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Makine Ogrenme Teknikleri Kullanilarak Kiikiirt Giderme

Isleminde Kullanilan Malzeme Miktarmm Tahmini
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Bazik oksijen firinli bir demir ¢elik fabrikasinin yiiksek firin tesislerinde kok, sinter ve diger demir cevheri malzemelerinin
kullanilmastyla sivi ham demir tiretilmektedir. Bu iiretimden sonraki adim gelik tiretim siireci olup, hemen 6ncesinde sivi ham demir,
icerisindeki kiikiirt oranmnm belirli bir miktar diistiriilmesi amaciyla kiikiirt giderme tesisinde islem gormektedir. Desiilfiirizasyon
olarak adlandirilan bu islemin amaci bazi kiikiirt giderici reaktifler ilave edilerek hedef kiikiirt degerini yakalamaktir. flave edilecek
malzeme miktarlarin1 belirlemek i¢in farkli yontemler kullanilmaktadir. Genel olarak temel ve veriye dayali modellerin uygulandig:
caligmalar goriilmektedir. Ancak yapay zeka tekniklerinin bu alandaki kullanimi oldukc¢a kisithidir. Bu ¢alismada kiikiirt giderme
islemindeki malzeme (magnezyum, kireg, florit) oranlart makine 6grenme teknikleri ile tahmin edilmistir. Problem bir regresyon
problemi olup alt1 farkli yontem (Lineer Regresyon, K-En Yakin Komsu, Karar Agaglari, Rastgele Orman, XGBoost, Yapay Sinir
Aglar) veri seti tizerinde test edilmigtir. Caligmada kullanilan veriler 2020 yilina ait olup kiikiirt giderme tesisinden alinmgtir. Verilerin
%80’1 egitim, %20’si test i¢in kullanilacak sekilde ayrilmigtir. Degerlendirme o6lgiitii olarak Dogruluk ve Ortalama Mutlak Hata
Yiizdesi (Mean Absolute Percentage Error, MAPE) kullanilmigtir. Elde edilen sonuglara gore Yapay Sinir Ag1 modeli magnezyum,
kireg ve florit i¢in sirasiyla %85, %95,4 ve %80,14 dogruluk degerlerine ulagmistir. MAPE degerleri ise sirasiyla 14,99, 4,59 ve 19,85
olup bu da modelin basaril1 bir tahmin gergeklestirdigini ortaya koymaktadir.

Anahtar kelimeler: Makine Ogrenmesi, Yapay Sinir Aglar1, Regresyon, Kiikiirt Giderme.

Prediction of Amount of Material used in Desulfurization Process using

Machine Learning Techniques

Abstract

Liquid raw iron is produced by using coke, sinter and other iron ore materials in the blast furnace facilities of an iron and steel factory
with a basic oxygen furnace. The next step after the production, is the steelmaking process, and just before that, the liquid raw iron is
processed in the desulfurization plant in order to reduce the available sulfur content by a certain amount. The purpose of this process,
called desulphurization, is to achieve the target sulfur value by adding some desulfurization reagents. Different methods are used to
determine the amount of material to be added. There are many studies in which basic and data-based models are applied in this
desulphurization process. However, the use of artificial intelligence techniques in this area is quite limited. In this study, the material
(magnesium, lime, fluorite) ratios in the desulfurization process were predicted by machine learning techniques. This problem is a
regression problem and six different methods (Linear Regression, K-Nearest Neighbor, Decision Trees, Random Forest, XGBoost,
Artificial Neural Networks) are tested on the dataset. The data used in the study belonged to the year 2020 and were taken from the
desulfurization plant. 80% of the data is used for training and 20% for testing. Accuracy and Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
were used as evaluation criteria. According to the results obtained, Artificial Neural Network model obtained 85%, 95.4% and 80.14%
accuracy for magnesium, lime and fluorite, respectively. The MAPE values are 14.99, 4.59 and 19.85, respectively, which shows that
the model makes a successful prediction.

