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Yiiksek Lisans Tezi

KUKURT GIDERME iSLEMI ICIN KULLANILAN MALZEME
MIKTARININ MAKINE OGRENME YONTEMLERI iLE TAHMINi

Esra OZCAN

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Tez Danismani:
Dr. Ogr. Uyesi Emrullah SONUC
Haziran 2021, 45 sayfa

S1vi ham demir iiretimi, yiliksek firin tesislerinde kok, sinter ve diger demir cevheri
malzemelerinin  kullanilmasiyla gergeklesmektedir. Sivi ham demirin ¢elige
doniistiiriilmesinden 6nce kiikiirt giderme islemi uygulanmaktadir. Buradaki amac,
icerisinde mevcut olan kiikiirt miktarinin belirli bir miktar diistiriilmesidir. Bu islemde,
stvi ham demirin hedef kiikiirt degerine ulagsmasi i¢in bazi kiikiirt gidericiler enjekte
edilmektedir. Enjekte edilecek malzeme miktarlart ise bir modele gore

kurgulanmalidir.

Literatiirde kiikiirt giderme islemi i¢in temel ve veriye dayali modeller 6nerilmektedir.
Bu c¢aligmada ise makine 6grenme teknikleri kullanilmigtir. Yontemlerin sonuglart
analiz edilerek digerlerine gore daha basarili oldugu degerlendirilen yapay sinir agi

modelinin kullanilmasina karar verilmistir.



Calismada; kiikiirt giderme tesisinin 2020 yilina ait veriler kullanilarak malzeme
miktarlarini tahmin etmek igin bir model tasarlanmistir. Verilerin %801 egitim seti,
%20’si de test seti olacak sekilde ayrilmistir. Tahmin edilen degerler ile tesisten alinan
gergek veriler karsilastirilarak degerlendirilmistir. Buna gore; tesiste kullanilan kiikiirt
gidericilerden magnezyum, kire¢ ve florit icin sirastyla %85, 9%95.4 ve %80.14
dogruluk elde edilmistir. Tesis i¢in kullanilmak tizere model girdilerini parametre

olarak alan ve tahmin edilen degerleri gosteren bir arayiiz hazirlanmistir.

Anahtar Sozciikler : Makine 6grenmesi, yapay sinir aglari, tahmin, sivi ham demir,
kiikiirt giderme
Bilim Kodu 1 92431
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Liquid raw iron is produced by using coke, sinter and iron ore materials in the blast
furnace facilities. Before the conversion of liquid raw iron to steel, the desulfurization
process is performed. The aim here is to reduce the amount of sulphur present in it by
a certain amount. In this process, some desulfurizers are injected so that the liquid raw
iron reaches the target sulphur value. The amount of material to be injected should be

designed according to a model.

Basic and data-based models are suggested for the desulfurization process in the
literature. In this study, machine learning techniques are used. The results of the
methods are analyzed and it was decided to use the artificial neural network model

which is considered to be more successful than the others.
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In this study, a model is designed to predict material quantities using data of the
desulfurization facility for 2020. 80% of the data is divided into a training set and 20%
as a test set. It is evaluated by comparing the estimated values with the real data taken
from the facility. According to the results, 85%, 95.4% and 80.14% accuracies are
obtained for magnesium, lime and fluorite, which are desulphurizers used in the
facility, respectively. An interface is prepared for the facility, which takes the model

inputs as parameters and displays the estimated values.
Key Word  : Machine learning, artificial neural network, prediction, pig iron,

desulfurization.
Science Code : 92431
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BOLUM 1

GIRIS

Ulkelerin gelismislikleri ve ekonomileri iizerinde ¢elik sektoriiniin biiyiik bir rolii
bulunmaktadir. Pek ¢ok alanda yaygin olarak kullanilmasindan 6tiirii yiiksek miktarda
celik tiretimi tesvik edilmektedir. Bu kapsamda farkli tiretim yontemleri ortaya ¢ikmis
olup bu yontemlere gore parametre ve siiregler degisiklik gostermektedir [1]. En
yaygin olarak kullanilan bazik oksijen firinli (BOF) {iretim prosesine gore islenmis

olan en 6nemli hammadde s1vi ham demirdir [2].

Sivi ham demir, yiiksek firin tesislerinde kok, sinter ve diger demir cevheri
malzemelerinin kullanilmasiyla tiretilmektedir. Ardindan siv1 gelige dondistiiriilmektir.
Celige donitisim gergeklesmeden hemen 6nce, sivi ham demir igerisinde bulunan
kiikiirt (S), fosfor (P) ve silisyum (Si) degerlerinin diisiiriilmesi i¢in 6n igslemlerden
gecirilmektedir [1]. Bu 6n islem desiilfiirizasyon olarak adlandirilmakta ve kiikiirt

giderme tesislerinde uygulanmaktadir.

1.1. PROBLEMIN TANIMI

Kiikiirt, ¢eligin mekanik 6zelliklerini olumsuz yonde etkileyen zararli bir element olup
celik iiretimi oncesinde belirli bir miktara diisiiriilmesi gerekmektedir. Bu uygulama
icin kiikiirt giderici reaktif malzemeler enjekte edilmektedir [3]. Kullanilan
malzemelerin miktarlari, {iretilmesi hedeflenen kalitenin kiikiirt analizine gore de
degiskenlik gostermektedir [4]. Dolayisiyla enjekte edilecek malzemelerin

miktarlarinin belirlenmesi bir modele gore kurgulanmalidir.

Kiikiirt giderme islemi igin uygulanan mevcut yontemlerin yeterli olmamasi sebebiyle

giincel makine 6grenme yaklagimlar1 uygulanmastir.



1.2. CALISMANIN KAPSAMI

Kiikiirt giderme tesisinden alinan veriler kullanilarak makine 6grenme metodlariyla
uygulamalar gergeklestirilmis olup yapay sinir aglar1 ile bir tahminleme modeli
olusturulmustur. Enjekte edilecek malzemelerin miktarlarinin girdi degerlerine gore
tahmin edilmesi hedeflenmistir. Kurgulanan yapay sinir ag1 modeli ve uygulanan diger
yontemlere ait ¢iktilar degerlendirilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir. Modelin

tahmin sonuglar ile tesisin gergek verileri karsilastirilmistir.

Hazirlanan bu g¢alismanin ilk boliimii olan “Giris” kisminda ama¢ ve uygulama
kapsamindan bahsedilmistir. Ikinci béliimde celik iiretim siirecinin bir pargasi olan s1v1
ham demirin kiikiirt giderme prosesine ve bu islemle ilgili literatiirde yer alan
uygulamalara deginilmistir. Bir sonraki kisimda makine 6grenme metodolojisi ve
yontemleri anlatilmistir. Dordiincti boliimde uygulama asamasina gegilmistir.
Kullanilan programlar ve yontemler hakkinda bilgiler verilerek bu yontemlerden elde
edilen veriler karsilastirilmistir. Gelistirilen uygulamanin tahmin sonuglari ile gercek
degerlerin analizleri degerlendirilerek uygulamaya dair ¢iktilar gorsellestirilmistir.
Sonug béliimiinde ise uygulamanin sonuglar1 yorumlanmustir. ilerideki ¢alismalara

kaynaklik etmesi adina 6nerilerde bulunulmustur.



BOLUM 2

SIVI HAM DEMIRDE KUKURT GiDERME ISLEMIi

Celik, demir ile birlikte %0.2-%2.1 arasinda degiskenlik gosteren karbon elementinin
alasimindan olusmaktadir. Kullanim alani ¢ok genis olup; bina, otomobil, ugak,
makine, koprii, aksesuar gibi pek cok sektérde kullanilan ana maddedir [5].
Dolayisiyla iilkelerin ekonomik alanda gelismesinde demir-gelik iiretiminin payi
biiyiiktiir [5]. Hatta tilkelerin gelismislik diizeylerini gosteren bir kriter olan kisi bagina
diisen gayrisafi milli hasilanin yani sira kisi basina diisen demir-gelik tiikketimi de

belirleyici bir 6l¢iit haline gelmistir [6].

Farkli yontemlerle gelik tiretilebilmektedir. En yaygin olarak; demir cevherinden elde
edilen s1vi ham demire oksijen iiflenerek yapilan bazik oksijen firinli entegre tesislerde

ya da hurdanin eritilmesiyle elektrik ark ocaklarinda gergeklestirilmektedir [3].

