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Edip YILDIZY, Ersin OZDEMIR?

!Elektrik-Elektronik Miihendisligi Béliimii, I:skenderun Teknik l?niversitesi, Hatay, Tiirkiye
2Elektrik-Elektronik Miihendisligi Béliimii, Iskenderun Teknik Universitesi, Hatay, Tiirkiye
*(edipyildiz186@hotmail.com)

Ozet — Elektrikli ark ocaklari, sivi gelik iiretimindeki siireglerinin esnekliginden, yatirim ve isletme maliyetlerinin diger iiretim
ekipmanlarina gore daha diisiik olmasi sebebi ile siv1 gelik tiretiminde tercih edilmektedirler. Alternatif akimlh elektrikli ark
ocaklarinin ¢aligma prensibi, karbon elektrotlarinin kontrol edilmesi ile elektrik akimini hurda tizerinden gegirerek ergitme
esasina dayanir. Dogrusal olmayan, dinamik, birden fazla parametreye bagli, karmasik karakteristikte sisteme sahiptirler.
Elektrikli ark ocaginin rastlanti sonucu olmayan akim-gerilim dalgalanmalarini ve degisken parametrelerini, ¢alisma sekli ve
operatorlerin sezgisel kullanimi1 daha da karmasiklastirmaktadir. Buna benzer karmasik sistemlerin kontrolii dogrusal olan
sistemlere gore daha zordur. Elektrikli ark ocaklarinda verimi ve gii¢ transferini gercgeklestiren elektrotlarin hareket kontrolii de
bu nedenle dnemlidir. Bu ¢aligmada ¢ok katmanli ag yapisina sahip olan ve esnek geri yayilim algoritmasina (RPROP) sahip
yapay sinir ag1 ile daha 6nceki ¢aligmalarda etkinligi ispatlanmis olan gelistirilmis geri yayilim algoritmasi (BP) performanslari
karsilastirtlmistir. Kararsiz sistemler agisindan her iki yontemin basarili sonuglar gosterdigi goriilmiis fakat ayni veri seti ile
yapilan denemelerde esnek geri yayilim algoritmasinin daha hizli ve daha diisiik hata ile 6grendigi tespit edilmistir. Calisma,
Knime agik kaynak kodlu veri analizi araci ile yapay sinir aglar1 kullanilarak gergeklestirilmis ve sonuglar degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler — Elektrikli ark ocagi, Yapay sinir agi, Geri yayiim, Esnek yayilim

Abstract — Electric arc furnaces are preferred for the production of liquid steel because of the flexibility of the processes in the
production of liquid steel, investment and operating costs are lower than other production equipment. The principle of operation
of electric arc furnaces with alternating current is based on melting the electric current through scrap by controlling the carbon
electrodes. Nonlinear, dynamic, have more than one parameter, have a complex characteristic system. The current-voltage
fluctuations and variable parameters of the electric arc furnace, as well as the operation mode and the intuitive operation of the
operators, further complicate. Control of similar complex systems is more difficult than linear systems. It is therefore important
to control the motion of the electrodes that perform efficiency and power transfer in electric arc furnaces. In this study, an
artificial neural network with a multilayered network structure and a resilient back propagation algorithm (RPROP), as well as
improved back propagation algorithm (BP) performances, which have proven effective in previous studies, were compared. Both
methods have been found to be successful in terms of unstable systems, but it has been determined that resilient back propagation
algorithm is learned with faster and lower error in the experiments with the same data set. The study was performed using Knime
open source data analysis tool and artificial neural networks and the results were evaluated.