Keywords: Machine Learning, Artificial Neural Networks, Regression, Desulfurization.
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1. Giris (Introduction)

Celik  sektorlindeki farkli  iiretim  ydntemleri
tilkelerin gelismislik seviyeleri ve ekonomik durumuna
gore farklilik géstermektedir (Ers6z vd., 2016). Bunlar
arasinda en yaygin olan ydntem ise demir cevherinden
saglanan s1vi ham demir kullanimidir. Celik tiretimi iki
farkli yolla yapilmaktadir. Bunlardan birincisi yiiksek
firinlarda oksijen iiflemesi yontemi, digeri ise elektrik
ark ocaklarinda hurdanin eritilmesi yontemidir (Y1ldiz,
2017).

Bazik oksijen firinli entegre bir tesiste komiir ve
cevher ham maddeleri ile tiretim siirecinin ilk asamasina
baglanmaktadir. Kok iiretimi i¢in kok bataryalarinda
komiir islem goérmektedir. Cevher ise sinter tesisinde
sinterleme i¢in kullanilmaktadir. Elde edilen kok ve
sinter ile diger demir cevherleri, yliksek firmlarda bir
araya  gelerek, stvi ham  demir  dretimi
gerceklestirilmektedir. Stvi ham demirin sivi gelige
doniistimii ise hurda, kireg ve oksijen kullanimiyla bazik
oksijen firinlarinda ger¢eklesmektedir. Bu agsamadan
sonra ise sivi ¢eligin kalitesini artirmak amaciyla pota
firmlarinda alasim malzemeler eklenir. Dokiime hazir
hale gelerek dokiim tesislerinde slab, kiitik vb.
formlarina getirilir (Tiirkoglu ve Ozyildirim, 2017). Bu
yart mamuller haddeleme islemiyle de son {iriin haline
gelmektedir.

Entegre tesislerde ¢elik tiretiminin en 6nemli girdisi
stvi ham demirdir (Ozcan ve Koprii, 2020). Yiiksek
firinlarda iiretimi yapilan sivi ham demir, ¢elik
iretimine gegmeden 6nce desiilfiirizasyon islemine tabii
tutulmaktadir (Cetin, 2016). Amag; sivi ham demir
icerisindeki kiikiirt, fosfor ve silis gibi degerlerin
istenilen seviyeye getirilmesidir.

Bu maddelerden kiikiirdiin  seviyesi oldukga
onemlidir; ¢linkii kiikiirdiin ¢eligin mekanik 6zellikleri
tizerinde olumsuz etkileri mevcuttur. Ayrica darbe
mukavemetini azaltan zararli bir element olup
malzemenin sertlesebilirligini ve kaynaklanabilirligini
de etkileyebilmektedir. Bu nedenle ¢elik iginde
miktarinin sinirli olmasi beklenmektedir (Yildiz, 2017).

Kiikiirt oranmmi1 azaltmak i¢in kire¢, magnezyum,
florit ve Karpit gibi kiikiirt giderici reaktif malzemeler
kullanilmaktadir. Bu malzemelerin  kullanimi  ve
miktarlart istenilen kiikiirt degerine ulagsmak icin bir
modele ya da yonteme gére kurgulanmahidir (Visuri vd.,
2020).

Literatiirde yer alan bir ¢alismada torpido
arabasindaki sicak metalde kiikiirt giderme islemi i¢in
yapay sinir ag1 kullanilmistir (Deo vd., 1994). Modelde
sicak metal agirhig, ilk kiikiirt igerigi, islem siiresi
reaktif enjeksiyon hiz1 gibi degiskenler kullanilarak bir
tahmin iglemi gergeklestirilmistir. Bagka bir ¢aligmada
geri yayihiml bir yapay sinir ag modeli gelistirilerek
kiikiirt giderme islem parametrelerini tahmin etme
hedeflenmistir (Rong vd., 2005). Digerinde ise geri
yayilimli bir sinir ag1 ile sicak metal agirligi, sicaklik
degeri, sicak metaldeki baglangi¢ ile son kiikiirt igerigi
gibi kriterler kullanilarak magnezyum tozunu tahmin