Diinyada, entegre tesislerde bazik oksijen firin ile yapilan iiretim sekli daha yaygindir.
Bazik oksijen firmi ile iiretim ilk olarak 1952-1953 yillarinda Avusturya’da Linz ve
Donawitz isletmelerinde kullanilmigtir. Bu yontemle kiitle ¢elik iiretimi; tekno-
ekonomik agidan en iyisi olup uygulama alani1 da yaygin hale gelmistir. Dolayisiyla

celik iiretiminin biiyiik bir kismi bu yontem kullanilarak gerceklestirilmektedir [1].

Sekil 2.1°’de oldugu gibi bazik oksijen firin1 ile ham ¢elik iireten bir demir ¢elik
fabrikasinda iki temel malzeme olan komiir ve cevherin girisiyle siire¢ baglamaktadir.
Ko6miir, kok bataryalarinda kok iiretimi i¢in kullanilmaktadir. Demir cevheri ise sinter
tesislerinde sisterleme islemine tabii olmaktadir. Kok, sinter ve diger demir cevheri

malzemeleri s1vi ham demir liretimi igin yiiksek firinlarda islem gormektedir [7].



Yiiksek firinlarda tiretilen stvi ham demir; hurda, kire¢ ve oksijen kullanilarak bazik
oksijen firinlarinda sivi ¢elige donistiirilmektedir. Sivi geligin istenilen kalite
degerlerine ulasabilmesi igin pota firininda alasim eklemesi yapilmaktadir [7].
Ardindan siirekli dokiim tesislerinde slab, kiitiik formlarina getirilmektedir. Bu yar1

mamiiller de haddehanelerde islenerek nihai iiriin haline gelmektedir.

Sinter -
— = Oksijen
j
o ] ||
Fa brikasi

Tesisleri
Haddehane
ireg Tagive\ Kireg
Fabrikasi

Sekil 2.1. Entegre tesislerde gelik tiretim siireci [8].

Ikincil
Kilkiirt > " . .
Giderme (;ellkhane ] Metalurji | — | Siirekli

Pota Finm Daokim

Bu siirecte sivi ham demir en 6nemli islenmis hammadde durumundadir [2]. Stvi ham
demir, yiiksek firinlarda kok, sinter ve diger demir cevheri malzemeleri ile elde

edilmektedir. Sonrasinda pota, torpido vb. araciligiyla ¢elikhaneye tasinmaktadir [3].

Celik iiretim asamasina ge¢meden Once ilk durak olarak kiikiirt giderme tesisinde

tiretilen s1vi ham demirde desiilfiirizasyon islemi uygulanmaktadir (Sekil 2.2).

Yilkksek Firin  Kiikiirt Giderme Celik Uretim

Sekil 2.2. Sivi ham demirde kiikiirt giderme akis1 [9].
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Burada sivi ham demir igerisinde bulunan kiikiirt, fosfor ve silisyum degerlerinin
diisliriilmesi i¢in 6n islemlerden gecirilmektedir. Bu islem Sekil 2.3 te gosterildigi gibi
kikiirt giderme istasyonlarinda gerekli flaks malzemeler beslenerek, termodinamik

reaksiyonlar sonucu ciirufa gegirilmekte ve belli seviyelere indirilmektedir [10].

SICAK METAL ONISLEMI

YUKSEK FIRIN YUKSEK FIRIN
TORPEDO
il
| J
SICAK METAL
ARABASI

FLAKS

DESULFURIZASYON

KARISTIRICI

-—
CURUF ALIMI E
O OO0 g

Sekil 2.3. Stvi ham demirde 6nislemler [3].

Silisyum degerini azaltmak i¢in demir oksit/cevher eklemesi yapilirken; fosfor
diistirmede kiregli flakslar kullanilmaktadir. Bu sekilde silisyum ve fosfor ciirufa

gecirilmektedir [3].

Sivi ham demir igerisinde bulunan kiikiirt ise, ¢eligin darbe mukavemeti gibi mekanik
ozelliklerinde olumsuz etki birakan celik igin zararl bir elementtir [3]. Siineklik ve
tokluk gibi 6zelliklerinin azalmasina sebep olmaktadir [11]. Ornegin, mangan (Mn) ile
dengeli bir tepkime olmadigi zaman demir siilfiir bilesiginin olugsmasindan Gtiirii
yiiksek sicaklikta ¢eligin kirilganlasmasi durumlart ortaya ¢ikmaktadir [11]. Ayrica
tiriiniin sertlesebilirligini ve kaynaklanabilirligini de olumsuz yonde etkilemektedir
[11]. Dolayisiyla gelik i¢inde istenen bir element degildir ve miktarmnin sinirl olmasi
gerekmektedir [3]. Bu nedenle siv1 ¢elik iiretim siireci oncesinde kiikiirt giderme islemi

uygulanmaktadir [4].



Kiikiirt oranin1 diisiirmek amaciyla kireg, magnezyum, florit, karpit gibi ilave
malzemeler (kiikiirt giderici reaktifler) kullanilmaktadir. En yaygin olarak kullanilan
bu kiikiirt gidericilerden kire¢ daha diisiik maliyetli ve kolay ulasilabilirdir. Kiikiirt
giderme islemi sirasinda kire¢ parcaciklarinin, kalsiyum karbiir (CaC,) ve kalsiyum
silikat (CaSiOs) ile siirekli kaplanma durumu olugmaktadir. Bu da kirecin sicak metale
temasindaki kiikiirt giderme reaksiyonunu engellemektedir. Bu durumu 6nleyebilmek
i¢in; kirecin tane boyutunun en fazla 45 mikrometre ile olmasi gerekmektedir. Kiikiirt

giderme isleminde kireg, Esitlik 2.1’deki denkleme gore reaksiyon gostermektedir
[12].

2Ca0, +25 =2CasS +0, (2.1)

Bir diger reaktif; kalsiyum karbiir yani Kkarpit genellikle birka¢ bilesenle birlikte
kullanilmaktadir. Kire¢ gibi katman olusumuna maruz kalarak kiikiirt giderme
reaksiyonunun engellenmesine yol agabilmektedir. Kalsiyum karbiir, kiikiirt gidermek
icin Esitlik 2.2°de ye alan denkleme gore reaksiyona girmektedir [12].

CaC,+S =CaS +2C 2.2)

En ¢ok kullanilan bir diger reaktif olan magnezyum enjeksiyonunda ise kireg
enjeksiyonundan farkli olarak oksijen yer almamaktadir. Boylece magnezyum siilfiir
olusturmak amaciyla kiikiirt ile tepkimeye girmektedir. Magnezyumun kiikiirt giderme

islemi i¢in tepkime denklemi Esitlik 2.3 te gosterildigi gibidir [12].

Mg+ S = MgS (2.3)

Desiilfiirizasyon isleminde 6ncelikle; torpido ve pota igine refrakter kapli bir lans
borusu indirilmektedir. Ardindan bu lans ucunun iki tarafinda bulunan nozullardan
kire¢, magnezyum gibi malzemeler piskiirtiilmektedir. Lans borusundaki islem
kontrolii ile destilflirizasyon tesisinde liretimin ihtiyaclarina uyum i¢in enjeksiyon hizi,
miktar1 gibi parametrelerin kontrolii isletme maliyetlerine yon verebilecektir. Bu

durumu etkileyen bir bagka faktor de farkl reaktiflerin eklenmesidir. Bu reaktifler tek



basina mono enjeksiyon, birlikte enjeksiyon veya coklu enjeksiyon seklinde
uygulanmaktadir. Bu lans borusu yontemi ile sivi ham demirde kiikiirt miktarini

%0,001’lere kadar diisiirmek miimkiindiir [12].

Kullanilan flaks malzemeler ve miktarlari, iiretilecek kalitenin kiikiirt analizine gore
de degiskenlik gostermektedir [4]. Bu nedenle istenilen kiikiirt degerine ulagsmak igin

kullanilan malzemelerin miktarlarinin belirlenmesi bir modele gére kurgulanmalidir.

