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Oz

Demir cevherinden sivi ham demir {iretimi, yiiksek firin isletmesinde gergeklesmektedir. Bu siire¢, uzun ve karmasik bir yapiya
sahiptir. Bir dokiimiin tamamlanmasi, yiiksek firmin iiretim kapasitesine bagli olarak, 6-8 saat siirmektedir. Bu ¢aligmada entegre
demir-gelik fabrikasinin yiiksek firinlarina ait hammadde verileri kullanilip iiretilen sivi ham demir miktari, yapay sinir aglari
vasitastyla tahmin edilmesi amaglanmistir. Bu calismada yiiksek firmin ¢alisma big¢imi incelenerek giris ve ¢ikis parametreleri
belirlenmistir. 2016 ve 2019 yillarina ait 1000 adet iiretim verisinin %70°1 egitim, geriye kalan %30’u test verisi olarak ayrilmustir.
Veriler ilk adimda normalize edilerek yapay sinir agi i¢in kullanilabilecek duruma getirilmistir. Test siirecinin ardindan elde edilen
sonuglar, denormalize edilmistir. Diger taraftan yiiksek firinin iiretim yapmadigi zaman dilimleri veri setinden ¢ikarilmistir. Yapay
sinir ag1 mimarisi igin ara katmanda bulunan néron sayilar lizerinde denemeler yapilmis ve en yiiksek test bagarisina sahip mimari
secilmistir. [k adim olarak veri setinin %70’lik kismi yapay sinir agmna sonuglari ile beraber gosterilerek egitim siireci
tamamlanmistir. Ardindan girdi parametreleri verilen %30’luk kisim igin, sonuglar gosterilmeden, yapay sinir agindan tahmin
edilmesi beklenmistir. Egitim siirecinde yapay sinir aginda Levenberg Marquardt, Bayesian ve Broyden-Flecther-Golgfarb-Shanno
olmak {iizere ti¢ farkli 6grenme algoritmasi kullanilmistir. Matlab R2016a platformunun kullanildigi ¢caligmada egitim algoritmalarina
ait test sonuglar1 karsilagtirllmis ve %94°liik test basar1 orani ile Levenberg Marquardt Algoritmasi en iyi test sonucuna ulagmistir.
fleri yonlii geri yayilimli yapmin kullanildig1 yapay sinir aginda ortalama mutlak yiizde hata oranm %5,89 bulunmustur. Son adimda,
Matlab platformunda tasarlanan yapay sinir ag1 Visual Studio platformuna alinmig ve tahmin sonuglar1 yine ortalama mutlak yiizde
hata cercevesinde karsilastirilmistir. Yapilan karsilagtirmada Matlab programinin Visual Studio platformundan daha iyi performans
gosterdigi tespit edilmistir

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Ag1, Tahmin, Yiiksek Firin, Stvi Hamdemir, Demir cevheri.

Estimation of Pig Raw Iron with Artificial Neural Netowrks and 5th
Blast Furnace Application

Abstract

Liquid crude iron production from iron ore takes place in the blast furnace operation. This process has a long and complex nature. A
casting takes 6-8 hours to complete, depending on the production capacity of the blast furnace. In this study;, it is aimed to estimate the
amount of liquid crude iron produced by using the raw material data of the blast furnaces of the integrated iron and steel factory
through artificial neural networks. In this study, the working style of the blast furnace was examined and the input and output
parameters were determined. 70% of 1000 production data belonging to 2016 and 2019 are reserved as training and the remaining
30% as test data. In the first step, the data are normalized and made available for the artificial neural network. The results obtained
after the testing process were denormalized. On the other hand, the time periods in which the blast furnace is not producing were
excluded from the data set. For artificial neural network architecture, experiments have been made on the number of neurons in the
intermediate layer and the architecture with the highest test success has been selected. As the first step, the training process has been
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completed by showing 70% of the data set to the artificial neural network with its results. Then, for the 30% part whose input
parameters were given, it was expected to be estimated from the artificial neural network without showing the results. During the
training process, three different learning algorithms, Levenberg Marquardt, Bayesian and Broyden-Flecther-Golgfarb-Shanno, were
used in the neural network. In the study where Matlab R2016a platform was used, the test results of the training algorithms were
compared and the Levenberg Marquardt algorithm reached the best test result with a test success rate of 94%. The average absolute
percentage error rate was found to be 5.89% in the artificial neural network where the forward backward propagation structure was
used. In the last step, the artificial neural network designed on the Matlab platform was taken to the Visual Studio platform and the
estimation results were compared within the mean absolute percentage error. In the comparison, it was determined that Matlab
program performed better than the Visual Studio platform.