Keywords — Electrical arc furnace, Artificial neural network, Back propagation, Resilient propagation

l. GIRIS elektrot asmmmasini, firmm asmmmasint ve gii¢ tliketimini
azalttigim1 savunmuglardir. Yapay Sinir Agt kontroliiniin
sonucu, firin basina yilda milyonlarca dolar tasarruf
saglayacagi yapilan test ve denemeler ile dogrulanmstir [1].
Hong, Sheng ve Li bulanik sinir agina dayali AC (Alternatif
Akim) elektrik ark ocagi kontrol sistemini gelistirmiglerdir.
Pratik calisma sonuglari,, bu sistemin yiiksek kontrol
hassasiyetine ve iyi giivenilirlige sahip oldugunu, elektrotlarin
asag1 yukar1 hareket hizin1 ve pozisyon hassasiyetini arttirip
elektrotlarin yumusak bir sekilde regiilasyonu sagladigini, {i¢
faz icin akim dengesini sagladigim ve EAF sicakliginin

Elektrikli ark ocaklart sivi gelik iiretiminde ve ¢elik {iretimi
sirasinda  kullanmis oldugu elektrik enerjisi bakimindan
onemli bir yer tutmaktadir. Ayrica elektrikli ark ocaginin akim
ve gerilim dengesinin diizensiz olusu ise klasik algoritmalar ile
modellenmesini olduk¢a zor hale getirmektedir. Bu sebeple
elektrot pozisyon ve konum kontroliiniin daha etkin bir sekilde
yapilmasi saglanarak giiclin verimli ve kararli olarak kullanimi1
icin bu c¢aligmada oldugu gibi daha once bir c¢ok farkh
caligmalar yapilmstir.

Staib W. ve Staib R. tarafindan yapilan ¢aligmalarda 80 g - )
tonluk elektrikli ark ocaginda yapay sinir agit kontrol kararlihigin gostermekted{r [2]. 5 . .
sisteminin elektrot konumu ve firin operasyonunun kararlilig: Zhang ve Zl_len_g, elek.trlk ark ocaginin elektrot sisteminde
arasindaki  iliskileri tahmin etmeyi &grenebilecegini RBF ters kimliklendirme  tabanli  ¢ift model kontrol
gostermiglerdir. Bu sayede firin igerisinde degisken uygulamasim gergeklestirmigler ve Ma’anshan demir ¢elik
kosullardaki operasyonlara gercek zamanli adaptasyonun, fabrikasinda basari ile uygulanmustir [3].
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Hui ve Wang gelistirilmis BP (Back Propogation) sinir ag1
ile elektrik ark firin1 akim tahmin modelini Matlab ile test edip
sonug olarak elektrotlarin etkili bir sekilde kontrol edildigini
gostermislerdir [4].

Bu c¢aligma ile demir g¢elik sektorii igerisinde 6nemli yer
tutan elektrikli ark ocakli hurda ergitme tesisinde bulunan
ekipmanlarda daha kararh sartlarin saglanmasi ve daha etkin
elektrot kontroliiniin yapilabilmesi amaciyla daha Once
performanst test edilmis olan gelistirilmis Geri Yayilim
algoritmast (BP) ile Esnek Geri Yayilim (RPROP)
algoritmalarma sahip ¢ok katmanli yapay sinir aglarinin aynm
veri setleri ile egitilmesi, test edilmesi ve sonuglarinin
karsilagtirilarak yapay sinir aglariin elektrot kontrol sistemi
tahmin o6zellikleri {izerinde durulmustur.

1. SINiR AGI YAPISI VE OGRENME ALGORITMALARI

Literatiirde iki tip 6grenme stratejisinden bahsedilmektedir.
Iki simif arasindaki temel farklihik istenen cikis degerinin
mevcut olup olmamasidir.

GIRIS YAPAY SiNiR AGI GERCEK CIKIS
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Sekil 1. Ogreticili (Danigmanli) 6grenme

Eger bir egitici, sistem c¢ikislarinin istenen degerini temin
ediyorsa bu tip 6grenme Sekil 1°de gosterilen akis semasi ile
tanimlanabilir. Bu smiftaki 6grenmede, aga Ornek olarak
setten bir ¢ikis verilir. Istenilen deger ile ag ciktis1 arasindaki
hataya gore katmanlar aras1 agirlik bilgileri istenilen ¢ikisa
uygun olacak sekilde yeniden diizenlenerek giincellenir. Bu
siniftaki algoritmalarda agin danismana veya Ogretmene
ihtiya¢ duymasinin nedeni de budur. BP (Back Propogation)
algoritmasi, delta kurali danismanli 6grenmeye 6rnek olarak
gosterilebilir.
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Sekil 2. Ogreticisiz (Danigmansiz) 6grenme