2.1. LITERATUR TARAMASI

Sivi ham demirde kiikiirt giderme isleminin modellenmesi ve kontrolii igin genel

olarak Sekil 2.4’te yer alan temel ve veriye dayali yaklagimlar mevcuttur [13].

Sekil 2.4. Temel ve veriye dayali modeller [13].

Temel modeller, fizikokimyasal &zelliklerin, parametrelerin kullaniimasiyla
olusturulmustur. Veriye dayali modellerde ise siire¢ verilerine odakli islemler

gerceklesmektedir [13].

Sicak metalde yani s1vi ham demirde kiikiirt gidermenin modellenmesine iliskin pek

cok calisma mevcuttur. Deo vd.’nin (1994) yaptiklar1 ¢alismaya gore; bir torpido



arabasinda sicak metalde kiikiirt gidermeyi modellemek icin yapay sinir agi
kullanilmigtir. Sicak metalin nihai kiikiirt igerigi bes girdi degiskenine dayali olarak
tahmin edilmistir. Bu degiskenler; islem siiresi, sicak metal agirligs, ilk kiikiirt igerigi,
tasiyici gaz akis hizi ve reaktif enjeksiyon hizidir. Bu degiskenler dizisi ile nihai kiikiirt

icerigine gore yeterli tahmin dogrulugu elde etmislerdir [14].

Rong vd. (2005) yapmis olduklari c¢alismada kiikiirt giderme islemi igin islem
parametrelerini tahmin etmede geri yayilimli yapay sinir ag1 modeli gelistirmislerdir.
Bu sinir ag1 tahmin modelinin temel amaci; operatorlerin deneyimi yerine akilli
algoritma temelindeki operasyon parametrelerini atamaktir. Kiikiirt gidericinin
tilkketimini optimize etmek i¢in matematiksel bir model sunulmustur. Ayrica, tahmin

modeline dayali bir yazilim paketi de gelistirilmistir [15].

Jin vd. (2006) tarafindan ise kire¢ bazli toz enjeksiyonu kullanilarak kiikiirt giderme
icin kinetik model 6nerilmistir. Model i¢in, kire¢ bazli ve magnezyum bazli enjeksiyon
arasinda bir karsilagtirma yapilmis ve magnezyum enjeksiyonunun kiikiirt giderme

oraninin kirece gore ¢ok daha fazla oldugu sonucuna ulagilmigtir [16].

Bir diger ¢alismada; Vinoo vd. (2007) regresyon yaklasimini kullanarak proses
sonuglarini tahmin etmiglerdir. Sicaklik baz alinarak birden c¢ok regresyon modeli
kurulmus ve tahminler ilgili sicaklifa ait model {izerinden yapilmistir. Operatore
desiilfiirizasyon reaktifinin optimum tiiketimini saglamak icin kilavuzluk etmek tizere

¢oklu dogrusal regresyon teknikleri kullanan bir model gelistirilmistir [17].

Zhan vd. (2010) ise geri yayilimli 4-12-1 ndronlu ag yapilandirmasina sahip
magnezyum tozunun tahmin modelini kurgulamistir. Girdi parametreleri olarak sicak
metalin agirhigi, sicakligi, sicak metalde baslangic ve son kiikiirt igerigi se¢ilmistir.
Egitim i¢in 210, test i¢in 46 drnek veri kullanilarak; ortalama 5,12 kg’lik magnezyum
tiiketiminde hata tahminine yer vemislerdir. Modelin, gergek {iretim prosesiyle biiyiik

olgiide ortlistiigiinii belirtmislerdir [18].

Bir diger 6rnek olarak; Liang vd. (2011) tesisin sical metal 6n iglem kiikiirt giderme

prosesi i¢in geri yayilimli sinir aginda moment terimi eklenmesine dayali bir kiikiirt
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giderici ekleme miktar1 tahmin modeli olusturmuslardir. Uretim sahasinda sicak metal
on kiikiirt giderme verileri ile test edildikten sonra tahmin modeli iiretim siirecine
uygulanmistir. Sonuglar modelin kiikiirt giderme basar1 oraninin %96,8 oldugunu ve

modelden sonra kiikiirt giderme tiiketiminin de azaltilabilecegini gostermistir [19].

Wang vd. (2011) temel bilesen analizi — radyal tabanli sinir ag1 kullanarak calistiklar
veri setinde model ¢iktilarinin gergek sonuglara gore kiigiik bir farkla yaklagtigini
tespit etmislerdir. Radyal tabanli sinir aglarinda, girdi katmanindan gizli katmana
geciste radyal tabanli aktivasyon fonksiyonlar1 ve dogrusal olmayan kiimeleme analizi
kullanilmaktadir [20].

Ozmen vd. (2018) tarafindan demir celik iiretim sektoriinde yer alan Iskenderun Demir
ve Celik A.S. (ISDEMIR)’de; kiikiirt giderme tesisinin yapimci firmas tarafindan
hazirlanmis olan seviye-2 programinin Onerdigi magnezyum miktar1 ile islem
yapildiginda hedef kiikiirt degerini tutturma orami diisiik olmasindan G&tiirii operatore
bagli degiskenlik gosteren magnezyum kullanildig1 saptanmis olup hedef kiikiirt
degerine gore kullanilmasi gerekli magnezyum miktarini tahminleyen en iyi alt kiime
regresyon analizi yapilmigtir. Yapilan ¢alismada operatdr kaynakli degiskenligin

azaltilmasi ve kullanilan magnezyum miktarinin optimize edilmesi amaglanmistir [4].

Bir diger ¢alismada, Vuolio vd. (2019) endiistriyel 6lgekli bir veri setini kullanarak
sicak metalde kiikiirt giderme tahmini i¢in otomatik degisken segim prosediirii
yiiriitmeyi denemislerdir. Degisken secim sorunu i¢in ikili kodlu genetik algoritma
kullanilmistir. Bu sekilde ana iiretim degiskenlerinin kiikiirt gidermede hiz ve
verimliligi lizerindeki etkisine odaklanilmistir ve degiskenlerin biiyiik 6nem tasidig

sonucuna ulasiimistir [20].

Feng vd. (2019) ise Kanbara Reaktorii desiilfiirizasyon igsleminde sivi demirin son
noktadaki kiikiirt degerini tahmin etmek amaciyla, mekanik model diizeltmeye dayali
vaka bazli muhakeme (CBR) yontemini kullanmiglardir. Kanbara reaktorii; sicak
metaldeki kiikiirdii geleneksel tesislere gore daha diisiik seviyelere ve daha uygun
maliyetlere imkan tanityan sicak metal 6n islemidir. Calismada oncelikle mekanik

modelin belirlenmesi i¢in analiz yapilmis ve bu analizlere gore 6zelliklerin segimi,
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agirliklarin -~ belirlenmesi  ve hesaplama sonuglarinin  ayarlanmasi islemleri
gerceklestirilmistir. Ardindan CBR yontemi geri yayilimli sinir ag1 ve diizeltilen
model ile kullanilmistir. Diizeltilen modelin tahmin dogrulugunun geri yayilimli sinir

agindan daha yiiksek oldugu sonucuna varilmistir [22].
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BOLUM 3

MAKINE OGRENME METODOLOJISI

Yapay zekanin bir alt kiimesi olan makine 6grenmesi, problemlere ait verilerden
yararlanarak model kurgusunun gergeklestirildigi algoritmalardir. (Sekil 3.1). Bu
algoritmalar ile veriler {izerinde kurallarin olusturulmasi bdylece makinelerin
deneyimlerinin, Ogrenmelerinin ve basarinin artmasi amaglanmistir  [23].
Bilgisayarlarin bir problemle ilgili deneyimlerini 6grenerek benzer durumlara ¢oziim

sunmasini saglamaktadir [24].

Yapay Zeka

Makine
Odrenimi

Yapay Sinir
Adlar

Derin Yapay
Sinir Adlan

_ Derin
Ogrenme

Sekil 3.1. Makine 6grenme metodolojisi.

Makine ogrenmesinin kokenleri 1950°li tarihlere Alan Turing’in turing testi
¢alismalarina uzanmaktadir. Bu ¢alisma ile makinenin zekasmin belirlenmesi
amaclanmigtir. 1959 yilinda ise Arthur Samuel tarafindan hazirlanan dama

programinda ilk kez makine 6grenmesi kavrami dogmustur [25].
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Makine 6grenme; yiiz tanimada, nesne tanimada, otonom sistemlerde, saglik sektorti,
bankacilik, savunma ve giivenlik gibi alanlarda, gelecek ile ilgili tahminlerde yaygin

olarak kullanilmaktadir [23].

