve limit degerlerinin
(B1LimitCorr, B2LimitCorr, B7LimitCorr, B28LimitCorr) altinda olan girdiler elenir.
Boylece kullanicinin egitim veri seti girdilerinin ilinti limitlerini degistirebilmesi

saglanmistir.
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Sistemin g¢alismasi i¢in Sekil 3.20°de gosterilen fabrika otomasyonuna bagl iki adet

bilgisayar kurulmustur. Bilgisayarlarin birinde hesaplama ve kontrol algoritmalari
(Matlab, Visual Studio ve Microsoft Office Visual Basic Aplication programlarinda

3.8 Calisma Algoritmasi
yazilan yazilimlar) ¢aligmaktadir.

Anlzr/FD1-2
Farin 1-2 Analizora ENG//L1

Anlzr//FD3 Firmn 1
Farin 3 Analizor I@ l
CLNT//AN-CR ] I l
) <= EJE .

Kiricr 3 4 Analizor|
LER LSS ENG/L2

-
CLNT/AN-CM4 l LEE52 Firmn 2
SO3 Analizér l@
| ] i1
cuman-cus D LS GFER ENG/L3
Blain Analizér gzrfe Firm 3

hﬁ-‘- ’H
PESEERNN SRV//KM m
=z

Knowledge Menager

LAB OPC VPCX
SRV//Exp Veri Toplayici Dayanim Hesaplama
Expert Optimizer
® ®
[ | [ |
LTS LFESS

SRV//LAB
Laboratuvar Server
SRV//Cr4 SRV//Cr3
Kiric1 4 Analizor Kiric1 3 Analizor
5 P SRV//VPCX

Dayanim Server

Sekil 3.20 Kurulu sistem semasi
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Sistem Kontrol

Veri yeterli mi?

DATABASE
KONTROL

Sorun Bulundu mu?

28. Giin Dayanimi
hesapla — 28G

7. Gun Dayanimi

hesapla — 7GDCa I

28. Giin Dayanimi

hesapla — 28GDCb I

2. Gun Dayanimi

hesapla — 2GDCa I

7. Giin Dayanimi

hesapla — 7GDCb I

28. Gun Dayanimi

hesapla —28GDCc I

Sekil 3.21 Sistemin ana ¢alisma semasi
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1. Gun Dayanimi

2. Giin Dayanimi

hesapla — 2GDCb I

7. Giin Dayanimi

hesapla — 7GDCc I

28. Gin Dayanimi pa

hesapla — 28GDCd I




Diger bilgisayar ise yazilimlarin bulundugu bilgisayar ile fabrika otomasyonu ve sahada

bulunan analizorler arasinda OPC haberlesme protokoliinii kullanarak veri iletigimini

mﬁbff(

. -
POl bf'aslangm SCADA’ya gonde Y
konumlan, iterasyon . \
limiti, durma kosullart, A

PSO parametreleri
degerlerini oku

gergeklestirmektedir.

Dayanim Hesapla '

Her girdiigin Px = 0.05 Her girdi igin bulunan Px
degerini yaz degerlerini yaz

Cikt1 Verilerini OPCile
DCS’e Yazdir

YSA igin egitim veri
setini belife

Sekil 3.22 Sistemin Mod Sec¢im ve Veri Kaydetme Semasi

Sekil 3.21 ve Sekil 3.22’de programin caligma algoritmasi gosterilmektedir. Burada
sistem Oncelikle yazilim, haberlesme ve bilgisayarlarin ¢alismasini1 kontrol ederek hazir
olmasini test etmektedir. Veri akisi sirasinda hesaplanmaya hazir veya bekleyen giinlerin
verileri sisteme geldik¢e segilen mod (P05 + YSA veya PSO + YSA) ile dayanim

degerleri sirasiyla hesaplanacaktir.