Keywords: Artificial Neural Network, Prediction, Blast Furnace, Pig Iron Ore.

1. Giris

Sivi pik demir, demir-gelik sektdriiniin en 6nemli islenmis hammaddesidir. Stvi ham demir tretimi birden fazla yontemle
gerceklestirilebilmektedir. Elde edilen s1vi ham demir torpedo veya pota vasitasiyla ¢elikhane isletmesine gonderilmektedir (Ozlem,
2005). Her ne kadar sivi ham demir iiretimi, birden fazla yontem ile gergeklestirilse de ilgili siire¢ uzun ve zor bir yapiya sahiptir.
Insan biinyesinin dayanamayaca@: yiiksek sicaklikta, devreye otomasyon sistemleri girmektedir. Gelisen teknoloji ile birlikte
otomasyon sistemlerinden alinan iiretim verileri ¢esitli yapay sinir agt mimarisinde kullanilmistir. Firin giris parametreleri
degistirilerek egitilen yapay sinir agmin gerceklestirdigi tahminlerle, sivi ham demir igerisindeki silisyum yiizdesi kestirilmeye
calistilmigtir (Radhakrishnan & Mohamed, 2000). Bu tahmin igleminin bir benzeri olarak yapilan ¢alismada sivi ham demire ait kiitle-
1s1 dengesini hesaplayan bir model tasarlanmistir (Peacey & Davenport, 1979). Uretilen sivi ham demirin sahip oldugu sicakligin
tahmin edilebilmesi i¢in NOE ve NARX olmak tizere iki farkli model kullanilarak elde edilen sonuglar birbirleri ile karsilastirilmigtir.
Yapilan karsilastirmada NOE modelinin simiilasyonda, NARX modelinin kontrol sistemlerinde daha faydali olacag: tespit edilmistir
(Jimenez, Mochon, Ayala, & Obeso, 2004). Finlandiya, Koverbarda bulunan bir yiiksek firin isletmesinde firin i¢i sicakligi tahmin
etmek amaciyla tek gizli katmana sahip yapay sinir ag1 kullanilmistir (Nikus & Saxen, 1996).

Stvi ham celigin kimyasal analiz sonuglarmin &nceden Ongoriilebilmesi isletme iinitesine biiyiik kolayliklar saglamaktadir.
Istenilen celik kalitesi elde edilirken diger taraftan {iretim maliyetlerinin de diisiiriilmesine yardimc1 olacaktir. Bu amagla yapilan
calismada yapay sinir agindan faydalanilmistir (Bozkurt, 2007). Yiiksek firin, iiretim asamalari sebebiyle karmasik bir yapiya sahiptir.
Bu karmagikligin oniine gegebilmek ve sivi ham ¢elik iiretiminde optimum degerler yakalayabilmek igin parametreler iizerinde uzun
stiren ¢aligmalar gerceklestirilmistir. Yapay sinir aglarindan 6nce kullamilan klasik, matematiksel hesaplamalarda istenilen ¢elik
kalitesi elde edilememistir (GE, 1999). Sivi ham demir iiretiminde kullanilan ham maddelerin maliyeti, iiretim miktarina paralel
olarak artmaktadir. Uretim siirecinin kontrolii ve siirdiiriilebilirligi saglamak biiyiik énem arz etmektedir. Bu sebeple yiiksek firinlarda
yakit olarak kullanilan kok miktari iizerine yapilan g¢aligmada yapay sinir agi kullanilmustir. Yapilan g¢aligmada kullanilan kok
miktarinin, tretilecek sivi ham demir miktart ile iliskisi modellenmistir. Bu modellemede yakit miktar1 ve sicak metal igerisindeki
kiikiirt oranlar1 baz alinmustir. Elde edilen sonuglar ise modelin {iretim siirecinde tesise yardimci olabilecegi yoniindedir (Assis,
Carvalho, & Ansarbay, 2019).