Sekil 2’de akis semas: verilen O&greticisiz Ogrenme
algoritmalar1 daha ¢ok, sistemin ge¢miste karsi karsiya kaldig:
veri kiimesinin icerdigi istatistiksel bilgilerin c¢ikariminm
amaglar. Boylelikle ¢ok elemanli veri kiimeleri igerisinde
deneyim yoluyla bilgi genellestirmeleri yapilabilir [5].
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A. Esnek Yayilim Ve Geri Yayilim Algoritmalari

Geri yayilim algoritmasinin katmanlar arasi agirliklar
giincelleyerek ag ciktisindaki hatay1 ag islemcileri iizerine
dagitmasi, uzun iterasyona ihtiya¢ duymalarina neden olmakla
beraber uygulanacak probleme 06zgii olan O6grenme ve
momentum katsayilar1 gibi parametre giincellemelerine
ihtiyag duymaktadirlar [6].

Esnek yayilim algoritmasinda 6grenme ve uyarlama sadece
kismi tiirevlerin isaretinden etkilendigi i¢in kismi tiirevlerin
olumsuz etkilerini 6grenme siirecinden uzaklastirmistir. On
parametre ayar1 gerektirmeyip 0grenme ag {izerinen esit olarak
yayilir ve hizli bir sekilde gerceklesir [6-7].

B. Sinir Ag1t Mimarisi

Caligmada Sekil 3’te goriilen Cok Katmanli Ag mimarisi
secilmis olup Esnek Yayilim (RPROP) 6grenme algoritmasi
kullanilmustir. Figures and tables must be centered in the
column. Large figures and tables may span across both
columns. Any table or figure that takes up more than 1 column
width must be positioned either at the top or at the bottom of
the page.

Ara Katman

Girdi Katmani

Cikti Katmani

Esik Degerler

Sekil 3. Cok katmanli ag mimarisi sematik gosterimi

Girdi katmaninda bulunan IA, IB, IC, ark ocagi faz akimlari
bilgisi olup AU, AV, AW, ark olusturan elektrotlarin konum
bilgileridir. Knime programi ag mimarisi ise Sekil 4’te
goriilebilmektedir.

MultiLayerPerceptron
Predictor Excel Writer (XLS)
RProp MLP Learner : =) '
i
Node 32 Node 29
Node 31
MultiLayerPerceptron
Excel Reader (XLS) Normalizer Partitioning RProp MLP Learner Predictor Excel Writer (XLS)
). >3-t: PE: > :’ ’.
Node 24 Node 25 Node 30 Node 52 Node 53 Node 54
RProp MLP Learner  MultiLayerPerceptron
Predictor Excel Writer (XLS)
i
u =,
»
Node 55
Node 56 Node &7

Sekil 4. Knime ile yapay sinir ag1 mimarisi ile veri igleme nesneleri
Sinir agina gosterilen ii¢ faz akim ve buna karsilik gelen
elektrot konum degisimi bilgileri ise Sekil 5’te
goriilebilmektedir.
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Number| ', L 's AU | AV | AW
1 |10816,15|27234,71 | 26512,07 | 3,5001 | 3,0165 | 3,4981
2 |28312,11|38463,32 | 32265,66 | 3,2443 | 3,2095 | 3,2435
3 2108004 | 2519557 | 25751,74 | 3,4629 | 3,2325 | 3,3355
4 | 21659,9 |32322,96 | 28421,7 | 3,3062 | 3,1882 | 3,3443
5 |19417,79 | 23073,75 | 27781,86 | 3,4015 | 3,316 | 34457
6 |32774,22 |17575,68 | 24772,22 | 3,6176 | 3,1392 | 3,6524
7 |16762,33 | 37956,16 | 40035,25 | 3,2107 | 3,5698 | 3,1478
8 |23824,56 | 23073,87 | 25614,35 | 3,1024 | 3,4571 | 3,2569
9 |39173,65 | 22135,25 | 29654,32 | 3,5663 | 3,2561 | 3,1444
10 [10026,35 | 29817,87 | 32654,25 | 3,2104 | 3,9535 | 3,2556
11 |30080,55 | 29712,43 | 21000,75 | 3,5896 | 3,2108 | 3,5462
12 |25609,55 | 32556,2 | 25647,35 | 3,1457 | 3,0258 | 3,2547
13 |20498,72 | 32106,7 |35642,25 | 3,2546 | 3,1453 | 3,3651
14 |19756,28 | 27435,92 | 32625,45 | 3,1235 | 3,2569 | 3,7856
15 | 36215,46 | 27564,04 | 26704,35 | 3,2564 | 3,5472 | 3,4521