Son olarak hesaplanan veriler her iki bilgisayarda da kaydedilerek SCADA {izerinden
gerekli birim sorumlulariyla paylasilmaktadir. Ayrica arayiiz yazilimi ile SCADA’ya
erisimi olmayan ilgili personel de hesaplama sonuclarina fabrika agi {izerinden

ulagabilmesi saglanmigtir.
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3.9 Visual Studio Arayiiz Calismasi

Veri ekleme — diizenleme islemlerini gergeklestirmek, sistemin kontroliinii saglamak,
hesaplamalarla ilgili bilgilere ulasmak ve regiilasyon parametrelerini degistirmek igin
kullanicinin  yazilimlara miidahale etmeden miidahale edebilecegi bir calisma
gerceklestirilmistir. Arayiiz gorsel tasarimi, veri okuma — yazma islemleri ve fabrika

aginda haberlesme islemleri Visual Studio programinda gergeklestirilmistir.

BLN 32m C3s C25 SI02  A203 Na20  MgO K20 KK sCa0 Ak C3A  C4AF DB S03 KALK  LSF SM ™

30.03.2018 Input ve Gergek Dayanim Degereri

Sekil 3.23 Giinliik girdi ve gercek dayanim degerleri ekran goriintiisii

Arayiiz’de; hesaplama sonuglar1 (Sekil 3.25), hesaplamalarin (PSO ve YSA) basari
kriterleri (siire, PSO’nun Gbest giincelleme basarisi, P degeri ve YSA i¢in bulunan girdi
sayist ve hesaplanan degerin gergek degerle yiizde dogrulugu) gosterildigi radar besgen
grafikler (Sekil 3.24), ana ekranda hesaplanan son giin dayanim grafikleri ve dayanim
degerlerinin gecmis grafik ekranlari bulunmaktadir (Sekil 3.26, Sekil 3.27, Sekil 3.28 ve
Sekil 3.29).

Sekil 3.24 Giinliik hesaplamalarin 6zet besgen grafikleri ekran goriintiisii
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29.03.2019 1. Dayanim Hesabi

1GDR 1GDC  2GDR GDC 2GDCb

201

25.03.2018 2. Dayanim Hesabi

1GDR 1GDC
201 213742

Sekil 3.28 2. Giin dayanimi zaman grafigi ekran goriintiisii
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29.03.2019 7. Dayanim Hesabi

1GDR  1GDC
20.1

Sekil 3.29 7. Giin dayanimi zaman grafigi ekran goriintiisii

29.03.2019 28. Dayanim Hesabi

1GDR  1GDC 2GDR 2GDC 2GDCb
201 213742 291 299658 30.7085

Sekil 3.30 28 Giin dayanimi zaman grafigi ekran goriintiisii

3.10 Regiilasyon Parametreleri

Sistem igerisinde kurulan algoritma, formiil, fonksiyon ve kontrol asamalarinda c¢esitli

parametreler; veri siniflandirma, P hesaplama formdilleri, limit degerleri, PSO kontrol
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degerleri ve PSO durdurma limitleri, YSA yapis1 ve algoritmasi i¢in belirlenmistir.
Parametrelerin kontrolii ve degistirilmesi i¢in arayiiz yaziliminda bir sayfa tasarlanmistir.
Hesaplamalarda kullanilan parametre degerleri veri analizi, formiilasyon ve sistemin
calistirlldig1 asamalarda yapilan analitik incelemelerle belirlenmis ve Sekil 3.30°da

gosterilmistir.

A Parametreleri: Ge¢mis verilerden alinacak giin sayisini, bu giinlerin hesaplanacak giin

ve dayanim degerlerine gore mesafe formiillerindeki ¢arpim katsayilar1 parametreleridir.

Burada bahsedilen A1 ge¢misten alinan giinlerin tablosu ve A2 Al’den mesafelere

bakilarak segilen gilinlerin tablosudur.

AlHedefParcacik = A1’de bulunmasi1 gereken giin sayisi

A2HedefParcacikKats = Al’de bulunan giinlerin ikinci asama A2’de segilecek
giin sayis1 ytlizdesi

A2BenzerlKats20 = 1’inci giin dayanimi hesaplanirken 20 girdinin mesafe
katsayis1

A2Benzer2Kats20 = 2’nci dayanimi hesaplanirken 20 girdinin mesafe katsayisi

A2Benzer2Katsl = 2’nci giin dayanimi hesaplanirken 1’inci giin dayanimin
mesafe katsayisi

A2Benzer7Kats20 = 7’nci giin dayanimi hesaplanirken 20 girdinin mesafe
katsayis1

A2Benzer7Katsl = 7’nci giin dayanimi hesaplanirken 1’inci glin dayanimin
mesafe katsayisi