Yapay sinir aglarinin giiglii oldugu 6zelliklerinden birisi tesise bagl kalmamasidir. Diger bir ifade ile tasarlanan yapay sinir agi,
bir tesisde aktif olarak kullanilip baska bir tesisde de kullanilabilir. Onemli olan nokta ise giris ve ¢ikis parametrelerinin dogru bir
sekilde analiz edilmesidir. Yiiksek firinlar isletmesinden bir dnceki iinite olan sinter tesislerinde gergeklestirilen ¢aligmada, yiiksek
firinlara sarj edilen demir cevheri Verimini arttirmak amaciyla yapay sinir aglarindan faydalamlmistir (Beskardes & Ozdemir, Sinter
Makinesinin Oriintii Tanima Tabanli Otomatik Hiz Kontrolii, 2017). Yapay sinir aglar1 farkli tesislerde oldugu gibi farkli sektor ve
alanlarda da kullanilabilmektedir. Saglik sektorii igin yapilan ¢alismada son yillarda azalan dogurganlik oranlari iizerinde galisma
yapilmigtir. Laboratuvar ortaminda alinan veriler, makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak tahmin modeli olusturulmustur.
Dogrusal Ayirt Edici, K en yakin Komsuluk ve Lojistik Rerasyon yontemlerinin kullanildigi calismada basart oranlari
karsilastirilmistir (Karadag, 2020). Jelatin ¢6zetilerinin dinamik viskozitesini tahmin edebilmek i¢in yapilan ¢alismada ileri beslemeli
yapay sinir ag1 modeli kullanilmistir. Olusturulan model karesel hata, ortalama mutlak hata gibi birden fazla degerlendirme kriterine
tabii tutulmustur. Istatiksel veriler neticesinde modelin tahmin icin kullanilabilir olduguna karar verilmistir (Demirbay, Karakullukgu,
& Acar, 2020).

Giintimiizde teknolojik gelismelerin insan hayatina etkisi daha yogun olarak hissedilmektedir “Akilli Ev” adi verilen ve
otomasyon sistemlerine bagli olarak tasarlanan yeni evler giiniimiiziin bir pargast olmustur. Akilli ev uzmanlar1 ve yapilan literatiir
caligmalar1 neticesinde olusturulan veriler, SWOT metodu gergevesinde degerlendirilip etkileri aragtirilmistir (Tomas & Dostoglu,
2020). Farkli sicakliklara sahip birden fazla akigkanlar arasinda gerceklesen 1s1 degisimi miihendislik alaninda biiyiik bir problem
teskil etmektedir. Bu noktada kullanilan 1s1 esanjorleri akiskanlar arasindaki enerji farkimi ortadan kaldirmaktadir. Bu c¢aligma igin
tasarlanan modellemede, birbirinden farkli algoritmalarin kullanildig1 yapay sinir aglarindan faydalanilmistir (Demir, 2020). Gelisen
teknoloji ile beraber haberlesme sistemlerindeki alt yapilar da giincellenmektedir. Fakat bu degisimlerin, 6zellikle 5G gibi yeni
haberlesme teknolojilerinde, matematiksel olarak modellenmesi oldukga zordur 5G’nin yeni bir iletigim teknolojisi olmasi, arastirma
ve gelistirmede kaynak yetersizligini de beraberinde getirmistir. Derin 6grenme tabanli gergeklestirilen caligmada yeni nesil teknoloji
icin ¢aligma alanlar1 arastirilmistir (Yildirim, Sokullu, & Pehlivan, 2020). Saglik sorunlarinin en biiyiik sebepleri arasinda hava
kirliligi gelmektedir. Bu durumun 6niine gecilmesi i¢in hava kirliligi model ¢ergevesinde degerlendirilmistir. Kastamonu iline ait
meteorolojik veriler yapay sinir aginda kullanilmustir. Cesitli normalizasyon tekniklerinin kullanildigi ¢alismada problemin ¢dziimiine
en uygun siniflandirma algoritmasi tespit edilmeye ¢alisilmistir (Giiltepe, 2019).
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Yiiksek firinlarda bir dokiimiin tamamlanmasi, firinin iiretim kapasitesine bagl olarak, 6-8 saat slirmektedir. Calismada entegre
demir-gelik fabrikasinin yiiksek firmlarina ait hammadde verileri kullanilip {iretilen sivi ham demir miktari, yapay sinir aglari
vasitasiyla tahmin edilmesi amaglanmigtir. Bu sayede iiretim i¢in gerekli olan bekleme siiresi ortadan kaldirilacak ve igletme iinitesine
yardimci olunacaktir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Giris ve Cikis Parametrelerinin Belirlenmesi