etmek i¢in bir model kurgulanmistir (Zhan vd., 2010).
Magnezyum bazli ve kire¢ bazli enjeksiyonlarin
kargilagtirmasi i¢in kiikiirt gidermede kinetik bir model
onerilmigtir (Jin vd., 2006). Bir diger yapilan ¢aligmada
ise proses sonuglari regresyon yaklasimi kullanilarak
tahmin edilmistir (Vino vd., 2007). Tahmin igin sicaklik
faktori ~ baz  almmarak  regresyon modelleri
olusturulmustur. Baska bir c¢alismada kullanilan geri
yayilimli sinir aginda moment teriminin eklenmesi
onerilmis ve bu sekilde kiikiirt giderici ekleme miktar1
tahmin modeli kurgulanmustir (Liang vd., 2011).

Ilgili literatiir incelendiginde kiikiirt giderici
malzemelerin miktarmma yo6nelik tahmin ¢aligmalarinin
kisithh oldugu goriilmektedir. Son yillarda makine
6grenme tekniklerinin gelisimi ve tilkemizdeki sanayi
tesislerindeki {iretim artis1 bu c¢aligmanin motivasyon
kaynagi olmustur. Calismada, kiikiirt giderme isleminde
kullanilacak malzemelerin miktarini tespit etmek igin
farkli regresyon modelleri test edilmistir. Bu
modellerden elde edilen sonuglar kiyaslanarak literatiire
bir katki saglanmas1 amaglanmistir. Makalenin geriye
kalan kisimlar1 su sekilde organize edilmistir: ikinci
kisimda kullanilan makine 6grenme tekniklerine kisaca
deginilmis ve veri seti tamtilmigtir. Ugiincii boliimde
kullanilan yontemlerden elde edilen sonuglar tablolarla
sunulmus ve yorumlanmistir. Son boliimde ise
calismadan elde edilen kazanimlara deginilmistir.

2. Materyal ve Yontem (Material and Method)

Calismada makine 6grenme teknikleri kullanilmistir.
Bu teknikleri uygulamak igin yararlanilan veri seti, giris
ve ¢ikig parametreleri belirlenerek kullanima uygun hale
getirilmistir. Tahmin edilecek veri sayisal bir degerdir.
Bu sekilde sayisal bir degeri tahmin etmeyi igeren
problemler  regresyon olarak tanimlanmaktadir.
Regresyon, bagimsiz degiskenlerin bagimli
degiskendeki degisimini Esitlik (1)’deki gibi ifade
etmektedir.

Y=a+bX;+ cX,+dX; +¢ @

Tahmine dayali modelleme, yani veriler iizerinde
tahmin yapmak i¢in geg¢mis verilerden yararlanmayi
gerektirir.

Regresyon problemleri, makine 6grenme mimarileri
ile ¢oOziilebilmektedir. Bu kapsamda asagidaki
yontemler kullanilarak farklt modeller kurgulanmis ve
tahmin iglemi gergeklestirilmistir:

e Lineer Regresyon,
K-En Yakin Komsu,
Karar Agaclari,
Rastgele Orman,
XGBoost,

e Yapay Sinir Ag1 (YSA).

Makine 6grenmesi, yapay zekanin bir alt dali olup
ilgili probleme ait verilerden faydalanarak bir modelin
kurgulandig1 teknikleri icermektedir. Sekil 1’de yapay
zeka ve alt dallar1 gosterilmektedir. Makine 6grenmesi
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algoritmalar: verileri kullanarak birtakim kurallar tiiretir
ve bu sayede 6grenme islemi gergeklestirerek problemi
¢bzme bagarisinin artirtlmasini hedefler (Alan, 2020).
Makine 6grenmesinin temeli Alan Turing'in 1950'li
yillarda yaptig1 ¢alismalarla atilmigtir. Alan Turing'in
bir makinenin zekaya sahip olabilecegini aragtirmasi
aragtirmacilarin ilgisi ¢ekmistir. Arthur Samuel'in
hazirladig1 bir dama programi ile 1959 yilinda makine
6grenmesi kavram olarak ele alinmigtir (Gorgiin, 2020).

