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OZET

Anahtar kelimeler: Kestirim, Proses Parametresi, Regresyon, Yapay Sinir Ag1

Demir-gelik fabrikalarinin kalbi niteligindeki yiiksek firinlar, ¢celigin hammaddesi olan
sicak madenin {iretildigi tesislerdir. Cok sayida degisken ve bozucu etken nedeniyle
karmagik bir prosese sahip olan firinlarin matematiksel olarak modellenebilmesi
oldukca giictiir. Giinliik operasyon sirasinda hammadde, yakit maliyetleri ve isletme
giderlerinin minimize edilmesi hem firin verimliligini ve stabilitesini arttirir hem de
tesisin Omriinii uzatir. O nedenle kritik bir parametre olan alev sicakligi degerinin
tahminlenmesi ve kontrolii saglanabilirse, oksijen zenginlestirmesi, rutubet miktari,
soguk hava sicakligi, pulverize komiir enjeksiyonu ve kok-demir orani gibi yakit
degerleri, isletme operatdrleri tarafindan diizenlenebilir.

Gilintimiizde elektrik enerjisi, termal, niikleer, hidro, giines, biyoyakit, riizgar gibi
degisik tipteki iiretim teknolojileri vasitasiyla gergeklestirilmektedir. Ozellikle zengin
komiir yataklarma sahip iilkeler ig¢in termik santraller kullanilarak enerji liretimi
vazgecilmez bir segenektir. Termik santrallerde iiretim verimliligi ve maliyet
optimizasyonunun saglanabilmesi i¢in, hammadde girdi fiyatlari, termodinamik proses
faktorleri, NOx, SOy, CO2 emisyon regiilasyonlar1 gibi teknik, ekonomik ve ¢evresel
etkiler gozoniinde bulundurulmalidir. Bununla birlikte, 6zellikle son yillarda 6ne ¢ikan
emisyon izleme ve Onleme kurallar1 c¢ercevesinde atik gazlarin takibi ve kontrolii
biiylik 6nem tagimaktadir.

Bu calismada ii¢ farkl tesise ait kritik proses parametresi, bu parametreleri etkiledigi
disiintilen se¢ili giris degiskenleri kullanilarak modellenmistir. Yiiksek firin alev
sicakligi, termik santral jenerator ¢ikis giicii ve termik santral baca atitk NOx emisyonu
degerleri, tesisleri otomasyon sisteminde tutulan ge¢mis verileri kullanilarak, yapay
sinir aglari, coklu dogrusal regresyon ve otoregresif entegre kayan ortalama yontemleri
ile modellenmis ve kestirilmistir. Ayrica alev sicakligi tahminlenmesinde destek
vektor regresyonu modeli de ek olarak kullanilmigtir. Bu deneysel calismalarin
sonuclar1 incelendiginde 6zellikle yapay sinir ag1 yonteminin kullanildig1r modellerin
oldukea yiiksek basarim gosterdigi, diger modellerin de basarili oldugu gosterilmistir.
Sunulan bu modellerin tesis otomasyon sistemine entegre edilmesi ve proses
optimizasyonu saglayacak bir akilli sistem ya da simiilator olarak kullanilmasi
onerilmektedir.
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COMPARATIVE APPLICATIONS TO PREDICT PROCESS
PARAMETERS IN BLAST FURNACE AND THERMAL POWER
PLANTS

SUMMARY

Keywords: Artificial Neural Networks, Prediction, Process Parameter, Regression

Blast furnaces, which are the hearth of iron and steel factories, are used to produce hot
metal as a raw material of steel. Furnaces have a complicated process and it is very
hard mathematically to model such plants due to multi variable process inputs and
disturbances. During daily operations, minimization of raw materials, fuel costs and
operating expenses increase furnace efficiency and stability and also extend the
lifetime of the plants. Hence, if a critical process parameter, flame temperature, can be
predicted and controlled properly, then operators can maintain oxygen enrichment,
moisture content, cold blast temperature, pulverized coal injection and coke to ore ratio
accordingly.

Recently, electricity production is carried out with thermal, nuclear, hydro, solar,
biomass and wind technologies. In particular, energy production from thermal power
plants is an indispensable option for especially countries with rich coal deposits. To
ensure the productivity and cost optimization in thermal power plants, technical,
economic and environmental impacts such as raw material prices, thermodynamic
process factors, NOx, SOx and CO» emissions regulations should be taken into account.
However, it has paramount importance of monitoring and tracking of effluent gas in
the framework of rules in recent years.

In this study, three critical process parameters that belong to different plants, are
modeled using the input parameters that are considered most effective. Flame
temperature of a blast furnace, generator output rate of a thermal power plant and
effluent gas NOx rate of another thermal power plant, have been modeled and predicted
using artificial neural networks, multiple linear regression and autoregressive
integrated moving average models considering previous data that is received from
process control systems. Further to these methods, support vector regression model is
also employed to flame temperature prediction study. When the results of these
experimental studies are investigated, especially the neural networks model has shown
very high level of performance and accuracy, and remaining models are also found
successful. Finally, the presented models should be integrated to plant automation
systems which can be used as expert system or simulator in order to optimize the
processes.
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BOLUM 1. GIRiS

1.1. Cahismanin Kapsami

Gilinlimiiz diinyasinin vazgegilmez sanayi tesislerinden olan demir-gelik fabrikalarinda
tiretilen ¢elik miktari ile enerji santrallerinde iiretilen elektrik enerjisinin toplaminin
tilke niifusuna orani, iktisat bilimi ag¢isindan, o iilkenin kalkinmislik gostergelerinden
birisi olarak kabul edilmektedir. Endiistriyel tesisler miimkiin olan en az maliyetle, en
yiiksek miktar ve verimlilikte iiretim yapabilmek, dolayisi ile kendi ayaklari iizerinde
duran, diizenli olarak kar eden giiglii miiesseseler haline gelebilmek icin kiiresel bir

rekabet halindedir.

Ancak, hem ulusal ve uluslararasi standartlar, hem de insani ve vicdani degerler
anlaminda empoze edilen, ¢evresel etkileri en diisiik seviyeye indirme, is glivenligi ve
igyeri caligma sartlarinin siirekli iyilestirilmesi, toplam kalite yonetimi gibi hedefler
sanayi tesisleri i¢in ciddi maliyet kalemi olarak ortaya ¢ikan unsurlardir. Dolayisi ile
bu tesislerde kullanilan siv1, kat1 ya da gaz halindeki tiim girdi yakitlar ile su, buhar ve
diger kimyasal maddelere ait sicaklik, basing, akis, seviye gibi bilgilerinin modern
sensoOrler ve list diizey otomasyon sistemleri kullanilarak kontrol edilmesi, iiretim

verimliligi ve optimizasyonu iizerinde ¢ok 6nemli bir etkiye sahiptir.

Entegre demir-gelik fabrikalarinda c¢eligin hammaddesi olan sicak maden (pik demir)
iiretimi icin tasarlanan Yiksek Firinlar (YF), celik saclarin birbirine kaynatilmasi ile
biraraya getirilmis, i¢i ¢ok yiiksek sicakliklardaki reaksiyonlara dayanikli refrakter
tuglalarla oriilerek yalitilmis ve boru hatlari ile birbirine baglanmis biiyiik, silindirik
ve gorece olarak yiliksek yapili sanayi tesisleridir. Firin prosesi temel olarak, basingh
havanin sobalarda isitilarak tiiyer bolgesinden firin igerisine iiflenmesi ile, belirli

araliklarda tepe bolgesinden sarj edilen kok ve demirli hammaddenin askida



birakilmasi sirasinda olusan tepkimeler vasitasiyla sicak maden iiretiminin saglanmast

prensibine dayanmaktadir.

Isletme giderleri, hammadde ve yakit tiiketimlerinin diisiiriilebilmesi, firinin kararli,
verimli ve dengeli bir sekilde c¢aligtirilabilmesi igin birtakim proses parametrelerin
kontrol altinda tutulmasi gerekmektedir. Ancak, dogrusal yapida olmayan ve ¢ok
sayida parametrenin anlik olarak degisiminden olumsuz olarak etkilenen bu prosesinin

matematiksel olarak modellenmesi oldukga giictiir, hatta neredeyse imkansizdir.

Bu caligmanin ilk boliimiinde, firin i¢i 1s1 dagilimi ve ¢alisma performansi hakkinda
bilgi vermesi agisindan kritik bir dneme sahip olan alev sicakligi degerinin kestirimi
ve bu yolla kontrolii konusunda farkli modelleme denemelerinin yapilmasi
hedeflenmektedir. Eger alev sicakligini etkileyen faktorler diizgiin olarak secilebilirse,
gecmise doniik degerlerin temini ve kullanimi ile gerceklestirilecek bir modelleme
caligmasi, bu sicaklik degisimlerinin kestirimini miimkiin kilacaktir. Bu nedenle yeni
bir veri madenciligi, veri tasnif ve smiflandirma metodolojisi kullanarak yiiksek
firnlarin ~ dinamik olarak modellenmesi amaciyla ¢esitli  kurallar  dizini
olusturulacaktir. Model sonuglari firin isletme grubunun 1s1 degisimlerini zamaninda
degerlendirebilmesi ile firin gidisati ve control yoniiniin 6nceden tespit edebilmesi igin

bir rehber olacaktir.

Yiiksek firmlarin temel ¢iktist olan pik demirin iiretim miktarinin arttirilabilmesi ve
celik iiretim siirecinde ¢ok Onemli bir kriter olan sicak maden kalite kosullarinin
saglanabilmesi i¢in iist diizey kontrol ve tahminleme tekniklerine ihtiyag
duyulmaktadir. Uretilen pik demirin kalitesinin arttirilabilmesindeki temel adim,
iiretilen sicak madenin igerisindeki silisyum i¢erigindeki degisimin ayarlanabilmesi ile
saglanmaktadir. Bu denge, temel olarak firin igerisindeki 1s1 seviyelerinin kontroliine
ve regililasyonuna baghdir. Firin igerisindeki sicaklik yiiksek ise sicak maden
icerisindeki silisyum oranmi artarken, sicaklik gorece olarak diisiik ise pik demir
igerisindeki silisyum orani da bu very ile dogru orantili olarak azalmaktadir. Bununla
birlikte pik demir icerisindeki karbon miktar1 ve yiiksek firin ciirufunun bazitesi de

firin ¢alismasi1 hakkinda bilgi veren 6nemli degiskenlerdir. Firin 1s1 dengesinin firin



ciktisina direk olarak etkisi oldugu diisiiniildiigiinde, alev sicakligi parametresinin

O6nemi ve kontroliiniin firin prosesine katkisi net olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Firinlarda meydana gelen diizensizlikler, alev sicakliginin yoniinii etkileyecek sekilde
sicak hava sicakliginin azaltilip rutubet miktarinin arttirilmasi, oksijen zenginlestirme
oraninin  digiirilmesi, cevher/kok oraninin azaltilarak gegirgenlik degerinin
arttirllmas1 ya da duvar olusumuna karst firina giren sicak hava miktarinin
diisiiriilmesiyle veya bu sayilan operasyonlarin tam tersi yoniindeki miidahalelerle
kontrol altina alinabilir. Ancak bu diizensizlikler veya olast problemler, matematiksel
modelleme ve simiilasyon caligmalar1 ile dnceden Ongoriilebilirse, prosesin daha
kontrollii ¢alisabilmesi i¢in alinacak diizeltici aksiyonlar i¢in ge¢ kalinmamis olur.
Ornegin, ilave kok enjeksiyonunun firmn sicakligina etkisi 6-8 saat gibi uzun bir siire

sonrasinda ancak goriilebilmektedir.

Fiziksel prosesleri, kritik Oneme sahip parametreleri goézoniinde bulundurarak
tanimlayan matematiksel modeller, endiistriyel tesislerin giinliik operasyonunun
anlasilmasina biiyiik katki saglar, ancak karmasik bir yapiya sahip olan bu fiziksel
modellerin kullanilmasi, genis 6lcekli isletmelerde ¢ok sayida proses degiskeni ve
dolayisiyla yogun iterasyon igerecegi i¢in oldukca fazla zaman almaktadir [1]. Bu
nedenle bilgisayar yazilimlarinin kullanildigi simiilasyon, tahmin ve kestirim
calismalar1 son donemde yukarida bahsi gecen matematiksel modellere alternatif

olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Ozellikle yapay zeka modellerini kullanarak gergeklestirilen deneysel calismalar,
ongoriilen matematiksel metodlarin ve nilimerik ¢ozlimlerinin dogrulugunu ve
performansini  karsilagtirmali  olarak 6lgmesi bakimindan literatiire katki
saglamaktadir. Geleneksel teknikler genel olarak dogrusal giris-¢ikis eslesmesi
konusunda basarili ¢iktilar ortaya koymaktayken, sinirsel aglar daha karmasik iliskileri
kesfedebilme ve eslestirebilme yetenekleri sayesinde 6n plana ¢ikmaktadir. Bununla
birlikte sinirsel aglarin kullanimi, hem modellerin gelistirilme siiresini oldukga
kisaltmaktadir, hem de isletme kosullarindaki degisimlere gore tekrar kalibre

edilebilmelerinin kolay olmasi bakimindan oldukg¢a kullaniglidir.



Onemli bir veri madenciligi teknigi olan Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural
Networks, ANN), 6zellikle zamanla degisen, karmasik ve dogrusal olmayan eslestirme
uygulamalarindaki yiiksek performansi nedeniyle bu caligma i¢in se¢ilmistir ve bu
yontemin genel olarak regresyon bazli geleneksel modellerden daha iyi sonuglar
verdigi bilinmektedir [2]. Tez ¢alismasinda sunulan diger istatistiksel modellerden
Otoregresif Entegre Kayan Ortalama (Autoregressive Integrated Moving Average,
ARIMA) ve Coklu Dogrusal Regresyon (Multiple Linear Regression, MLR)
algoritmalar1 da, modellemenin regresyon basarimlarinin tespiti ve ¢ikislarin birbiri ile

karsilastirilabilmesi i¢in tercih edilmistir.

Tiim bu modellerin yaninda, son donemlerde literatiirde 6zellikle dogrusal olarak
ayrilamayan veri gruplarinin kestirimi ¢aligmalarinda basarili sonuglar veren ve gorece
olarak yeni bir yontem olan Destek Vektor Regresyonu (Support Vector Regression,
SVR) modeli de kullanilmistir. S6z konusu dért model arasindaki karsilagtirmaya ek
olarak, sinir ag1 modelinin egitim algoritmasinin degistirilmesi suretiyle, dgrenme
isleminin model performansina olan etkileri de arastirilmisti. Model sonuglarinin
karsilastirilabilmesi i¢in, literatiirde kabul géren performans kriterleri olan Belirlilik

Katsayis1 (R?) ve Karekok Ortalama Hatas1 (RMSE) ifadeleri kullanilmustir.

Calismanin ikinci boliimiinde Tiirkiye’de kurulu bulunan komiir yakith bir termik
enerji santralinin operasyonu incelenmis ve proses parametrelerinden olusan veri
grubu kullanilarak santralin iirettigi elektrik enerjisinin degisimi ve tahminlenmesi
lizerine Ozgiin bir calisma gerceklestirilmistir. Termik Santraller, genel olarak,
hammadde olarak kullanilan kdmiiriin tozlastirilarak kazanlarda yakilmasi ile ortaya
cikan yiiksek sicakligin sagladig 1s1 (buhar) enerjisinin oncelikle mekanik enerjiye,
sonrasinda da elektrik enerjisine doniistiiriildiigii enerji iiretim tesisleridir. Yanma
islemi kazan olarak adlandirilan ve santralin en kritik ekipmani olarak
adlandirilabilecek bir buhar iiretecinde gerceklestirilmektedir. Saf halde bulunan ve
kazan icerisindeki borulama vasitasiyla yogun bir sicaklik ve yiiksek basinca maruz

kalan su, kazan igerisine ulastiginda hizli bir sekilde kizgin buhar haline doniistiiriiliir.

Kizgin buhar daha sonra buhar tiirbinine iletilir ve bu enerji nedeniyle tiirbin grubunun

tizerindeki mekanik saft donmeye baslar. Bu islem, ayni saft iizerinde bulunan



jenerator initesinin elektrik iiretmesi ile sonuglanan kritik bir prosesin temelini
olusturmaktadir. Buhar, ilk olarak tiirbinin yiiksek basin¢li boliimiine verilmektedir ve
sonrasinda paralel bir 1sil islem ile tiirbinin orta ve algcak basing boliimlerinde
genislemektedir. Birbirini izleyen bu genislemeler sirasinda 1s1 enerjisi, mekanik
enerjiye donlismektedir ve buhar tiirbininde bulunan jenerator iinitesi vasitasiyla
periyodik olarak elektrik enerjisi elde edilmesi vazifesini goriilmektedir. Tiirbin
cikisinda enerjisini yitirmis bir halde bulunan ciiriik buhar, kondenser olarak
adlandirilan yogunlastiric1 iiniteye iletilir. Uzerinde kalan 1s1y1 sogutma suyuna
aktaran ¢iiriik buhar bdylelikle gaz halden sivi faza gegmis olur. Elde edilen belirli
sicakliktaki bu su, pompalar yardimi ile besleme suyu olarak kullanilmak iizere tekrar
kazana gonderilir. Boylelikle santralde kullanilan su, sivi ve gaz fazinda kapali bir

¢evrim igerisinde siirekli dolastirilmis olur.

Gergeklestirilen modelleme c¢alismasinda, prosesi etkiledigi diisiiniilen parametreler
daha onceki tecriibelere ve igletme grubun tavsiyelerine gore sec¢ilmistir. Bu
parametrelerin se¢imi ve dogrulugu, iiretilen toplam giiclin degisimi, kestirimi ve
kontroliiniin diizgiin olarak saptanabilmesine zemin hazirlamaktadir. Calismada
kullanilan veriler Tiirkiye’de iiretim yapan ve 600 MWe' lik kurulu giice sahip bir
termik santralin 3 aylik konsolide isletme raporlarindan elde edilerek kullanilmistir.
Komiir yakith termik santralin giinliik enerji liretimi, jenarator ¢ikisinda tiretilmekte
olan elektrik enerjisini etkiledigi diigiiniilen ilgili parametrelerin yardimi ile Yapay
Sinir Aglart (ANN), Otoregresif Entegre Kayan Ortalama (ARIMA) ve Coklu
Dogrusal Regresyon (MLR) algoritmalar1 ile modellenmis ve basirim sonuglari

karsilastirmali olarak sunulmustur.

Termik santrallerde gii¢ iiretimi genel olarak komiir, petrol, dizel yakit ve dogalgaz
kullanilarak gerceklestirilmektedir. Ulkemizde 6zellikle 1970' li yillardan itibaren
kurulan santrallerde yerli kaynak olan linyit komiirii kullanimi biiyiik bir artis trendi
yakalamistir. Termik santrallerde, bir taraftan iilke ve sanayi tesisleri i¢in elzem
elektrik enerjisi elde edilirken, diger taraftan da komiir isletme sahalari, komiir nakil
hatlar1 ve komiir bantlari ile yakit transferi sirasinda ortaya ¢ikan tozlar, baca gazlar
ve kiiller ¢cevreyi olumsuz yonde etkilemektedir. Santrallerde yanma prosesi sonucu

olusan ve atmosfere atilan atik gazin igerigindeki kirletici gazlar olan kiikiirtoksitler,



azotoksitler, karbonoksitler ve partikiil maddeler 6nemli bir emisyon ortaya

cikartmaktadir.

Baca gazindaki bu emisyon oranlari, kullanilan yakitin tiirii, yakitin bilesimi ve
santralin yakma teknolojisine bagli olarak degisiklikler gostermektedir. Kazanda
gerceklesen yanma prosesi sirasinda yakit icerisinde bulunan kiikiirtlii bilesikler biiytik
oranda kiikiirtdioksit ve nistepen az miktarda da kiikiirtoksit ortaya ¢ikmaktadir. Su ile
tepkimeye giren kiikiirtoksitler, siilfirik asit bilesiklerini olusturur ve sudaki
¢Oziiniirliigl yiiksek olan bu bilesim yagmur damlaciklar ile birleserek bir siire sonra
asit yagmurlarima neden olur. Asit yagmurlar1 topraklarin asitlik derecesini artirir,
aliminyum ve civa gibi toksik metalleri mobilize eder, topraktaki azot fiksasyonunu

engeller ve nitratlart mobil hale getirerek bitkilerin gelismesini olumsuz etki yapar.

Termik santrallerin bir olumsuz etkisi de, ucucu kiil ve kazan atiklarinin acikta
depolanmalart durumunda, igerdikleri bilesiklerin yagmur ile su kaynaklaria
sizmalar1 veya riizgar ile atmosferde siiriiklenerek ¢evreye zarar vermesi olarak ortaya
cikmaktadir. Bu zararh kiillerin ¢evreye yayilmasi ile dogal ve kiiltlir bitkilerinin
solunum ve fotosentez yapma imkanini azalir ve olusan hava kirliligi insan saglhigini
olumsuz yonde etkiler. Ayrica santrallerin ¢alismasi esnasinda ortaya ¢ikan yogun
konsantrasyonlu karbondioksitin atmosferde birikmesi nedeniyle uzun vadede

olusacak sera etkisi nedeniyle ciddi iklim degisikliklerine yol agacagi beklenmektedir.

S6z konusu ¢evresel etkilerden yola ¢ikarak, tez ¢alismasinin son béliimiinde, Kocaeli
il sinirlart igerisinde kurulu bulunan ve komiirle ¢alisan 180 MWe giiclindeki bir
termik enerji santrali lizerinde bir modelleme caligmasi diisiiniilmiistiir. Bu termik
santrale ait baca gazi emisyon ol¢iim verileri ve ilgili diger parametrelerin yardimi ile
baca gazi emisyonunun takibi ve tahminlenmesi hedeflenmistir. Emisyon izleme
sistemi raporlarindan temin edilen ve her 15 dakikalik ortalama 6l¢iim degerlerinin

kullanildig1 bu ¢aligmada, atik gaz emisyonu dinamik olarak modellenmektedir.

Modelleme sonucunda, sunulan modellerin ¢iktilar1 kullanilarak atik gaz emisyon
degerlerindeki  degisimlerin  santral isletmesine olan etkilerinin Onceden

degerlendirilmesi ve saglikli bir isletmenin tesis edilebilmesine yonelik tedbirlerin



zamaninda alinabilmesine katki saglanmasi hedeflenmistir. Bu kestirim ¢alismasinda
da yine Onceki calisgamalardaki gibi Yapay Sinir Aglari, Ortalama Entegre Kayan
Ortalama ve Coklu Dogrusal Regresyon modelleri kullanilmistir. Benzetim sonuglari,
diger ¢aligmalarla uyumlu olarak, belirlilik katsayis1 ve karekok ortalama hatasi

kriterleri vasitastyla birbirleriyle karsilastirilmisgtir.

Birbirinden bagimsiz olarak gerceklestirilen her ii¢ ¢alisma sonucunda elde edilen
ciktilar gbz Oniine alindiginda, kullanilan giris degiskenlerinin ¢ikis degerini tatmin
etme konusunda yiiksek bir basar1 gosterdigi anlasilmaktadir. Model ¢iktilarinin birbiri
ile karsilastirilmasi i¢in segilen kriterler olan belirlilik katsayisi ve ortalama karakok
hatas1 degerleri géz 6niine alindiginda, modellerin genel olarak hesaplama ve analizler
sonucunda yiiksek tatmin orani sagladig1 gozlenmistir. Her {i¢ ¢calisma sonucunda da,
en 1yl benzetim performansinin Levenberg-Marquardt egitim algoritmasinin
kullanildig1 yapay sinir ag1 modeli tarafindan sagladigi goriilmiistiir. ANN modelinin
SVR, ARIMA ve MLR modellerine gore daha iyi bir kestirim performansina sahip
oldugunun gosterilmesi ise bu deneysel calismanin bir baska sonucu olarak ortaya

cikmaktadir.