A2Benzer7Kats2 = 7°nci giin dayanimi hesaplanirken 2°nci giin dayanimin
mesafe katsayisi

A2Benzer28Kats20 = 28’inci giin dayanimi hesaplanirken 20 girdinin mesafe
katsayis1

A2Benzer28Kats2 = 28’inci giin dayanimi hesaplanirken 2’nci giin dayanimin
mesafe katsayisi

A2Benzer28Kats7 = 28’inci Giin dayanimi hesaplanirken 7’nci giin dayanimin
mesafe katsayisi
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B Parametreleri: 4. asamada; 20 girdinin ilinti degerlerinin belirlendigi ve diisiik ilintili
girdilerin YSA egitimi veri setinden silinerek YSA basarisinin artmasi amaglanmaistir.
Her giiniin ve hesaplanacak dayanimin girdilerle iliskisinin farkli ve belirlenmesinin gii¢
olmasi, veri giris asamasinda insan faktoriiniin etkisiyle hatali veya eksik verilerin sisteme
sokulmasi ve iiretim siirecinde belirlenmesi zor olan degisimlerin girdilere etkisinin
varlig1 giderilmeye calisiimistir.

B1LimitCorr = 1’inci giin dayanim hesaplanirken girdi ilinti limiti

B2LimitCorr = 2’nci giin dayanim hesaplanirken girdi ilinti limiti

B7LimitCorr = 7°nci giin dayanim hesaplanirken girdi ilinti limiti

B28LimitCorr = 28’inci giin dayanim hesaplanirken girdi ilinti limiti
P Parametreleri: Ilintilere goére PSO’da kullamlan parcaciklarin  sonucunu
degerlendirmek i¢in P degeri hesaplanmaktadir. P formiillerinde kullanilan parametreler;

PBest1PP3Kats = 1’inci giin dayanim P degeri hesaplanirken PP03 katsayis1

PBest2PP3Kats = 2’nci giin dayanim P degeri hesaplanirken PP0O3 katsayisi

PBest2G1Kats = 2’nci giin dayanim P degeri hesaplanirken 1’inci giin dayanim
katsayist

PBest7PP3Kats = 7’nci giin dayanim P degeri hesaplanirken PPO3 katsayisi

PBest7G1Kats = 7’nci giin dayanim P degeri hesaplanirken 1’inci giin dayanim
katsayis1

PBest7G2Kats = 7’nci giin dayanim P degeri hesaplanirken 2’nci giin dayanim
katsayis1

PBest2PP3Kats = 8’inci giin dayanim P degeri hesaplanirken PPO3 katsayisi

PBest2G2Kats = 28’inci giin dayanim P degeri hesaplanirken 2’nci glin dayanim
katsayisi

PBest2G7Kats = 28’inci giin dayanim P degeri hesaplanirken 7’nci giin dayanim
katsayis1

YSA Parametreleri; YSA asamasinda agmn kurulmasi, egitilmesinde ve YSA

algoritmasinda belirlenen parametreler;
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MatlabTrainRatio = Egitim veri setinin egitim veri orani
MatlabValRatio = Egitim veri setinin validasyon orani
MatlabTestRatio = Egitim veri setinin test veri orani
MatlabAlgoritmaTipi = Egitim algoritmasi
MatlabEpoch = Dongii sayisi

MatlabGoal = Egitim hedefi

MatlabMaxFail = Maksimum hata

MatlabMu = Mu katsayis1

MatlabMuDec = Mu Arttirma degeri

MatlabMulnc = Mu Azaltma degeri

MatlabMuMax = Maksimum Mu limiti
MatlabMinGrad = Mu Gradient degeri

PSO Parametreleri: PSO algoritmasinda ilk ve sonraki iterasyonlardaki pargacik sayisi,
cl ve c2 hiz fonksiyonu parametreleri ve PSO’nun durma kosullar1 paramaetreleri

belirlenmistir.