Sekil 5. Sinir agini egitime ve test etme isleminde kullanilan veri seti

Sinir ag1, 3 giris, 3 ¢ikis ve 13 adet nérondan olusturulan 1
ara katman olmak iizere {i¢ katmandan olugmaktadir. Daha
once yapilan ¢alisma ile ayni sartlar1 saglamasi agisindan ara
katman 13 nérondan olusmustur [4]. Sekil 6°da goriildiigi gibi
toplam veri setinin %78’ine denk gelen 11 adet veri seti ag1
egitme isleminde kullanilmis olup geriye kalan 4 veri seti
performans testinde kullanilmistir.

Sekil 6. Veri seti 6n ayar1

Cok katmanli ve esnek yayilim algoritmaya sahip agin
maksimum iterasyon sayist 2500 olarak ayarlandi.

Dialog - 2:31 - RProp MLP Learner - i) S |
File
Options | Flow Variables | Memory Policy
Maximum number of iterations 2.500 %
Number of hidden layers: = 1
Mumber of hidden neurons per layer 13 =
class column: | D Col3 =
[] 1gnore Missing Values
[] use seed for random initialization
Random seed -1.603.743.605 =
OK ] [ Apply ] [ Cancel l

Dialog - 2:30 - Partitioning =Rf=R X ]
File

First partition | Flow variables | Memory Policy|
Choose size of first partition
() Absolute 2.5002
(@) Relative[%a] 78|
(@) Take from top o
(" Linear sampling
) Draw randomly

Stratified sampling -

Use random seed 1.559.848.734.677

oK ] [ Apply ] [ Cancel |

Sekil 7. RPROP Sinir ag1 dizayn parametreleri

Esnek yayilim algoritmaya sahip yapay sinir aginin egitimi
Sekil 8’de goriildiigli gibi 794 iterasyon sonunda
tamamlanmigtir.

Defauk Settings

[ use antralizsng

Mause Mode Zooming v | Ftmsze Background Color

Sekil 8. Hata karelerinin ortalamasimin karekokii (RMSE) grafigi

I11. SONUCLAR

Yapilan arastirmalar goz 6niinde bulunduruldugunda artan
ihtiyaca cevap verebilmek adma siirekli artis gosteren
elektrikli ark ocaklarinda yapay sinir aglarinin bir ¢ok farkli
mimarisi ile farkli 6grenme algoritmalari ¢alisilmis olup
genelde olumlu sonuglar alinmustir.

Bu ¢aligmada RPROP 6grenme algoritmast ile tasarlanan ve
gelistirilmis BP algoritmasina sahip ag ile ayni mimari
tasarima sahip olan yapay sinir aginin 1688 iterasyon once
egitimini tamamladigi gorilmiistir. RPROP ile tasarlanan
sinir ag1, egitimini yaklasik %68 daha erken tamamlamasina
ragmen gelistirilmis geri yayilim kullanilan agda, ayn1 veri seti
ile yapilan performans testinde karsilastirmali hata ¢iktilar
Sekil 9’da goriildiigii gibi beklen degere ¢ok daha yakin
sonuglar {iretmistir. Genel olarak bakildiginda RPROP
algoritmasinin  elektrikli  ark  ocaklarinda  elektrot
optimizasyonunda hizli ve verimli sonuglar elde edilebilecegi
gorilmiistiir.
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Sekil 9. RPROP — Gelistirismis BP sonuglarinin karsilastirilmasi
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