1.2. Calismanin Literatiirdeki Yeri

Yiiksek Firin giinliik isletmesi sirasinda operatdrlerin anlik olarak takip ettigi kritik
parametrelerden bir tanesi de alev sicakligidir. Bu hedef parametrenin modellenmesi
ve kestirimi konusunda literatiirde birtakim c¢alismalar mevcut olmasina ragmen,
giincel firn verileri ve 6zellikle yapay sinir aglart modeli kullanilarak gergeklestirilen
bir tahmin ¢alismasina rastlanmamaktadir. Literatiirdeki ¢aligmalara bakildiginda,
arastirmacilarin daha c¢ok alev sicakligi degerinin matematiksel ve niimerik modeller

yardimi ile anlagilabilmesine yonelik uygulamalar yaptig1 gozlenmektedir.

Ornegin, hidrokarbonlu yakitlarin kullanildigi yanma ortaminda, alev sicakligi
degerinin yapay sinir aglar1 ile modellenerek tahmin edildigi bir ¢aligmada, yakit
dagilimi, reaksiyonlarin basing ve sicakligi, hava-yakit orani1 ve yakit buharlasma
indeksi gibi giris parametreleri secilmistir [3]. Degisik operasyon sartlart igin

deneylerin gergeklestirildigi bu arastirma sonucunda, alev sicakligi degerinin basarili



bir sekilde kestirilebildigi gosterilmistir. Diger bir ¢aligmada, degisik miktarlarda
yakit, oksijen ve azot i¢in yanma hatt1 ve alev bolgesi tahmin edilmektedir. Calismada
alev sicaklig1 degerinin hesaplandig1 bir metod literatlire sunulmaktadir ve sonuglar
eldeki gecmis verilerle karsilastirildiginda modelin basarili bir hesaplama yaptig

goriilmektedir [4].

2005 yilinda gerceklestirilen, temel olarak kok ve yiiksek firin gazlart i¢in degisik
yakit lans1 agilarinin yanmaya etkisinin arastirildigi bir ¢alismada, iki gazin tek bir
yakma lansindan enjeksiyonu, kok gazi miktariin yanmaya etkisi, tek ya da ¢ift lans
kullaniminin etkileri ve firin enjeksiyonu i¢in lans agilariin performansi kestirilen

sicaklik, akis ve gaz komposizyonlar1 géz dniinde bulundurularak tartisilmaktadir [5].

Sonug olarak kok gazinin yiiksek firin gazina gore daha etkin bir sekilde yandig: ve bu
durumun tiiyer bolgesi tizerinde daha yiiksek bir alev sicakligi meydana getirdigi
gosterilmistir. Brezilya’da kurulu bulunan CSN III numarali yiiksek firmi igin
gergeklestirilen bir calismada, firinin kimyasal ve termal parametreleri hibrid yapay
sinir ag1 kullanilarak modellenmistir [6]. Malzeme sistemindeki dalgalanmalar, sarj ve
ifleme sisteminin de model biinyesine alindig1 bu arastirmada daha verimli bir isletme,
kimyasal olarak kaliteli ¢ikt1 ve hedef maliyetlere ulasma hedefine yaklasildig1 rapor

edilmistir.

Gaz yakitlardan kaynaklanan 1s1 enerjisi ve alev sicakligini etki eden parametrelerin
tartisildigl bagka bir caligmada, Matlab’da hazirlanan, FTC ismi verilen ve alev
sicakligint hesaplayan model sunulmaktadir [7]. Program c¢iktilarina bakildiginda
oksijen zenginlestirmesinin alev sicakligin1 marjinal sekilde arttirdig1 gorilmiistiir.
FTC modelinin karbondioksit, buhar, oksijen, azor, karbonmonoksit ve azotoksit
konsantrasyonlarini hesaplayabildigi de gosterilmistir. Ayrica FTC tarafindan hesap
edilen proses parametreleri, yapay sinir ag1 modeli ile de modellenmis ve alev sicaklig

degerinin %]1,3 gibi giivenilir bir dogruluk ile kestirilebilecegi gosterilmistir.

2010 yilinda gergeklestirilen bir baska calismada da, Masmod ad1 verilen bir yiiksek

firin optimizasyon modeli uygulamas1 gelistirilmistir [8]. S6z konusu yazilim, sobalar



sistemi, yanma modelleri, tepe gazi ve CO> salimimi gibi temel yiiksek firin
operasyonunu modellemektedir. Calismanin bir pargast olarak gelistirilen alev
sicaklig1 hesabu, tiiyer bolgesi civarinda yanma sonrasi ortaya ¢ikan entalpi, kimyasal
reaksiyon ciktilari, kok malzemesi basta olmak {izere yanmadan dolay1 ortaya ¢ikan
181 enerjisi ve firin govdesinin 1s1 kapasitesi parametreleri goz 6niinde bulundurularak
matematiksel olarak modellenmistir. Sunulan denklem, iteratif olarak ¢ozlilmiis,
optimize edilmis ve hesaplama sonuclar1 referans degerler ile karsilastirildiginda

modelin basaril1 bir sonug verdigi gdsterilmistir.

Yiiksek firmlarin verimliliginin temel teknolojik faktorler goziiniine alinarak
hesaplanarak gosterildigi bir calismada, yiiksek firinlardaki tepe kok sarj1 miktarinin
alev sicakligina olan etkisi de degerlendirilmistir [9]. Pik demir igerisinde ton basina
diisen kok miktarinin 250 kg/t, komiir miktarinin ise 367 kg/t dolaylarinda oldugu bir
yiiksek firin tizerinde gercgeklestirilen ¢alismada, alev sicakligini optimize edebilmek
icin gerceklestirilen hesapta tiiyer bolgesinden firina sarj edilecek demir tozu oranin

%10 dolayinda arttirilmas1 6nerilmektedir.

Firinlarda ¢ok sayida kiitle hareketleri, yanma islemleri, kati-kati, kati-sivi, gaz-kati
tepkimeleri ile birlesen yogun 1s1 ve kiitle transferleri nedeniyle son derece zor bir
problem karsimiza c¢ikmaktadir. Yiiksek firin prosesi, coklu degiskenli giris
parametrelerine bagli olarak siirekli bir degiskenlik gostermektedir ve Ozellikle
malzemeler arasit etkilesimlerden dolayr ayni1 kosullarda bile farkli ¢iktilar
vermektedir. Bu nedenle firinlarlarin matematiksel olarak modellenmesi ve
simiilasyonu olduk¢a zordur. Ancak, literatiirde alev sicakligi tahminlemesi ve
kontroliiniin yaninda, énemli bir verimlilik parametresi olan pik maden sicakliginin

yapay sinir aglari ile kestirimine yonelik bazi ¢caligmalar gerceklestirilmistir.

Ornegin, Hindistan’da kurulu bir yiiksek firinin iirettigi pik demirin sicaklig1 dahil
olmak iizere bazi kalite parametreleri, ileri beslemeli yapay sinir ag1 ile modellenmistir
[10]. Arastirmacilarin 24 adet giris parametresi ile basladiklar1 bu ¢alismada maden
sicakligina etkiyi maksimize eden parametre sayisi 15 adete indirilmis ve geri yayilim
O0grenmesi uygulanan tek gizli katmanli bu agm giinliik pik maden sicakligini

kestirebildigi gosterilmistir.
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Diger bir ¢aligmada, pik demirin silisyum igeriginin kestiriminde ¢ok katmanl ileri
beslemeli sinirsel aglar kullanilmistir [11]. Levenberg-Marquardt 0grenme
algoritmasinin kullanildigi bu makalede, ileri beslemeli aglarin dogrusal zaman
serilerine gore daha iyi bir performans gosterdigi rapor edilmektedir. Giiniimiizde,
yiiksek firmn pik demir sicakligi ve silisyum igerigi ile ilgili literatiire ¢ok sayida
modelleme ve kestirim ¢alismasi sunulmustur. Ancak, bu tez ¢alismasinda alev

sicakligina yogunlasildigi i¢in konu ile daha fazla referans verilmeyecektir.

Calismanin ikinci boliimiinii olusturan termik santrallerin modellenmesi ve jenerator
¢ikis giiclinlin kestirimi ile ilgili yayimlar tarandiginda, 6zellikle kdmiir yakith termik
enerji santrallerinin kritik isletme parametrelerinin ya da {retilen enerji miktarinin
kestirimine yonelik ¢aligmalarin son donemde yogunlagmakta oldugu gézlenmektedir.
Sunulan bu caligmalarda tahminleme algoritmasi olarak genellikle yapay sinir aglari

modelinin se¢ildigi gozlenmektedir.

Ornegin, 2007 senesinde sunulan ¢alismada, Isve¢’in Helsinborg kentinde faaliyet
gostermekte olan ve hammadde olarak komiir ile biyoyakitin kullanildig: ¢ift yakith
bir kombine 1s1 ve enerji santrali, ileri beslemeli geri yayilimli bir yapay sinir ag1 ile
modellenmistir [12]. Modellemede santralin ge¢mis donemdeki proses verileri
kullanilmistir ve gelistirlen bu model, santralin performansinin hizli bir sekilde ve

yiiksek dogrulukla izlenebilecegini gostermistir.

Ayn1 y1l sunulan bir diger bir ¢alismada, komiir yakith bir termik santralde bulunan
dogal sirkiilasyonlu kazanin modellemesi iizerinde calisilmistir [1]. Yedi adet alt
bolgeye ayrilan bu enerji santralinin modellenmesinde Matlab Simulink programi
kullanilmistir. Her bir bélge i¢in basing, sicaklik, buhar akisi, besleme suyu gibi proses
parametrelerindeki enerji, kiitle ve momentum doniistimleri tasarlanarak izlenmistir.
Sonug olarak, bu parametrelerin simiilasyonu ile kazanin etkin olarak kontroliiniin

saglandig1 gosterilmistir.

2010 yilinda gergeklestirilen bir diger ¢alismada ise, daha onceden Olgiilen ve kayit
altina alman bir komiir yakitli termik enerji santraline ait isletme verileri ile, bu

santralin ¢ikisinda iiretilen toplam giicii kestiren bir model tasarlanmigtir [13]. Buhar
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tiirbini ve kazan tnitelerinin herbiri i¢in ayr1 ayr1 iki yapay sinir ag1 modeli, kazan
modeli ¢iktilar1 vasitasi ile birbirine entegre edilmistir. Baz ylikteki isletme sartlarinda
ve santralin gercek verileri kullanilarak tasarlanan ve egitilen bu aglar i¢cin 6ngoriilen
girig parametreleri olabildigince az tutulmaya calisilmis ve modelin tatmin edici
kestirim performans: gosterdigi rapor edilmistir. Ayrica bu igletme i¢in yapay sinir
aginin interpolasyon kabiliyetine yonelik bulgular da ¢alisma ¢iktilarinin igerisinde

gosterilmistir.

2011 senesinde Hindistan’da yapilan bir baska ¢alismada ise gelistirilmekte olan 800
MW’lik yiiksek kiil oranina sahip komiir yakith siiper kritik bir enerji santrali i¢in
termodinamik bir enerji ve ekserji analizi sunulmugtur. Santralin girisinde minimum
enerji harcayarak maksimum verimlilikte calisacak optimum isletme parametresinin
secimi iizerinde calisma gerceklestirilmistir. Oncelikle s6z konusu enerji santrali
yapay sinir ag1 ile modellenmis ve sonrasinda ilgili parametrenin yapay sinir agi
ciktilar1 genetik algoritma modeli igerisine dahil edilerek basarili bir sekilde optimize

edildigi rapor edilmektedir [14].

Pulverize komiirle calisan bir enerji santralindeki toplam kazan kiilii miktarinin yapay
sinir ag1 ile modellendigi ¢calismada santralin ve islenen kdmiiriin bir senelik isletme
verileri kullanilmistir [15]. 653 adet veri grubunun kullanildig: ileri besleme geri
yayilim aginda tek gizli katman ve 29 gizli néron ile model optimize edilmistir.
Basarim olgiitii olan belirlilik katsayisi test verisi i¢in olduke¢a basarili bir oran olan

0,984 bulunmustur.

Ayrica, 300 MW nominal giiciindeki bir baska santral i¢in, en kii¢lik kareler hizl
O0grenen ag modeli (LSFLN) olarak adlandirilan ve o6grenmenin sadece gizli
katmandan degil, ayrica giris parametreleri kullanilarak da optimize edildigi bir
yaklagim sunulmustur [16]. Agirlik ve bias degerlerinin en kiigiik kareler metodunun
iki kez calistirilmast ile hizli bir sekilde hesaplandigi bu yaklagim, alti adet klasik
regresyon uygulamasina ve 300 MW’lik santral verilerine uygulanmistir ve 6grenme
hizinin klasik metodlara gore iki kata kadar arttirildigir gosterilmistir. Yapilan bu
deneysel caligmalarin sonucunda daha az gizli katman kullanarak iyi kestirim

sonuglari elde edildigi belirtilmektedir.
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Literatiirde bu ¢aligmalara ilaveten, yapay sinir aglar1 kullanilarak komiir yakitl enerji
santrallerindeki farkli proses parametrelerinin ya da santral verimliliginin kestirimine
yonelik bazi galismalarin yapildigi da gdzlenmistir. Ornegin, Levenberg-Marquardt
O0grenme algoritmasinin kullanildig ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir aginin
kullanildig1 ve 3 set halindeki 930 6rnek verinin kullanildigr bir kdmiir santralinde
aciga ¢ikan hidrojen gazinin kestirimi gergeklestirilmistir [17]. Yiiksek bir regresyon
ve diisiik bir ortalama karakdk hatasinin ortaya ¢iktigu bu calismada, gorece hatanin

%S35,46 mertebesinde oldugu gosterilmistir.

Enerji santrallerinde kullanilan kazanlarin operasyonu ve dizayninda Onemli
parametrelerden birisi de komiir kiilii sicakligidir. Bu sicakligin, komiir kiiliiniin
kimyasal kompozisyonu ile orantili olarak degistigi diisiiniiliir, ancak bu iligki tam
olarak tanimlanamamaktadir. Cin’de kurulu olan 80 adet termik santrale ait verilerin
kullanildig1 bir yapay sinir ag1 dizayn edilmistir. 3 katmanh ve 10 gizli néronun
Ongorildiigi bu ag, ar1 kolonisi optimizasyton algoritmas: (ACO) vasitasiyla
egitilmistir. Sonug olarak, ar1 kolonisi yaklasimi ile egitilen agin, geri yayilim agi
modeli ve basit niimerik modellere gore daha 1yi bir kestirim bagarimi gosterdigi rapor

edilmistir [18].

Slovenya’da kurulu bulunan komiir yakitli bir enerji santraline ait kazan {initesinin
baz1 buhar parametrelerinin gergcek saha verileri kullanilarak yapay sinir agi ile
modellenmesi ve kestirimi ¢alisilmasi gerceklestirilmistir [19]. Sistemde Olgtilen ¢cok
sayida parametre icerisinden daha onceki tecriibe ve bilgiye de dayanilarak yeterince
giris parametresi segilerek kullanilmistir. Ancak gerceklestirilen simiilasyonlar
sirasindaki denemelerde sistem basarimini optimize eden giris parametreleri ile nihai
giris parametreleri belirlenmistir. Gelistirilen ilk modelde komiiriin akis orani, diger
modelde ise konveyor hizi giris parametresi olarak goz 6niine alinmistir ve geri kalan
giris degerleri her iki modelde de aynidir. Sonug olarak her iki modelin de iyi bir

dogrulukla tahminleme yapabildigi gosterilmistir.

Bu calismalarla birlikte, son donemde destek vektdr regresyonu yonteminin
kullanildig1 ve genellikle yenilenebilir enerji santrallerindeki iiretilen enerjinin

tahminlendigi caligmalara rastlanmaktadir. Bir riizgar enerji  santralinde
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gerceklestirilen calismada, dncelikle niimerik riizgar kestirim metodlart kullanilmastir.
Daha sonra destek vektor regresyon metodu kullanilarak riizgar tiirbininin tiretim giicti
ileriki donemler i¢in tahminlenmistir [20]. Farkli yenilenebilir enerji tiirii olan gilines
enerji santralleri i¢in yapilan diger calismada, hava durumu bilgileri siniflandirilmis
ve destek vektor makineleri yontemiyle santralin bir giin sonraki enerji liretimleri
tahminlenmistir. Cin’de kurulu bulunan 20 kW’lik bu santral i¢in model ¢iktilarinin

gelecek vaat eden ve etkin sonuclar verdigi degerlendirilmistir [21].

Calismanin {igiincii boliimiinii olusturan ve komiir yakitl termik santrallerin atik gaz
emisyonlarinin modellenmesi ve kestirimi ile ilgili ¢galismalarin da son donemde bir
artis trendi yakaladigi goriilmektedir. Literatiir tarandiginda, 6zellikle yapay sinir
aglart modeli ve destek vektor regresyonu yontemleri ile birlikte kullanilan dogrusal
ya da dogrusal olmayan bazi modeller vasitasiyla tahminleme c¢alismalarina
raslanmaktadir. Ornegin, 200 MW’ lik bir kémiir yakith bir enerji santralinde gercek
zamanli isletme sartlarinda NOx gaz emisyonunu modelleyen bir calisma
gerceklestirilmistir.  ARX, NARX ve gri-kutu (grey-box) sistem tanimlama
tekniklerinin sunuldugu bu modellemede isletme verileri dogrulama ve karsilastirma
icin kullanilmistir. Uzun vadeli tahminleme sonucglarina bakildiginda gri-kutu
modelinin diger modellere gore daha iyi bir performans gosterdigi rapor edilmistir

[22].

Genellestirilmis regresyon yapay sinir agt (GRNN) kullanilarak modellenen 300
MW’lik bir komiir yakitli bir santralde NOyx parametresinin basarili bir sekilde
kestirildigi belirtilmektedir. Ayrica GRNN algoritmasinin geri yayilim yapay sinir ag1
modeli ve dogrusal regresyona gore daha iyi bir bagarim sagladigi da rapor edilmistir
[23]. 2009 yilinda sunulan ¢alismada, 300 MW ’lik yiiksek kapasiteli bir komiir yakith
enerji santrallerinde uygulanacak yanma optimizasyonunun NOx gazi emisyonlarini
azaltabilecegi tezi ile gercgeklestirilen ¢alismada, yapay sinir ag1 ve destek vektor
regresyon (SVR) modelleri kullanilarak iiretilen bir model ile tahminleme ¢aligmasi
yapilmustir [24]. Gergeklektirilen deneylerde 6zellikle ar1 kolonisi optimizasyonu ile
kombine edilen SVR yaklagiminin, yapay sinir ag1 modeline gore biraz daha iyi bir

tahminleme yapabildigi gosterilmistir. Emisyon modelinin uygulamasi i¢in 6
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dakikadan az bir siire gerekirken, optimizasyonun 2 dakika civarinda gerceklestirildigi

rapor edilmistir.

Endiistriyel kazanlardaki yanma neticesinde ortaya ¢ikan NOx ve Oz emisyonlarinin
tahminlenmesi i¢in dinamik bir yapay sinir ag1 modeli gelistirilen bir diger ¢aligmada,
secilen giris parametreleri alt gruplara ayrilarak testlere tabii tutulmustur. Temel
bilesen analizi (PCA) kullanilarak giris veri dizinleri optimize edilmistir. Generik
algoritma kullanilarak da dogrusal zaman gecikmesi modelinin sistem parametreleri
hesaplanmistir. Kazan prosesinin gecmis verileri kullanilarak sunulan bu modellerin
dogrulanmasinda kullanilmistir. Ayrica simiilasyon ciktilar1 statik yapay sinir agi
modeli ile de karsilastirilmistir. Sonuglar, sunulan modelin etkili bir sekilde emisyon

degerlerini kestirebildigini géstermistir [25].

Farkli kestirim modellerinin kullanildig: diger bir calismada, komiir yakitl: bir kazanin
NOx emisyon degerleri, yakma optimizasyonu kullanilarak modellenmistir. Modelin
ilk boliimiinde destek vektor regresyonu yontemi kullanilmig ve kestirim basariminin
1yi seviyelerde oldugu gosterilmistir. Caligmanin ikinci boliimiinde ise ar1 kolonisi
algoritmasi (ACO), genetik algoritma (GA) ve pargacik siirii optimizasyonu (PSO)
metodlart kullanilarak toplam NOx miktarini minimize eden optimum isletme
parametreleri kestirilmistir. Calisma sonucunda SVR ile hidrid olarak kullanilan ACO
ve hatta GA modellerinin daha iyi performans gosterdigi, ancak PSO modelinin

basarisiz oldugu gézlemlenmistir [26].

Komiir yakith bir enerji santralinde, geri yayilim yapay sinir ag1 (BPNN), genel
regresyon yapay sinir agt (GRNN) ve destek vektdr regresyonu yontemleri
kullanilarak NOx emisyon degerleri modellenmis ve kestirilmistir. Bununla birlikte
destek vektor regresyon modelinin genellestirme ve Gauss kernel parametreleri ar
kolonisi algoritmas1 vasitasiyla optimize edilmistir. Caligma sonucunda SVR
yonteminin, BPNN yontemine gore daha etkili oldugu ve GRNN yontemi ile hemen

hemen ayn1 basarim sergiledigi rapor edilmistir [27].

300 MW’lik bir termik santralin 1s1 kayb1 modeli ve NOx emisyon karakteristigi, kazan

proses parametreleri kullanilarak geri yayilimli yapay sinir ag1 (BP) ile modellenmistir
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ve tahmin edilmistir. Daha sonra BP ve baskin olmayan siralayan genetik algoritma II
(NSGA-II) modelleri birbiri ile kombine edilmis ve daha diisiik NOx emisyonu ile
minimum 1s1 kaybina neden olacak operasyon parametreleri tasarlanmistir.
Simiilasyon sonuglar1 incelendiginde, sunulan BP ve NSGA-II hibrid algoritmasinin
komiir yakith kazana ait 1s1 dengesi ve emisyon parametrelerini basarili bir sekilde

optimize edebildigi gosterilmistir [28].

2013 yilinda gergeklestirilen ¢alismada ise, bir enerji santralinde atik gaz emisyonunu
hesaplayan ve genetik algoritma ile dogrusal regresyon modellerinin kombine edildigi
yeni bir yaklagim sunulmustur [29]. Bagimli degisken olarak sec¢ilen NOx gazi degerini
etkiledigi disiiniilen secili giris parametrelerinin ge¢mis degerleri kullanilarak
gerceklestirilen tahminlerin basarili oldugu gézlenmistir. Ayrica regresyon modeline
kombine edilen genetik algoritmanin kullanimi ile kestirim optimizasyonunun bagarim
oranlarinin arttifi ve bu yontemin kullanilmasi ile daha saglikli tahminlerin

yapabilecegi gosterilmistir.

Yine son donemde sunulan bir bagka calismada, biyoyakit, biyoyakit ve komiir ile
sadece komiiriin yakit olarak kullanildigi 55 MWe ve 179 MWt cikish santralde aciga
citkan NOx ve SOx gaz miktarlar1 niimerik olarak modellenmistir. Atik gaz
resirkiilasyon orani, hava on 1sitma sicakligi, oksijen konsantrasyonu ve yakit
tiplerinin emisyona etkilerinin arastirildigi bu ¢alismada, komiir yerine biyoyakitin
kullanilmast halinde daha diisiik bir NOx emisyonu elde edilebilecegi gosterilmistir

[30].