PSOlIterTur = PSO ilk iterasyon parcacik sayist

PSOlterTur = PSO iterasyon parcacik sayisi

PSOC1 =cl degeri

PSOC2 = c2 degeri

PSOMaxlIter = PSO durma limiti

PSOStoplter = Basarisiz (Gbest’in giincellenmedigi) iterasyon limiti

PSOStdSpLimit = Iterasyondaki pargaciklarin P degerinin standart sapmasi
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Calisma iki ayr1 mod ile test edilmis, test asamasinda 80 giinliik veri setinde 800 farkli

hesaplama sonucu elde edilmistir.

Cizelge 4.1°de LM ve BR algoritmalarinin sonuglar1 gosterilmistir. 80 farkli giin i¢in 10
farkl1 hesaplama YSA algoritmasi ile gergeklestirilmistir. Gergek Basing Dayanim
degerleri ile hesaplanan degerlerin hata ylizde ortalamasi, yiizde hatanin %5’den daha
fazla oldugu giin sayis1 ve yiizde hatanin %1’den daha az oldugu giin sayisina bakarak
BR algoritmasinin LM’ye gore tiim hesaplama tiplerinde daha basarili oldugu

goriilmektedir.

Cizelge 4.1 LM ve BR karsilagtirilmasi

\ P05 — LM - YSA P05 - BR -YSA
G Hata % Hata>%5 Hata<%1 | Hata % Hata>%5 Hata<%l

1GDC 6,55 44 13 5,19 33 11
2GDCb 5,24 36 11 4,46 34 16
2GDCa 3,80 22 17 3,14 17 13
7GDCc 4,09 28 11 3,55 25 14
7GDCb 3,69 23 15 3,28 21 10
7GDCa 2,94 16 20 2,38 11 22
28GDCd 2,86 13 23 2,52 7 16
28GDCc 2,69 8 18 2,18 5 27
28GDCb 2,21 6 21 2,06 7 23
28GDCa 2,15 7 25 2,01 4 24

PSO ve P05 modunda elde edilen sonuglarin kiyaslanmasi Cizelge 4.2’de gosterilmistir.
PSO’nun hesaplamalardaki davranigini; sistemin regiilasyon parametrelerini kullanarak
belirlenen formiillerin (3.29, 3.30, 3.31 ve 3.32) etkiledigi ve hesaplama siiresinin PSO

modunda fazla oldugu goriilmiistiir.
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Cizelge 4.2 P05 ve PSO karsilastirilmasi

. P05 - BR-YSA PSO - BR-YSA

Giin Hata % Hata>%5 Hata<%l1 MSE [Hata % Hata>%5 Hata<%l MSE
1GDC 5,19 33 11 2,13 5,00 34 13 2,19
2GDCb 4,46 34 16 3,05 4,18 31 13 2,59
2GDCa | 3,14 17 13 1,32 | 2,86 14 18 1,16
7GDCc 3,55 25 14 3,74 3,53 19 15 3,63
7GDCb 3,28 21 10 3,18 3,14 16 14 2,92
7GDCa 2,38 11 22 1,85 2,57 8 17 1,98
28GDCd| 2,52 7 16 3,47 2,45 4 16 2,90
28GDCc | 2,18 5 27 2,95 2,17 4 21 2,55
28GDCb| 2,06 7 23 2,62 1,98 2 21 1,95
28GDCa| 2,01 4 24 2,45 1,61 2 30 1,49

Girdilerin PSO algoritmasi sonucu elde edilen Px dizisi degerlerinin ortalama grafikleri
Sekil 4.2, Sekil 4.3, Sekil 4.4, Sekil 4.5, Sekil 4.6, Sekil 4.7, Sekil 4.8, Sekil 4.9, Sekil
4.10 ve Sekil 4.11°de gosterilmistir. Grafikler incelendiginde, farkli dayanim degeri
hesaplarinda girdilerin farkli davranislar gosterdigi goriilmektedir. Px dizisindeki diistik
degerler, bulunan veri setinde girdinin mesafe degerinde etkisinin diisiik ve veri setinin
dayanim ile ilintinin yiiksek olmasini sagladigi sdylenebilir. Yiiksek Px’e sahip girdiler
ise mesafe hesabinda etkilerini arttirmaktadir. Bdylece girdilerin karakterlerinin

yansimasi saglanmaktadir.