Yiiksek firin, demir cevherinden sivi ham demir iiretildigi tesistir. Bu iiretim yiiksek sicaklik ve basing altinda birtakim fiziksel,
kimyasal reaksiyonlarin gergeklesmesi neticesinde meydana gelir. Uretim siirecinin tamamlanmasinin akabinde sivi ham demir,
torpedo veya pota yardimiyla bir sonraki tesis olan ¢elikhaneye gonderilir. Celikhane igletmesinin son initesi olan siirekli dokiimler
biriminde kiitiik, yuvarlak kiitiik gibi yari mamul dretilir. Yart mamuliin katma degeri yiiksek iiriinlere doniistiiriilebilmesi amaciyla
entegre tesislerin son igletmesi olan haddehanelere gonderilmekte ve nihai iiriin satiga hazir hale getirilmektedir.

GIRDILER CIKTILAR
Demir Cevheri
Kok Yiiksek Finn Gazi
Fluks
., J
N /
AN /
HAM MADDE

Sekil 1.Yiiksek firinda sivi ham demir iiretimi

Demir cevherinin indirgenme ve karburizasyon reaksiyonlar1 1200-1600 °C araliginda gercgeklesir. Bu ortam, refrakter adi verilen
yiiksek sicakliklara dayanikli 6zel tuglalar ile saglanir. Firinin dig yapisi ise ¢elik zirh ile ¢evrilidir ve bu zirh yiiksek firin1 ayakta
tutar. Firin st kismindan sarj edilen kok, demir cevheri ve fluks karisimi tabana dogru ilerlemeye baslar. Bu siiregte karigim sicak
hava ile karsilasir. Artan sicaklik ile birlikte demir cevheri ergime durumuna geger ve yiiksek firinin alt kisminda birikmeye baslar.
Tepkimeler tamamlandiginda firmnin alt kisminda sivi ham demir ve ciiruf olmak {izere iki ¢esit iiriin elde edilir. Ciiruf, yogunlugu
diisiik olmas1 sebebi ile s1v1 ham demirin {izerinde kalir. Isletme tarafindan gergeklestirilen miidahale ile stvi ham demirin iizerinden
alimir ve bu sayede haznede sadece sivi ham demir kalir. Geriye kalan s1vi ham demir torpedo veya pota ile bir sonraki igletme iinitesi
olan ¢elikhaneye gonderilir.

Yapilan ¢alismada, demir-gelik entegre tesisinde bulunan yiiksek firinin, 2016 ve 2019 yillar1 arasina ait 1000 adet iiretim verisi
kullanilmistir. Bu veri kiimesinin %701 egitim, geriye kalan %30’u test verisi olarak kullanilmak {izere ayrilmistir. Tasarlanan yapay
sinir ag1 ile iiretime baglayan yiiksek firinin sekiz saat sonra alacagi dokiim miktarini tahmin etmesi hedeflenmistir.

Stvi ham demir iiretiminde ¢ok ¢esitli ham madde kullanilmaktadir. Bu durumun sebebi sivi ham demir iiretiminin karigik bir
yapiya sahip olmasidir. Daha 6nce yapilan caligmalar incelenip Tablo 1°de verilen iiretimde hangi giris ve ¢ikis parametrelerinin
kullanildigs tespit edilmistir (Beskardes, Tiirkoglu, & Aci, Prediction of the hot metal silicon content in the Blast Furnace, 2016).

Tablo 1. Yiiksek firin giris parametreleri

Parametre Ad1 Olcii Birimi Aciklama

Kok ton Yakit

Cevher ton Demir Cevheri

Fluks ton Ciiruf Yapict Malzeme
Sicak Hava °C Tiiyerden iiflenen sicak hava
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Kok, yiiksek firinlarin yakiti olarak adlandirilmaktadir. Girdi parametrelerinin yaklagik %50-%60’1n1 olusturmaktadir. Demir
cevherinin s1vi ham demire doniisiimii sirasinda gergeklesen reaksiyonlar igin gereken yiiksek sicaklik, kok sayesinde saglanir. Fakat
kok, direkt olarak yiiksek firinlara sarj edilemez. Bunun igin kok bataryalari ad1 verilen tesiste 6nhazirlik iglemlerine tabii tutulur. Kok
malzemesde aranilan fiziksel boyut 6-8 mm ¢apa sahip olmasidir.