2014 yilinda yapilan ¢alismada, Giiney Kore’de bulunan bir enerji santrali bacasindan
disar1 salinan atik gazin orani, dncesinde kullanilan ytliksek verimli bir 1s1 doniistiiriicti
tinitesi ile birlikte degerlendirilmis, modellenmis ve kestirilmistir [31]. Calismada 1s1
doniistiiriicii inite vasitastyla 115 °C sicakliktan 40 °C sicakliga indirilen atik gaz
biinyesinde buharlasma, nem ve NOx gaz1 artist meydana geldigi gozlenmistir.
Simiilasyon ve kestirim c¢alismalar1 sonucunda diisiik sicakliklardaki atik gazin

cevreye olumsuz etkilerinin daha biiyiik oldugu gosterilmistir.
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2014 yilinda gerceklestirilen bir baska calismada ise, Hindistan’da kurulu bulunan
komiir yakith bir termik santralin NOx gazi emisyonu, sunulan iki asamali bir uzman
oneri sistemi (expert system) vasitasiyla modellenmistir [32]. Ilk asamada kazan
isletme parametrelerinin giris, NOx’in de ¢ikis olarak kullanildig: bir yapay sinir agi
modeli Onerilmistir. Santralin maksimum yiikte ¢alistigi donemde gerceklestirilen bu
calismada elde edilen kestirim sonuglari ger¢ek sonuglarla dogrulanmistir. Ikinci
asamada ise bulanik mantik (FL) algoritmasi kullanilarak, operatorler icin NOx

emisyonunu kontrol altina alabilmeye yonelik bir tavsiye sistemi sunulmustur.



BOLUM 2. CALISMADA INCELENEN TESISLER

2.1. Demir Celik Fabrikalar ve Yiiksek Firinlar

Iktisat bilimi literatiiriinde fert bagina tiiketilme oranmin o toplumun gelismislik
gostergesi olarak tanimlandig1 ve insanlik tarihi boyunca savas aleti, siis, kaplama ve
barinma gibi ihtiyaglarin karsilanmasinda yogun olarak kullanilan demir ve celik,
glinlimiiz endiistrisinin temel hammaddelerinden birini olusturmaktadir. Demir-celik
tiretiminin ilk olarak milattan 6nce birinci yiizyilda Cin’de, 1150-1350 yillar1 arasinda
da Iskandinavya bolgesinde gerceklestigini gosteren birtakim kanitlara ulagilmasina
ragmen, resmi kayitlar glinlimiiz firinlarmin atasi1 olan ilk tesisin 14. yilizyilda

Ingiltere’de iiretim yaptigin1 gdstermektedir [33].

1800’li yillarin baslarinda, giiniimiizden farkli tekniklerle 1 milyon ton civarinda
demir-¢elik malzeme iiretildigi tahmin edilmekteyken, kitlesel iiretim yontemlerinin
devreye sokulmasi ile diinya celik iiretiminin 1870’te 10 milyon tona, 1900 yilindan
itibaren de yillik %4,5 gibi bir artisla 37 milyon tona yiikseldigi bilinmektedir [34].
Sanayilesmenin lokomotifi olan demir-gelik imalati, 6zellikle 20. yilizy1lin baslarinda
yeni haddeleme ve alasim yoOntemlerinin kesfiyle ivme kazanmis, diinya savaslari
donemlerinden itibaren siirekli artan ihtiya¢ ve teknolojik gelisimler ile 2012 yili

sonunda diinyada 1.547 milyon ton diizeyinde ham ¢elik iiretimi gerceklestirilmistir.

Ulkemizde ise son yillarda gelik iiretimine yonelik yeni yatirimlarin da devreye
girmesiyle yillik elli milyon tonu agkin bir imalat hacmine ulasilmistir. Gelismis
tilkelerde celik tliketimi ortalama 400-600 kg/kisi/y1l civarindayken, lilkemizde bu
rakam yakalagik 200 kg/kisi/y1l dolayindadir. Sekil 2.1°de, 2013 yili itibariyle devrede
olan Tiirk demir-gelik iiretim tesislerinin, bolgelere gore cografi dagilimlart ve

ortalama kapasiteleri hakkinda bilgi verilmektedir.
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Sekil 2.1. 2013 yili Tiirkiye ¢elik haritast

Entegre demir-celik tesislerinin kalbi niteliginde olan yiiksek firinlar, ¢eligin
hammaddesi, sicak maden {iretimi i¢in kullanilmakta olan endiistriyel tesislerdir. Bu
tesislere alternatif olarak gelistirilen daha kiigiik 6lcekli ark ocakli firinlarda sicak
maden iiretimi, hurda levhalarin elektrik enerjisi vasitasiyla ergitilmesiyle elde
edilmektedir. Yiiksek firinlar gorece olarak biiyiik, yliksek, celik saclarin birbiri ile
kaynatilmas1 ile temel zemine oturtulmus, iizerinde cok sayida platform ve

borulamanin bulundugu silindirik yapilardir [35].

Firmin i¢ yiizeyi, oOzellikle yiiksek sicakliklardaki reaksiyonlara karsi govdeyi
korumak ve firin i¢i sicaklik dengesini saglayabilmek icin refrakter tuglalarla
ortilmiistiir [33]. Firina sarj edilen malzemeler yukaridan asagiya indikg¢e 1s1 nedeniyle
genlesmektedir ve bu nedenle firin govde saci asagiya dogru genislemeye imkan
verecek sekilde dizayn edilmekte ve uygulanmaktadir. Sekil 2.2°de, Tiirkiye’nin
giiney béliimiinede faaliyet gdsteren Iskenderun Demir Celik Fabrikasina ait olan 3.

Yiiksek Firin tesisinin fiziksel goriiniimii gosterilmektedir.
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Sekil 2.2. Isdemir III. yiiksek firminin genel gériiniimii

Yiiksek firinlar genel olarak, yukaridan asagiya siralanirsa, bogaz (throat), govde
(stack), bel (belly), karin (bosh) ve hazne (hearth) olmak iizere bes ana kisimdan
olusacak sekilde dizayn edilmektedir. Entegre demir-gelik tesislerinde kullanilmakta
olan firmlarin temel amaci, sicak madenin miimkiin olan en verimli ve kaliteli bir
sekilde, olabildigince sabit bir kimyasal kompozisyonda {iretiminin saglanmasi olarak

Ozetlenmektedir [33].

2.1.1. Yiiksek firin prosesi

Yiiksek firinlarda gergeklesen kimyasal reaksiyonlardaki temel amag, demirli
malzeme girdisi igerisinde birlesik halde bulunan demir oksit bilesenlerinin
icerisindeki oksijen elementinin ayristirtlmasinin saglanmasidir. Kok igerisinde
bulunan karbon ile demir oksitlerin tepkimeleri sonucu karbon monoksit ve karbon
dioksit gazlari agiga ¢ikmaktadir ve bu reaksiyonlarin sonucunda nihai {iriin olarak
1400-1550 °C sicaklik araliginda ve genel olarak kompozisyonunda % 4-5

dolaylarinda karbon elementi bulunan ergimis sicak maden elde edilmektedir [33].
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Sicak maden olusumu igin firinlara sarj edilen temel hammaddeler en ana haliyle;
demirli malzeme, metalurjik kok ve kiregtasi olarak siralanmaktadir [36]. Giliniimiizde
yiiksek firmlarin en yogun olarak kullandig1 demir cevheri tiirii pelettir. Bazi demir
celik tesisleri igerisinde bulunan sinter fabrikalarinda iretilmekte olan sinter
malzemesini ikincil demirli malzeme tiirii olarak da kullanmaktadir. Tesislerde atik
cevherlerin geri kazanimi prensibiyle iiretim yapmakta olan sinter malzemesinin
kullanimi, tesisin toplam hammadde ve proses verimliligini arttirmakta ve ¢evre atik

etkisini olabildigince baskilamaktadir.

Metalurjik kok komiirii, firtnin i¢ 1sisim1 arttirmak ve demir cevherinin saflastirma
prosediiriinii hizlandirmak amaciyla kullanilan bir diger 6nemli hammaddedir. Kok
ayrica indirgeme prosesi i¢in katalizor etkisi de yapmaktadir ve bu malzemenin
kullaniminin optimizasyonu ile firin i¢i 1s1 dengesi stabil halde tutulmasi
saglanmaktadir. Genellikle tesis igerisinde kurulu bulunan kok fabrikalar1 sayesinde
diistik kalorili tagkomiirii ya da linyit komiirii yakilarak saflastirilir ve ortaya c¢ikan
yiiksek kalorili kok yliksek firmlarda kullanilmak {izere depolanir. Bu proses sonucu
ortaya ¢ikan kok gazi, tesislerdeki yakit aritma sistemleri vasitasiyla temizlenmektedir

ve degisik tesislerde yakit olarak kullanilabilmektedir.

Yiiksek firinlarda metalurjik kok kullanimu, fiziksel anlamda gaz ve sivi gecirgenligi
saglamak, kimyasal anlamda indirgeyici gaz ve termal anlamda da 1s1 girdisi olmast
nedeniyle biiylik bir 6neme sahiptir. Firinlarda kullanilan bir diger 6nemli hammadde
ise kirectasidir. Kiregtast kullanimi ile demir cevherinde bulunan artiklarin kimyasal
tepkimeler vasitasiyla ciiruf olarak adlandirilan artik maddeye doniistiiriilmesi
hedeflenmektedir. Ortalama olarak 1 ton sicak maden elde edebilmek icin yaklasik
450-650 kg civarinda kok kullanilmaktadir ve 1 ton kokun yanmasi i¢in de fira
verilen sicak hava miktarmin yaklasik olarak 3000 m? civarinda olmas1 gerekmektedir
[37]. Yiiksek firmlarm i¢ hacmi genellikle 250-850 m® araligindadir ve 1 m® firin

hacmine karsilik olarak 24 saatte 0,5-1,4 ton civarinda sicak maden elde edilmektedir.

Yiiksek firlar prosesinde temel amag olan sicak maden iiretimini saglayabilmek i¢in
temel olarak firma sarj edilen hammadde sistemi ile firina basinghi ve sicak hava

tiflemeyi saglayan hava sistemi ve sobalar kullanilmaktadir. Kuvvet santralindeki



21

yiiksek giiglii hava kompresorleri vasitasiyla iiretilen hava ortalama 90-120 °C
araliginda bir sicakliga sahiptir. Uretilen bu hava, ici refrakter tugla ile 6riilii olan ve
belirli araliklarla 1sitilan sobalar sistemine ilgili boru hattt boyunca ilerler ve soba
¢ikisinda ortalama 900-1250 °C araliginda bir sicakliga ulasir. Hat tizerinde bulunan
basing, sicaklik, akis 6l¢timleri ve otomatik olarak kumanda odasindaki kontrol sistemi
vasitastyla kontrol edilen vanalarin yardimiyla firina ilerleyen sicak hava firmn
girisinde simit olarak adlandirilan silindirik boru hatti vasitasiyla tiiyer olarak
adlandirilan lanslar tizerinden firn igine iiflenir. Firindaki tiiyer sayisi firin dizaynina
gore degismektedir ve firinin gorece olarak alt bolgesinde yatay eksende belirli agilarla

dagilmaktadir. Yiiksek firinin genel goriintisii Sekil 2.3’te verilmektedir.

. Bleeder Vanalari

Gaz Toplama Sistemi

Hammadde Besleme Sistemi

Sarj Sistemi

Bogaz Zirhn

Ust Malzeme Prébu
Alt Malzeme Probu

Sogutma
Plakalar:

Sekil 2.3. Yiiksek firmlarin profilden gériintimii [33]

Tiiyerler, firinlara hava enjeksiyonu gerceklestiren mekanik boru lanslar olarak
tanimlanabilir. Tlyerler, komiir enjeksiyon, dogalgaz, oksijen, vb. yakitlar firina direk

ve bolgesel olarak sarj edilmesine yarayan onemli ekipmanlardir. Sobalar sistemi
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tizerinden 1sinarak gelen ve tiiyerler vasitasiyla firina iiflenen sicak hava, firin tepe
sistemi vasitasiyla belirli araliklarda ve tonajda sarj edilen kok, sinter, pelet, kirectas,
vb. maddeler1 yliksek basinci ve hacmi nedeniyle askida tutmaktadir. Hammadde
katmanlari ile hava icerisinde bulunan oksijen elementlerinin kimyasal tepkimesiyle
firinin i¢ 1s1s1 ortalama 2000-2500 °C mertebelerine ¢ikmaktadir. Oksijen ve kok
malzemesinin bulugmasi neticesinde ortaya yogun bir karbonmonoksit gazi ¢ikar ve
bu gaz firin tepe bolgesine dogru yiikselir. CO gazi, demir cevheri tizerindeki oksijeni
indiikler ve boylece ergime noktasi iizerine ¢ikan sicakliklar nedeniyle sicak maden
olusumu basglamis olur. Sivi haldeki sicak maden, firin duvarlarindan siiziilmeye ve

tilyer bolgesinin altinda yeralan 6lii bolgede birikmeye baglar.

Demir cevheri igerisinde bulunan artik malzemelerle kiregtasinin tepkimeye
girmesiyle de ciiruf olarak adlandirilan atik malzeme tretilmis olusur. Yiiksek firn
clirufunu olusturan oksitler sirasiyla SiO;, CaO, MgO, FeO, MnO ve siilfiirlii
bilesiklerdir [38]. Ciiruf ile sicak maden 6zgiil agirlik farki nedeniyle birbirinden
kolaylikla ayrilabilmektedir. Ciiruf sicak madene gore daha diisiik bir 6zgiil agirhiga
sahiptir ve bu 6zelligi nedeniyle sicak madenin iistiinde akmaktadir. Bir yiiksek firinda

hammadde besleme sistemi ve demir-gelik iiretim siireci Sekil 2.4’te gosterilmektedir.
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Sekil 2.4. Yiiksek firlar, hammadde sistemi ve ¢elik liretim siireci
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Firma tepe sistemi vasitasiyla sarj edilen malzemeler genel olarak dokiimhane desarj
hattina firmin i¢ ¢aligma sartlarina bagli olarak 5 ila 8 saat arasinda ulagsmaktadir.
Operatorler firin igerisindeki sicak maden ve ciiruf seviyesinin belirli bir noktaya
ulastiklarini anladiklarinda maden desarj islemine gecilir. Sicak maden ve clirufun
firln disina alinmas1 genellikle otomatik dokiim makinasi esliginde firin yilizeyinin
delinmesi ile gergeklestirilmektedir [39]. Firin tiiyer bolgesinin altinda bulunan ve
hearth olarak adlandirilan hazne bolgesinde belirli araliklarla acilan delikler vasitasiyla

sicak maden ve cliruf malzemeleri firin disina alinmaktadir.

Dokiimhane olarak adlandirilan boliimde bulunan ve alt1 refrakter tuglalar ile sicaklik
Ol¢en sensorlerle donatilmis olan egimli bir kanal {izerinde ilerleyen bu malzemeler
bir siire sonra agirlik farklari nedeniyle birbirinden ayrisir. Zaman zaman operatdrlerin
de yardimiyla ciiruf kanali iizerinden farkli bir bolgeye alinan ciiruf malzemesi su ile
sogutulur, kat1 hale doniistiiriilir ve malzeme stok sahasinda depolanir. Bazi tesisler
su piskiirtmesi ile sogutma yontemi disinda ¢okeltme havuzu yontemini de
kullanmaktadir. Cimento endiistrisinde 6nemli hammadde olarak kullanilan atik ciiruf,

bdylece demir ¢elik tesisleri i¢in ek bir gelir kaynagina dontistiiriilmektedir.

Ciiruftan ayrilan sicak maden sirastyla bir sonraki duragi olan kimyasal
zenginlestirme, kiikiirt giderme ve celikhane sahalarina gotiiriilmek iizere torpido
arabalarma bosaltilir. Torpido arabalari, icerisinde biriktirilen sivi pik demirin 1s1
kaybini minimize etmek icin refrakter tuglalarla oriilmiistiir. Firindan desarj edilen pik
demirden belirli araliklarla alinan numune Ornekleri laboratuvar tesislerinde analiz

edilmektedir.

Bu islem neticesinde ortaya ¢ikan sicak madenin kimyasal kompozisyonu, kimyasal
zenginlestirme ve kiikiirt giderme tesislerinde kullanilacak kimyasallarin orani ve
yiizdelerini belirlemektedir. Sicak madenin bir sonraki duragi olan ¢elikhane tesisinde,
torpido icerisindeki pik demir vingler vasitasiyla ¢elikhane potalarina alinir. Pik demir
icerisinde kalan diger artiklar1 giderebilmek icin ince ve 1s1 dayanimli bir lans
vasitasiyla pota igerisindeki sicak madene oksijen iiflenir ve bdylece belirli kalite

oOlciitii sinirlart igerisinde karbon gelik elde edilmis olur.
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2.1.2. Yiiksek firinlarda kullanilan hammaddeler

Yiiksek firin teknolojisi demir-gelik sektoriiniin kalbi konumundadir ve son yirmi
yildir, diinya celik ihtiyacinin %50-60 oraninda yiiksek firmlardan karsilandigi
goriilmektedir. Komiir ve cevher miktarinin yeterli oldugu, hurdanin yetersiz kaldigi
ya da pahali oldugu durumlarda, yiiksek enerji tiiketimine ragmen, yiiksek firin ile
tiretim kaginilmazdir. Bu nedenle, iiretim verimliligini arttirirken, paralel olarak enerji
maliyetlerini diisiirebilmek ic¢in farkli enerji kaynaklari ile sentezleme ve alternatif
tiretme caligsmalar1  gerceklestirilmektedir. Yiiksek firmlarda kullanilan ana
hammaddeler firin {stiinden sarj edilen kok, cevher, akiskanlik saglayan ve cliruf

yapici katilar ile tliyer bolgesinden iiflenen sicak hava olaran siralanabilir.

Bununla birlikte sivi, gaz ya da kat1 haldeki hidrokarbonlar ile oksijen yine tiiyer
bolgesinden firin igerisine sarj edilmektedir. Proseste kullanilmakta olan demir
oksitler genellikle hematit (FeoO3) formunda olmakla beraber zaman zaman da
magnetit (Fe;O4) malzemesinin kullanildig1 goériilmektedir. Modern isletmelerde en
yogun kullanilan demir oksidi, sinter iiretiminde kullanilamayan 0,05 milimetreden
daha kiiciik ¢apta cevher tozlarinin islenmesi ile elde edilen, %5-10 arasinda SiO> ve
ADlOs igeren, geriye kalan kismi1 Fe>Os olan 1-2 santimetre capindaki pelet olarak
karsimiza ¢ikmaktadir [33]. Cevher pargaciklarinin sinter firinlarinda islenmesi ile
elde edilen ve 1-3 santimetre biiylikliiglinde bir malzeme olan sinter ile 1-5 santimetre
bliytikliiglindeki cevher formundaki malzemeler diger demirli malzemelerdir. Donem
donem eser miktarlarda da olsa ¢elikhane clirufu ve hurda demirli malzemeler, firinlara

ek olarak sarj edilebilmektedir.

Iceriginde %90 oraninda karbon, %5-10 oraninda rutubet ve %0,5-1 oraninda kiikiirt
iceren metalurjik kokun kiil oran1 %10-12 araligindadir. Kok firin prosesinde cevherin
indirgenmesi ve ergitilmesi i¢in gerekli olan 1s1 ve gaz1 biiyiik oranda temin eden kritik
bir malzemedir. Metalurjik kok, ¢esitli kalitelerdeki harmanlanmig komiir karigiminin
havasiz bir ortamda isitililarak koklastirilmasi ile elde edilmektedir. Bu proses
komiirdeki ucucularin damitilarak yiiksek sicakliklarda tepkime veren ve
par¢alanmadan firinin alt bolgelerine kadar inebilen gozenekli kok yapisinin

olugmasini saglamaktadir [33].
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Yiiksek Firinlarda kok hammaddesinin kritik islevleri vardir. Bunlar, sicak maden ve
cirufun erime ve kizdirma sicakliginin fiziksel olarak saglanmasi, kimyasal
reaksiyonlarin gereksinimi olan 1s1 enerjisinin saglanmasi, demir oksitlerin
indirgenmesi i¢in indirgeyici gazlarin bir ¢ogunun saglanmasina katkisi ve gegirgen
bir yatak saglayarak maden ve ciirufun hazneye, sicak gazlarin da firin tepe bolgesine
gecisini saglamasi olarak siralanabilir. Dolayist ile koktaki karbon miktarinin
olabildigince fazla olmasi, kiil, kiikiirt ve ugucu madde miktarinin da olabildigince
diisiik olmas1 firin 1s1 dengesi agisindan ¢ok 6nemlidir. Ayrica kokun yeterli boyutta
olmasi ve firin gegisi boyunca kirilmamasi igih yeterli mukavemete sahip olmasi da

bliylik 6nem tasir.

Firin prosesinde indirgenme ve ergime proseslerinde demirli malzemeler kok
tarafindan desteklenmektedir ve bu islem i¢in kokun yerini alabilecek baska bir
malzeme bulunmamaktadir. Kok sarji ile firmin alt bolgelerinde parcalar arasi
bosluklar meydana gelir ve bu durum firinin istikrarli ¢alismasina katkida bulunur.
Kok ayrica firin igerisindeki degisken atmosfer ve sicakliga karst mekanik dayanim
saglar. Kokun kimyasal ve fiziksel ozellikleri, firin govdesindeki gecirgenligi, 1s1
kayiplarini, hazne ve dokiim sartlarini, sicak madendeki silisyum miktarini, 1s1
tilkketimini ve indirgenme verimliligini dogrudan etkilemektedir. Verimli yiiksek firin
calismasini etkileyen onemli bir kalite parametresi olan kokun rutubet miktarindaki

%1 dolaylarindaki artig, 10 kg/ton kok veya 5 kg/TSM kok degerine esdegerdir.

Firin tabanina kadar par¢alanmadan inebilen yapiya sahip olan ve ortalama 2-8 cm.
biiyiikliigiindeki kok pargalarinin en dnemli 6zelliklerinden birisi de yumusayan ve
ergiyen malzemelerin icerisinden diizenli bir gaz akisinin saglanmasina biiytlik katki
saglamasidir. Firinlar i¢in bir bagka 6nemli hammadde olan ciiruf yapicilar (CaO ve
MgO), kok ve cevherdeki silisyum oksit (SiO2) ve aliiminyum oksit (Al2O3)
bilesenlerine akiskanlik kazandirarak akigskan ciirufun ortaya ¢ikmasini ve yaklasik
1300 °C’lerde diisiik bir erime noktasit olusumunu tetikler. CaO malzemesinin bir
baska faydasi da kiikiirtlin sicak madenden ziyade ciiruf igerisinde firindan ¢ikmasini
saglamasidir. Bu maddeler sinter ile birlikte ya da 2-5 cm. biiyiikliigiinde pargalar
halinde kiregtas1 (CaCO3) ve dolomit (CaCO3 ve MgCO3), nadiren de ¢elikhane ciirufu
ile firina sarj edilmektedir [33].
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900-1300 °C’ler arasinda 1sitilmis ve ortalama %25 oksijen oranmna sahip
zenginlestirilmis sicak hava, indirgeme reaksiyonlar1 igin kritik bir 6neme sahiptir.
Sicak havanin firma sarj edilmesi ile 1500 (ler civarinda akkor hale gelen kok, firin
icerisine bir 1s1 kaynagi olarak katki saglar ve bu 1s1 nedeniyle indirgenme
reaksiyonlari, sarj edilen malzemenin 1sitilmasi ve eritilmesi, erimis pikin sicakliginin
korunmasi icin gerekli sicakligl saglamaktadir. Kati, sivi ve gaz halinde bulunan ve
firna tiiyer bolgesinden desarj edilen dogalgaz, katran, pulverize komiir ya da
akaryakit gibi hidrokarbonlar indirgenme prosesi icin gerekli olan indirgeme

gazlarinin (CO ve H») miktarlarinin artmasina katkida bulunur [35].