Yapay Zeka

Makine
Odrenimi

Yapay Sinir
Aglan

Derin Yapay
Sinir Aglan

_ Derin
Ogrenme

Sekil 1. Makine Ogrenme Metodolojisi (Machine learning
methodology)

Makine Ogrenme teknikleri giiniimiizde birgok
alanda yaygm olarak kullanilmaktadir. Bunlardan
baslicalart; savunma sanayii, yliz tanima, nesne ve ses
tanima, otonom sistemler, medikal ve tip alaninda
hastalik teshisi, bankacilikta sahtelik tespitidir (Elen ve
Avuclu, 2020, Aswad ve Sonug, 2020, Dolapci ve
Ozcan, 2021). Makine 6greniminde kullanilacak
modeller veriye gore degisiklik gostermektedir. Yine
verinin yogunlugunun yani veri setinin genislik ve
varyasyonlara  sahip olma  durumunun  model
basarisindaki rolii bityiiktiir (Baydilli, 2021).

2.1. Veri Seti (Data Set)

Calismada entegre bir demir gelik tesisinin kiikdirt
giderme prosesinden elde edilen veriler kullanilmistir.

Veri dosyast analiz edilerek tahmin iglemi igin
gerekli kriterler tespit edilmistir. Bu kapsamda, 7
kriterin baz alindig1 tamami numerik deger igeren 4214
kayittan olusan veri seti elde edilmistir. Tahmin edilecek
degiskenler Tablo 1’deki gibi belirlenmistir.

Tablo 1. Tahmin Edilecek Degiskenler (Predictable Variables)

Cikis Degiskenleri
Magnezyum (Mg)
Kireg (CaO)
Florit (CaF2)

Ug¢ malzeme igin ayri ayri tahmin modelleri
olusturularak; sivi ham demir tonaj miktari, hedeflenen
kiikiirt degeri, mevcut kiikiirt degeri ve mevcut silisyum
degerleri  sabit girdi  degiskenleri  secilmistir.
Magnezyum miktar1 tahmininde bu kriterler kullanilmis
olup Kire¢ miktar1 tahmininde girdiye Magnezyum,;
Florit miktar1 tahmininde ise girdiye Magnezyum ve
Kireg degiskenleri de ilave edilmistir.

2.2. Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Network)

YSA makine 6grenimi yodntemlerinden biri olup
insan beyninde bulunan noéronlarin  goérevinden
esinlenerek  gelistirilmistir.  Beyinde gergeklesen
o6grenme fonksiyonu simiile edilerek smiflandirma,
tahmin, kiimeleme gibi problemleri ¢ézmek icin
kullanilmaktadir (Karaatli, 2012).

Sinir aglarinda dogrusal olmayan ozellikleri
tanitmak amaciyla aktivasyon fonksiyonlar1
kullanilmaktadir. Caligmada, hiz acgisindan avantajli
olmas1 sebebiyle Sekil 2’de yer alan ReLU fonksiyonu
kullanilmigtir. ReLU; 0 ile +oo arasinda deger {ireten bir
aktivasyon fonksiyonudur.

e =t + y
1 W ey
104 . Torevi

Sekil 2. ReLU fonksiyonu (ReLU function)

2.3. Dogrusal Regresyon (Linear Regression)

Basit dogrusal regresyon, iki siirekli (nicel) degisken
arasindaki iliskileri 6zetlememize ve incelememize izin
veren Esitlik (2)’deki gibi istatistiksel bir yontemdir.
Degiskenlerden biri bagimsiz degisken, digeri bagiml
degisken olarak kabul edilir. Bagimli degiskenin siirekli
olmasi gerekirken, bagimsiz degiskenler ya siirekli ya da
kategorik ozellige sahip degigkenler olabilir (Gok,
2017).