Makine oOgrenmesinde kullanilan yontemler probleme ait veri setine gore
sekillenmektedir. Veri setinde yer alan parametrelere gore ¢ikti degerlerinin mevcut
olmast halinde denetimli 6grenme, yoksa denetimsiz O68renme algoritmalar

kullanilmaktadir [23].

3.1. YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6grenme fonksiyonundan esinlenerek gelistirilen
yontemdir. Tahminleme, smiflandirma, kiimeleme gibi problemlerde c¢o6ziimler
tiretmektedir. Karmasik problemlerde gecmis verilerden, bilgilerden yararlanip

ogrenme metodu ile ¢ikarimda bulunarak ¢6ziime ulagtirmaktadir [26].

3.1.1. Yapay Sinir Agimin Yapisi

Yapay sinir aglar1, biyolojik sinir sisteminden esinlenerek olusturulmustur. Sekil
3.2°de sunulan biyolojik sinir sisteminde sinir hiicreleri sinapslar araciligiyla elektrik
sinyalleri ile iletisim saglamaktadir. Bu sinyaller dentrite kadar iletildikten sonra

dentritler de sinyalleri sinapslara gondererek sinir hiicreleriyle baglanti kurulmaktadir
[27].

Dentrit Uglan

Sekil 3.2. Biyolojik sinir hiicresi [28].
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Sinir aglarinda da biyolojik sinir sistemine benzer bir modelleme kurgulanmuistir.
Paralel olarak bagli elemanlardan olugmaktadir. Girdi, ara (gizli) ve ¢ikt1 seklinde ii¢
katmandan olusan bu yapida agmn fonksiyonu elemanlar arasindaki baglantiyi
saglamaktadir. Elemanlarin  birbirine baglhi olduklar1 agirlik  degerlerinin
ayarlanmasiyla da agin egitimi gerceklesmektedir [26]. Girdi katmanimin aldigi
bilgiler ara katmana iletilmekte, ara katmanda islenen bilgiler ise ¢ikti katmanina
aktarilmaktadir [26]. Cikt1 katmani, giris verilerinin egitilmesi sonucunda hedeflenen

sonucu tliretmektedir. Bu yapinin tasarimina Sekil 3.3’te yer verilmistir.

X Wi bk

Aktivasyon
Fonksiyonu .
Cikti

B v

Girdi | &—»
Degerleri
Toplam
Fonksiyonu

Agirhiklar

Sekil 3.3. YSA érnegi [29].

3.1.2. Aktivasyon Fonksiyonlari

Sinir agina dogrusal olmayan ozellikleri tanitmak amaciyla aktivasyon fonksiyonu

kullanilmaktadir [30]. Amag; agirlik ve esik degerlerinin ayarlanmasidir [31].

3.1.2.1. Dogrusal (Lineer) Fonksiyon

Tirevi sabit bir deger oldugundan Ogrenme islemi yeterli diizeyde
gerceklesmemektedir. Agdaki tiim katmanlarda lineer fonksiyon kullanildiginda giris
ile ¢ikis katmaninda ayni sonuca ulasilmasi kagimilmazdir (Sekil 3.4). Bu durum ara
katmanlar1 pasif hale getirmektedir [30]. Esitlik 3.1°deki gibi giris degerine karsilik

ayni ¢ikis degerinin iiretildigi goriilmektedir.

f(x)=x (3.1)
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Sekil 3.4. Dogrusal fonksiyon [30].
3.1.2.2. Step (Basamak) Fonksiyonu
Esitlik 3.2°de yer aldig1 gibi ikili deger alan fonksiyon olup, ¢ikis katmanlarinda

kullanilmaktadir. Tirevi anlamli bir 6grenme degeri temsil etmediginden gizli

katmanlarda tercih edilmemektedir [30]. Sekil 3.5’de basamak fonksiyonuna yer

verilmigtir.
0,ifx<0
f(x)=
) {1,ifx >0 3:2)

1.04=sssnsunannannnnns >

-

e
e o b b Ny
€ of-n-osaes} >

. Basamak Fonksiyanu

104 . Turevi

Sekil 3.5. Basamak fonksiyonu [30].

3.1.2.3. Sigmoid Fonksiyonu

0-1 araliginda deger {reten fonksiyondur (Sekil 3.6). Siniflayici olarak
kullanilmaktadir. Esitlik 3.3’te denklemi yer alan bu fonksiyonda tiirev degerlerinin
kiiciik ve/veya 0’a yaklastigi durumlarda gradyanlarin 6lmesi s6z konusu olup
O0grenme yavas gerceklesmektedir. Bu da sinir ag1 performansint olumsuz

etkileyebilmektedir [30].
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Sekil 3.6. Sigmoid fonksiyonu [30].

3.1.2.4. Tanjant Hiperbolik Fonksiyonu

-1 ile +1 araliginda tanimli bir fonksiyon olup sigmoid fonksiyona gire daha ¢ok deger
alabilmektedir (Sekil 3.7). Bu durum agin daha hizli 6grenmesini ve daha verimli
calismasini Oongérmektedir. Esitlik 3.4’teki denkleme sahip bu fonksiyonun ug

noktalarinda gradyanlarin 6lmesi problemi mevcuttur [30].

¥ —e*

3.4
e +e” (3.4)

fF(x)=

1.QeTey smm=s=sses >

+ 4+ .Hlperbullk Tanjant

.
-
(uamanmn==®" 1.0+ . Tarevi

Sekil 3.7. Tanjant Hiperbolik fonksiyon [30].

3.1.2.5. ReLLU Fonksiyonu

Sekil 3.8’de belirtildigi gibi O ile +oo araliginda deger alan fonksiyondur. Negatif

bolgede 0 degerleri almast agin hizli ¢aligmasini saglamaktadir. Sigmoid ve tanjant
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hiperbolik fonksiyonlarina goére hesap yiikii daha azdir ve bu durum yaygin olarak
kullanilmasina sebep olmaktadir. Tek dezavantaji ise; Esitlik 3.5de gosterildigi gibi O
deger alan bolgede tiirevinin de O degerini almast ve o alanda 6grenmenin

gerceklesmesini engellemesidir [30].

0,ifx<0
f(x)=1 " 35
X, x>0 (35
1.0 Fennnannnnn ‘.‘....:}’
& o — >
1 .ReLU
104 . Torevi

Sekil 3.8. ReLU fonksiyonu [30].
3.1.2.6. Leaky ReLU Fonksiyonu
ReLU fonksiyonundan farki -co ile +oo araliginda tanimli olmasidir (Sekil 3.9). Esitlik

3.6’ya gore; 0 olmayan degerler sayesinde Ogrenme, negatif bolgede de

gerceklesmektedir [30].

{0 = {0.01x, ifx <0 9

X, 1fx>0

1.0 eessnnnnns -’----}

N

_1 .0__ . Turevi

Sekil 3.9. Leak ReLU fonksiyonu [30].
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3.1.2.7. Softmax Fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu gibi siiflayici olarak kullanilan Esitlik 3.7’deki denkeleme sahip
bu fonksiyon 0-1 araliginda degerler treterek girdinin hangi smifa ait oldugunu
belirlemektedir [30].

Zj

. e :
f(X)]=— forj =1,..K. (3.7)

2"

k=1

3.1.3. Optimizasyon Yontemleri

Regresyon modellerinde 6grenme isleminden saglikli sonuclar elde edebilmek igin
hata fonksiyonlarinda veya performans fonksiyonlarinda minimum degere ulagsmak
onemlidir. Bu noktada devreye optimizasyon girmektedir. Optimizasyon ile ¢ikti

degerleri ve gergek degerler arasindaki fark minimize edilmeye ¢alisiimaktadir [32].

Optimizasyon yontemlerinden baslica; SGD, Momentum, Adagrad, RMSProp,
Adadelta ve Adam en sik kullanilanlardandir [31].