Son dénemde yogun olarak kullanilan pulvarize komiir enjeksiyonu, kok iiretiminde
kullanilmas1 gereken yiiksek kalite komiiriin nispeten diisiik kaliteli komiirlerin
kullanilabilmesine olanak tanimasi, firin istikrarinin yakalanmasi ve sicak maden
kalitesinin yiikselmesine katki saglamasi, sicak madendeki silisyum oraninin artmasi
ve kiikiirt oraninin azalmasina katkisi nedeniyle olduk¢a caziptir [40]. Pulvarize komiir
enjeksiyon miktarinin artirtlmasi, komiiriin yanmas: sonucu olusan indirgeyici gaz
miktarindaki artis ve pulvarize komiiriin koka oranla daha az hacim kaplamasi sonucu
firin faydali hacminin artmasi nedeniyle, sicak metal iiretimi arttirmaktadir. Ancak,
komiir enjeksiyonunun verimli bir sekilde kullanilabilmesi i¢in yanma veriminin
tyilestirilmesi ve prosese olan negatif etkilerinin alinacak Onlemlerle bastirilmasi

gerekmektedir [41].

2.1.3. Yiiksek firinlarda yardimei sistemler

Yiiksek firinlara hizmet eden yardimeci sistemler temel olarak hammadde hazirlama ve
besleme sistemi, hava 1sitma sistemi, sicak maden ve ciiruf desarj sistemleri olarak
siralanabilir. Hammadde hazirlama ve besleme sistemi, firinlara tepe bolgesinden sarj
edilen malzemelerin firin iistiine ¢ikartilmasini saglayam sistemlerdir. Hammaddelerin
depolandigi silo sistemi, yiiriiyen bantlar, 6l¢ii hazneleri ve firin tipine gére konveyor
ve kova sistemi bu sistemin altyapisini olusturur. Daha Onceki sistemlerden firin
bolgesine konveyorlerle iletilen hammaddeler, firin iiretim kapasitesi ve malzeme
cinsine bagl olarak degisen Olgiilerdeki silolarda depolanmaktadir. Silolardan elek

vazifesi goren besleyeciler vasitasiyla tartt haznelerine gelen hammaddeler, hassas
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Olc¢lim sistemleri kullanilarak belirlenen oranlarda bantlar {izerinden kovalara dokiiliir.
Kovalar, icerisindeki malzemeyi firin tepesine ¢ikartan ve biri malzeme alirken digeri
de firmna hammadde sarj edecek sekilde paralel calisan iki kritik ekipmandir.
Gilinlimiizde modern firinlar kova sistemi yerine tartim haznelerinden sonra firin

tepesine kadar malzemeyi ¢ikartan konveydr bant sistemlerini kullanmaktadir.

Firmn iistii sarj sistemi, hammadde besleme sistemi tarafindan firin tepesine ¢ikarilan
hammaddelerin firina sarj1 i¢in kullanilan kritik ekipmanlardan olugsmaktadir. Daha
onceki yillarda bliylik ¢an ve kiiglik ¢can olarak adlandirilan ve bunlarin esgiidiimlii
olarak calismasi sonucu firmma malzeme sarjin1 saglayan c¢anli tepe sistemleri
kullanilmaktayken, giinlimiizde genelde ¢ansiz sistem olarak adlandirilan teknoloji ile
bu aktivite siirdiiriilmektedir. Cansiz tepe sistemi filozofisine gore, firin tepesinde
birbirine paralel iki adet malzeme silosu bulunmaktadir. Bu silolarin istiinde ve
altinda, basing esitleme ve malzeme sarj hizlarmi kontrol etmeye yarayan cesitli
vanalarin ¢alismasi ile hammaddeler firin igerisine iletilmektedir ve firin igerisinde

bulunan doner oluk sayesinde malzeme sarj agis1 ayarlanabilmektedir.

Firin tepesindeki hammadde silolarina alinan malzemelerin firin igerisine sarj edilmesi
iki asamada ger¢eklesmektedir. Bu asamalardan ilki, izolasyon vanasinin agilmasi ile
firin i¢ basincti ile silo basincinin birbirine esitlenmesidir, ikinci asamada ise malzeme
firin igerisine bosaltilir. Basing esitleme isleminin temel amaci, daha sonra yakit olarak
kullanilacak olan yiliksek firin gazinin atmosfere ka¢cmasini engellemek, enerji
tasarrufu saglamak ve tepe basincini koruyarak verimliligi arttirmaktir [34]. Malzeme
firin igerisine doner oluk vasitasiyla {ist iiste halkalar seklinde ve olabildigince diizgiin
bir geometride bosaltilmalidir. Malzeme dagiliminin diizenli bir yapida olmasi firinin

calismasini da olumlu yonde etkilemektedir [33].

Yiiksek firin tepesinde sicak ve kirli gazin gecis yaptig1 genellikle dort adet gaz ¢ikis
borusu bulunmaktadir. Bu borular firmin tepe noktasinda birbiriyle birleserek kirli gaz
ana borusunu olusturur ve firinin hemen yaninda bulunan toz tutucu iiniteye baglanir.
Gaz ¢ikis borulariin birlestigi bolgede firin i¢ basincinin aniden yiikselmesi halinde
acarak fazla basincin atmosfere tahliyesini saglayan ve mekanik olarak ¢alisan

giivenlik vanalar1 bulunmaktadir. Toz tutucuya gelen sicak ve kirli gaz igerisindeki
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kaba parcaciklar tutulur ve biriktirilir. Gaz bir sonraki asama olan yikayic1 sistemine
geldiginde sogutulmus ve ikincil bir temizleme islemine tabi tutulur. Bu iglem
yikayicilarda kapali bir diizenekten gegen basingli gazin {izerine piiskiirtiilen su ile
gerceklestirilmektedir. Biinyesindeki kiiciik pargaciklardan da arinan ve temizlenen
yiiksek firin gazi, kurutma prosesi sonrasinda enerji kaynagi olarak kullanilmak tizere

gazometrelerde toplanir.

Firin prosesi i¢in bir baska 6nemli yardimci sistem olan sobalar, firin icerisindeki
kokun uygun bir sekilde yanmasini saglamak ve malzemeyi askida tutmak igin
kullanilan basingli havanin sitildigr kritik yardimer sistemlerdir. Firinlarda genel
olarak sistemin biiyilikliigli ve ¢alisma prensibine bagli olarak {i¢ ya da dort adet soba
bulunur. Her bir soba, yanma ve 1sinma hiicresi olarak iki boliimden olusmaktadir [33].
Bir sobanin 1sinma, bekleme ve firin devresi olmak iizere ii¢ durumu vardir. Isinma
devresindeki soba, yakma havasi fanlarindan gelen hava ile gaz sisteminden gelen kok
gazi, yiiksek firin gazi, ¢elikhane gazi ya da dogalgaz karisiminin reaksiyona girmesi

sayesinde belirli bir siire boyunca yanma hiicresinde 1sitilir.

Yanma sonucu ortaya ¢ikan atik gazlar vanalar sayesinde bacadan disar1 atilir. Sobalar
yiiksek sicakliklara dayanimli ve 1sinma hiicresini tamamen kaplayan delikli tuglalar
ile kaplanmistir. Bekleme devresindeki soba, 1sinma siiresini tamamlamis ve ¢ikis
vanalarmin kapatilmasi ile igerisinde yogun 1s1 enerjisi barindirir pozisyondadir ve
firn devresine girmek i¢in sirasim1  beklemektedir. Firin devresinde, firina
gonderilecek havanin 1sinma hiicresinden gegirilerek tuglalarda haspedilmis olan 1s1y1
biinyesine almas1 saglanir. Firin devresinde belirli bir siireyi dolduran ya da sicakligi
limitlerin altina diisen soba bekleme ya da 1sitnma moduna alinirken bir sonraki soba
da otomatik olarak firin devresi moduna alinir. Genelde sobalardan birisi firin
devresindeyken digerleri de ya 1sinma ya da bekleme modunda tutulmaktadir, ancak

baz1 firinlarda ihtiyaca binaen ayn1 anda iki soba firin modunda da tutulabilmektedir.

Firinlar tiiyer bolgesinden firin igerisine hidrokarbon ilavesi saglayan iiniteler, firin
verimliligine katkida bulunan bir diger 6nemli yardimer sistemlerdir. Daha dnceki
yillarda ytliksek maliyetli kok tiiketimini azaltict ve firin sartlarini diizenleyici katran

ve fuel oil gibi sivilar kullanilsa da petrol fiyatlarindaki artislar nedeniyle olusan
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maliyetler bu yakitlarin kullaniminda olumsuz sonuglar dogurmustur. Alternatif olarak
tozlastirilmis pulverize kdmiir enjeksiyon sistemleri zamanla daha popiiler bir sekilde
kullanilmaya baglanmistir. Giiniimiizde, komiir enjeksiyon tesislerinde ogiitiilerek,
cap1 75 mikronun altindaki pargaciklara indirgenen pulverize komiire ilave olarak yine
tilyer bolgesinden firina sarj edilen dogalgaz enjeksiyonu da yogun bir sekilde

kullanilmaktadr.

Yiiksek firinlardaki kimyasal reaksiyonlar sonucu ortaya c¢ikan sicakliklar, firin
govdesindeki baz1 bolgelerde 2200-2400 °C’ler mertebesine ¢ikabilmektedir. Firin
tepesinde ise sarj sisteminin maruz kaldigi sicaklik ortalama 150-200 °C’ler
mertebesindedir ve dolayisi ile 6zellikle firin gévdesi boyunca bir sogutma sistemine
ithtiya¢ duyulmaktadir. Firin i¢i genellikle karbon, grafit ve silisyum karbiir esash
refrakter tugla ile orilerek yiliksek sicakliklara direng gosterecek bir yapiya
kavusturulur. Bu tuglalarin émriinii arttirabilmek icin genellikle bakirdan imal edilen
plaka ya da panel sogutuculardan su sirkiilasyonu saglayarak sogutma islemi
gergeklestirilir. Sogutma suyu kanall1 bir yapiya sahip olan bu sogutucu bolgesinden

girerek tiim sogutucuyu dolasir ve geri ¢ikar.

Uretilen sicak maden ve ciirufun yiiksek firm igerisinden alindig1 bdlge dékiimhane
olarak adlandirilmaktadir. Firinlarin kapasitesine gore kullanilan dokiimhane sayis1 bir
ile dort arasinda degisebilmektedir. Sicak maden ve ciirufun tahliyesi i¢in kullanilan
dokiim ve ciiruf delikleri firin haznesinin alt kisminda bulunmaktadir [33]. Dokiim
delikleri stirekli olarak agilirken cliruf deligi ihtiya¢ halinde acilmaktadir. Dokiim
deliginden hem sicak maden hem de ciiruf birlikte ¢ikartilmaktadir. Dokiim agma
matkab1 vasitasiyla agilan dokiim deligi belirli bir siire acik kalir ve sonrasinda camur

topu vasitasiyla 6zel bir camur enjekte edilerek dokiim deligi kapatilir.

Dokiim deliginden disartya dogru akan sicak maden ve ciiruf, iizerisinde refrakter
tuglalar bulunan 1s1 dayanimli dokiim kanali boyunca iletilir. Ciiruf ile sicak maden,
Ozgll agirlik farki nedeniyle dokiim kanali iizerinde gergeklestirilen manevralar
yardimiyla birbirinden ayrigtirilir ve sicak maden celikhaneye gotiiriilmek tizere
torpido ad1 verilen araglara doldurulur. Ciiruf kanal1 vasitasiyla ciliruf sahasina ya da

su havuzuna alinarak sogutulan ciiruf, 6zellikle ¢imento sektdrii igcin hammadde olarak
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kullanilmaktadir. Yiksek firinlarda kullanilan hammadde hazirlama, sarj sistemi,
dokiimhane, gaz temizleme ve sobalar sistemine ait genel goriinlis Sekil 2.5°te

gosterilmektedir.

Sekil 2.5. Yiiksek firin yardimer tesislerinin goriiniimii [35]

2.1.4. Yiiksek firinlarda reaksiyonlar ve sicak maden iiretimi

Yiiksek Firinlarda proses temel olarak iki onemli fonksiyonu icermektedir. Bunlardan
birincisi, demirli hammadde girdisinde demir ile birlesik halde bulunan oksijenin
ayristirilmasidir. Bunun i¢in ilk olarak, demir oksitlerinin karbon monoksit, karbon
dioksit ve metalik demir olusturacak sekilde, kok igerisinde bulunan karbon ile
kimyasal reaksiyonlar1 gerekmektedir [41]. Bu islemle beraber ikincil olarak, cevher
ve kok kiili hammaddelerinin igerisinde bulunan artik maddelerin kimyasal
reaksiyonlar nedeniyle birleserek olusturdugu ciliruf malzemesini, iretilen sicak
madenden ayristirilmasi gerekmektedir. Sicak maden ve ciiriif arasindaki yogunluk
farki, bu iki malzemenin firin ¢ikisinda birbirlerine karismadan ayristirilmasini

saglamaktadir.

Yiiksek firin calismasi karmasik ve birgok faktore bagl olarak degisken oldugu igin,
calisma parametrelerinde herhangi bir degisiklik olmamasma ragmen firn

performansi ani olarak degisebilir. Bu nedenle isletme grubuna bagli operatorlerin
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prosesi siirekli ve dikkatli bir sekilde takip etmesi gerekmektedir. Yiiksek firin sarj
malzemeleri icerisinde en kritik ve pahali hammadde girdilerinden biri olan kok, firin

calismas1 ve pik maden tiretimine etkisi bakimindan en 6nemli malzemedir.

Her firinda kullanilan kok hammaddesinin fiziksel ve kimsayal 6zellikleri firinin
calisma sartlarini, kullanilan yakit oranlarmi, firinin verimliligini ve pik maden
kalitesini direk olarak etkiler. Malzeme silolardaki hammaddeler isletme sartlarina
gore belirli oran ve sikliklarda firma sarj edilir. Malzemeler firin prosesi boyunca
birtakim kimsayal reaksiyonlara girerek firin haznesinden sicak maden ve ciiruf olarak
cikmaktadir. Demir cevheri, pelet, sinter ve kiregtasi biinyesinde bulunan oksijen, firin
icerisindeki seri reaksiyonlar sonrasinda ayristirtlir [34]. Bu reaksiyonlar ile

basladiklari sicakliklar su sekilde gosterilmektedir:

3Fe;03 + CO — CO; + 2Fe;04  (455°C) (2.1)
Fe;04 + CO — CO; + 3FeO (594°C) (2.2)
FeO + CO — CO; + Fe (705°C) (2.3)
veya
FeO + C — CO + Fe (705°C) (2.4)

Bu reaksiyonlarla beraber demir oksit saflagsma reaksiyonundan da gegmektedir. Firmna
sarj edilen malzemeler, firin tepesinde firmni terketmekte olan gazin sicakliginin
yardimi ile bilinyesindeki rutubetten kurtulur. Daha sonra firin govesinin ortalarinda
malzemelerde bir yumusama durumu yasanir ve daha alt bolgelerde ise nihai iirlin olan
sicak maden ve ciiruf agiga ¢ikar [33]. Denklem (2.1), (2.2), (2.3)’teki reaksiyonlarda
demirli malzemelerin indirgenmesinde karbonmonoksit gazinin kullanildig
goriilmektedir. Oncelikle tiiyerlerden firin igerisine iiflenen sicak havanin firma sarj

edilen kok komiirii ile reaksiyonu sonrasinda karbondioksit gazi ortaya ¢ikar:

C+0;—CO; + 1s1 (2.5)
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Karbondioksit gazi daha sonra biinyesinde yiiksek 1s1 barindiran karbon ile tepkimeye

girmektedir ve boylece karbonmonoksit gazi ortaya ¢ikmis olur:

CO:+C —>2C0 +1s1 (2.6)

Bu kimyasal reaksiyon sonucu ortaya c¢ikan CO gazi, (2.1), (2.2) ve (2.3)
reaksiyonlarinda demirli malzemelerle tepkimeye girer ve demir ile oksijenin
ayrigsmasini saglanir [33]. Firma sarj edilen hammaddelerden olan kiregtasi 6zellikle

kiikiirdiin sicak maden igerisinde birikmemesi i¢cin dnemli bir gérev ifa etmektedir:

CaCO;3 + 1s1 — CaO + CO; (2.7)

Kiregtas1 bilesiminde yogun olarak buluna kalsiyum karbonatin 870 °C mertebelerinde
1s1 almasiyla baslayan tepkimeler sonucunda kiregtasindan CaO elde edilir ve
reaksiyonlar sonucu ortaya ¢ikan sicak maden hazneye inmeden once CaO ile

reaksiyona girerek madendeki kiikiirt ayrigtirilmis olur:

FeS + CaO + C — CaS + FeO + CO (2.8)

Bu tepkimeler sonucu ayrisan CaS ciiriif olarak malzemeler arasindan siiziilerek hazne
bolgesine inmektedir. Firin prosesi sirasinda ortamda bulunan gazlar kirli yiliksek firin
gazi olarak tepe bolgesine dogru hareket ederken, reaksiyona girmeyen CO, CO2, Ho,
N», vb. gibi gazlar1 da bilinyesine katar [34]. Gaz tepe bolgesindeki uptake ismi verilen
boru hatt1 vasitasiyla tozdan arindirilacagi ve sogutulacagi yardimer {initelere
iletilmektedir. Temizlenen gaz, daha sonra fabrikanin degisik iinitelerinde tekrar
kullanilmak tizere gazometrelerde depo edilmektedir. Yiiksek firin prosesinde kimyasal

tepkime bolgelerinin sicaklik bolgeleri ve tiiyer seviyesine uzakliklarina gore gosterimi

Sekil 2.6°da belirtilmektedir.
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Sekil 2.6. Yiiksek firinlardaki kimyasal reaksiyon bolgeleri [33]

2.1.5. Sicak maden kalite olciitleri ve alev sicakhgi

Pik demirin kalitesini belirleyen iki ana unsur, sicak maden igerisindeki silikon miktari
ve sicak maden sicakligi olarak siralanmaktadir [41]. Silikon sicak madene hammadde
olarak kullanilan kok kiilii ve demir cevheri iizerinden gegmektedir. Sicak maden
icerisindeki silikon miktari, kalite standartlart geregi %0,3-0,9 araliginda
bulunmalidir. Firin i¢in yiiksek sicaklik bolgelerinde, silikalarin  bir  kismi
¢oziinmektedir ve silikon molekiilii halinde ergimis maden igerisine niifuz etmektedir.

Sicak maden igerisinde beklenenin lizerinde silikon bulunursa, firin istenen verimde
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calismiyordur denilmektedir. Diger bir verimlilik 6l¢iitii olan sicak maden sicakligi
ise, ayn1 firin i¢i ¢aligsma sartlart altinda pik demir igerisinde bulunan silikon miktarina

paralel olarak artmakta ya da azalmaktadir.

Firinlarda verimliligini tarif etmekte olan en dnemli kriterlerin basinda, firnin birim
faydali hacmi basina diisen pik demir iiretimi (m?/TSM) gésterilmektedir ve bu deger
firinlar1 karakterize eden 6nemli bir Slgiittlir. Yiiksek firin verimliligini arttiran en
onemli etken, kimyasal reaksiyonlar1 hizlandiran girdi oksijen miktarinin arttirilmasi
ile saglanir. Girdi oksijen miktar1 ya ilave oksijen enjeksiyonu ile ya da sicak hava
sicakliginin arttirilmasi ile arttirilabilir. KOmiiriin yanmasi sonucu olusan indirgeyici
gaz miktarindaki artis, daha fazla cevherin ergitilmesine, oksijen zenginlestirmesi
karsiliginda pulvarize komiir enjeksiyonunun miktarinin arttirilmasi da firinin faydal
hacminin artmasi anlamma gelir. Boylelikle iiretimde verimlilik optimizasyonu

yapilarak liretim artis1 gézlenmis olur.

Sicak metalin kalitesini belirleyen 6l¢iitlerden olan sicak maden icerisindeki % Kiik{irt
ve % Silikon miktari, hammadde girdilerin igerigi ile orantili olarak degismektedir.
Kiikiirt, yiiksek firin girdilerinden kokun igerisinde oransal olarak daha yiiksek bir
miktarda bulunur. Kiikiirt oranin diisiirmenin en etkili yolu, kok yerine icerisinde daha
az yogunluklu kiikiirt bulunan pulvarize komiiriin kullanilmasi ile saglanir. Ayrica
komiir enjeksiyon miktarinin arttirilmasi sicak maden sicakligmin artmasina yol
acmaktadir. Bunun baglica nedeni ise koka gore reaktivitesi daha yiliksek olan
pulvarize komiiriin, dogrudan ytiksek sicaklik bolgesine enjekte edilerek firinin termal

kapasitesinin arttirilmasi ile agiklanmaktadir [41].

Ancak komiir enjeksiyonunun diizenli bir sekilde uygulanabilmesi i¢in firinin genel
yanma verimliliginin uygun seviyelerde tutulmasi gerekmektedir. Sicak maden
sicakligindaki artis, firinda yiliksek 1s1 potansiyelinin olusmasina imkan tanir, daha
fazla kiikiirt clirufa geger ve sicak maden icerisindeki % Kiikiirt oran1 diigmiis olur.
Ayni sekilde sicak maden sicakligi artma egilimine girdiginde, ergime bdlgesi ve
haznedeki yiiksek 1s1 potansiyelinin artmasiyla beraber ciiruf yapisinda bulunan

SiO2’nin yiiksek sicakliktaki deadman (6lii bolge) kokunun gozenekleri arasinda
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stiziilirken kokun karbonu ile reaksiyona girmesi ve indirgenerek silise ayrigmasi

sonucunda sicak metaldeki % Silis miktarinin artmis olur [41].

Yiiksek Firinlarin kontrol ve optimum isletimi agisindan kullanilmakta olan bir bagka
verimlilik gostergesi de alev sicakligi parametresidir. Kararli ve dengeli bir firin
prosesinin yiiriitiilebilmesi i¢in alev sicakligi degerinin stabil ve optimum seviyelerde
olmasi biiylik 6nem arzetmektedir. Alev sicakligi, degisik tesislerde degisik sekillerde
nlimerik olarak hesaplanan ve kullanilan bir parametredir. Alev sicakliginin belirli bir
operasyon bandinda tutulmasi oOzellikle yakit oranlarinin uygun bir sekilde
ayarlanabilmesi ve kontrolii i¢in biliylik 6nem arzetmektedir. Alev sicakligi degert,
pulverize komiir enjeksiyonu, ilave buhar enjeksiyonu, oksijen zenginlestirme degeri,
sicak hava sicakligi, sicak hava miktari, sicak hava basinci ile sobalarin 1sitilmasinda
kullanilan kok gazi ve yiiksek firin gazinin dengeli bir sekilde ayarlanabilmesi

acisindan ¢cok dnemli bir gostergedir.

Firm govdesindeki gergek 1s1, alev sicakligi degerinin hesaplanmasinda bazi 1s1
kayiplarinin ihmal edilmesi nedeniyle daha yiiksektir ve bazen hesaplanan sicaklik
degerleri ongoriilere dayandigi i¢in de gergekci olmayabilir. Ancak operatorler icin
temel bir referans degeri ve diger firin parametrelerini dengede tutmaya yarayan ¢ok
onemli bir gosterge oldugu i¢in kritik bir parametredir. Optimum alev sicakliginin
yakalanmasi firinin dengeli, diizenli, giirbiiz ve siirekli operasyonu i¢in biiyiik 6nem
tasir. Eger alev sicakligi normal firin operasyonu sirasinda belirli bir azalma trendine
girerse, bu ergime kapasitesinin ve ingirgeme isleminin yavagsladigini gosterir. Ayni
zamanda bu firin 1s1 dengesinin zayiflamasi1 anlamina gelmektedir. Eger alev sicaklig
degerinde siirekli artma ve azalma seklinde bir dalgalanma oluyorsa, bu durumda
yumusama ve ergime bolgesinin istikrar ve kararliligini kaybettigi goriiliir. Eger alev
sicakligr degeri artis trendine girdiyse de, ergime kapasitesinin o6zellikle tiiyer

bolgesinde bir artis trendine girdigi anlasilir.