Yi = B0 + BIXi + &i (2)

2.4. Karar Agact Regresyonu (Decision Tree
Regressor)

Karar agaci, regresyon veya siniflandirma
modellerini kurgularken aga¢ yapisindan faydalanir.
Islenen veri kiimesi alt kiimelere parcalanirken buna
paralel olarak Esitlik (3)’te verilen karar agaci modeli
gelistirilir. Sonugta diigiim ve yapraklardan olusan bir
model elde edilir (Baser vd., 2021).

S(T,X) = Xeex P(€)S(c) ®)

2.5. K-En Yakin Komsu Regresyonu (Kneighbors
Regressor)

Esitlik (4)’te ifade edilen K-en yakin komsu
yontemi, eldeki tiim durumlart hafizasinda saklar ve
mesafe fonksiyonu vb. benzerlik 6l¢iisii kullanarak
tahmin islemini gerceklestirir. Bu yontem, ilk olarak
1970"erin  basinda Oriintii tanima ve istatistiksel
tahminlemede kullanilmigtir (Salman ve Sonug, 2021).
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2.6. Rastgele Orman Regresyonu (Random Forest
Regressor)

Karar agaclarinin birden fazla kullanilmasiyla
olugmus bir modeldir. Karar Agac1 Regresyonunun bazi
durumlarda asir1 6grenmeye neden olmasi beraberinde
bir dezavantaji getirmektedir (Pekel, 2020). Bu sorunu
ortadan kaldirmak i¢in, Karar Agaci Regresyonu yerine
Rastgele Orman Regresyonu uygulanarak asir1 6grenme
siirlandirilabilir (Gorgiin, 2020).

F(x) = Jl_zj;l Cirun + Zﬁﬂ(% Zj;l contribution(x, k)) (5)

2.7. Xgboost (Extreme Gradient Boosting)

Gradyan artirma algoritmasi; regresyon ve
smiflandirma  problemlerinde  kullanilan  makine
Ogrenmesi yontemidir. Veri setine farkli agirliklar
verilmesi ile elde edilen agaglar toplulugundan
tahminler yapilmasi ve =zayif tahminlerle modeli
giiclendirmek temel amacidir. Bu algoritmanin
paralellestirilmis ve optimize edilmis bir versiyonu ise
Xgboost’dur. Veriler lizerinde miimkiin olan en iyi
modeli egitmek yerine, egitim veri kiimesinin ¢esitli alt
kiimelerindeki binlerce modeli egitir ve ardindan en iyi
performans gosteren modelin ¢iktist almir (Dilwani,
2019). Verilerin pargalara ayrilarak analiz islemine tabi
tutulmasiyla gergeklestirilmektedir. Buradaki amag
daha kiiciik pargalar kullanilarak daha iyi bir tahmin elde
edilmesi ve bagarinin artirilmasidir (Yangin, 2019).

Sy Ly pi) +5 0%, (6)

2.8. Model Performans Metrikleri (Model
Performance Metrics)

Regresyon modellerinde, 6grenme islemini basarili
kilmak i¢in hata fonksiyonlarindan ¢ikan degerin
minimum olmas: hedeflenmektedir. Model igin en
uygun optimizasyon fonksiyonunu segerek bu hedefi
gergeklestirmek miimkiindiir (Henrique vd., 2019).

Modellerin performans: ise hata fonksiyonlar ile
Olciilmektedir. Regresyon problemleri igin kullanilan
hata fonksiyonlar1 Ortalama mutlak hata (MAE), Hata
kareler ortalamast (MSE) ve Ortalama mutlak hata
yizdesi (MAPE) seklinde siralanabilir. Tahmin
sonucunun gercek degerden ne kadar uzak oldugu bu
metrikler ile analiz edilebilmektedir. Uygulanan
metotlarda degerlendirme Olgiitii olarak Esitlik (7)’de
ifade edilen MAPE tercih edilmistir. Esitlikte G gergek
deger, T ise tahmin degeri ifade etmektedir. MAPE
degerinin %10’un altinda ¢ikmas1 yiiksek dogruluga
sahip modeli, %10 ile %20 arasinda olmasi ise dogru
tahmin modelini temsil etmektedir (Karabigak vd.,
2018).