3.1.3.1. Stokastik Gradyan Inisi (SGD)

SGD yontemiyle, egtim verisinin tamami yerine bir 6rnek {izerinden hesaplama

gerceklesmektedir. Bu sekilde hafiza yetersizligini 6nlemek miimkiindiir [32].
3.1.3.2. Momentum

SGD yonteminde optimum nokta bulunurken fazla salinim gerceklesmektedir.
Dolayisiyla bu salinimlar1 azaltmak i¢in tercih edilen yontemdir. Mevcuttaki gradient

(diisiim)’ler yerine momentumlu yani kontrollii gradient kullanilarak daha az salinim

elde edilebilmektedir [31].

17



3.1.3.3. Adagrad

Ogrenme katsayisinin gecmis gradient karelerinin kiimiilatif toplamlarinin karekokiine
boliinmesiyle ilk iki yontemde yer alan sabit 6grenme katsayisi sorunu giderilmistir

[31]. Boylece her parametre igin farkli giincelleme islemi gergeklesmektedir [32].

3.1.3.4. RMSProp

Sabit 6grenme katsayisini Onlemek igin gelistirilen bir diger yontemdir. Adagrad
yontemindeki gradientlerin kareleri yerine momentumlu gradientlerin kareleri alinarak

gerceklestirilmektedir [31].

3.1.3.5. Adadelta

RMSProp yontemindeki mantikla olusturulmustur. Tek fark ise; 6grenme katsayisi
se¢cme zorunlulugunu kullanmamasidir. Bu kapsamda mevcut agirlik ile giincellenen
agirlik arasindaki farki simgeleyen delta degerlerinin karelerinin momentumlu

toplamlart kullanilmaktadir [31].

3.1.3.6. Adam

RMSProp ile momentum yontemlerindeki avantajli  kisimlar birlestirilerek
olusturulmustur [31]. Yani, ge¢mis egimlerin Kkarelerinin iissel olarak

agirliklandirilmis ortalamalar1 ile momentum degisiklikleri de isleme katilmaktadir

[32].

3.2. DOGRUSAL REGRESYON

Dogrusal regresyon, iki ya da daha fazla degisken arasindan iliskinin hesaplandig: bir
modeldir. Bagimli ve bagimsiz degiskenlerden meydana gelen dogrusal regresyon

modelinde; bagimli degiskenin siirekli olmasi gerekirken, bagimsiz degiskenler siirekli

veya kategorik 6zellige sahip olabilir [33].
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Esitlik 3.8’deki denklemde de yer aldigi gibi x bagimsiz degiskeni, w agirlik

degerlerini ve e gergek degerden uzaklasma miktarini ifade etmektedir [34].

Y =W, + WX +W, X, + ..o+ W X+ € (3.8)

3.3. KARAR AGACI

Denetimli 6grenme tiirlerinden biri olan karar agaclari; bagimhi degiskenin tiiriine
gore; yani kategorik bir yapida ise siniflandirma, siirekli ise regresyon agaglari olarak

kullanilmaktadir [35].

Kok digiim, dal ve yapraklardan meydana gelen bu yapida ¢ikti; yapraklarda elde
edilen degeri ifade etmektedir [36]. Kok diigiim ile baslayan yontemde veri kiimeleri
pargalara ayrilarak dallar1 ve diigiimleri olusturmaktadir. Kurgulanan kurallara gore

secilen kararlar ile sonraki diigiime gegis gerceklesmektedir.

3.4. K-EN YAKIN KOMSU

Verilerin birbirine olan uzakliim1i baz alarak uygulanan bir yontemdir [23].
Calismanin sonunda tahmin islemi i¢in komsularinda arama yaparak sonug
sunmaktadir [25]. Hem smiflandirma hem de regresyon problemlerinde

kullanilmaktadir [37].

Hedefe ulasmak i¢in daha onceki gozlemlerden yararlanarak k adedine olan yakinlig
dikkate alinmaktadir. Bu k degeri kadar olacak sekilde en yakin komgularmin

sonuclarina gore islem gergeklestirilmektedir [36].

3.5. RASTGELE ORMAN

Birden fazla karar agaci algoritmasinin birlikte ¢caligmasiyla olusan bir modeldir. Hem
regresyon hem de smiflandirma amaciyla kullanilmaktadir. Iki adet parametresi
mevcutur. Bu parametreler; aga¢ sayisinin tanimlandigi N ve diiglimlerdeki degisken

sayisi olan m’dir [25].
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Bu yontemle her diigiimde rasgele degerlerden en iyisi secilerek diigiim dallara
ayrilmaktadir. [23] Ardindan diisiik hata oranina sahip agaclara yiiksek; yiiksek hata
oranina sahip agaglara da diisiik agirliklar verilmektedir. [25] Bu islemlerin sonunda
agirliklara gore agaclarin oylamasi gerceklestirilerek agac yapist belirlenmektedir
[25]. Girdi degiskeninin ¢ok fazla oldugu verilerle yiiksek performans géstemekte olup
eksik verilerle de ¢alisarak tahminleme islemi gergeklestirilebilmektedir [36].

3.6. XGBOOST (ASIRI GRADYAN YUKSELTME)

Gradyani artirilan karar agacglarinin kullanildig bir algoritmadir ve gradyan ytikseltme
altyapisinda gelistirilmistir. [37] Asir1 6grenmeyi engelleyen, veri setindeki kayip
verilerle ¢alisabilen, capraz dogrulama ve agac¢ budama 6zelliklerine sahip bir altyapisi

mevcuttur [38]. Siniflandirma ve regresyon islemlerinde kullanilmaktadir [38].

Bu yontemin ¢aligma mantigina gore; verideki her bir degeri analiz etmek yerine onlari
pargalara ayirma islemi uygulanmaktadir. Bu sekilde kiigiik parcalar iizerinden daha

iyi tahminleme yapmasi beklenmektedir [38].

Modelin performansinin iyi olmasi i¢in parametre ayarlarina dikkat edilerek en uygun
degerleri segmek onemlidir. Modelde; aga¢ derinligi i¢in max_depth, asir1 uyumu
onlemek i¢in gamma, 6grenme orani i¢in eta, egitim i¢in se¢ilen rastgele boliimii ifade

eden subsample gibi parametreler kullanilmaktadir [38].

3.7. MODEL PERFORMANS METRIKLERIi

Tahmin sonucunun gergek degerden ne Olglide uzak oldugunu hesaplamak igin
kullanilan fonksiyonlardir [31]. Modellerin basarimlari bu sekilde oOlgiilerek; agin
performansini ve 6grenme basarisint gormek miimkiin olacaktir. En yaygin olarak
tercih edilen performans metrikleri; ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error -
MAE), ortalama mutlak hata yiizdesi (Mean Absolute Percentage Error - MAPE), hata
kareler ortalamasi (Mean Squared Error - MSE), hata kareler ortalamasinin karekokii
(Root Mean Squared Error - RMSE) olarak gosterilmektedir [28].

20



Bu olgiitlerde amag en kiigiik degere sahip sonuca ulasmaktir [39]. Asagida baslica
kullanilan kayip (loss) fonksiyonlarin matematiksel formiillerinde bulunan ifadelerin
aciklamalarina yer verilmektedir.
Buna gore;
e i :i. birimin tahmin degerini
e @i I. birimin gercek degerini
e ¢j : tahmindeki hata degerini
ifade etmektedir [28].
3.7.1. Hata Kareler Ortalamasi (MSE)
Esitlik 3.9°da denklemi verilen hata kareler ortalamasi, hata degerlerinin biiytikliikleri

benzer oldugu durumlarda tercih edilmektedir. Sonug pozitif degerli ¢itkmakta olup,

sonucun 0’a yakin olmasi modelin performansinin iyi olduguna isaret etmektedir [40].
1 2 13, 2
HKO =3 (ti—g;) =—2€; (39)
i=1 i=1

3.7.2. Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii (RMSE)

Tahmin hatalarindaki standart sapmadir. Yani tahmin hatalarinin yayilma durumunu
olgmektedir. Sonucun 0 ¢ikmast modelin hatasiz oldugunu gostermektedir [40]. Esitlik

3.10°da bu metrik icin kullanilan denklem gosterilmistir.