& & P O%$Q'»
v

W (,

X
¥ S 50%@& & S

Sekil 4.1 PO5 modu Px degerleri

Sekil 4.1°de P05 modunda kullanilan Px degerleri gosterilmistir.
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Sekil 4.2 PSO 1GDC hesaplamasinda bulunan Px degerleri ortalamalar1

Sekil 4.2’de 1’inci giin dayanim degerlerinin hesabinda PSO’nun buldugu en iyi PX
degerlerinin ortalamalar1 gosterilmistir. Burada, DB’nin etkisinin en fazla oldugu; 32M,

Fe203 ve Alk girdilerinin en az oldugu goriilmektedir.

Sekil 4.3 PSO 2GDCb hesaplamasinda bulunan Px degerleri ortalamalari

Sekil 4.3’te 2’nci giin dayanim degerlerinin 2GDCb hesabinda PSO’nun buldugu en iyi
Px degerlerinin ortalamalar1 gosterilmistir. Burada, Bln ve KK’nin etkisinin en fazla

oldugu; K20, TM ve Alk girdilerinin en az oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.4 PSO 2GDCa hesaplamasinda bulunan Px degerleri ortalamalari

Sekil 4.4’te 2’nci giin dayanim degerlerinin 2GDCa hesabinda PSO’nun buldugu en iyi
Px degerlerinin ortalamalar1 gosterilmistir. Burada, TM’nin etkisinin en fazla oldugu;

Fe203 ve Alk girdilerinin en az oldugu goriilmektedir.

Sekil 4.5 PSO 7GDCc hesaplamasinda bulunan Px degerleri ortalamalari

Sekil 4.5’de 7’nci glin dayanim degerlerinin 7GDCc hesabinda PSO’nun buldugu en iyi
Px degerlerinin ortalamalar1 gosterilmistir. Burada, C4AF nin etkisinin en fazla oldugu;

32M ve Fe203 girdilerinin en az oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.6 PSO 7GDCb hesaplamasinda bulunan Px degerleri ortalamalari

Sekil 4.6’da 7’nci giin dayanim degerlerinin 7GDCb hesabinda PSO’nun buldugu en iyi
Px degerlerinin ortalamalar1 gosterilmistir. Burada, Bln ve sCaO’nun etkisinin en fazla

oldugu; 32M ve Fe2O3 girdilerinin en az oldugu goriilmektedir.

Sekil 4.7 PSO 7GDCa hesaplamasinda bulunan Px degerleri ortalamalari

Sekil 4.7°de 7’nci glin dayanim degerlerinin 7GDCa hesabinda PSO’nun buldugu en iyi
Px degerlerinin ortalamalar1 gosterilmistir. Burada, C3S, MgO ve sCaO’nun etkisinin en

fazla oldugu; Kalker girdisinin en az oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.8 PSO 28GDCd hesaplamasinda bulunan Px degerleri ortalamalari

Sekil 4.8°de 28’inci giin dayanim degerlerinin 28GDCd hesabinda PSO’nun buldugu en
iyi Px degerlerinin ortalamalar1 gosterilmistir. Burada, K20’nun etkisinin en fazla

oldugu; Kalker ve 32M girdilerinin en az oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.9 PSO 28GDCc hesaplamasinda bulunan Px degerleri ortalamalari

Sekil 4.9°da 28’inci gilin dayanim degerlerinin 28GDCc hesabinda PSO’nun buldugu en
Iyi Px degerlerinin ortalamalari gosterilmistir. Burada, K20 nun etkisinin oldukg¢a fazla

oldugu; 32M girdilerinin en az oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.10 PSO 28GDCb hesaplamasinda bulunan Px degerleri ortalamalari

Sekil 4.10°da 28’inci giin dayanim degerlerinin 28GDCb hesabinda PSO’nun buldugu en
Iyi Px degerlerinin ortalamalari gosterilmistir. Burada, K20 nun etkisinin oldukga fazla

oldugu; 32M girdilerinin en az oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.11 PSO 28GDCa hesaplamasinda bulunan Px degerleri ortalamalari

Sekil 4.11°de 28’inci giin dayanim degerlerinin 28GDCDb hesabinda PSO’nun buldugu en
Iyi Px degerlerinin ortalamalari gosterilmistir. Burada, K20 nun etkisinin oldukg¢a fazla

oldugu; 32M ve Kalker girdilerinin en az oldugu goriilmektedir.