Pulvarize komiir enjeksiyonunun arttirilmasi alev sicakligini ve tiiyer onii ergitme
kapasitesini diistirmektedir. Komiir enjeksiyon miktarimin arttirildigu durumlarda alev
sicakliginin diismesini engelleyebilmek ve dengeleyebilmek i¢in firina giren sicak

hava sicakliginin ve ilave oksijen oraninin arttirilmasi, sicak hava rutubeti degerinin
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de azaltilmasi gerekmektedir. Bdylece tliyer Oniindeki oksijen konsantrasyonu ve
komiiriin yanma reaksiyon hizi da artmis olur ve oksijen miktarindaki bu artig
nedeniyle kimyasal reaksiyonlarin sonucu olarak aciga ¢ikan CO miktarinda da artis

meydana gelir [33].

CO miktarindaki artis ise demir cevheri olarak kullanilan hematitin (Fe2O3)
indirgenme oranimi arttirir, dolayist ile alev sicakligim1 sabit tutulur, demirin
indirgenmesinde kullanilan kok miktarinin azaltildigi i¢in de firin verimliliginin
artmasina yol agmaktadir [41]. Tiim bu olasiliklara kars1 alinacak diizeltici aksiyonlar,
alev sicakliginin anlik takibi, bu sicakligi etkileyen faktorlerin dogru olarak tespiti ve
kontroliiniin gerceklestirilmesine baghdir. Kémiir firina sarj edildikten sonra tiiyer
Oniline girmeye basladginda ortamin 1sisim1 {izerine alir ve bdylelikle alev sicakligi
diiser. Bu olay ergime kapasitesinin azalmasina neden olur. Alev sicakliginin
diismesine izin vermemek i¢in sicak hava sicakligi arttirilir ve bu islem sonucu

kOmiiriin yanma reaksiyonu arttirilarak komiir yanma verimi arttirilmis olur.

Komiir enjeksiyonunun yapildigr durumlarda, cevher/kok oraninda artis, tiiyer alev
sicakliginda diisiis, firin duvarinda 1s1 kaybi, merkezi gaz gecirgenliginde zayiflama,
Ol bolge kok aktivitesinde bozulma, tiiyer seviyesi ve firin i¢i basingta artis ve anma
sartlarinin bozulmasi gibi olumsuzluklar ortaya ¢ikabilmektedir [41]. Ancak bununla
birlikte maliyeti daha diisiik olan pulvarize komiiriin yiiksek firina enjekte edilmesi ile
firin proses sartlar1 olabildigince bozulmadan, kullanilan kok miktarinin azaltilmasi ve
yakit tasarrufunun saglanmasi1 miimkiindiir. Pulvarize komiir enjeksiyonu, sadece
kararli bir firin prosesi elde edilmesinde ve sicak maden kalitesinin artirilmasinda
onemli bir rol oynamakla kalmaz, bununla birlikte proses kolayligi ve isletme

sartlarindaki olumsuzluklara ani miidahele sans1 da tanimaktadir.

2.2. Enerji Kaynaklari ve Enerji Uretimine Bakis

20. yiizy1l baslarindan itibaren hizla gelisen teknoloji ve sanayilesmenin bir sonucu
olarak elektrik enerjisine olan talep siirekli bir artis igerisindedir. Diinya niifusundaki
ve bireysel teknoloji kullanimindaki artiglar da kisi basma enerji tliketimini

tetiklemektedir. Bununla birlikte enerjinin verimli ve tasarruflu kullanilamamasi da
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mevcut enerji kaynaklarinin hizla tiiketilmesine neden olmaktadir. Ulkelerin enerji
ihtiyact, niifus, sosyal ve ekonomik gelisme diizeyi, sanayilesme, teknolojik
gelismislik ve kentlesme gibi pekcok sosyo-ekonomik faktorle ilintili olarak
sekillendigi icin, elektrik enerjisi arzinin kaliteli, yeterli miktarda, zamaninda,

ekonomik sartlar ve ¢evre etkileri de dikkate alinarak temini biiyiikk 6nem tasimaktadir.

Elektrik enerjisi giinliik insan hayati ve sanayi i¢in vazgecilmez bir fenomendir.
Glinlimiizde enerji liretimi niikleer, termik, jeotermal, hidroelektrik, bioyakit ve solar
enerji gibi degisik avantaj ve dezavantajlara sahip ¢ok farkli tipteki santrallerde
gergeklestirilmektedir. Tiirkiye’deki kurulu gii¢, yaklasik %89,3 oraninda iilkenin en
biiyiik enerji kaynag: yerli komiir ve digsaridan ithal edilen dogalgazin kullanildig:
santrallerde gerceklestirilen liretime dayanmaktadir. Toplam iiretim maliyeti, enerji
santralleri i¢in verimlik anlaminda ¢o6ziilmesi gereken onemli bir kisit ve ciddi bir
optimizasyon problemidir ve bu en uygun ¢6ziimii iiretebilmek i¢in hammadde, yakit
fiyatlari, emisyon degerleri, isletme giderleri ve sistemin termodinamik 1s1 dengesi gibi

teknik, ekonomik, ¢evresel etkiler gozoniinde bulundurulmalidir.

Son yillarda meydana gelen teknolojik devrimler, elektrik enerjisi iiretim ¢esitliligini
arttirmaktadir ve bu yeni siiregler kalite, verimlilik, iiretim maliyetleri anlaminda
stirekli artan iyilestirme ve gelismelerden olumlu olarak etkilenmektedir. Bir enerji
santrali isletmesi temel olarak; tesisin verimliliginin miimkiin oldugunca
yukseltebilmek, kabul edilebilir NOx, SOx ve CO; oranlarmi yakalayarak optimum
yanma saglayabilmek, termal 1s1 kararliligt ve verimini arttirabilmek ve iiretim
maliyetlerini olabildigince diisiik tutabilmek i¢in gereken igletme sartlarini saglamayi

amac edinmektedir.

Proses agisindan bakildiginda, kritik ve ¢ok hassas bir yapiya sahip olan enerji
santrallerinde, ¢ok cesitli sicaklik, basing, seviye, akis, emisyon, vibrasyon dl¢timleri
ve su ¢evrimi dengesi, buhar, yakit ve hammadde oranlar1 anlik olarak {ist seviyeli
otomasyon sistemleri kullanilarak kontrol altinda tutulmalidir. Bununla birlikte

gecmise doniik tiim veriler kayit edilerek, takip altinda tutulmalidir.
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Enerji piyasalarindaki global gelismelerin o6zellikle enerji kaynaklar1 ile cevre
iligskisinin onemini giderek arttirmasi, Tiirkiye gibi fosil yakit kaynaklar1 diinyadaki
diger rezervlere gore daha sinirli olan iilkelerde disa bagimlilig1 daha da arttirmaktadir.
Bu nedenle yenilenebilir enerji kaynaklar ile niikleer enerji gibi alternatif enerji
politikalarinmn gelistirilmesi biiyiik 6nem arz etmektedir. Ulkemizde gerceklestirilen
elektrik iiretimi yaklasik %45 oraninda yerli kaynaklardan, %55 oraninda ise ithal
kaynaklardan karsilanmaktadir. Bu oranlar, son donemde her ne kadar Onemli
yatinmlar yapiliyor olsa da, enerjide biiyiikk bir disa bagimliligin oldugunu

gostermektedir.

Tablo 2.1°de de gosterildigi gibi, 2010 yilinda 109,27 milyon ton petrol esdegeri
(milyon tep) civarindaki yillik enerji arzi, bir 6nceki yila nazaran yaklasik %3’liik bir
artisa tekabiil etmektedir. Planlama caligmalarina gore, 2015 yilinda bu oranin 170
milyon ton petrol esdegeri (milyon tep), 2020 yilinda ise 222 milyon ton petrol
esdegeri (milyon tep) diizeyine ulasacagi beklenmektedir. Enerji arzinda %31,9 ile
dogalgaz en biiyiikk pay1 alirken, %30,7 ile komiir, %26,7 ile petrol, geri kalan
%10,7’lik boliim ise hidrolik basta olmak iizere yenilenebilir ve diger kaynaklardan
kargilanmistir. Bir Onceki sene ile karsilastirildiginda, 2010 yilinda dogalgazin

komiirtin yerini alarak enerji arzinda birinci siraya yiikseldigi goriilmektedir.

Son donemde, sanayi sektoriinlin temel girdilerinden olan enerji sektoriindeki bu
bliylime rakamlari, gelismis {ilkelere kiyasla oldukg¢a yiiksektir. Sanayilesme
stirecindeki tlkelerden biri olan Tiirkiye’nin son 10 senede dogalgaz ve elektrik
tiiketimindeki artig oranlarina bakildiginda Avrupa’da ilk, diinyada ise Cin’den sonra
ikinci siray1 almaktadir. 2010 itibariyle ortalama 74 milyonluk bir niifusa sahip olan
iilkemizde, kisi basina enerji tiikketiminin %8,56 oranindaki bir artisla 2347 kWh
oldugu hesaplanmaktadir. Yakit arzi, iiretim maliyetleri ve enerji fiyatlarindaki
degisimler, gergeklestirilen fizibilite ¢aligmalart i¢in énemli bir veri kaynagidir ve

ileride kurulmasi planlanan santraller i¢in kritik bir dneme sahiptir.



Tablo 2.1. Ulkemizin birincil enerji arz1 [42]
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KAYNAKLAR 2008 2009 2010 2011
Taskomiirii (Bin Ton) 2.601 2.863 2.524 2.528
Linyit (Bin Ton) 76.171 75.577 69.698 72.550
Asfaltit (Bin Ton) 630 1.058 1.177 900
Petrol (Bin Ton) 2.160 2.237 2.544 2.433
Dogalgaz (10° m?) 1.017 685 682 790
Hidrolik ve Jeotermal Elektrik (GWh) 33.432 36.395 52.464 53.033
Jeotermal Is1 (Bin Tep) 1.011 1.250 1.391 694
Riizgar (GWh) 847 1.495 2916 4.724
Glines (Bin Tep) 420 429 432 630
Odun (Bin Ton) 12.264 11.766 11.306 8.154
Hayvan ve Bitki Artiklar1 (Bin Ton) 4.883 4.862 4.960 4.745
Biyoyakit (Bin Ton) 20 10 14 20
Toplam (Bin Tep) 29.209 30.328 32.493 32.229

Fosil enerji kaynaklar1 bakimindan fakir bir konumda bulunan tilkemizde enerjide disa

bagimlilig1 azaltmak ve ekonomik olarak fayda saglamak icin alternatif ve

yenilenebilir enerji kaynaklarina olan talep artmaktadir. Ulke cografyas1 &zellikle
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hidroelektrik, riizgar ve giines kaynaklar1 bakimindan yiiksek bir potansiyele sahiptir.
Ancak yatirm maliyetleri ve isletme zorluklari nedeniyle bu tesislerin zaman
icerisinde daha etkin olarak iilkeye katki saglayacag diisiiniilmektedir. Tiirkiye’de su
anda oldugu gibi en azindan yakin gelecekte de fosil kaynakli iiretim tesisleri
vasitastyla elektrik tiretimlerine devam edilecegi gozlemlenmektedir. Petrol, komiir ve
dogalgaz rezervlerimiz gz Oniine alindiginda, iilke kaynaklarinin verimli kullanilmasi
gerekmektedir ve kullanilan enerjinin belirli oranlarda geri doniisiimiiniin saglanmasi
ile ekonomik ve cevresel fayda saglanabilir. Insanoglunun daha kaliteli bir yasam
stirdiirebilmesi i¢in enerji tasarrufu ve verimliligi ile gevreye uyum kavramlari oldukca

onemli bir hal almaktadir.

Kavram olarak enerji, termodinamik bir sistemin is ve 1s1 verme kabiliyeti olarak
tanimlanmaktadir [43]. Yani 1s1 ve is almakta olan bir sistemin enerjisi artmaktadir,
dolayisi ile bu tanimdan enerjisi yiiksek bir sistemden 1s1 ve is giiciiniin alinabilecegi
goriilmektedir. Is1 ve is arasinda bir benzerlik ve gecislilik bagintis1 bulunur. Enerji
sistemlerinin daha yiiksek verimlilikte calisabilmesi i¢in gerceklestirilen ¢alismalar
genel olarak termodinamigin birinci yasasina dayanan enerji analizi kavrami ile
aciklanabilir. Bu kanuna gore, enerji korunur, bir sekilden digerine doniisebilir ancak

yok edilemez.

Dolayisi1 ile bir enerji ¢evriminde 1s1 ve is aligverisinin birbiri ile orantili olmasi
zorunludur. Bu kanun nicelik agisindan bir fikir verirken, termodinamigin ikinci
yasasina dayanan ekserji analizi, enerjinin hem niceligi hem de niteligi dikkate
alinarak gerceklestirilir. Bir kaynagin ig yapabilme potansiyeli olarak tanimlanan
ekserji, enerji kaynaginin ne kadarmin yararl ise dontistiiriilebilecegi sorusuna cevap
bulmaktadir. Gii¢ iireten tiim sistemlerin termodinamik analizleri yapilirken enerji ve
ekserji analizinin birlikte gerceklestirilmesi, analizlerin hassasiyetini ve dogrulugunu

arttiracaktir.

Termik santrallerde, kullanilan yakit cinsi ve sistemin temel ¢alisma prensipleri goz
Oniine alindiginda, termodinamik analizlerin yapilmast olduk¢a Onemlidir.
Gergeklestirilecek enerji ve ekserji analiz sonuglari ile santrallerin sistem performansi

ve verimlilikleri degerlendirilebilir. Ancak termodinamik analiz belli asamalar
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icermeli ve belli bir sira ile yapilmalidir, bununla birlikte hangi iinitelerde modelleme
calismasi gergeklestirilecekse sistem sinirlarinin dikkatlice ¢izilmesi gerekmektedir.
Santralde mevcut boliimler ve sistemin tamami i¢in 1s1 doniisiim sistemleri
belirlenmeli ve kiitle, enerji, entropi denge durumlar1 gézéniinde bulundurulmalidir.
Calismalarda santralin kurulu oldugu bdlgedeki iklim ve c¢evre kosullar1 da
unutulmamalidir. Analiz sonuglari sonucunda ortaya c¢ikan degerlere istinaden

yapilabilecek iyilestirme ve diizenlemeler hakkinda degisik oneriler sunulabilir.

Termik santraller, prensip olarak buhar giicli ile ¢alisan gii¢ santralleridir. Kazanda
yakitin yanmasi sonucu elde edilen 1s1, suya transfer edilir ve elde edilen kizgin buhar
buhar tiirbini kanatc¢iklarini gevirir. Kanatgiklarin bagl oldugu tiirbin mili dénmeye
baslar ve belli bir devire ulasildiginda mile bagli jenerator sayesinde elektrik enerjisi
iretilmeye baslanmis olur. Termik santrallerde elektrik tretimi siireci belirli
asamalarda gerceklesen enerji doniisiimleri ile saglanmaktadir. Temel olarak bu
doniistimler, ilk olarak kimyasal enerjinin 1s1 enerjisine, daha sonra da 1s1 enerjisinin
mekanik enerjiye ve son olarak da mekanik enerjinin elektrik enerjisine
donustiiriilmesi seklindedir. Bir termik santralin yardimci tiniteleri ile birlikte genel

goriniimii Sekil 2.7°de verilmektedir.

Sekil 2.7. Bir termik santralin fiziksel goriintimii
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2.2.1. Komiir yakith termik enerji santralleri

Komiir yakitli termal enerji santralleri temel olarak, fosil yakith enerji kaynaklarinin
kullanilmast ile calisan enerji iliretim tesisleri olarak siniflandirilmaktadir. Bu
tesislerdeki temel ¢alisma prensibi, su ile kizgin buhar arasindaki doniisiim ve dongiiye
dayanmaktadir [13]. Komiirle ¢alisan kazanlarda sivi fazdan gas fazina gegen, yani
buharlasan, su tiirbin bodlgesindeki jeneratorlerin ayni hat lizerinde bulundugu safti
dondiirerek elektrik iiretimini saglamaktadir. Termik santallerin ana hammaddesi olan
komir, hem kazan dizaynina uygun olarak hem de tesisin verimli bir sekilde
calisabilmesi i¢in Oncelikle pulverize olarak adlandirilan toz hale doniistiiriillmelidir

[12].

Komiir ocaklarina yakin bolgelerde kurulan santrallerde yeraltindan ¢ikartilan komiir,
konveyor bantlar1 ya da is makinalar vasitasiyla komiir alma ve hazirlama tesisine
getirilmektedir. Ocaklardan ¢ikartilan komiirler ortalama 0-1000 mm. araliginda bir
biiyiikliige sahipken, uygulanan komiir kirma prosesi ile 0-300 mm. araligina, daha
sonra uygulanan ¢ekigli kirici prosesi vasitasiyla 0-30 mm. araligina ve bir sonraki
kirict sistemi ile 0-10 mm. irilige diistiriiliir ve tasima sistemleri ile stok sahasina

depolanir.

Bu islemlere paralel olarak komiir igerisinde bulunabilecek metal pargalarin
ayiklanmasi i¢in metal dedektorii ve metal ayirict sistemi kullanilir. Stok sahasindan
konveydr bantlar1 vasitasiyla ana komiir bunkerlerine taginan komiir, degisken hizl
cikaric1 ekipmanlar ile komiir bantlarina tasinir ve sicak gaz kanalina dokiiliir. Bu
islem komiiriin yapisinda bulunan ve verimliligi negatif yonde etkileyen nem

miktarmin olabildigince az seviyelere indirilmesi i¢in kritik bir 6neme sahiptir.

Nemi belirli dlgiilerde alinan kdmiir, daha sonra fanli tip degirmenler altinda ezilerek
pulverize hale getirilir. Boylece toz hale getirilmis olan komiir, komiir kanallar
vasitasiyla kazana piiskiirtiilmek {lizere hazir hale getirilmis olur. Santralin enerji
dontistimii tek kademede gerceklestirilen bir ¢evrim olmadigi i¢in yakitin kimyasal
enerjisinin 1s1 enerjisine doniislimii, kimyasal bir olay olan yanma islemi ile

saglanmaktadir. Kazanin ilk ateslenmesinde fuel-oil, dizel yakit ya da propan yakan
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yakicilar ve hava isiticilarindan gecerek belirli bir sicakliga ulasan yakma havasi
vasitastyla ilk yanma saglanir. Kazanin sicakligi ortalama olarak 375-425 °C araligina
ulastiginda, pulverize komiir enjeksiyonuna baslanir. Normal sartlar altinda kazan

yanma odasi ¢alisma sicakligi ortalama 820-960 °C araliginda tutulmaktadir.

Bu sicaklik degerinin kazan dizaynina uygun olarak, santral isletme grubu tarafindan
ve otomasyon sistemleri vasitasiyla stabil olarak tutulmasi, kazanin 1si1l dengesi
acisindan biiylik 0nem arzetmektedir [1]. Kazan besleme suyu tankinda depo edilen ve
kazan besleme pompalar1 vasitasiyla ortamala 150 °C civarindaki bir sicaklikta
pompalanan deminerilize saf su (demineralized water), 1siticilardan gecirilerek 240-

250 °C araliginda birsicakliga ulasir ve bu haliyle kazana gonderilir.

Kazanda gergeklestirilen siirekli yanma isleminde ortaya ¢ikan 1s1 enerjisi, kazana boru
hatt1 lizerinden stirekli olarak sarj edilen demineralize saf suyu kizgin buhar fazina
cevirir. Sistemin kapasitesine gore 520-540 °C araligindaki bir sicakliga ve 130-140
kg/cm? araliginda basinca ulasan enerji yiiklii kizgmn buhar, buhar tiirbininin rotoruna
iletilir ve rotorda yavas yavas bir donme hareketi baslatilmis olur. Genel olarak
nominal 3000 devir/dakika oraninda bir hizla doénen rotor, buhardaki 1s1 enerjisini

hareket enerjisine doniistiirmiis olur.

Elde edilen hareket enerjisi sayesinde ortak bir saftla tiirbin rotoruna akuple halde
bulunan jenarator rotoru ayni hizla ¢evirmeye baglar. Boylece jenaratdrden elektrik
enerjisi iiretilmeye baslanmus olur. Uretilen elektrik enerjisi, santralin bulundugu
iilkenin yiiksek gerilim standartlarina gore secilen yiikseltici gii¢ trafolar1 vasitasiyla
regiile edilir ve istenilen voltaj ile gili¢ seviyesine ¢ikartilir. Trafo ¢ikisinda istenilen
standartlara ulagtirilan elektrik enerjisi, agik ya da gaz izoleli yiiksek gerilim salt tesisi

vasitasiyla iilkenin enerji sebekesine baglanir.

Termik santrallerde iiretilen enerji, santralin verimliligine gore %30-40 civarindaki bir
oran ile elektrik enerjisine doniistlirebilir ve geri kalan enerji ise kagak olarak
adlandirilir. Kagak enerji, kazanlarda olusan termal radyasyon ya da baca gazi olarak
santral digina atilmaktadir. Buhar tiirbininden ¢ikan ¢iiriik buhar, basing ve sicakligi

azalmis olarak kondenser ad1 verilen yogunlastirici bir {initede toplanir. Kondenserde
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sogutulan ve yogunlastirilan buhar, bu {linitede faz degistirerek su haline doniisiir ve
daha sonra tekrar g¢evrimigi sistemde kullanilmak tizere sogutma kuleleri olarak
adlandirilan tiniteye iletilir. Sogutma kulelerinin ana amaci, sistemde sirkiile edilecek
bu suyun yagmurlama usulii ile sogutularak sisteme geri gonderilmesi olarak
tanimlanabilir. Termik enerji santrallerinde kullanilan sogutma kulelerinde sogutma
islemi, kurulu bulunduklar1 bolgenin cografi 6zelliklerine gore gol, irmak suyu ya da

deniz suyu kullanilarak gerceklestirilmektedir.

Deniz suyu kullanilan santrallerde 6ncelikli operasyon klor havuzlaridir. Daha sonra
pompalar yardimiyla iki koldan kondensere gonderilen ve buharin 1sisin1 tizerine alan
deniz suyu, kondenserden c¢ikarak denize geri gonderilir. Termik santrallerde
kullanilan su, temel olarak su-buhar ¢evrimi suyu ve sogutma suyu olarak ikiye ayrilir.
Yanma esnasinda kazan g¢eperlerinde bulunan yogun borularin igerisinden ge¢cmekte
olan saf su buhara dontistiiriilerek tiirbine gonderilir. Santralde kullanilan saf suyu elde

edebilmek i¢in kimsayal temizleme ve doniisiim islemi uygulanmaktadir.

Sogutma suyu sistemde kazan artig1 kiil ve ciirufun 1slatilmasi ve sahadan nakledilmesi
isleminde, sogutma ve yangin sistemi tanklarinda ve kondense sogutma suyu olarak
kullanilmaktadir. Algak basing tiirbininde islem goren buhar1 yogunlastirma isleminde
kullanilan su, borulardan gecerek iizerine dokiilen ¢liriik buhart yogusturur ve fazini
degistirir. Santralin degisik bolgelerinde ¢alisan sistemlerin sogutulmasinda da saf su

kullanilmaktadir.