HKOK:\/% /iznl:(ti—gi)z =£ /iz::ef (3.10)

21



3.7.3. Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi (MAPE)

Hata degerlerinin birimlerinde farklilik s6z konusu oldugunda kullanilabilir bir
fonksiyondur. Yiizde olarak ifade edilen bu metrik fonksiyonu %10’un altinda ¢ikmasi
halinde yiiksek dogruluga sahip model; %10 ile %20 arasinda ise dogru tahmin modeli
oldugunu belirlemektedir [39]. Esitlik 3.11°de fonksiyonun hesaplanma sekli

gosterilmektedir.

Z(ti - gi)2 /ti
OMHY =100X =L — (3.11)
n

3.7.4. Ortalama Mutlak Hata (MAE)

Esitlik 3.12°de yer alan denkleme gore hesaplanan bu hata fonksiyonu; iki siirekli
degisken olan tahmin ve gercek deger arasindaki farkin Olciisiidiir. Regresyon ve

zaman serisi problemlerde daha ¢ok tercih edilmektedir [40].

n

thi -G | Zej
OMH — =l — =1
n n

(3.12)
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BOLUM 4

DENEYSEL CALISMALAR

Kiikiirt giderme tesisine ait gegmis veriler kullanilarak makine 6grenimi algoritmalari
tizerinde durulmustur. Uygulanan makine 6grenimi algoritmalarina ait parametreler
belirlenerek islem yapilmistir. Yapay sinir ag1 ile model gelistirmek hedeflenmistir ve
modelin olusum agamasinda katman/ndron sayilart ve fonksiyonlarin se¢imi i¢in pek
¢ok deneme gerceklestirilmistir. Kullanilan tiim yontemler i¢in performans agisindan
en iyi mimariye karar verilerek agin egitimi yapilmistir. Tesisin gercek verileri ile test

tahmin sonuclar1 analiz edilmistir.

4.1. KULLANILAN MATERYAL VE METODLAR

Tesisten temin edilen veriler analiz edilerek uygulama icin kullanilacak kriterler
belirlenmistir. Calismada tahmin edilmesi gereken ii¢ adet parametre mevcuttur. Bu
parametreler bir smiflandirmaya ait {i¢ ¢ikis durumunu degil, farkli kriterlere ait

degerleri temsil etmektedir. Dolayisiyla bir regresyon drnegini tagimaktadir.

Regresyon; bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskendeki degisimini ifade etmektedir.
Sayisal bir degeri tahmin etmeyi igeren tahmine dayali bir modelleme problemidir
[41]. Tahmine dayali modelleme, yeni veriler ilizerinde tahmin yapmak i¢in gegmis

verilerden yararlanmay gerektirir [41].

Regresyon problemlerinde makine ogrenimi algoritmalar1 ile tahmin islemi
gerceklestirilebilmektedir. Calisma kapsaminda Linear Regression, Decision Tree
Regressor, Kneighbors Regressor, Random Forest Regressor ve XGBoost makine

ogrenimi algoritmalari ile yapay sinir agi modeli kullanilmistir.
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Regresyon problemlerinde R-kare (R?) ile uygunluk 8lciilmektedir. O - 1 arasinda bir
deger alan R?, 1’ ne kadar yakin ise modelin o denli anlaml1 olduguna isaret etmektedir
[42]. Bu R? degerini aciklanabilen degisimin toplam degisime boliinmesiyle Esitlik
4.1°deki gibi hesaplamak miimkiindiir [42]. Uygulanan modellerin uygunlugu R?

kriteri ile degerlendirilmistir.

, g 2 (Yi=Y)
R*=1 Swiovy? (4.1)

Metodlarin  performansini  analiz  edebilmek amaciyla hata fonksiyonlar
kullanilmaktadir. MAPE hata fonksiyonu ve dogruluk degerleri karsilastirilarak

yontemlerin basar1 durumlari elde edilmistir.
4.1.1. Veri Seti

Calismada entegre bir demir ¢elik tesisinin kiikiirt giderme prosesinde gerceklesen
2020 yilina ait 3 aylik veri kullanilmistir. Veri dosyas1 4214 kayittan olusmaktadir.
Dosyadaki bilgiler incelenerek uygulamada kullanmak iizere baz alinmasi gereken
ozellikler tespit edilmistir. Uretilen sivi ham demir tonaji, mevcut kiikiirt ve silisyum
igerigi, hedeflenen son kiikiirt icerigi, enjekte edilen magnezyum, kire¢ ve florit
miktarlarinin yer aldigi parametreler belirlenerek ¢alisma icin uygun veri seti
hazirlanmistir. Hazirlanan veri setine ait kiigiik bir ornege Cizelge 4.1’de yer

verilmistir.

Cizelge 4.1. Veri seti Ornegi.

Uygulama i¢in Secilen Parametreler
Mevcut Mevcut Hedef

. 1 o - - Magnezyum Kirec Florit
Tonaj Klzls(;lrt Slll(sé)i/;Jm Klzls(;lrt (Mg) (Ca0) (CaFy)
140 117 116 35 80 436 83
115 196 41 35 149 812 139
105 176 49 40 101 549 100
119 181 48 40 135 730 135
111 175 54 40 107 578 109
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Bu parametrelerden sivi ham demir tonaji, mevcut kiikiirt degeri, mevcut silisyum
degeri ve hedef kiikiirt degeri giris olarak; magnezyum, kire¢ ve florit ise tahmin

edilecek ¢iktilar olarak Cizelge 4.2°de tanimlanmistir.

Cizelge 4.2. Tahmin edilecek parametreler.

Tahmin Parametreleri

Magnezyum
Kireg

Florit

4.1.2. Python

Python; Sekil 4.1°de gosterildigi gibi basit s6z dizimine sahip olmasinin yaninda,
kolay Ogrenilebilir, modiiler, yorumlanabilir bir script dilidir. Nesneye dayali
programlamay1 desteklemektedir. C veya C++ ortaminda gelistirilme imkani
tanimaktadir. Farkli igletim sistemlerinde c¢aligabilmektedir. Okunabilirligi ve

ulasilabilirligi kolaydir [43].

Yapay zeka, makine 6grenmesi, derin 6grenme gibi son donem teknolojide kullanimi
yaygilagmistir. Verileri kolaylikla analiz edebilme imkan1 sayesinde daha ¢ok tercih
edilmektedir. Cok fazla kiitiiphane destegi mevcuttur. Ayni python kodunun farkli

platformlarda sorunsuz calisabiliyor olmasi onu giivenilir ve etkili kilmaktadir [43].

>>> from math impeort sgrt
3> x = 2

>>> sqgrt(x)
1.4142135623730951

53> X

2

>>> x = sgqrt(x)

e 4

1.4142135623730951

Sekil 4.1. Python kod 6rnegi [43].
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4.1.3. Spyder Program

Python dili i¢in kullamlan editrlerden bir tanesi de spyder programidir. Ucretsiz ve
acik kaynak bir yazilimdir. Konsol boliimiinde kodlar ¢alistirilmaktadir. Sekil 4.2°de

oldugu gibi kod yaziminda kod tamamlama 6zelligi mevcuttur [44].

1

2 import tensorflow as tf

3 from sklearn.model_selection import train_test_split

4 import numpy as np

5 import pandas as pd

6 from tensorflow import keras

7 import matplotlib.pyplot as plt

g from tensorflow.keras.models import Model

9 from tensorflow.keras.layers import Dense, Input,Dropout, LSTM
12 from keras.models import Sequential

11 df=pd.read_csv('C:\\Users\\Desktop\\veri.csv', sep=";")

12

13 X_data
14 y_data
15

16 X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X_data, y_data,
17

18

19 model = Sequential()

20 model.add(LSTM(units=128, dropout = @.2, return_sequences=True))
21 model.add({LSTM(units=128, dropout = 8.2, return_sequences=False))
22 model.add(Dense(1))

23 model. compile(optimizer="adam’,

df.iloc[:, lambda df: [@, 1, 2, 4]].values
df.iloc[:, lambda df: [ 5]].values

24 loss="mae",

25 metrics=[ 'mse'])
26

27

28

29 history = model.fit(X_train, y train, epochs=188, batch_size=64, va.
38

31 ypred = model.predict(X_test)

Sekil 4.2. Spyder kod editorti.

Calistirilan kodlarin sonuglarina, verilerin grafiksel, gorsel bigimlerine erismek Sekil

4.3’te verilen 6rnek gibi miimkiindiir [44].