PSO modunda elde edilen grafiklerde (Sekil 4.12, Sekil 4.13, Sekil 4.14, Sekil 4.15, Sekil
4.16, Sekil 4.17, Sekil 4.18, Sekil 4.19, Sekil 4.20 ve Sekil 4.21) ger¢ek dayanimlar,

hesaplanan dayanimlar ve yiizde hata degerleri gosterilmistir.
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Cizelge 4.3 P05 ve PSO modunda bulunan veri setlerinin P degerleri ve veri setlerindeki

girdi sayilarinin ortalama degerleri

1GDC | 2GDCb | 2GDCa | 7GDCc | 7GDCb | 7GDCa | 28GDCd | 28GDCc | 28GDCb | 28GDCa

P - P05 0,841 | 0,995 | 0,995 | 1,007 | 1,007 | 1,007 | 1,060 | 1,060 | 1,060 | 1,060

P-PSO 1,988 | 1,760 | 1,726 | 1,783 | 1,761 | 1,747 | 1,579 | 1,602 | 1,584 | 1,579

Girdi Sayist

P05 3,00 | 409 | 409 | 500 | 500 | 5,00 5,01 5,01 5,01 5,01

Glr‘ESSOaYISI 6,90 | 825 | 804 | 699 | 7,19 | 691 | 649 | 641 | 656 | 6,35

Cizelge 4.4 Girdilerin YSA egitim veri setinde PSO modunda secilme adetleri

0 8 S 8 8 3 3 8 &) 8

! 38/3 8|8 |38 |8|a|a|oa

= N N ~ ~ ~ & & & &

Bin 34 1 2 0 1 1 32 35 35 25
32M 4 3 10 2 4 2 37 34 43 37
C3S 35 54 48 48 47 44 36 35 35 34
Cc2s 26 1 1 0 0 0 1 2 3 3
Si02 38 66 67 44 41 43 15 16 13 14
Al203 40 62 52 55 56 54 33 30 30 33
Na02 25 41 37 12 11 10 0 0 0 0
MgO 15 8 6 2 1 2 16 21 22 19
K20 17 32 34 9 6 7 14 8 8 11
KK 3 7 4 3 9 6 13 11 12 9
sCaO 4 3 3 12 18 11 2 1 1 0
Alk 29 63 60 15 17 17 3 4 3 3
C3A 30 63 63 54 56 53 26 25 24 25
CAAF 42 4 7 5 5 4 15 15 16 17
DB 25 2 4 2 0 0 0 0 0 0
SO3 44 23 27 3 4 1 1 1 1 0
Kalker 4 5 3 9 17 13 24 29 28 27
LSF 58 77 73 78 77 80 51 54 52 52
SM 30 6 6 0 1 0 17 11 12 15
™ 49 59 56 46 44 45 23 21 27 24
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Cizelge 4.3’te PO5 ve PSO modunda bulunan veri setlerinin P degerleri ve veri
setlerindeki girdi sayilarinin ortalama degerleri gosterilmektedir. P degerinin PSO
modunda artmasi ile YSA egitimi i¢in hazirlanan veri setlerindeki limit degerlerden daha
yiiksek ilintilere sahip girdi sayilarinin da artmasini saglamaktadir. Bu sayede veri setinin
YSA egitimi i¢in daha uygun hale gelmektedir. Tiim girdilerin ilinti degerlerinin limit
degerden diisiik olmasi ihtimali nedeniyle YSA egitim veri seti i¢in girdi sayisi alt limiti
belirlenmistir. P05 modunda neredeyse tim egitimlerde girdilerin ilintilerin limit
degerlerin altinda kalmaktadir. PSO ile YSA egitim veri setinde bu limit degerlerinin

tizerinde girdi sayisi elde edilmistir.

Cizelge 4.4’te YSA egitim veri setinde kullanilan girdilerin sayilart gosterilmektedir.
Bazi1 girdilerin tiim hesaplamalarda aktif oldugu, bazi girdilerin ise daha segici

davraniglarda oldugu gézlemlenmektedir.
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5. SONUC

5.1 Degerlendirme

Calisma kapsaminda ¢imento liretim siirecinde 28’inci giin basing dayanimi degerini
cevrim i¢i veriler kullanarak 6nceden tahmin eden ve ilerleyen giinlerde tahmin degerini

giincelleyebilen bir yazilim gergeklestirilmistir.