n 1(Gi-Ty)|
=1 64

MAPE = )

Modellerin basarisini 6lgmek igin kullanilan bir
diger metrik de dogruluktur. Esitlik (8)’deki gibi
modelde dogru tahmin edilen alanlarin toplam veri
kiimesine orani ile dogrulugu hesaplamak miimkiindiir.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk = (8)
Burada TP (True Positive, Dogru Pozitif), TN (True
Negative, Dogru Negatif), FP (False Positive, Yanlig
Pozitif) ve FN (False Negative, Yanlis Negatif)’i ifade
etmektedir.

2.9. Uygulama (Application)

Calisma i¢in python programlama dili ve model
kurgusu i¢in destekledigi kitiiphaneler ile spyder
programindan yararlanilmustir.

2.9.1. Python (Python)

Python  okunabilirligi  kolay, modiiler ve
yorumlanabilir bir script dildir. Son yillarda bilimsel
hesaplama yontemlerinin basinda gelen yapay zeka
alaninda yaygin sekilde kullanilmaktadir. Sonuglari
kolaylikla okuma, analiz etme ve gorsellestirme imkan1
sayesinde arastirmacilar tarafindan tercih edilmektedir.
Platform bagimsiz olmasi en biiyiik avantajlarindan bir
tanesidir (Uriin, 2019). Calismada python 3.7.4 siiriimii
kullanilmistir.

2.9.2. Spyder (Spyder)

Python i¢in pek c¢ok editor bulunmakta olup
calismada Spyder programi tercih edilmistir. Ucretsiz ve
acik kaynak bir yazilimdir. Spyder programimin
degisken goriintilleme ekranindan degiskenlerin isim,
tiir, boyut ve aldiklar1 degerlere ulasmak miimkiindiir
(Alkan, 2019).

2.9.3. Keras (Keras)

Python pek ¢ok kiitliphane destegi vermektedir.
Bunlardan, makine 6grenme modellerini tanimlamak ve
egitmek amaciyla Keras kiitiiphanesi ¢aligmada
kullanilmistir.

2.9.4. Tkinter (Tkinter)

Ayrica ara yliz gelistirmeye yarayan, form
uygulamalari i¢in olanak saglayan Tkinter kiitiiphanesi
de uygulamaya dahil edilerek tekrar tekrar
kullanilabilmeye imkén saglanmistir.

3. Deneysel Sonuclar (Experimental Results)

Tesiste kullanilan kiikiirt giderici ii¢ reaktif malzeme
olan Magnezyum, Kire¢ ve Florit i¢gin modelin tahmin
yetenekleri test edilmistir. Bu degiskenlerin tahminine
yonelik her bir degisken i¢in modeller olusturulmustur.
Dolayisiyla model ¢ikisi  tek bir degiskenden
olusmaktadir.

Journal of Intelligent Systems: Theory and Applications 5(1) (2022) 57-63 60



Kiikiirt giderme iglemi icin tesiste kullanilan en
onemli malzeme Magnezyum’dur (Ozmen vd., 2018).
Bundan dolay1 c¢alismada ilk hedef Magnezyum
miktarmin tahmin edilmesidir. Magnezyum tahmin
islemi gergeklestirildikten sonra Kire¢ tahmini
gerceklestirilmis  olup bu tahminde Magnezyum
degerlerinden de yararlanilmistir. Son olarak Florit
tahmin iglemi gergeklestirilmis olup burada da
Magnezyum ve Kire¢ degerleri kullanilarak tahmin
islemi gerceklestirilmistir.

Bu kurgu dahilinde Linear Regression, Kneighbors
Regressor, Decision Tree Regressor, Random Forest
Regressor ve XGBoost metodlart uygulanmistir. Bu
metodlarin  algoritmalar1  python  kiitiphanelerinde
tanimli olup; LinearRegression, KNeighborsRegressor,
DecisionTreeRegressor, RandomForestRegressor ve
XGBRegressor  fonksiyonlart uygulamaya  dahil
edilmistir. RandomForestRegressor metodunda
n_estimators parametresi 100 olarak secilmistir.
XGBRegressor icin asagidaki sekilde parametreler
belirlenmigtir. Diger metodlar varsayilan hali ile
kullanilmaistir.