Kondenser boliimiinde cliriik buharin faz degistirerek su haline getirilmesinin ana
nedeni, buharin depolanma 6zelliginin olmamasidir. Sogutma kulelerinde sicaklig
belirli oranlara diisiiriilen su, sogutma suyu pompalar1 vasitasiyla kapali ¢evrim saf su
sistemine geri gonderilir. Kazan, ekonomizer, IP, LP, HP basin¢ hatti, kondenser,
sogutma kulesi, hammadde hatti, su sistemi, baca, jenerator, yiikseltici trafo ve HV
hattinin gosterildigi bir termik santral prosesinin sematik goriinimi Sekil 2.8°de

verilmektedir.
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Sekil 2.8. Bir termik santral prosesinin goriiniimii

Termik santrallerde en 6nemli ve hassas ekipman, 1s1 doniisiimlerinin gerceklestirildigi
kazan (boiler) isimli ekipmanlardir. Termik santrallerin verim hesabinda da en ¢ok
dikkat edilmesi gereken ekipman Kazan olarak ortaya ¢ikmaktadir ve kazanda elde
edilecek kiiciik bir tasarruf dogrudan santralin verimliligini arttirict bir etki
yapmaktadir. Bir kazana giren ve ¢ikan toplam enerji arasindaki orani gosteren ve
toplam verimliligi gosteren esitlige 1s1 balansi denir [13]. Kazanda iiretilen buhardaki
verimli ve yararli 1s1 enerjisi ylizdesi olarak tanimlanan verimlilik ifadesi, su sekilde

tanimlanmaktadir:

o .

K d * * 2
e anCE ,i Tsr if Tsr (2.9)

Kazan Verimliligi (n) =

Bu ifadede Q, kg/h cinsinden saatte {iretilen buhar miktarini, q, kg/h cinsinden saatte
kullanilan yakit miktarii, CV, kcal/kg cinsiden kullanilan yakitin toplam kalorifik
degerini, hg, kcal/kg cinsinden doyuma ulasmis buharin entalpisi ve hr ise kcal’kg
cinsinden besleme suyunun entalpisini gostermektedir. Bu metod giris-¢ikis modeli
olarak da bilinmektedir ve hesaplama i¢in sadece faydali buhar ¢ikist ile 1s1 girisi
degerlerinin bilinmesi yeterlidir. Her ne kadar bu yontem az sayida parametreye
gereksinim duyacak sekilde kolayca hesaplanabilecek bir durumdaysa da, ¢ok cesitli

151 kayiplarini gdzardi etmesi nedeniyle s6z konusu bu esitligin zaafiyete sahip oldugu



46

muhakkaktir. Bir bagka verimlilik hesaplama yontemi de endirekt model olarak

adlandirilir ve su sekilde tanimlanmaktadir:
Kazan Verimlilig E: ;L sr # :6 KLH+9 F= W H=;N (2.10)

Bu ifadede atik gaz, buharlasarak ucan su, atik kiilde bulunan yanmamis yakit,
radyasyon enerjisi, yakma havasinda bulunan nem orani, yakitta bulunan nem orani ve
geri kalan sayilmayan kayiplar birleserek toplam 1s1 kayb1 yiizdesini gdstermektedir.

Bir kazana ait proses akis diyagrami Sekil 2.9°da gosterilmektedir.
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Sekil 2.9. Kazan prosesinin sematik gosterimi

Calismada kullanilmakta olan komiir yakith termik santral Canakkale’de faaliyet
gostermektedir. Kurulu giicii 600 MWe olan ICDAS firmasina ait bu santralde bir adet
kazan ve bir adet buhar tiirbini tiniteleri bulunmaktadir. Ayrica santralde proseste
kullanilan hava, atik gaz, dogalgaz, hava kompresorti, sirkiilasyon ve kapali ¢evrim su
sistemi, ana buhar, tekrar 1sitilmig buhar ve tiirbin bypass sistemleri bulunmaktadir.
Degisken hizli hidrolik kaplin tip motor ile ¢alisan besleme suyu pompalart su
sirkiilasyonu i¢in kritik 6neme haizdir. Kondenser deniz suyu ile sogutulmaktadir,
buhar tiirbini yag ile geri kalan yardimc1 ekipmanlar ise kapali ¢evrim su sistemi ile

sogutulmaktadir. Tim bu sistemlere iliskin dl¢climler sahada yeralan degisik tipte
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sensorlerle ol¢lilmektedir ve elde edilen bu bilgiler tiim sistemi kontrol edecek sekilde

ana kumanda odasinda bulunan DCS sistemine aktarilmaktadir.

2.2.2. Termik santrallerde verimlilik

Gliniimiizde diinya iizerindeki mevcut enerji kaynaklarinin yiiksek verimlilik ile
kullanilmasimin saglanmasma yonelik c¢alismalar son yillarda Onemini giderek
arttirmaktadir. Diinya genelinde enerji iiretiminin biiyiik oranda fosil kaynakli olmasi
ve bu kaynaklarin rezervlerinin tiikkenme tehlikesi ile karsi1 karsiya kalinmasi bunun en
onemli nedenidir. Bununla birlikte alternatif enerji liretim sekli olarak ortaya ¢ikan
hidroelektrik, riizgar, biyoyakit ve giines enerjisi gibi yenilenebilir kaynaklarin son
donemde yayginlagsmasina ragmen kisa vadede kurulum ve ekonomik geri doniis
saglama konularindaki dezavantajlart nedeniyle fosil kaynakli {iretim modelinin
hakimiyeti daha da artmaktadir. Tiirkiye’de su anda ve yakin gelecekte ener;ji
tiretiminin yogun olarak fosil kaynakli tesislerinde gercgeklestirilecegi asikardir.
Mevcut dogalgaz, komiir ve petrol rezervlerimizdeki sorunlar gz 6niine alindiginda,

enerji yonetimi, tasarruf ve verimlilik konularinin 6nemi ortaya ¢ikmaktadir.

Termik santrallerde, 6zellikle lilkemizde, fosil yakit ailesinin bir iiyesi olan linyit
komiirii temel yakit olarak kullanilmaktadir. Tiim diinyada oldugu gibi iilkemizde de
1s1l degerleri diisiik olan linyitlerin termik santrallerinde degerlendirilmesi yoluna
gidilmektedir, ancak malesef bu linyitlerin cogu planlanan kalite degerlerinin
altindadir [44]. Bununla birlikte linyitin nem ve kiil oraninin ytliksek olmasi da santral
kapasitesini ve enerji verimliligini olumsuz yonde etkilemektedir. Linyit kalitesi,
icerisindeki kiikiirt gibi yabanci maddelerin orani ile ters orantili olarak degismektedir.
Ulkemizde nem oran1 %36'nin iizerinde olan linyit rezerv miktar1, potansiyel rezervin
%63' line karsilik gelmektedir ve rezervlerin sadece %36,7 sinin %]1’in altinda kiik{irt
icerdigi, toplam rezervin %31,7’sinin de kiikiirt oraninin %4-5 gibi yiiksek oranlarda

oldugu rapor edilmistir [45].

Komiiriiniin elektrik iiretiminde 6nemli bir kaynak olarak kullanilma sebeplerinin
basinda, fuel oil ya da dogalgaz gibi ithal yakitlara gére daha ucuz olarak kabul

edilmesi gelmektedir ve dolayisi ile linyit kalitesiyle ilgili baz1 sorunlar olsa da bu
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hammaddeden vazge¢cmek verimlilik ve maliyet kaygilari nedeniyle miimkiin
goziikmemektedir. Termik santrallerde verim kavrami en temel hali ile tiiketilen
yakitin ylizde olarak kullanilabilir enerjiye ¢evrilme oranini ifade etmektedir.
Santrallerde bu degerin termodinamik yasalar geregi %33-48 araliginda olmasi
beklenmektedir [43]. Elektrik enerjisine doniistiiriilemeyen ve cevrimden ¢ikan
buhardaki 1sinin bir kisminin geri doniisimiiniin saglanmasi1 da miimkiindiir.
Kojenerasyon olarak adlandirilan bu islem, yogunlastirict kondenserden iinitesinden
¢ikan buharin sogutma kulelerine gonderilmesi ile bir takim 1s1 transferlerinin
saglanmasi prensibine dayanmaktadir. Giren yakittan azami fayda saglamaya yonelik

bir bir yaklasim olan bu iglemler sistemin genel verimliligini arttirmaktadir.

Kondenser i¢indeki basinct azaltmak sureti ile yogusma sicakligini diisiirmek de
sistem verimini iyilestirmeye sebep olmaktadir. Bu islem kondenser i¢indeki bir
vakum pompast yardimi ile yapilir, ancak yogusan buhar sicakligi diistiikce
kondensere devrettirilen su miktar1 artmaktadir. Kondenser basinct sogutucu ortamin
sicakligina karst gelen doyma basincindan daha diisiikk olmamalidir. Buhara 1sinin
verildigi ortalama sicaklik degeri, kazan basinci sabit tutularak buharin kizgin buhar
bolgesinde daha yliksek sicakliklara yiikseltilmesi ile de arttirilabilir. Buharin
kizdirilmasi, tiirbin ¢ikisindaki buharin nem derecesini azaltmaktadir. Ancak bu islem
buharin kizdirilabilecegi maksimum sicakligi tlirbin ve kazanda kullanilan
malzemenin 6zellikleri belirlemektedir ve glinlimiizde bu 600-630 °C mertebelerine

cikmaktadir.

Cevrime 1s1 girisi sirasinda ortalama sicakligin yiikseltilmesinin bir diger yolu ise
kazan calisma basincinin yiikseltilmesidir [43]. Kazan basincinin yiikseltilmesi
islemiyle, buharlasmanin gergeklesecegi sicaklik da otomatik olarak yiikselir ve
boylece buhara 1sinin verildigi ortamdaki ortalama sicaklik ve ¢evrim verimi de
yiikseltilmis olur. Rejeneratif besleme suyu i1sitmasi bu amaca hizmet eden
yontemlerden birisidir. Nispeten soguk durumdaki besleme suyu kazana verilmeden
once 1sitilabilirse, kondenserden gelen sicak durumdaki su ile karistirildiginda 1s1
kayb1 yasanmamis olur. Buhar tiirbini ile ¢alisan biiyiik termik santrallerde ekonomik
calismaya imkan saglayan bu rejeneratif yontemde, tiirbinden ara buhar almak sureti

ile besleme suyunun 6nceden 1sitilmasi saglanmaktadir [43]. Ara buhar alma islemi,
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hem sistem verimliligi arttirirken hem de besleme suyuna kondenserde karigmis olan

havanin tahliyesi ve kazandaki olas1 paslanmalarin 6nlenmesini saglamaktadir.

2.2.3. Termik santrallerde baca atik gazlar1 ve ¢evresel etkiler

Fosil yakitli enerji santralleri glinlimiiziin vazgecilmez enerji kaynaklaridir, ancak
maalesef bu yakitlarin c¢evreye cok olumsuz etkileri de bulunmaktadir. Gelismis
tilkeler fosil yakitlar1 olabildigince verimli bir sekilde kullanmaya calisirken, paralel
olarak yasal diizenlemelerden kaynaklanan kriterler nedeniyle, cevresel etkileri
azaltmaya yonelik calismalar da yapmaktadir. Ulkemizde enerji iiretiminde disa
bagimlilig1 azaltmak ve maliyetleri minimize edebilmek i¢in linyit komiirii yogun
olarak kullanilmaktadir. Kdmiirden kaynaklanan ¢evresel etkileri agabilmek icin temiz
komiir teknolojileri olarak adlandirilan yontemlerine basvurulmaktadir. Genel olarak
bakildiginda linyitin termik santrallerde yanmasi sonucunda kiiresel 1sinmaya ve asit
yagmurlarina neden olan karbon oksitler (CO ve COy), siilfiir oksitler (genel olarak
SOx olarak tanimlanan SO, SO ve SO3) ve azot oksitler (genel olarak NOx olarak
tanimlanan NO ve NO) gibi gazlar yaninda, kiil olarak adlandirilan kat1 kirleticiler

aciga cikmaktadir [46].

Aci8a cikan bu kirleticiler atmosferde asili kalarak zincirleme birtakim olaylarla neden
olmaktadir. Bu etkilerden en 6nemlisini asit yagmurlaridir. Asit yagmuru genel olarak
pH derecesi 5,6' dan az olan yagmur olarak tanimlanmaktadir. Asit yagmurlarinin
olusumunun en 6nemli nedeni, SO ve NOx gazlarindan dolay1r H>SO4 (siilfiirik asit) ve
HNO3; (nitrik asit) bilesiklerinin olugmasi olarak gosterilmektedir. Asit yagmurlar
bitkilerin stomalarindan igeri niifuz ederek bitkinin pH degerini degistirmekte, bitkinin
fotosentez yapmasina engel olmakta ve dolayisi ile bitkinin gelisimi lizerine olumsuz

etkiler sergilemektedir.

Termik santrallerin ¢evresel etkilerinin basinda, bacadan disar1 verilen gazlarin ortaya
cikardigl hava kirliligi gelmektedir. Termik santraller yiiksek oranda sogutma suyuna
ihtiya¢ duyan tesislerdir. Bu sogutma sularinin aritilmadan ve 6zellikle de sicak bir
halde tesis digina desarj edilmesi yeralti sularinin kimyasal yapisini etkileyerek

birtakim ¢evre sorunlarina neden olmaktadir. Termik santrallerin en tehlikeli
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ciktilarindan olan ve kati atik olarak adlandirilan kiiller, 6zellikle uygun depolama
sistemi olmayan santrallerde biiyiik bir risk unsurudur. Riizgar ya da yagislarin etkisi
ile cevreye yayilan baca kiilleri ile santral bacasindan ¢ikan toz ve atik gazlar malesef
Olimciil olumsuz etkilere sahiptir. Tablo 2.2’de iilkemizde bulunan bazi termik

santrallere ait ortalama emisyon degerleri gosterilmektedir.

Tablo 2.2. Linyit komiirle ¢alisan termik santrallerin emisyon oranlar1 (kg/saat)

Santral PM SO, NO, CO vOcC CH4
Afsin-Elbistan 1,518 67,200 19,200 960 128 48
Cayirhan 94 1,776 1,528 76 10 3,8
Kangal 756 16,620 3,324 166 22 8,3
Orhaneli 30 5,700 1,200 60 8 3
Seyit Omer 1-2-3 1,302 18,000 3,600 180 24 9
Seyit Omer 4 660 7,980 1,596 80 11 4
Soma A 67 937 528 26 4 1,3
Soma B 1-2 618 4,880 1,992 100 13 5
Tungbilek 1-2 123 1,800 360 18 2,4 0,9
Yatagan 263 27,945 4,140 207 28 10
Yenikoy 302 33,600 3,360 168 23 8,4

Tablo incelendiginde, termik santraller arasinda SO, NOx, CO2, VOC (ugucu organik
bilesenler) ve CH4 (metan) degerleri yiliksek olan santrallerin ¢evreye biiyiik etkilerinin
oldugu goriilmektedir. Baca gazi aritma sistemleri olan santrallerin emisyon oranlari
%95 mertebelerinde tutularak, havaya verilmemektedir. Santrallerin yakin ¢evresinde
bulunan topraklar iizerinde gergeklestirilen ¢alismalarda, toprak orneklerin kiikiirt,
arsenik, kadmiyum, kursun, ¢inko, bakir, mangan, molibden, kobalt, demir, civa gibi

zararli elementleri igcerdigi goriilmiistiir [46].

Bu zararli maddelerin miiktarlarindaki artisin yaninda, topraga yararli olan iireaz, asit
ve alkali fosfataz aktivitelerinde 6nemli derecede azalmalar gézlenmistir. Kiil ve baca
gazlarinin ¢evre bitki Ortiisii lizerine etkileri konusunda yapilan arastirmalar, 6zellikle
radyoaktif uranyum elementi ve bitkiye yarayishi SO4 (Siilfat) konsantrasyonlarinin

santrallere yakin alanlarda artis gosterdigi kanitlamaktadir.
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Termik santrallerin gevresel etkilerinin bir baska boyutu da insan sagligina olan
zararlar1 olarak gosterilmektedir. Hava kirliliginin, insanlarin akciger hastaliklarini
artirict bir rol oynadigi pek ¢ok arastirmada kanitlanmistir. Bununla birlikte saglik
tizerinde olumsuz etkileri bilinen agir metallerden arsenik ve kadmiyumun kansere,
civanin genetik bozukluklara, kursun ve bakir elementlerinin beyin ve kemik
hastaliklarina neden oldugu bilinmektedir. Su ve topraktaki bu tiir kirliliklerin
diizeyinin artmasi, bilinen veya etkisi tam olarak arastirllmamis pek ¢ok hastaliklar
da beraberinde getirmektedir [46]. Ancak tiim bunlarla birlikte, termik santrallerden
kaynakl1 hastaliklar1 anlayabilmek i¢in, ¢evre halkin saglik taramasindan gegirilmesi

ve verilerin istatistiksel olarak ortaya konmasi elzemdir.



BOLUM 3. VERI MADENCILIGi VE PERFORMANS
KRITERLERI

3.1. Sistem Tanimlama ve Modelleme

Bir sistemin dinamik karakteristiZinin matematiksel ifadelerle tanimlanmasi
matematiksel model olarak ifade edilmektedir. Mekanik, elektriksel, ekonomik, 1s1l,
biyolojik, vb. ¢ok sayida ve degisik sistemler, siirekli zamanda diferansiyel
denklemler, ayrik zamanda ise fark denklemleri kullanilarak matematiksel olarak ifade
edilebilmektedir. Ele alinan bu sistemlere ait matematiksel denklemler, fizik
kanunlarindan yararlanilarak elde edilmektedir [47]. Dinamik sistemlerin
coziimlenmesindeki ilk adim, o sistemin uygun bir matematiksel modelinin
cikartilmas: islemidir. Modellemede, genel olarak karmasik bir miihendislik
sisteminin bazi kabullerle ideal durumlar1 gézetilmeli ve uygun elemanlar kullanilarak
fiziksel kurallar uygulanmalidir. Matematiksel model elde edildikten sonra bir sonraki

asama bu problemin uygun yontemler kullanilarak sistem ¢ézlimiiniin bulunmasidir.

Elde edilen ¢oziim, gergek sistemi ne kadar iyi temsil ediyorsa, tasarlanan model
gercek sisteme o kadar uygun demektir [34]. Aksi halde, baslangicta diisiiniilen
kabullerde bir hata olacag: diisiiniilmelidir ve bu kabuller tekrar gbzden gecirilerek
gercege daha yakin bir modelin tasarlanmasi saglanmalidir. Bununla birlikte bir
modelin hem basitligi hem de ¢dziimlenme sonuglarinin dogrulugu arasindaki uyum
cok onemlidir. Bazen tiim sistemi tanimlayan onlarca denklemden olusan bir model
tasarimi ve yiiksek hizli bilgisayarlar vasitasiyla bu problemin ¢oziimii de miimkiindir.
Ancak yiliksek dereceden bir dogruluga ihtiyag varsa, olabildigince basite indirgenmis
bir model kurulmasi daha anlamlidir. Daha basit modellerin elde edilmesi ise,
genellikle bazi sistem 6zelliklerinin ve fiziksel parametrelerin ihmal edilmesi sureti ile

saglanir.
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Herhangi iki farkli girise karsilik elde edilen sistem tepkileri bu girislerin agirlikli
toplamt i¢in de ayni tepkilerin toplami seklindeyse, bu sistemin dogrusallik 6zelligi
gosterdigi sOylenir. Aradaki bu iliskiyi gosteren modelin de dogrusal bir model oldugu
asikardir. Insan yapimi ya da dogal yapidaki sistemlerin matematiksel modelleri
giiniimiiz bilim diinyas1 i¢in ¢ok kritik bir 6neme haizdir ve bu modeller miithendislik
ve bilimin hemen her dal1 i¢in kontrol, kestirim ve simiilasyon uygulamalarinda yogun
olarak kullanilmaktadir. Dinamik bir sistemin modeli Sekil 3.1°de de verildigi gibi
giris ve c¢ikislardan olusan, matematiksel kaidelerle calisan kutucuklar olarak
gosterilebilir. Model igerisindeki matematiksel modeller, bilinen bazi esitliklerden

yararlanilarak olusturulabilir [34].

Gercek Sistem
Giris Cikisi

¥ Dinamik Sistemn _l

Hata, efn)

— Tarmmlanan Model —T

Tanimlanan Modelin
Cikisi

Sekil 3.1. Dinamik sistem modelinin gosterimi

Thmal edilen parametrelerin 6zellikleri eger sistem cevabu iizerinde kiiciik bir etkiye
sahipse, matematiksel modelin ¢éziimlenmesinden elde edilen sonuglar ile fiziksel
sistemin deneysel sonuglar1 arasinda iyi bir uyumun saglandigi sdylenebilir. Eger
dogrusal y18ilmis parametreli bir modele ihtiya¢ duyuluyorsa, o fiziksel sistemin
yapisinda bulunan dagilimli parametrelerin ya da belirli dogrusalsizliklarin ihmal
edilmesi gerekmektedir [34]. Normalde miihendislik sistemleri dogrusal olmayan
yapidadir ve bu sistemler i¢cin matematiksel bagintilar1 elde etmek ile analitik
¢oziimleri iiretebilmek kolay degildir. Dogrusal olarak ele alinan yapilar da gercekte
dogrusal olmayip, sistem elemanlariin belli ¢alisma bolgeleri i¢in dogrusal olarak

kabul edildigi sistemlerdir.

Sistemin matematiksel modelini olusturmak i¢in fiziksel 6nbilgi yoksa sistemle ilgili

giris ve ¢ikis verilerini kullanilarak, o sistemin matematiksel modeli elde edilebilir ki
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bu literatiirde sistem tanimlama problemi olarak bilinmektedir [48]. Sistem tanimlama
probleminin ¢o6ziimii, hatayr minimum yapan dinamik sistemin matematiksel
modelinin gerceklestirilmesini saglayarak bulunabilir. Ideal durumda, bu dinamik
sistem icin hata terimi sifira esit olmaldir. Ozellikle dogrusal sistemler igin sistem
tanimlama problemininde temel amag, bilinmeyen bir transfer fonksiyonunu
belirleyebilmektedir. Dogrusal olmayan sistemler i¢in sistem tanimlama problemi,

girig-¢ikis iligkisini tanimlayabilme anlaminda daha da karmasik bir yapidadir.

Gergek diinyadaki bir siirecin, olayin, birimlerin ya da birimlerin i¢ iliskileri yaninda
cevre ile iligkilerini 6zetleyen anlatima model denir. Bu anlatim fiziki benzerlikleri
yakalamak, c¢izim ve soOzle gergeklestirilebilecegi gibi, bilim ve teknolojinin
vazgecilmezi olan matematik bilimi ile de saglanabilmektedir. Giinlimiizde gelisen
bilgisayar teknolojilerinin de yardimi ile sayisal modellerin tasarimi ve kullanimi

oldukca yayginlagsmaktadir.

Bu modeller, 6zellikle tasarim, tasarimda gergeklestirilen degisimlerin gosterilmesi ve
optimizasyon gibi farkli alanlarda kullanilmaktadir. Model c¢iktilar1, basta yapilan
kabullere bagl olarak gercege yakin ya da gercekten uzak olabilmektedir. Sistem
tanimlamada {i¢ temel adim, modelin se¢cimi ve deney planlamas1 yapilarak modelin
denenmesi, parametre tahmini ve son olarak modelin dogrulanmasi ya da yiiksek hata

nedeniyle giincellenmesi olarak siralanabilir.

Sistemler genel olarak birimler arasindaki ya da cevre ile olan capraz iligkiler
nedeniyle karmasik bir yapiya sahiptir. Ancak bu sistemlerin modellenmesi sirasinda
bazi basitlestirmeler, ihmaller ya da kabuller nedeniyle daha makul bir karmasikliga
indirgenme saglanmis olur. Sistem davranislarini 6grenebilmek, gerek duyuldugunda
sistemi yenilemek, sistemi denetlemek veya korumak amaciyla gergeklestirilen
incelemeler sirasinda, bilinen girdiler i¢in sistemin verecegi tepkilerin ve sistem

c¢ikislarin ne olacagi sorgulanmaktadir.