IPython console
(3 console 1/a 1]
B — X1-pred
¥2-pred
1000 «  Kl-test
¥2-test
BOO TR
1 \
600 |
400
200
oA
T T T T T T T
o 100 200 300 400 500 (=]
MAPE of model : 21.3795
Accuracy of model: 78.62%.

Sekil 4.3. Spyder konsol ekrani.
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Degiskenlerin isim, tiir, boyutlar1 ve aldiklar1 degerlerine, Sekil 4.4’teki degisken

goriintiileme ekranindan ulasilabilmektedir [44].

Variable explorer

< 5 -
Mame Type Size Value
Accuracy_DT floatsd 1 96 . 8896688465665
. eos o7, 5 (1108 5 22
v ints4 (37, 1) [Egiﬂ
df DataFrame (37, 8) Column names: 148, 117, 116, 43, 35, 88, 436, 83
row list 1 [[B2, 159, 5@, 15, 88]]

Sekil 4.4. Spyder degisken goriintiileme ekrani.

4.1.4. Keras Kiitiiphanesi

Keras, derin 6grenme ve yapay sinir ag1 modellerini tanimlamak ve egitmek amaciyla
kullanilan python kiitiiphanesidir (Sekil 4.5). Islevsel olmasi ile ag modellerini

tanimlamay1 kolaylastirmaktir. Kullanict dostu olup anlasilmasi ve uygulanmasi da
kolaydir [44].

Konvoliisyonel aglari, tekrar eden aglart ve bunlarin kombinasyonlarini da

olusturmay1 desteklemektedir. CPU ve GPU iizerinde ¢aligmaktadir [44].

medel = Sequential()
model.add({L5TM{units=128, dropout
model.add({L5TM{units=128, dropout
medel.add({Dense{1))
model.compile(optimizer="adam",
loss="mae",
metrics=[ ‘mse'])

8.2, return_sequences=True})
8.2, return_sequences=False))

Sekil 4.5. Keras ile model olusturma 6rnegi.
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4.1.5. Tkinter Kiitiiphanesi

Bir python kiitiiphanesi olup, arayiiz gelistirme modiiliidiir. Form uygulamalari i¢in
olanak saglamaktadir. Metin kutusu, buton, label gibi grafik kullanic1 arayiizii (GUI)

Ogelerini igermektedir [45].

Calismada; bir arayiiz tizerinde tasarlanan formda ilgili bilgilerin girisi, sonuglarin
gorintiilenmesi seklinde kullanicinin islemler yapmasi hedeflenmistir. Bu nedenle

projeye tkinter kiitiiphanesi dahil edilmistir.

“Import tkinter” komutu ile modiil aktif hale getirilmektedir. Sekil 4.6’da form

olusturma gergeklestirilmektedir.

1
3 import tkinter itk
5 thk=tkinter.Tk()
& tk.mainloop()

Sekil 4.6. Tkinter ile form olusturma.
4.2. DENEYSEL SONUCLAR
Calisma i¢in gerekli programlarin kurulumu gergeklestirilmis ve faydalanilacak
kiitiiphaneler projeye dahil edilmistir. Hazirlanan veri seti de eklenerek %80°1 egitim,

%20’si ise test amaciyla ayrilmistir. Bu islemlerin ardindan model kurgulama

asamasina gecilmistir.
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Calismada, tesiste kullanilan kiikiirt giderici ii¢ reaktif malzeme igin tahmin islemi
uygulanmustir. Bu tahminlerin her biri igin ayr1 model olusturulmustur. Oncelikli
hedef; magnezyum miktariinin elde edilmesidir. Mg tahmin isleminden sonra CaO
parametresinin tahmini i¢in giris verilerine Mg parametresi ilave edilmistir. Bir

sonraki malzeme olan CaF; i¢in de Mg ve CaO parametreleri girdiye eklenmistir.

Bu kurgu dahilinde Linear Regression, Kneighbors Regressor, Decision Tree
Regressor, Random Forest Regressor ve XGBoost metodlar1 uygulanmistir.
Algoritmalar kiitiiphanelerde tanimli olup; LinearRegression, KNeighborsRegressor,
DecisionTreeRegressor, RandomForestRegressor ve XGBRegressor fonksiyonlari ile
uygulamaya dahil edilmistir. RandomForestRegressor metodunda n_estimators
parametresi 100 olarak secilmistir. XGBRegressor icin asagidaki sekilde parametreler

belirlenmistir (Sekil 4.7). Diger metodlar varsayilan hali ile kullanilmistir.

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 4.7. XGBoost modeli i¢in kullanilan parametreler.

Regresyon modellerinin uygunluk &l¢iisii R? ile analiz edilebilmektedir. Bu dogrultuda
R? degerleri hesaplanmistir. Metodlarin performanslarmi degerlendirebilmek icin hata
fonksiyonlarindan faydalanilmistir. Uygulama sonuglarindan elde edilen degerlere

asagidaki cizelgelerde yer verilmistir.

Cizelge 4.3. Linear Regression metodunun sonuglari.

Parametre R? MAE MSE RMSE MAPE  Dogruluk
Mg 0.71 14.27 349.54 18.695 17.15 %82.85
Ca0o 0.31 4233 70426.28 265.379 6.03 %93.96
CaF: -2.07 17.33 5226.85  72.296 25.05 %74.94
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Cizelge 4.4. Kneighbors Regressor metodunun sonuglari.

Parametre R? MAE MSE RMSE MAPE  Dogruluk
Mg 0.68 14.97 390.76 19.767 18.28 %81.72
CaOo 0.31 47.7 71127.19 266.696 7.81 %92.19
CaF: 0.64 17.2 609.84 24.694 25.48 %74.51

Cizelge 4.5. Decision Tree Regressor metodunun sonuglari.

Parametre R? MAE MSE RMSE MAPE  Dogruluk
Mg 0.50 36.69 2447.3 49.470 46.74 %53.26
CaOo 0.30 238.42 143506.54 378.822 48.53 %51.47
CaF; 0.68 47.26 3448.7 58.725 65.86 %34.14

Cizelge 4.6. Random Forest Regressor metodunun sonuglart.

Parametre R? MAE MSE RMSE MAPE  Dogruluk
Mg 0.71 37.61 2193.21 46.831 44.70 %55.29
Ca0 0.31 23498 140987.77 375.483 47.82 %52.18
CaF: 0.81 44.67 3083.64 55.530 63.24 %36.76

Cizelge 4.7. XGBoost metodunun sonuglari.

Parametre R? MAE MSE RMSE MAPE  Dogruluk
Mg 0.75 37.35 2163.51 46.513 44.37 %55.63
CaOo 0.32 233.96  140331.99 374.609 47.61 %52.39
CaF; 0.77 43.74 2974.62 54.540 62.18 %37.82
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Ayni kurgudan hareket ederek bir yapay sinir agt modeli gelistirilmeye calisilmustir.
Modelde yer alan hiperparametrelerin se¢imi igin herhangi bir kural s6z konusu
degildir. Dolayistyla modelin giris, gizli ve ¢ikis katmanlarinin ne kadar ndron
igermesi gerektigi durumlar1 deneme yanilma yontemiyle gerceklestirilebilmektedir.
Bu nedenle katman ve noron sayilar1 degistirilerek denemeler yapilmistir.
Optimizasyon fonksiyonu olarak “Adam”, aktivasyon i¢in “ReLU” fonksiyonu tercih

edilmistir. 100 iterasyon ile islem yapilmistir.

Modelin performansini analiz edebilmek amaciyla 6nceki yontemlerde de oldugu gibi
“MAE”, “MSE”, “RMSE” ve “MAPE” hata fonksiyonlar1 kullanilmistir. Olusturulan
modellerin yapist Sekil 4.8°deki gibi ger¢eklesmistir.

1000
adet

/
S
l

RN

— Cikis
Q Katmani
—_—

Giris Gizli Dropout
Katmani Katman Katmani

Dropout (0.5)

QOO O
l

Sekil 4.8. Tasarlanan ag modeli.

Gelistirilen modelde; Mg tahmininde dogruluk degeri %85; MAPE 14.9 olarak

sonuglanmis olup detaylarina Cizelge 4.8°de yer verilmistir.
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Cizelge 4.8. Mg parametresi i¢in uygunluk ve performans degerleri.