XGBRegressor(base_score=0.5, booster='gbtree', colsample bylevel=1,
colsample_bynode=1, colsample_bytree=1, gamma=0,
importance_type='gain’, learning_rate=0.1, max_delta_step=0,

max_depth=3, min_child_weight=1, n_estimators=100,
n_jobs=1, nthread=None, random_state=0,
reg_alpha=0, reg_lambda=1, scale_pos_weight=1, seed=None,

silent=None, subsample=1, verbosity=1)

Sekil 3. XGBoost Modeli i¢in Kullanilan Parametreler
(Parameters Used for XGBoost Model)

Makine 6grenimi modellerinin basarisi, igerdigi
parametrelere gore degiskenlik gostermektedir. Bu
amagla model farkli katman/néron sayilari, maliyet
fonksiyonlar1 vb. parametreler kullanilarak test
edilmistir. Kullanilan farkli parametreler arasindan en
iyi performansa sahip mimari secilerek agin egitimi
tamamlanmustir.

Gelistirilen YSA modeli Sekil 4’te gosterilmistir
(Ozcan, 2021). Model sonuglarinin kiyaslanmasi igin
MAPE ve Dogruluk olmak fiizere iki farkli metrik
kullanilmistir. Her bir ¢ikis degeri igin sonuglar Tablo 2,
Tablo 3 ve Tablo 4’te gosterilmistir.
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Tablo 2’ye gére MAPE ve dogruluk degerleri baz
alindiginda; Magnezyum igin en iyi sonuglar YSA
modeli tarafindan elde edilmistir. Lineer Regresyon
YSA’dan sonra basarili olan ikinci ydntem olarak
goriilmektedir. Ayrica K-En Yaki Komsu yontemi de
Lineer Regresyon’a yakin bir sonug elde etmistir. Bu ii¢
yontemin digerlerine gore daha basarili bir tahmin
yaptig1 goriilmektedir.

Tablo 2. Mg Degiskeni i¢in Metodlarin Sonuglar1 (Results of
Methods for Mg Variable)

Yontem MAPE Dogruluk
Lineer Regresyon 17,15 82,85
K-En Yakin Komsu 18,28 81,72
Karar Agaglar1 46,74 53,26
Rastgele Orman 44,70 55,29
XGBoost 44,37 55,63
YSA 14,99 85,00

Tablo 3’e gore Kireg i¢in en iyi degerler Magnezyum
da oldugu gibi yine YSA modeli tarafindan elde
edilmistir. Yine Lineer Regresyon YSA’dan sonra ikinci
sirada yer almakta ve onu K-En Yakin Komsu yontemi
izlemektedir. Diger yontemlerin elde ettikleri degerler
ise kiyaslanacak seviyede degildir.

Tablo 3. CaO Degiskeni igin Metodlarin Sonuglari (Results of
Methods for CaO Variable)

Yontem MAPE Dogruluk
Lineer Regresyon 6,03 93,96
K-En Yakin Komsu 7,81 92,19
Karar Agaclart 48,53 51,47
Rastgele Orman 47,82 52,18
XGBoost 47,61 52,39
YSA 4,59 95,41

Tablo 4’e gore Florit i¢in en iyi degerler diger ¢ikis
degiskenlerinde oldugu gibi YSA modeli tarafindan elde
edilmistir. Lineer Regresyon ve K-En Yakin Komgu
YSA’ya yakin degerleri elde eden iki yontem olarak
goriilmektedir. Diger yontemlerin basarisi ise rekabet
edecek seviyede degildir.