Baz1 sistemlerde istenilen c¢iktilar1 yakalayabilmek ig¢in ¢iktilar iizerinde
gerceklestirilen gozlemlere istinaden sisteme girdiler de verilebilmektedir ve bu

yontem geri bildirim olarak adlandirilir. Gergek diinyadaki olgularin modellenmesi
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sirasinda takip edilen bazi 6zellikler ile modeldeki karsiliklari olan kavramlar arasinda
bir bag tesis edildikten sonra, fiziksel metodolojiye gore olgular ile kars1 kavramlar

arasinda bir bag kurulur.

Bu modelin ne sekilde Olgiilecegine, dlcii aletine ve yonteme karar verildikten sonra
Olgiilen Ozelligin modeldeki karsiligi olan degiskenin aldigr degerin bulunmasi
asamasina gelinir. Olgiilen bu 6zellik, eger rastgelelik zelligi tasiyorsa, modelde buna
karsilik gelen degisken de rasgele degiskenlik ozelligi tasiyor denir. Sistemlerin
matematiksel modellerinin elde edilmesi isi, titizlik ve biiyiik bir dikkat gerektiren
islemdir. Sistemi uyaracak uygun bir giris sinyalinin se¢imi ile baslayan sistem
tanimlama iglemi, bu sistemi karakterize eden uygun verilerin bulunmasi ve sonrasinda

da uygun modelin belirlemesi islemi ile devam eder [48].

Bu asamadan bir sonraki kritik asama da modelik gecerliliginin sinanmasi islemidir.
Eger modelin uygun olmadig1 anlasilirsa model yapisinin degistirilmesi gerekir. Yine
de sonuclar uygun ¢ikmazsa, sistemin deneysel planlamasina geri doniilerek, 6rnegin
dogrusallik yerine dogrusal olmayan modellerle, tasarim yeni sartlara gore tekrarlanir.
Sistem yaklasiminda gri kutu (grey box) ve kara kutu (black box) olmak iizere iki

yaklasim bulunmaktadir.

Gri kutu yaklagiminda, incelenen sistemin yapisina dair elde 6n bilgi bulunmaktadir
ve bu nedenle sisteme uygulanan bilingli girisler sayesinde ¢ikan sonuglar izlenir ve
kontrol altina alinabilir. Kara kutu yaklagimi ise, incelenen sistemin yapisi hakkinda
herhangi bir bilgi bulunmadiginda kullanilmaktadir. Dolayist ile i¢eriginden haberdar
olunmayan bu sisteme ¢esitli girisler uygulanir ve elde edilen ¢iktilar analiz edilerek

uygun bir model yapisinin kullanilmasina karar verilir.

3.2. Veri Madenciligi

Veri madenciligi terimi, ¢ok hacimli, daginik ve genis veri kiimeleri iizerinde yapilan
caligmalar sonucu, birbiri ile anlamli baglantilarin, egilimlerin ve Oriintiilerin bir takim
metodlar ile kesfedilme siirecini ifade etmektedir. Son donemde arastirmacilar egitim,

tip, is, ticaret alanlarinda yeni bir arastirma sahasi olarak ortaya ¢ikan veri madenciligi
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(data mining) ve bilgi kesfi (knowledge discovery) metodlarini matematiksel ve
istatistiksel yontemler vasitasiyla gelistirmektedir. Veri madenciligi, gozlemsel veri
kiimeleri arasinda var oldugu bilinmeyen iligkilerin bulunmasi i¢in bu veri setlerinin
analizi ve verilerin, veri sahibi i¢cin hem anlasilabilir hem de kullanilabilir olmasi
amaciyla 6zetlenmesi ya da biiyiikk veritabanlarindan bilgi ¢ikarma amacina odakli
olarak makine 6grenmesi, Orlintii tanima, istatistik, veritabanlar1 ve gorsellestirme gibi

teknikleri bir araya getiren disiplinlerarasi alan olarak nitelendirilebilir [49].

Veri madenciligi tekniginde genis veri kavrami, tek bir is istasyonunun bellegine
sigamayacak kadar biiyiik bilgiyi ifade etmektedir. Yiiksek hacimli veri ise tek ya da
coklu is istasyonlarindaki belleklere sigmayacak kadar fazla veriyi anlatmaktadir. Veri
madenciligini istatistiksel yontemler silsilesi olarak tanimlamak miimkiindiir. Ancak
bu teknikleri geleneksel istatistik yaklagimlarindan bazi farkliliklar igermektedir.
Ornegin, veri madenciligi insan merkezlidir ve insan-bilgisayar arayiizii mantiksal
kurallara ya da gdrsel sunumlara imkan veren nitel modellerin ¢ikartilmasini 6n planda
degerlendirmektedir. Veri madenciligi sahas1 makine bilgisi, istatistik, matematik, veri

tabanlar1 ve yiiksek performansli islemler biitiintidiir.

Verilerin kesifsel olarak analizi, verilerin icerisinde ne arandig1 konusunda ciddi bir
fikir olmadan aragtirmanin gergeklestirilmesini ifade etmektedir. Bu yOntem
etkilesimli ve gorseldir. Kiiglik hacimli verilerin analizi grafik gdsterim metodu
kullanilarak gosterilebilir, ancak veri boyutu biiylidilk¢e uzayda nokta bulutlarinin
gosterimi zorlasacaktir. Verilerin betimsel modellenmesi kavramai ise, tim verinin ya

da veriyi Ureten siirecin anlamlandirilmasi olarak ifade edilebilir.

Bu tiir modeller, verinin dagilim olasiligi, uzayda gruplandirma, kiimesel bolme ve
analiz ile degiskenleri degiskenler arasi iligkilerin tanimlandigi modellerin tamamini
icermektedir. Boliimleme analizinde temel nokta, benzer kayitlarin beraber
gruplandirilmast adimini igerir. Bilimsel veritabanlarinda bulunan veriye ait dogal
gruplar kesfetmek arastirmacinin tercihine baglidir, yani genellikle deneme yanilma

metodu ile gerceklestirilmektedir.



57

Ongoriilii modelleme kavramu ise, bir degisken degerin bilinen diger degiskenlerle
tahmin edilmesidir. Burada kestirim genel bir sezi olarak kullanilmaktadir ve herhangi
bir uzay-zaman siirekliligi kavrami aranmamaktadir [33]. Veri madenciligi
metodolojisi Sekil 3.2°de gosterildigi gibi 10 adimda incelenebilir. Siireci i¢ ige gegmis
grift dongiiler olarak diisiinmek miimkiindiir. Adimlarda belirli bir sira gozetiliyor olsa
da gerekli goriilmeyen siireglerin atlanmasi da miikiindiir. Sonraki adimlarda 6grenilen
bilgiler daha 6nceki adimlarda da bir tekrar gerektirmektedir.

(1 Jr—

Problessn Ver
Madencilial

Froblemme
Clonomtirilmes)

g Verinin
Seclimesi

1

Vérinin

Soruclare Tonnwners

Degeriendivines

Modellerin
EQitilimes

Vert Soeunlarrn

Modellerin Giderimsi

Degerlendicilimesi

Sekil 3.2. Veri madenciligi metodolojisi [33]
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Basitce, bagimli degiskenin degerini bulmaya hedefleyen veri madenciligi, ongdrii
(prediction), smiflandirma (classification), benzerlik gruplamasi (affinity grouping),
tanimlama (identification) ve kiimeleme (clustering) problemlerine ¢6ziim bulabilmek
icin kullanilmaktadir. Smiflandirma, insan iradesi disinda goriinen, nesneleri
katagorize eden ve derecelendiren yaygin bir yontemdir. Siniflandirma, daha 6nceden
tanimlanan Ornekleri igeren egitim kiimelerinden olusur. Yeni karsilagilan girdilerin
ozellikleri incelenerek, bu bilgilerin daha 6nceden tanimlanmis bir sinif kiimesine
atanmasi bu yontemin temel gorevidir. Siniflandirma isi evet-hayir ya da 0-1 gibi ayrik

sonuglar ortaya cikarirken, kestirim stirekli deger alabilen ¢iktilar ortaya koymaktadir.

Uygulamaya bakildiginda kestirim islemi, smiflandirma islemlerini gerceklestirmek
icin kullanilmaktadir. Kestirim isleminin siiflandirmaya gore avantaji her kaydin
sahip oldugu degere gore tiim kayitlarin siralanabilir olmasidir [33]. Ongorii ise,
siniflandirma ve kestirim igleri ile prensip olarak aynidir, ancak bu islemdeki temel
fark, kestirilen ileriki davraniglarin ya da hesaplana ileriki degerlerden olusan
kayitlarn siniflandiriimasidir. Ongoriide smiflandirma isleminin dogrulugu, bekle ve
gor prensibi ile kontrol edilmektedir. Kestirim ve siniflandirma islemlerinde kullanilan
bir yontem, eski verilerden uyarlanacak egitim kiimesinin ilavesi ile, 6ngorii islemini
gerceklestirecek bir hal almaktadir. Modelin olusturulmasinda kullanilan eski veriler
yardimi ile mevcut durumun agiklanmasi ve gelecek davranislarin tahmini belirli bir

hata payi ile saglanabilecektir.

Sepet analizi olarak da tanimlanan benzerlik gruplamasi islemi, hangi {iriinlerin hangi
tiriinlerle daha ¢ok kullanildiginin analizi i¢in kullanilmaktadir. Bu islem aymi
zamanda ¢apraz satis firsatlarinin belirlenmesi ya da hangi {irlin veya hizmetlerin
gruplanmasi ve promosyonlarinin yapilmasi saglanabilir. Kiimeleme islemi ise, ayrisik
yapidaki bir sistemin alt grup ya da kiimeye bolme islemi olarak tanimlanabilir.
Kiimelemenin smiflandirmadan en onemli farki, bu islem sirasinda daha 6nceden
tanimlanmis alt siiflarin bulunmamasidir. Kayitlarin gruplandirilmasi, kayitlarin

birbirine olan benzerligine gore yapilmaktadir.

Veri madenciliginde kullanilan istatistiksel yontemler ¢ok boyutlu analiz (multivarite

analysis), regresyon, kiimeleme, boyut azaltma, hipotez testi, varyans analizi, baginti
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olarak tanimlanabilir [33]. Bununla birlikte bellek tabanli yontemler, graf teorisi
tabanli iliskisel analiz, karar agaclar1 ve kural tiiretme, genetik algoritmalar, destek
vektor makinalar1 gibi yontemler de yogun olarak kullanilmaktadir. Literatiire
bakildiginda, kestirim islemlerinde son donemde yapay sinir aglar1 ve regresyon

modelleri ile yogun ve basarili ¢calismalarin gergeklestirildigi gozlenmektedir.

3.3. Performans Kriterleri

Literatiirde yazillm ya da simiilasyon c¢aligmalarinda kullanilan modellerin
sonuglariin birbiri ile karsilastirmak i¢in bazi kriterler kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada
Berlirlilik Katsayis1 ve Ortalama Karekok Hatasi parametreleri karsilastirma ve

performans kriteri olarak onerilmektedir.

3.3.1. Belirlilik katsayisi

Belirlilik Katsayis1 (R?), modelin verilere ne kadar iyi uydugunu gostergesi olarak
kullanilan bir performans parametresidir. Belirlilik katsayis1 temel olarak bagimh
degiskendeki degismelerin yiizde kacinin bagimsiz degiskenler tarafindan
aciklanabildigini ifade etmektedir. Belirlilik katsayisi 0 ile 1 arasinda degerler
almaktadir. R? de@erinin 1 degerine yakin olmasi modelin verilere olabildigince
uyumlu oldugunu gostermektedir. Ayn1 sekilde bu parametrenin 0 degerine yakinligi
da bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda uyumsuzlugun gostergesidir.
Belirlilik katsayist ¢coklu dogrusal regresyon modelinde, model icerisine dahil edilen

degisken sayis1 arttikca artmaktadir [50].

Yapay sinir aglari, ¢oklu dogrusal regresyon ve ARIMA modellerinin uygulandigi bir
problemde, ilgili parametreler tahmin edildikten ve en kii¢iik kareler dogrusu
belirledikten sonra, bu dogrunun bagimli ve bagimsiz degiskenlerine ne kadar iyi
uydugunun bilinmesi ¢ok dnemlidir. Yani gozlemlerin regresyon dogrusu etrafindaki
dagilimlarinin nasil oldugunun 6lgiilmesi gerekmektedir. Burada gozlemler dogruya
ne kadar yakinsa bagimli degiskenlerin bagimsiz degiskendeki degismelerle
aciklanmasi o kadar iyidir. Bu uyum iyiliginin bir 6l¢iisii, bagimli degiskendeki toplam

degisimin yiizde kacinin bagimsiz degisken x tarafindan agiklanabildigini gosteren
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korelasyon katsayisinin karesi olan belirlilik katsayisidir ve bu parametre asagidaki
denklem ile hesaplanmaktadir [50]:
Y 0i-)?
RZ — Zi=1Jt T 3.1
Y, i) -1
Burada = @6zlenen degerlerin ortalamasi, n toplam veri sayisi, Ugozlenen degerler, U

ise modelden elde edilen sonuglardir.
3.3.2. Ortalama karekok hatasi

Ortalama Karakok Hatasi (Root Mean Square Error, RMSE) ifadesi, istatistikte
degisen miktarin biiyiikliigliniin ve 6ngoriiniin basarisinin 6l¢iilmesinde kullanilan bir
Olclittiir. Bu ifade ayrica kuadratik ortalama olarak da adlandirilir. Karakok ortalama
ismi ise karelerin ortalamasinin karakokiiniin alinmasi nedeniyle kullanilmaktadir.
Fiziksel olarak ongoriilen ve gercek degerler arasindaki fark ifadesinin karelerinin
toplaminin ongoriilen gozlem sayisina boliimiiniin karekokii ile elde edilen bir

degerdir. Ortalama Karakok Hatas1 ifadesinin matematiksel gosterimi su sekildedir:

E
\ [$)
4 /5T esi L L (3.2)
@5

Burada gm‘ thodelde ongoriilen degerleri, ;¥ “ifadesi ise modelin uygulanmasi
sonrasinda elde edilen kestirilmis degerleri, Jise kullanilan O6rnek sayisini
gostermektedir. Bu ifade 6zellikle tahminleme ve kestirim problemleri i¢in 6nemli bir
verimlilik ve giivenilirlik Olciitii olarak kullanilmaktadir. Bir problem sonucunda
ortaya ¢ikan RMSE degeri ne kadar kiigiikse, sistemin o kadar iyi bir dogruluk oranina

sahip oldugu ve yliksek basarim gosterdigi anlasilmaktadir.



BOLUM 4. UYGULAMADA KULLANILAN KESTIRIM
MODELLERI

4.1. Yapay Sinir Aglarn

Teknolojik gelismelerin  6nemli asamalar kaydettigi glinlimiizde, bilgisayar
yazilimlarmin kullaniminin hizla yayginlasmasi yapay zeka (artificial intelligence)
caligmalarindaki artis1 da beraberinde getirmektedir. Yapay zeka, “insanin diisiince
yapisini anlayabilmek i¢in birtakim metodolojiler gelistirmek ve bunun benzerlerini
ortaya c¢ikaracak bilgisayar islemleri gelistirmeye caligmak” prensibi ile ortaya
cikmistir. Bir diger deyisle yapay zeka programlanmis bilgisayarlara diisiinme
yetenegi kazandirabilme girisimi olarak tanimlanabilir. 20. yiizyilin ortalarindan
itibaren siiregelen yapay zeka c¢aligmalar1 miithendislik, biyoloji, noroloji ve psikoloji
gibi alanlara yayilmistir. Bununla birlikte insan gibi diisiinen ve davranabilen
sistemlerin gelistirilme ¢alismalarinda bugiin gelinen nokta itibariyle tam olarak basar1

saglandig1 sdylenememektedir.

Yapay zeka uygulamalarinin temel alanlarindan birisi de Yapay Sinir Aglan
modelidir. Kestirim ve 6ngoérii modellemesi alaninda yaygin bir sekilde kullanilmakta
olan bu matematiksel model, temel olarak insan beyninin ¢alisma seklini taklit eden
yapay zeka uygulamasi olarak tanimlanabilir. Evrensel Fonksiyon Yakinsayici
Yontem (Universal Function Approximators) olarak ifade edilen bu model, veriden
Ogrenebilme kapasitesi, sinirsiz sayida degisken ile ¢alisabilme, genelleme yapabilme
gibi onemli dzelliklere sahiptir. Insan beyninin en temel islem elemani olan noronlar
(neuron) sekilsel ve islevsel olarak olarak taklit eden, bu sekilde insanogluna 6zgii
yasayarak ve deneyerek 6grenme yetenegini bilgisayar ortamina tagidigi diisiiniilen bu
yontem, bilgisayar sistemine inanilmaz bir girdi verilerden 6grenebilme kapasitesi

saglamaktadir.
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Biyolojik sistemlerde 6grenme, noronlar arasindaki sinaptik (synaptic) baglantilarin
ayarlanmasi ile olur, yani bir diger deyisle, insanlar dogumlarindan itibaren bir
“yasayarak 0grenme” siireci igerisine girerler [51]. Bu uzun siire¢ igerisinde beyin
stirekli olarak gelisme gosterir, yasayip tecriibe ettikge sinaptik baglantilar tekrar
ayarlanir ve hatta yeni baglantilar olusur ve bu sayede etkin bir 6grenme gercgeklesir.
Bu durum stirekli 6grenme, hafizaya alma, egitme ve veriler arasindaki iligkiyi ortaya
cikarma kapasitesine sahip olan ANN’ler i¢in de gecerlidir. Bu yaklasim, egitim
algoritmalar1 kullanilarak girdi ve c¢ikti verilerin islenmesi, bu verilerin agirlik
fonksiyonlarinda belirli bir kurala gore yakinsama saglanana kadar tekrarlanarak

ayarlanmasi ile gerceklestirilmektedir.

Matematiksel olarak bakildiginda ANN’ler, agirliklandirilmis sekilde birbirine
baglanmis bulunan ¢ok sayida noronlardan olugsmaktadir ve herbir islem elemaninin
bir transfer fonksiyonu olarak diisiiniildiigii denklemlerdir. Islem eleman1 néronlardan
gelen sinyalleri toplar, bunlari birlestirir, belirli kurallara gére doniistiirerek bir sayisal
sonug ortaya cikartir. ANN’leri herbiri biiyiik bir problemin bir pargasi olarak es
zamanl ¢alisan ¢ok sayida ve basit islem elemanlarindan olusan bir yap1 olarak tarif
etmek miimkiindiir. Her bir islem elemam: bir girdiyi bir agirlik kiimesi ile
agirliklandirir, dogrusal olmayan bir sekilde doniisiimiinii saglar ve bir ¢ikt1 degeri
olusturur [51]. Tiim bu islemler her islem elemani i¢in basit gibi goriiniiyor olsa da,
toplam islem yiikiinli paylasan elemanlar arasindaki yogun baglant: sinir aginin hata

oranint azaltan en 6nemli faktordiir.

4.1.1. Yapay sinir aglarinin tarihsel gelisimi

Insan beyninin ¢alisma sistematigi ve fonksiyonlar1 uzun yillar boyunca arastirilmistir.
1940’tan onceki yillarda bazi bilim adamlarinin yapay sinir ag1 kavrami iizerinde
calistiklar1  bilinmektedir ancak bu c¢alismalarin miihendislik degeri oldugu
sOylenemez. 1940’11 yillardan sonra Hebb, McCulloch ve Pitts gibi bilim adamlar1
gergeklestirilen arastirmalart miihendislik alanlarina kaydirmaya baglamiglardir.
Ozellikle ilk yapay sinir hiicresinin yapisi ortaya konulmasi giiniimiizdeki yapay sinir
aglarinin temellerini olusturmustur. Arastirmacilar yapay sinir aglari ile her tiirli

mantiksal ifadeyi formiilize etmenin miimkiin olabilecegini gostermislerdir. Bununla
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birlikte hiicrelerin birbiriyle paralel ¢calismasi gerektigi fikrini ortaya atarak 6grenme

kurallarin1 belirlemeye baslamislardir.

Yapay sinir aglarinda ilk girisimler McCulloch ve Pitts’in 1943 yilinda ndroloji
konusunda ortaya attiklari modellerle baglamistir. Bu modeller gelistirilirken
noronlarin ¢aligma sekilleri hakkinda birtakim varsayimlarda bulunmustur. Ortaya
konulan aglar, sabit esik degerlerine sahip olarak ikili (binary) néronlar1 baz almistir.
Model ¢iktilar1 ise ve / veya seklindeki basit mantiksal fonksiyonlardi. Biiyiik
islemcilerin gelistirilmeye baslandigi 1950’li yillarda, beyin hiicrelerinin taklidini
gerceklestiren sinir aglarinin olusturulabilmesi miimkiin hale gelmistir. Yapay sinir ag1
simiilasyonlar1 dijital islemcilerin gelistirilmesinden sonra ise biiylik bir ivme
kazanmistir. IBM arastirmacilarindan Farley ve Clark 1954 yilinda, Rochester,
Holland, Haibit ve Duda ise 1956 yilinda bilgisayar simiilasyonlar1 yardimiyla bu
konuda yeni girisimde bulunmuslardir. Ozellikle nérobilimcilerle beraber
gerceklestirilen caligmalar, bu konudaki c¢oklu disiplinli bir calisma trendinin

gelisimine de Onciiliik etmistir.

Yapay sinir aglarinin gelisiminde sadece ndrobilimin etkisi yoktur, bununla birlikte
miihendisler ve psikologlar da sinir ag1 simiilasyonlarindaki ilerlemelere biiyiik
katkida bulunmustur. Rosenblatt, 1958 yilinda algilama agin1 (perception)
gelistirdikten sonra, bu alandaki etkinlikler daha da canlanmistir [51]. Algilama ag1
prensip olarak {i¢ tabaka halinde tasarlanmist1 ve ortadaki tabaka birlestirme tabakas1
olarak adlandiriliyordu. Bu ag, bir veri girdi kiimesinin rassal bir ¢iktiya baglanma
veya birlesme seklinde baglanti agirliklarmin  iligkiye gore ayarlayarak
ogrenebilmekteydi. Stanford Universitesinden Hoff ve Widrow, 1960 yilinda basit bir
analog elektronik alet olan ADALINE’1 gelistirmistir. Bu sistem en kii¢lik ortalama
kareler (LMS - Least Mean Square) algoritmasini kullanmaktadir ve bu yoniiyle

algilama agindan farklilagmaktadir.

Bununla beraber, bu alandaki arastirmalar ve ¢alismalar her ne kadar biiyiik bir ilgi ile
baslamis olsa da beklenen gelismelerin gergceklesmemesi ve birtakim problemlerin
¢ikmasi sonucunda konuya bir siire ilgi azalmis ve suskunluk donemine girilmistir.

Minsky ve Papert, 1969 yilinda yayinladiklar1 bir kitapta, arastirmacilar arasinda 6n
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plana ¢ikan ve ekstra analiz yapilmadan kabul géren olumsuzluklari toplamislardir. Bu
kitapta tek tabakali algilama aginin, ¢ok tabakali sistemlere gore bir takim sinirlamalari
oldugu belirtilmistir. Yazarlarin sezgisel goriisleri, cok tabakali sistemlere
genislemenin verimsiz oldugunu ortaya koymaktadir. Arastirmacilar tarafindan ortaya
cikarilan ve iteratiirde XOR problemi olarak bilinen bu sorun nedeniyle, yapay sinir

aglar1 konusunda onyargilar olusmus, arastirma biitgelerinde kisintiya gidilmistir.