Demir cevher, yiiksek firinin ana girdi malzemeleri arasindadir. Tipki kok malzemesinde oldugu gibi demir cevheri de direk olarak
yiiksek firmlara sarj edilemez. Yiiksek firinlarda kullanilabilmek igin eleme, kirma gibi 6nhazirliktan gegirilir. Demir cevherinin ideal
¢ap1 6-8 mmdir. Bu deger araliklarinda demir cevheri, reaksiyonlarda kati-sivi dengesini ¢ok iyi yakalamaktadir. Demir cevherinin
yapisinda Silika ve Alimuna gibi istenmeyen bilesenler bulunmaktadir. Bu bilesenler sivi ham demir igerisinde yogun olarak
bulundugu takdirde ¢elik kalitesini diisiirecektir. Ayrica yari mamul agamasinda kanamalara, kirilmalara sebebiyet verebilmektedi.

Fluks adi verilen dolomit, kirectast gibi malzemeler yapisi geregi istenmeyen bilesenlere yapigarak sivi ham demirin igerisinden
ayrismasint saglar. Firinin alt bélmesinde bulunan ve tiiyer adi verilen 6zel hava kanallarindan {iflenen sicak hava reaksiyonlarin

gerceklesmesinde 6nemli rol oynar. Demir cevherinin sivi forma gegebilmesi icin 1500 °C dolaylarindaki sicaklik bu sekilde saglanir.

Tablo 2. Yiiksek firin ¢ikis parametresi

Parametre Adi Ol¢ii Birimi Aciklama

Yiiksek firindan alinan sivi ham

Swvi Ham Demir ton .
demir

Sivi ham demir, demir-¢elik sektoriiniin ana triniidiir. Hem demir cevherinden hem de hurda malzemesinden iiretilmektedir.
Yiiksek firinlarda demir cevheri yiiksek sicaklik ve basing altinda ergiyik duruma gegmesi sonucunda sivi ham demir olugsmaktadir.
Caligmada kullanilan tretim verileri, yiiksek firin otomasyon sisteminden alinmustir. Bir sonraki adim olarak veriler, yapay sinir
aginda kullanilabilmek i¢in normalize edilmistir.

x' =08x——™ 101 (1)

Xmax — Xmin

Burada x' normalizasyonu yapilmis veriyi, x; iterasyondaki veriyi, X,q, V€ Xpin degerleri ise veri setindeki minimum ve
maksimum degerleri ifade etmektedir.

2.2. Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Yapay sinir agina; insan beyninin gerceklestirebildigi 6grenme, diisiinme, karar verebilme gibi niteliklere sahip oldugu ve tasarim
olarak insan beynini andirdigi i¢in bu isim verilmistir. Yapay sinir aginin ¢alisma prensibi beyin ile hemen hemen aynidir. Duyu
organlarindan beyne gelen sinyaller ara katmanda bulunan néronlara aktarilir. Bu degerin matematiksel hesaplamast agirlik
degerlerinin, kendi degerleri ile ¢arpilmasi sonucunda bulunur ve bir sonraki katmana iletilirler. Ara katmanda toplanan sinyaller bir
sonraki katmana iletilir. Yapay sinir aginda ise bu sistem, aktivasyon fonksiyonu ile saglanmaktadir (Sahin, 2018).

fleri yonlii geri beslemeli ag modeli basarilarindan &tiirii uygulamalarda siklikla kullanilmaktadir. Cok katmanli yapinin tercih
edildigi modelde girdi, ara ve ¢ikti katmani bulunmaktadir (Aksu, 2019). Model, iki asamal1 olarak tasarlanmistir. {lk asamada veri
akis1 girdi katmanindan cikis katmanina dogru ilerler ve sinir ag1 bir tahmin iiretir. ikinci asamada ise tahmini deger ile gercek deger
arasindaki fark kadar yapay sinir agindaki noéronlarin agirliklart giincellenir. Giincelleme islemindeki amag¢ ¢ikti degerlerinin
arasindaki farki1 her adimda azaltmak ve tahmini degerleri gercek degerlere yaklastirmaktir (Kelesoglu, 2006).
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Bulunan hatay: yayma yoni{geri)

F Y

Cikig Hesaplama Yoni(ileri)

[
[

Girdi Katmani Ara Katman Cikig Katmamn

Sekil 2. Geri beslemeli yapay sinir agit mimarisi

Yapay sinir agindaki néronlarin ¢ikis degerleri su sekilde hesaplanmaktadir. Ilk adim olarak iterasyondaki ndrona gelen baglantiya
ait agirlik ile komsu néronun agirlhig carpilarak toplanir.

n
Yi = ZWixi (2)
i=1

Iterasyon sayis1 i, w; ndronun bagli bulundugu agirlik, x; komsu néronun sahip oldugu agirligi, n iterasyondaki son adin ifade
etmektedir.