Tablo 4. CaFz Degiskeni i¢in Metodlarin Sonuglari (Results of
Methods for CaF, Variable)

Yontem MAPE Dogruluk
Lineer Regresyon 25,05 74,94
K-En Yakin Komsu 25,48 74,51
Karar Agaclari 65,86 34,14
Rastgele Orman 63,24 36,76
XGBoost 62,18 37,82
YSA 19,85 80,14

Tiim degerler 1s181inda tahmini gergeklestirilen {ii¢
farklt malzeme i¢in YSA modelinin diger yontemlere
gore basarili oldugu tespit edilmistir. YSA Magnezyum
icin %85, Kire¢ i¢cin %95,4 ve Florit i¢in %80,14
dogruluk degerlerini elde etmistir. Yine bu degiskenler
icin YSA sirasiyla 14,99, 459 ve 19,85 MAPE
degerlerine ulagmistir. Florit ve Kire¢ tahmininde
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modele Magnezyum’un degigken olarak eklenmesi, bu
malzemelerin miktarinin belirlenmesinde Magnezyum
miktarmin da etkili olmasindan kaynaklanmaktadir.

Magnezyumun modele eklenmeden ve eklendikten
sonra elde edilen sonuglar kargilagtirmali olarak Tablo
5’te verilmistir.

Tablo 5. Giris Degiskeni Olarak Mg’ nin Model Sonuglarina Etkisi (Effect of the Results of the Model for Mg as an Input Variable)

Cao (Kireg)

CaF: (Florit)

Mg'siz Model Mg'li Model Mg'siz Model Mg'li Model
Yontem MAPE Dogruluk MAPE Dogruluk MAPE Dogruluk MAPE Dogruluk
Lineer Regresyon 18,347 81,65 6,03 93,96 33,866 66,13 25,05 74,94
K-En Yakin Komsu 19,631 80,37 7,81 92,19 36,841 63,16 25,48 74,51
Karar Agaglart 48,172 51,83 48,53 51,47 65,845 34,15 65,86 34,14
Rastgele Orman 45,543 54,46 47,82 52,18 59,809 40,19 63,24 36,76
XGBoost 45,075 54,92 47,61 52,39 59,492 40,51 62,18 37,82
YSA 16,507 83,49 4,59 95,41 36,005 63,99 19,85 80,14

4. Sonuclar ve Tartisma (Conclusions and
Discussions)

Celik malzemelerin sanayinin gelisimiyle {ilkemizde
ve tiim diinyada birgok alanda kullanimi bu maddenin
onemini artirmigtir. Stvi ham demir kullanilarak elde
edilen celigin kalitesi, bu asamada gergeklestirilen
kiikiirt giderme islemiyle yakindan iligkilidir. Kiikdirt
giderme igleminde kullanilan baslica malzemelerin en
basinda magnezyum, kire¢ ve florit gelmektedir.

Bu c¢aligmada, iretilen sivi ham demirde kiikiirt
giderme iglemi i¢in yukarida bahsedilen malzemelerin
miktarmin tahmini igin farkli regresyon yontemleri
(Lineer Regresyon, K-En Yakin Komsu, Karar Agaglari,
Rastgele Orman, XGBoost, Yapay Sinir Agi) test
edilmistir. Bu yontemlerden elde edilen sonuglar MAPE
ve dogruluk metrikleri kullanilarak degerlendirilmis ve
YSA yontemi diger yontemlere kiyasla bagarilt
olmustur. MAPE degerleri Kire¢ i¢in %5’in altinda,
Magnezyum ve Florit i¢in ise %?20’nin altinda
sonuglanmigtir. Bu degerin %20’den daha diisiik bir
degerde olmasi, gelistirilen modeli dogru tahmin modeli
sinifina dahil etmektedir.

Veri setindeki verilerin sinirli sayida olmasi makine
0grenme modellerinin basarisint  da smirli  hale
getirebilmektedir. Bu yiizden ileriki ¢alismalarda veri
artirma yontemi kullanilarak makine 6grenme modelleri
test edilerek basar1 oranmin daha da artirilabilmesi ve
hata degerlerinin minimum hale getirilmesi miimkiin
olabilir.
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