Tez calismasinda Veri Analizi ve PSO algoritmalar1 Visual Basic Application ve YSA
algoritmas1 Matlab kullanilarak gelistirilmistir. Sistemin kullanimi ve kontrolii amaciyla
Visual Studio’da bir arayiiz gerceklestirilmistir. Fabrika otomasyon agi, yazilimlar ve
laboratuvar verilerinin saklandigi veri tabani arasinda OPC protokolii kullanilarak

haberlesme saglanmistir.

Calismada iki ayr1 mod (P05 ve PSO) kullanilarak veri analizi ger¢eklestirmistir. Her iki
modun caligsma algoritmalari, kullanilan formiil, parametre ve hesaplama sonuglari tez

icerisinde detayli olarak anlatilmistir.

Veri analizi algoritmasi ile hazirlanan egitim veri setleri, yardime1 algoritma olarak

kullanilan PSO ve YSA egitimleri sayesinde girdilerin analiz edilebilirligi belirtilmistir.

Tahmin edilmek istenen dayanim degerleri ile siire¢ icerisinde etken olabilen kimyasal ve
fiziksel deney ve analizorlerden elde edilen girdilerin karakterizasyonunun
cikartilabilecegi sonuglar elde edilmistir. Degisken kosullarin etkileri ve iiretim
planlamasinda gergeklesebilecek degisiklikler gibi etkenler olussa bile ¢aligmanin ana
amaci olan her yeni giin i¢in veri analizinde 6nemli girdilerin otomatik belirlenmesi ile
olumsuz etkenler en aza indirilebilir. Programin girdilerin karakterizasyonunu
kendiliginden yapabilecegi ve gerekli durumlarda uzman kisilerin regiilasyon

parametreleri ile programin ¢alismasini yonlendirebilecegi bir zemin saglanmustir.
5.2 Oneriler

Programin PSO modunda ¢aligma siiresinin uzunlugu ve algoritmalarin farkli yazilim

dillerinde ve programlarda ¢alismasi otomasyon aginda siirekli gevrimici olmasi gereken
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bir sistem icin dezavantaj yaratmaktadir. Tiim uygulamanin tek bir ¢at1 altinda tek bir

yazilim olarak tasarlanmasi yararli olacaktir.

20 adet girdi ile elde edilen veriler neticesinde, ¢imento dayanimi hesabi i¢in yeterli bir
perspektif olusturmaktadir. Uretim siireci igerisinde karar verici yetkililer icin daha iyi
sonuglar elde etmek ve daha genis bakis agis1 yaratabilmek icin yeni girdilerin eklenmesi

aliacak karalarin daha etkili olmasini saglayacaktir.

Algoritmalarin igerisinde ve formiillerde kullanilan limit degerler ve katsayilar
Regiilasyon Parametreleri olarak tanimlanmistir. Parametreler sistemin kurulumu, P05 ve
PSO modlarinin yazilmasi ve hesaplamalarin denenmesi asamalarinda analitik olarak
belirlenmistir. Parametrelerin daha detayli incelenmesi, farkli ¢imento tipleri igin
denenmesi ve gelistirilmesi gerekmektedir. Zamanla degisen iiretim siireci kosullarina
uyum saglayabilmek adina gerekli goriilecek bazi parametrelerin - otomatik

giincellenmesinin saglanmasi uzun vadede sistemin tahmin kabiliyetini giiclendirecektir.

Bahsedilen iyilestirmelerin gergeklestirilmesi i¢in genis Ol¢ekli sonuglara ihtiyag
duyulmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda 80 adet giiniin Cem [ 42.5 R ¢imentosu sonuglari
degerlendirilmistir. Sistemin kurulmasi ve denenmesi asamalarinda yeterli olsa da
formiilasyonlarin, girdilerin analizi ve regiilasyon parametrelerinin optimum ¢6ziimii i¢in

daha genis veri analizi gerceklestirilmelidir.
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