Yapay sinir agmin gerceklestirdigi tahmin ile gergek deger arasindaki fark bulunur.
1 2
E=7 Z(di = Yi) )

d; gergek deger ve y; yapay sinir agina ait tahmini degerdir.

Aw; = néy; (4)

A degisim miktarini, 1) 6grenme katsayisini, §; azalma miktarini géstermektedir. Son adimda ise mevcut agirliklar giincellenir.

w?™ = wek 4 A w; (5)

Hata miktari istenilen seviyeye yaklagana kadar bu dongii devam eder.

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Calismada, yiiksek firmninin tiretimde kullandigi ham maddeler giris parametreleri, sivi ham demir ise ¢ikti parametresi olarak
belirlenmistir. Firmin diger ¢iktilart olan ciiruf ve yiiksek firin gazi ¢alisma disinda tutulmustur. Bu sebeple, baslangi¢ asamasinda
dort adet girige ve bir adet ¢ikisa sahip ileri yonlii geri yayimli yapay sinir ag1 mimarisi tasarlanmistir. Tek gizli katmanin bulundugu
tasarimda, ara katmandaki noéron sayisinin belirlenmesi i¢in denemeler yapilmistir. Matlab R2016a platformunun kullanildig:
¢aligmada, ara katmandaki noron sayisi degistirilerek elde edilen test sonuglarina istinaden en iyi mimari belirlenmistir. Ara katmanda
sirast ile bir, iki, li¢ ve dort adet ndron kullanilip sonuglar kayit altina alinmustir.

Model karsilastirilmasinda Matlab platformunun kullanicilarina sundugu varsayilan ayarlar1 tercih edilmistir. Aktivasyon
fonksiyonu logsig, 6grenme fonksiyonu trainlm, ¢ikis fonksiyonu olarak linear fonksiyonu kullanilmustir.

Tablo 3. Modellerin karsilastiriimasi ve test sonuclart
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Model Ad1 Egitim Basar1 Orani (%) Test Basar1 Orani (%)
Model 1 98,94 94,20
Model 2 99,42 94,03
Model 3 99,56 94,45
Model 4 99,50 93,88

Tiim modellerde egitim basar1 oran1 %98’in iizerinde oldugu goriilmiistiir. Bu yiiksek basarinin sebebi veriler arasinda saliimin
olmamasidir. Test basar1 oranlari ise %93’iin iizerindedir. Modellere ait sonuclar incelendiginde ilk sirada Model 3, ikinci sirada
Model 2, iigiinct sirada Model 1 ve dordiincii sirada Model 4 yer almaktadir. Ara katmanda bulunan noéron sayisinin artmasi, her
zaman test basar1 oranini arttirmamaktadir. Model 3 ve Model 4 karsilastirildiginda ara katmanda {i¢ néronu bulunan modelin, ara
katmaninda dort néronu bulunan modelden daha yiiksek test basari oranina sahip oldugu goriilmektedir. Sekil 2’de Model 3’e ait
egitim ve test sonuglarinin grafikleri gosterilmistir.

Test: R=0.94452 Training: R=0.99561
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Sekil 3. Model 3’e ait egitim ve test sonuglar

Grafiklerdeki fit dogrusu, YSA’nin egitim ve test siireci boyunca gergeklestirdigi yonelimleri ifade etmektedir. Y=T dogrusunda
ise Y, YSA’nin vermis oldugu ¢iktilar1 temsil ederken T test ¢iktilarim gostermektedir. Bir YSA’nin fit ile Y=T dogrusu birbirine ne
kadar yakin ise sonug o kadar yiiksek olacak ve ilgili slire¢ o kadar basarili sayilacaktir. Grafiklerdeki yuvarlak noktalar, egitim ve test
icin ayrilan verileridir. Daha Once egitim ve test i¢in ayrilan veriler, YSA’ya normalize edilerek gosterildigi i¢in deger araliklart 0.1-
0.9 arasindadir. Ara katmanda ii¢ néronu bulunan YSA mimarisi, egitim asamasini yaklasik %99 gibi ¢ok yiiksek bir basar1 orani, test
asamasini %94°likk bir bagari orani ile tamamlamstir. Yapilan ilk iki denemelerden farkli olarak Y=T dogrusuna en yakin orami bu
mimari yakalamigtir. Test asamasinda, Matlab programinin varsayilan ayarlari tercih edilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak logsig,
o6grenme fonksiyonu trainlm, ¢ikis fonksiyonu ise linear fonksiyonu kullanilmigtir.