R? 0.75
MAE 13.14
MSE 290.68
RMSE 17.049
MAPE 14.99
Dogruluk %85

Modelin egitim ve test asamasinda MSE loss fonksiyonu kullanilarak Sekil 4.9’daki

gibi hata grafigi elde edilmistir.

3500

. & frain
— tm=st

3000 1

2500 1

2000 1

1500 1

1000 - - - EA N L S NP A R EN S A, S
] 20 40 B0 80 100

Sekil 4.9. Mg loss grafigi.

Test verileri kullanildiginda, gergeklesen Mg tahmin degerleri ile gergek degerlerin

dagilimi Sekil 4.10’daki haliyle sonuglanmustir.
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Sekil 4.10. Mg gercek ve tahmin degerlerinin dagilimi.

Modelin egitimi sonucunda test amagl veri girisleri yapilarak elde edilen tahmin

sonuglarina dair 6rnekler Cizelge 4.9’da sunulmustur.

Cizelge 4.9. Mg parametresi i¢in degerlerin Karsilastirilmast.

Gergek Deger Tahmin Sonucu
177 176.26
169 144.52
122 115.73
169 144.52
111 118.26
75 68.64

CaO tahmini igin giris parametrelerine bagimli degisken olarak Mg da ilave edilmis
ve model kurgulanmigtir. Tasarlanan bu modelin dogruluk oran1 %95.41; MAPE
degeri 4.59 seklinde gergeklesmistir. CaO igin performans ve uygunluk Kriterlerine

Cizelge 4.10°da yer verilmistir.
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Cizelge 4.10. CaO parametresi i¢in uygunluk ve performans degerleri.

R? 0.96
MAE 25.87
MSE 1390.29
RMSE 37.28
MAPE 4.59
Dogruluk %95.41

CaO i¢in egitim ve test ile olusan hata degerleri Sekil 4.11 ile grafik haline

getirilmistir.
. ® train
— test
2500
2000 A
1500 1
1000 -
— e
500
0 20 40 £0 80 100

Sekil 4.11. CaO loss grafigi.

Modelin test verilerine gore tahmin ettigi CaO degerleri ile gercek degerlerin dagilimi

Sekil 4.12°de ve karsilastirilan 6rnekler Cizelge 4.11°deki gibi sonuglanmustir.
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Sekil 4.12. CaO gercek ve tahmin degerlerinin dagilima.

Cizelge 4.11. CaO parametresi i¢in degerlerin karsilagtirilmasi.

Gergek Deger Tahmin Sonucu
985 961.26
872 857.82
811 817.55
510 516.89
625 621.32
473 484.38

Son parametre olarak CaF. degerinin tahmini igin Mg ve CaO kriterleri de girdiye
dahil edildiginde; hazirlanan modelin ¢alistirilmasi sonucunda %80.14 oraninda
dogruluk; 19.85 oraninda da MAPE elde edilmistir. Sonuglar Cizelge 4.12°de

gosterilmistir.
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Cizelge 4.12. CaF; parametresi i¢in uygunluk ve performans degerleri.

R? 0.65
MAE 14.69
MSE 659.08
RMSE 25.67
MAPE 19.85
Dogruluk %80.14

Egitim ve test verileri ile Sekil 4.13’te oldugu gibi modelin hata grafigine ulagilmistir.

3500
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Sekil 4.13. CaF; loss grafigi.

CaF parametresi i¢in gergeklesen tahminler ve tesisin gercek degerlerinin dagilimi

grafik olarak sunulmustur (Sekil 4.14).
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Sekil 4.14. CaF; ger¢ek ve tahmin degerlerinin dagilima.

Test 6rnekleri ile CaF2 parametresinin tahmin sonuglar1 ve gergek degerleri Cizelge

4.13 ile tablo haline getirilmistir.

Cizelge 4.13. CaF; parametresi i¢in degerlerin karsilastiriimasi.

Gergek Deger Tahmin Sonucu
172 169.22
168 152.35
170 175.84
69 69.96
80 72.68
133 142.14

Uygulanan tiim modellerin karsilagtiritlmasi Cizelge 4.14 ile yapilarak basari orani en

yiiksek yontemin yapay sinir ag1 ile olduguna karar verilmistir.
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Cizelge 4.14. Modellerin Karsilastirilmast.

Mg CaO CaF
Metodlar
MAPE | Dogruluk | MAPE | Dogruluk | MAPE | Dogruluk
Linear Regression 17.15 | %82.85 6.03 %93.96 | 25.05 | %74.94
Kneighbors Regressor 18.28 | %81.72 7.81 %92.19 | 25.48 | %74.51
Decision Tree Regressor 46.74 | %53.26 | 48.53 | %51.47 | 65.86 | %34.14
Random Forest Regressor | 44.70 | %55.29 | 47.82 | %52.18 | 63.24 | %36.76
XGBoost 4437 | %55.63 | 47.61 | %52.39 | 62.18 | %37.82
Yapay Sinir Ag1 Modeli 14.99 %85 459 | %95.41 | 19.85 | %80.14

Tasarlanan modelin analizi tamamlandiktan sonra ¢alismanin tesiste kullanimi igin bir

arayliz hazirlanmistir. Python ile spyder ortaminda gelistirilen form uygulamasinda

kullanicinin ~ parametre

degerlerini

girip

tahmin

islemini

gerceklestirmesi

beklenmektedir. Sekil 4.15’de yer alan arayiiz ekranindan ag egitimi tamamlandiktan

sonra girdiler eklenerek tahmin degerleri goriintiilenebilmektedir.

7 S Ham Dermiir Desiilfarizasyon Prosesi Igin Malzeme Enjeksiyon Tahmin Ekrani

AGI EGIT

Egitim Tamamlandi..

Tahmin degerleri igin asagidaki alanlara girig yapimz!..

Tonaj Degerini Giriniz

Torpido S Degerini Giriniz

Torpide 5i Degerini Giriniz

Hedef S Degerini Giriniz

Mg Tahmini

123.43121

S
—
—
—

Ca0 Tahmini

686.36127

TAHMIN ET

CaF2 Tahmini

115.97762

Sekil 4.15. Hazirlanan arayiiz ekrani.
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BOLUM 5

SONUCLAR VE TARTISMA

Bu caligmada, iiretilen sivi ham demirde kiikiirt giderme islemi icin kullanilan
malzeme miktarlarin1 tahminleyen makine 6grenme yontemleri uygulanmistir. Ayrica
yapay sinir agi metodu ile bir model gelistirilmis olup modelin ¢alistirilmasi
sonucunda dogruluk degeri Mg i¢in %85, CaO igin %95.4 ve CaF2 i¢in ise %80.14

oraninda gerceklesmistir.

Test verileriyle sonuclanan tahminler ve gercek degerlerin karsilagtirilmasi
neticesinde; modellerin MAPE hata fonksiyonlar1 hesaplanarak yapay sinir agi ile
tasarlanan modelde Mg i¢in 14.9, CaO i¢in 4.59 ve CaF: i¢in ise 19.85 degerlerine
ulagilmistir. MAPE hata fonksiyonundan ¢ikan sonuclara gore; literatiirde yer aldig
gibi %20’den kiigiik oranlarin elde edilmesi gelistirilen modelin dogru tahmin

modellerine 6rnek oldugunu gostermektedir.

Uygulanan Linear Regression, Kneighbors Regressor, Decision Tree Regressor,
Random Forest Regressor ve XGBoost metodlarindan elde edilen degerlere gore

kurgulanan yapay sinir agi modelinin sonuglarinin daha basarili oldugu goriilmistiir.

Basar1 oranmin daha da artirilabilmesi ve hata degerlerinin diisiiriilmesi igin Sinir
agmin mimarisinde degisiklikler yapilabilir ve katman ile néron sayilar1 farkli tercih
edilebilir. Modelin yapisin1 belirleyen herhangi bir standart yapi bulunmamaktdir.
Katman ve noron gibi parametre segimleri deneme yanilma metodu ile gergeklesmekte
ve uygulanmaktadir. Ayrica segilen diger hiperparametreler de model performansini
etkileyen faktorlerdir. Calisma, bu kriterler géz onilinde bulundurularak gelistirmeye

agiktir.
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