Yapay sinir agi mimarisinin belirlenmesinin ardindan, yapay sinir aglarin egitiminde siklikla kullanilan Levenberg Marquardt
Algoritmast (LM), Bayesian Algoritmasi (BR) ve Broyden-Fletcher-Golgfarb-Shanno Algoritmasi (BFGS) ile egitim ve test
denemeleri yapilmistir (Toraman, 2019).

Tablo 4. Algoritmalarin egitim ve test sonuglar

Algoritma/Kriter LM BR BFGS
Egitim %99,56 %99,47 999,39
Test %94,45 %94,21 %90,29
Iterasyon Sayisi 53 78 71

Egitim asamasini her {i¢ algoritma da yiiksek bagar1 orani ile tamamlamistir. Her ne kadar test basar1 oranlar1 yakin olsa da
Levenberg Marquardt algoritmasi, Bayesian ve Broyden-Fletcher-Golgfarb-Shanno algoritmasindan daha yiiksek bir oran elde
etmistir. Iterasyon sayisi incelendiginde Bayesian algoritmasinin daha yavas ¢alistig1 tespit edilmistir. Calismanmn son adiminda
platform degisikligi yapilmis ve ayn1 mimari Visual Studio ortamina alimmistir. Sekil 4’te yapay sinir aginin son hali gosterilmistir.
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Sekil 4. Yapay sinir agi mimarisi

Matlab platformunda en yiiksek test basarisina ulasan Model 3, Visual Studio 2017 platformunda da kullamlmustir. Tki farkli
platforma ait tahminler ortalama mutlak yiizde hata gergevesinde degerlendirilmistir.

n
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Esitlikte n tahmin yapilan iterasyonu, y,iterasyondaki gergek deger, y, iterasyona ait yapay sinir agimn gergeklestirdigi tahmini
degeri ifade etmektedir.

Tablo 5. Platform degisikliginin analizi

Kriter/Platform Matlab Platformu Visual Studio Platformu
Egitim %99,56 %99,83

MAPE %5,89 %7,83

Iterasyon Sayisi 78 153

iki farkli platformda da egitim basar1 oran1 %99 un iizerinde oldugu goriilmektedir. MAPE oranlar1 incelendiginde sifira yakin
olan taraf %5,89 ile Matlab platformu olmustur. Visual Studio platformu ise %7,83 ile onu takip etmektedir. Iterasyon sayisina
bakildiginda Matlab platformunun Visual Studio platformundan daha az iterasyona ihtiya¢ duydugu goriilmektedir. Bu duruma paralel
olarak Matlab’in ¢aligma siiresi Visual Studio’dan daha kisa oldugu sdylenebilir.

4. Sonug

Yapilan ¢aligma sonucunda, yiiksek firinlardan alinan veriler Levenberg Marquardt algoritmasi kullanilarak daha basarili test
sonuglar1 vermis ve tiretilecek sivi ham demir miktari, 8 saat beklemeden 6ngoriilebilir hale gelmistir. Kullanilan yapay sinir aginin
daha dogru tahminler yapabilmesi i¢in parametreler arttirilabilir. Baslangigta, teorik tiretimde ihmal edilen ciiruf ve ytiksek firin gazi
hesaplamalara dahil edilerek isletme iinitesi igin daha kullanigli bir model ortaya konulabilir.

Girig parametreleri PLC, SCADA, DCS gibi canli sistemlerden alinarak yapilan tahminler anlik olarak takip edilebilir. Uretim
stireci anlik olarak takip edildigi i¢in ¢elikhane isletmesi ile daha kolay bir sekilde entegre olabilecektir. Diger bir ifade ile tesisler
aras1 haberlesmeye biiyiik katki saglayacaktir. Diger taraftan, ham madde hazirlama iinitesine diisiik maliyetli demir cevheri
karisimini hazirlayabilmesi i¢in yardimer olabilir.
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