Bilimsel ve maddi katkilarin minimum oldugu bu dénemde, yine Minsky ve Papert
tarafindan tanimlanan ve sinir aglar1 sinirlamalarin etkisiz kilan yeni bir teknoloji
gelistirilmistir. Yapay sinir aglarinin tarihsel gelisimi bakimindan Rummelhart ve
arkadaglarinin literatiire katkis1 oldukg¢a biiyiiktiir. Paralel programlama konusundaki
bu caligmalar sonucunda, ¢ok katmanl algilayicilarin bulunmasi ile XOR problemi
¢Oziilmiis ve yapay sinir aglarinin calismadigini sdyleyen tiim tezler clriitiilmiistiir
[52]. Yapay sinir aglar1 konusunda bilimadamlar: tarafindan ortaya konulan birtakim
paradigmalar bulunmaktadir. Klopf, 1972 yilinda heterostasis olarak adlandirilan ve
ndronsal 6grenmenin biyolojik prensiplerine dayanan bir temel olusturdugu bir model

ortaya koymustur.

Werbos, 1974 yilinda geribesleme 6grenme metodunu gelistirmis ve bu metod birkag
yil sonrasinda biiylik popiileriteye sahip olmustur. Giinlimiizde geribesleme ag modeli
en ¢ok bilinen ve kullanilan yapay sinir aglaridir. Fukishima tarafindan 1975 yilinda
el yazisi1 karakterlerini yorumlamak i¢in adim adim (step wise) egitilmis ¢ok katmanl
bir ag modeli ortaya konulmustur. 1980 yilinda beyin fonksiyonlar1 hakkinda bilgi
veren ilk eser yayilanmistir. Kohonen, 1982 yilinda kendi kendine 6grenme nitelik
haritalart (self-organizing feature maps - SOM) konusundaki calismasini
yaymlamistir. Grossberg, yapay sinir aglarinin miihendislik uygulamalarindaki
kolayligin1 ve psikolojik mantiksalligin1 gostermis, Carpenter ile birlikte Adaptif
Rezonans Teorisini (ART) gelistirmistir. Bu teori ile 6gretmensiz 6grenme konusunda

zamaninin gelistirilmis en karmasik yapay sinir ag literatiire kazandirilmistir.

1986°da Rumelhard ileri beslemeli modellerde yeni bir 6grenme modeli olusturarak
hatanin geriye yayilimi algoritmasin1 (Back Propagation) gelistirmistir. 1988’de

Broomhead ve Lowe, ¢ok katmanli aglara alternatif olarak radyal temelli fonksiyonlar
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modelini (Radial Basis Functions - RBF) gelistirmistir [52]. Daha sonra Specht bu
aglarin gelismis sekli olan olasiliksal (PNN) ve genel regresyon aglarini (GRNN)
gelistirmistir. 1995 yilinda gergeklestirilen calismalarda yanki algoritmalarini arastiran
bir diisiince okulunun temellerini atarken, bu yazarlar oriintii siniflandirma ve hata

diizeltme metodu konularinda matematiksel modeller gelistirmistir.

1970’11 yillarin sonlari ile 1980°li yillarin baglarindaki bu ivmelenme yapay sinir aglari
alanina ilginin yeniden canlanmasi bakimindan ¢ok 6nemlidir. Ozellikle kitaplar,
dergiler, konferanslar ve akademik programlarin etkisiyle aragtirma projelerine
yonelik fonlar ve arastirma merkezlerinin sayisinda artis trendine girilmistir. Son
yillarda yapay sinir aglari alani sinir sistemi tabanli islemcilerin gelistirilmesi ve
komplike problemlerin ¢ézlimiine yonelik uygulamalar ile bilim diinyas1 tarafindan

yogun ilgi ve katki gormektedir.

4.1.2. Biyolojik sinir hiicreleri ve yapay sinir aglar:

Giliniimiizde yogun olarak kestirim, eslestirme, sistem tanimlama, Oriintii tanima,
kontrol ve optimizasyon uygulamalarinda kullanilmakta olan ANN modeli, karmasik
matematiksel islemlerin ve ¢ok sayida degisken parametrenin bulundugu problemlerin
¢Oziimiinde basarisini kanitlamistir [S3]. ANN modeli islem elemanlari ile karakterize
edilir ve her bir islem elemani girig, agirhiklar, birlesme fonksiyonu, transfer
fonksiyonu ve cikiglar olmak {izere bes temel 6geden olusur. ANN’ler ozellikle
dogrusal olmayan sistemlerin kontrolii ve modellenmesinde biiyiik kolayliklar
saglamaktadir. Genel olarak bir biyolojik sinir hiicresinin goriintimleri Sekil 4.1°de

verilmektedir.

Noronlar, insan beyninin hatirlama, diisiinme, ge¢mis deneyimlere bagvurarak bir
sonraki hareketi Ongdérme yetenegine sahip temel pargalaridir. Sinir hiicreleri
arasindaki iletisim ve bilgi gecisleri, hiicrelerin birbiri ile temas etmeden kimyasal bir
maddenin salgilanmasi ile Sinaps iizerinden saglanmaktadir. Coklu girisli liflere sahip
olan Dendrit ile uzun tasiyicili bir life sahip olan Akson birbirine yaklasir. Aksonun
ucuna bilgi ulastig1 zaman salgilanan kimyasal bir madde vasitasiyla tek yonlii veri

gecisi saglanir ve bu nedenle haberlesme tek taraflidir. Sinir hiicreleri uyarildiklar



66

zaman ani bir aksiyon potansiyeli olusur ve ¢ok kisa siireli olan bu olaya sinirsel

darbeler ya da darbe bosalmasi ad1 verilmektedir.

Hicre Cekirdegi

Sinaps

Akson ?

Sekil 4.1. Tki farkl sinir aginin fiziksel yapis1 ve etkilesimi

Yapay sinir aglari, yap1 geregi ilgilendigi problemi 6grendikten sonra egitim sirasinda
karsilasmadig: test 6rnekleri icin arzu edilen tepkileri de iiretebilir. Ornegin karakter
tanima amaciyla egitilmis bir sinir ag1, bozuk karakter girislerinde de dogru karakteri
verebilir ya da bir sistemin egitilmis sinir ag1 modeli egitim siirecinde verilmeyen giris
sinyalleri i¢in de sistemle ayn1 davranisi gosterebilir [54]. Dolayisi ile goriilmemis
ornekler hakkinda genelleme yaparak bilgi iiretebilme kapasitesine sahip olan yapay
sinir aglar1 eksik bilgi igeren sistemlerin modellenerek eksik bilgiye ulasilabilmesi
konusunda oldukg¢a basarilidir. Ayrica belirli bir problemi ¢6zmek amaciyla egitilen
yapay sinir aglari, problemdeki degisimlere gore tekrar egitilebilir, degisimler devaml

ise gercek zamanda da egitime devam edilebilir [54].

Yapay sinir ag1 modeli i¢in en onemli kriterlerden birisi de kullanilan 6rnek veri
kiimesidir. Yapay sinir aglarinin istenilen davranigi gosterebilmesi i¢in amaca uygun
olarak ayarlanmas1 gerekir ve bu hiicreler arasindaki baglantilarin uygun agirliklarda
olmasi1 gerektigini ifade eder. Ancak sinir aglar1 karmasik bir yapiya sahiptir, dolayisi
ile baglantilar ve agirliklar 6nceden ayarli olarak verilemez ya da tasarlanamaz [54].
Bu nedenle sinir ag1, ilgilenilen problemden alinan egitim orneklerini kullanarak

problemi 6grenmelidir.
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Seri bilgi isleme yapan sistemlerde, herhangi bir birimin hatali ¢aligmasi ya da
bozulmus olmasi tiim sistemde hatalarin olusmasina neden olmaktadir. Ancak paralel
bilgi isleme yapan sistemlerde, sistemin ayr1 islem elemanlarindan dolayi ortaya ¢ikan
hatali caligma ya da hasar, sistem performansinda ciddi bir infiale yol agmadan, sadece
performansin hatali birimlerinin bir orani ile diismesine sebep olmaktadir. Yapay sinir
aglart paralel bilgi isleme yapan bir yapidadir ve hatay1 tolere etme yetenekleri son
derece gelismistir. Yapay sinir aglarinda genel olarak bilgi, agdaki baglantilarin
degerleri ile dl¢giilmektedir ve bu bilgiler agin icerisnde sakli olup ortaya ¢ikartilmasi
olduk¢a zordur. Ag olusturan her islem birimi ¢oziilecek problemin tamami ile
ilgilenmek yerine, problemin gerekli parcasi ile ilgilenir. Her bir hiicre ¢ok basit bir
islem yapmasia ragmen, saglanan bu goérev paylasiminin sayesinde ¢ok karmasik

problemler kolayca ve biiyiik bir hizla ¢oziilmektedir [54].

Yapay sinir aglarinda bilgi aga yayilmaktadir, diger bir deyisle hiicrelerin birbirine
baglantilarinin degerleri agin bilgisini gostermektedir. Agin tamami, 6grenmis oldugu
olayin biitiiniinii karakterize eder ve bu yapi ile dogrusal olmayan karmagsik
problemlerin ¢6ziimii kolaylagmaktadir. Sinir agin1 olusturan sinir hiicreleri ii¢ katman
halinde bir araya gelerek ana yapiy1 olusturmaktadir. Genel olarak bir yapay sinir ag1
hiicresi, giris, agirlik, toplama, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis olmak {izere bes ana
bilesenden meydana gelir. Agin 6grenmesi istenen drnekler tarafindan belirlenen ve
dis diinyadan gelen girdi bilgiler giris degerleri olarak adlandirilir. Gelen bilginin
hiicre iizerindeki etkisi ve bu bilginin 6nemi agirlik degerleri gostermektedir.
Agirliklarn biiytik, kiigiik, negatif ya da pozitif degerli olmasi basli basina bir anlam
ifade etmez, dolayisi ile bu degerlerin agin tamamindaki etkisini géz oniline almak
gerekmektedir. Eger agirlik degerleri sifir ise bu ilgili agirligin bir etkisinin olmadigini

gosterir.

Aga gelen net girdi, her bir girdi degerinin kendi agirlig1 ile carpilmasi ve birbirleriyle
toplanmasi ile bulunur. Bu, toplama fonksiyonu olarak tanimlanan ve her problem
karsisinda farkli formiiller kullanilarak ortaya konulan islem ile gerceklestirilir.
Burada her proses elemani ayni1 ya da bagimsiz olarak farkli bir toplama fonksiyonuna
sahip olabilmektedir. Toplama fonksiyonu genel olarak deneme yanilma metodu ile

belirlenir. Hiicreye gelen net girdi, aktivasyon fonksiyonu olarak tanimlanan ve gelen
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girdiye kars1 ¢ikt1 bilgisini belirleyen bir isleme tabi tutulur. Aktivasyon fonksiyonu
olarak degisik formiiller kullanilabilir. Bu fonksiyon tarafindan belirlenen ¢ikti
degerleri ise sinir aginin ¢ikis degerleri olarak adlandirilir ve bu bilgi dis diinyaya

aktarilir.

Bir proses elemant olarak da diisiiniilen yapay sinir hiicreleri girdi katman1 vasitasiyla
dis diinyadan bilgileri alir ve herhangi bir isleme tabi tutmadan ara katmana iletir.
Gelen bu bilgiler ara katmanda islenir ve ¢ikti katmani iizerinden dis diinyaya
gonderilir. Buradan anlasildig1 {lizere yapay sinir aglarinda bir proses elemaninin
birden fazla ¢iktis1 goriilmesine ragmen aslinda tek bir ¢ikt1 degeri vardir, ayn1 deger
birden fazla proses elemanmn girdi olarak gitmektedir [54]. Yapay sinir aglar

islevlerine gore statik ya da dinamik davraniglar gostermektedir.

Agirliklar giris degerlerinin islem elemani ilizerindeki etkisini kontrol eder ve sinir
agmin bilgisinin depolandig: birimlerdir. Degisken degerler alabilen agirliklar, agin
giris ve c¢ikiglar1 arasindaki optimum iligkiyi yakalayabilmek ic¢in Ogrenme
algoritmalar1 tarafindan stirekli olarak degistirilirler. Birlesme fonksiyonu, islem
elemanindan gelen bilgileri birlestirir ve en sik kullanilan fonksiyon toplam

fonksiyonudur.

Transfer veya aktivasyon fonksiyonu, birlestirme fonksiyonun sonucunu degerlendirir
ve bu fonksiyon aldig1 degeri bir algoritma ile gercek bir ¢iktiya dontistiiriir. En yaygin
kullanilan fonksiyonlar sigmoid, lineer ve basamak fonksiyonlaridir. Transfer
fonksiyonundan ¢ikan degerler ise sinir aginin ¢iktisidir. Bir yapay sinir ag1 modeline
iliskin detayli blok diyagram ve sinir agmi olusturan birimler, Sekil 4.2°de

verilmektedir.
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Sekil 4.2. Yapay sinir ag1 blok diyagrami

Bir yapay sinir ag1 sisteminin matematiksel gosterimi su sekilde verilmektedir:

0j = @(X{' X Wpj + b) 4.1)

Burada ¢ aktivasyon fonksiyonu, i=0, 1, 2,... , n olmak iizere x; degeri giris noronlari,
wy; agirlik, b bias degerini ve o ise ¢ikis néronunu gosterir. Yapay sinir ag1 gelistirme
stirecinde veriler ikiye ayrilir. Bir boliimii agin egitilmesi i¢in kullanilir ve egitim seti
adin1 alir, diger boliimii ise agin egitim verileri disindaki performansini 6lgmede
kullanilir ve test seti olarak adlandirilir [55]. Yapay sinir ag1 6grenme siirecinde,
gercek hayattaki problem alanma iliskin veri ve sonuglardan, bir baska deyisle
orneklerden yararlanir. Gergek hayattaki problem alanina iliskin degiskenler yapay
sinir aginin girdi dizisini, bu degiskenlerle elde edilmis gercek hayata iliskin sonuglar

ise yapay sinir aginin ulasmasi gereken hedef ¢iktilarin dizisini olusturur.

Test islemi i¢in, egitim setinde kullanilmayan verilerden olusan test seti kullanilir. Test
setindeki girdiler sinir ag1 modeline verilir ve agin ¢ikt1 degeri ile istenilen ¢ikt1 degeri
karsilagtirilir. Amag, sinir ag1 modelinin yeterli bir genelleme yapip yapamadigini
gormektir. Egitim ve test asamalarinda istenilen basar1 elde edilirse sinir ag1 modeli
kullanilabilir. Eldeki verinin % 25 ile % 90 arasinda degisen miktar1 egitim seti olarak
secilir. Geri kalan kisim ise test seti olarak ayrilir. Egitim ve test setleriyle ilgili temel

sorun, yeterli egitim ve test verisinin miktarinin ne oldugu seklindedir.
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Sinirsiz sayida verinin bulunabildigi durumlarda, yapay sinir ag1 miimkiin olan en ¢ok
veriyle egitilmelidir. Egitim verisinin yeterli olup olmadig1 konusunda emin olmanin
yolu ise egitim verisinin miktarinin arttirilmasi ile agin performansinda bir degisiklik
yaratip yaratmadiginin takibi ile anlasilmaktadir. Ancak bunun miimkiin olmadigi
durumlarda yapay sinir aginin egitim ve test verileri lizerindeki performansinin yakin
olmasi da verilerin sayica yeterli olduguna iliskin bir gosterge olarak kabul edilebilir.
Bununla birlikte egitim setinin igermesi gereken veri miktar1 degisik yapay sinir ag1
modellerine gore ve Ozellikle problemin gosterdigi karmasikliga gore farklilik

gosterebilmektedir.

4.1.3. Yapay sinir aglarinin simiflandirilmasi

Yapay sinir aglar1 6grenerek karar verme prensibi iizerine kurulmustur ve 6grenme,
sistemlerin benzeri islemleri yaptiginda, o isleri bir 6nceki yapildiklar: seklinden daha
verimli ve etkin olarak gerceklestirecek sekilde degisiklikleri olusturma siireci olarak
tanimlanabilir [33]. Yapay sinir aglari, ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar olarak
ikiye ayrilabilir. Ileri beslemeli aglar da kendi igerisinde tek katmanli ve ¢ok katmanl

olarak ikiye ayrilir. Ileri beslemeli aglarda islem elemanlar1 birbiri ardina siralanr.

Bu ag modelinde ndronlarin yalmiz bir sonraki katmanda bulunan néronlar ile
baglantis1 bulunmaktadir, yani dnceki katmanlar veya ayni katmandaki diger noéronlar
ile baglantis1 bulunmamaktadir. Tek katmanl ileri beslemeli aglarda, yalnizca giris ve
c¢ikis katmanlar1 bulunurken, ¢ok katmanl ileri beslemeli aglarda ise giris ve ¢ikis
katmanlar1 arasinda gizli katmanlar bulunur. A§ yapisinda girisler ilk olarak gizli
katmana baglanirken gizli katman ¢ikislar1 ise bir sonraki gizli katmanin girislerine
baglanir. Yap1 bu sekilde gizli katman tabakalar1 bitene kadar tekrarlanarak devam

eder.

Girdi katmaninda herhangi bir islem yapilmaz, ancak girdi katmanindaki her islem
elemani, bir sonraki gizli katmandaki islem elemanlar ile baglantilidir. Bu aglarda
birden fazla gizli katman olabilir ve gizli katmanda bulunan her bir islem elemani ¢ikis
katmanindaki her bir igslem elemani ile iligkilidir. Gizli katmandan gelen tiim bilgiler

cikis katmaninda islenmekte ve ¢ikti olarak disartya verilmektedir. Her diigiim bir
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sonraki diiglime tamamen baglaniyorsa tam bagli ag, eger kismen baglaniyorsa kismi
bagh ag olarak adlandirilir. Ileri beslemeli aglar sistem tanima, kestirim ve
denetiminde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu tiir sinir aglarinda temel amag sinaptik
agirliklarin ayarlanarak girdi ¢ikti arasindaki iliskinin 6grenmeye ¢alisilmasina

dayanir. Hopfield, Elman ve Jordan aglari bu aglara 6rnek olarak gosterilebilir.

Geri beslemeli yapay sinir aglari, ¢ikis ya da ara katmanlardaki ¢ikislarin giris
birimlerine ya da Onceki ara katmanlara geri beslendigi bir ag yapisi olarak
tanimlanabilir. Dolayisi ile girisler hem ileri yonde hem de geri yonde aktarilmis olur.
Bu tip aglarin dinamik bir hafizas1 bulunur ve bir andaki ¢ikis hem o an1 hem de daha
onceki giris degerlerini yansitir. Bu nedenle geri beslemeli aglar dnceden tahmin

uygulamalari i¢in ¢ok uygundur.

Geri beslemeli aglarda en az bir hiicrenin c¢ikis1 kendisine kendisine ya da diger
hiicrelere giris olarak verilir ve geri besleme islemi, hiicre ici ya da hiicreler arasi bir
geciktirici lizerinden gerceklestirilir. Geri besleme isleminin yapilis sekline gore farkli
yap1 ve davranislarda ag yapilar elde edilir. Geriye dogru hesaplamada, agin iirettigi
cikt1 degeri ile agin beklenen ciktilar1 kiyaslanir ve bunlar arasindaki fark, hata degeri
olarak kabul edilir. Cikt1 katmaninda olusan toplam hatayr bulmak icin tiim hata
degerlerinin toplanmas1 gereklidir ve temel ama¢ bu hatanin minimum degerlere

diistirtilmesidir.

Yapay sinir ag1 modelleri, egitim ve 6grenme fonksiyonu agisinda danismali ve
danigsmasiz olmak iizere ikiye ayrilir [51]. Sinir aglarinda bilgi agdaki baglantilarin
agirliklarinda depolanmaktadir ve bir agin 6grenme siireci, bu agirliklarin istenilen
islevi yerine getirecek sekilde agirliklarin ayarlanmasi siirecidir. Kullanilan egitim
algoritmasinin kurallarina bagli olarak agirliklar dinamik olarak degistirilebiliyorsa bu
tiir aglara egitilebilen aglar denir. Bu tiir aglar yeni sekilleri taniyabilir ya da bir girisin
hangi sinifa ait oldugunu ¢6zebilir. Danigmali 6grenmede yapay sinir agi, egitim
kiimesi olarak adlandirilan ve daha onceki giris ve ¢ikis degerlerinin bulundugu veri
seti vasitasiyla egitilir. Toplam ag hatasinin kabul edilebilir hatadan daha biiyiik olmasi

durumunda agirlik matrisi gilincellestirilir. Egitim setinde her bir giris kiimesine
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karsilik olarak uygun bir ¢ikis kiimesi bulunmalidir ve istenilen istatistiksel dogruluk

orani yakalandiginda egitim iglemi tamamlanir.

Yapay sinir aglar1 sayisal giris bilgileri ile ¢alisir ve bu nedenle ham bilgilerin
Ol¢eklendirilmesi gerekir. Danigsmali 6grenmede performans kriteri hata terimidir ve
hata fonksiyonunun minimum oldugu noktada iterasyon durdurulur. Danismali
egitimin en biiylik dezavantaji, bir egitici olmadan agin yeni bir strateji 6grenme
sansina sahip olmamasidir. Danismasiz 6grenmede, egitim isinden sorumlu herhangi
bir egitici bulunmamaktadir. Sinir ag1 birbirine benzer giris bilgilerini gruplamakta ya
da giris bilgisinin hangi gruba air oldugunu gostermektedir [51]. Dolayisi ile ag egitimi
icin sadece giris bilgilerine sahip olunmas: yeterlidir ve egitici bilgiye ihtiyag
duymamaktadir. Sinir ag1 giris sinyallerinin yoniine ve diizenine gore ayarlama
yapmaktadir ve ag performansini kendiliginden izlemektedir. Danismasiz 6grenmeye
Hebbian 6grenme kurali, rekabe dayali 6grenme ve kendi kendine oOgrenme

algoritmalar1 6rnek olarak verilebilir.

4.1.4. Cok katmanh aglar

Yapay sinir aglariin ilk gelistirilen modellerinden olan dogrusal ve tek katmanl ag
yapist dogrusal olmayan problemleri 6grenmekte ¢ok basarisiz olmustur. Bu sorunun
¢Oziimii literatiire ¢ok katmanli ag yapisinin gelistirilmesi ile ¢ozllmiistir. Cok
katmanl aglar giris, ¢ikis ve bir ya da daha fazla gizli olmak iizere ii¢ farkl tipteki
katmanlardan olusmaktadir. Bu tip aglarin temel amaci agin beklenen ¢iktisi ile gercek
¢iktr arsindaki hatanin en aza indirilmesidir. Giris ve ¢ikis katmanlar1 arasindaki ilave
gizli katmanlar ile ag ¢ok katmanli olmaktadir. Gizli katman sayisinin fazla olmasi
agin genelleme yapma kapasitesini diistirmektedir. Bununla birlikte gizli katman
sayisinin artmasi, agin egitimi i¢in gecen siireyi de arttirmaktadir. Deneme yanilma
yontemi ile agmn c¢ikisi ile arzu edilen ¢ikis arasindaki hata tekrar geriye dogru
yayilarak minimum seviyeye indirilinceye kadar agin agirliklarini degistirme yoluyla
basar1 arttirilabilir. Boylece optimum seviyedeki gizli katman sayisi tespit edilebilir.
Yapay sinir aglar1 dogrusal olmayan sistemlerin modellemesindeki basarisin1 ¢ok
katmanli ag yapisina borgludur [33]. Sekil 4.3 tek bir gizli katmanin kullanildig1, cok

katmanli bir sinir ag1 yapisini gostermektedir.
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Sekil 4.3. Cok katmanli bir sainir ag1 modeli

Yukaridaki sekilde giris katmaninda iki, gizli katmanda ii¢ ve ¢ikis katmaninda da tek
bir néronun kullanildig1 gériilmektedir. Gizli katman sayisi i¢in genel bir 6l¢iit yoktur
ve genellikle deneme yanilmayla bulunur. Giris katmaninda yer alan giris degerlerinin
her biri birbirinden farkli agirlik faktorleri ile carpilir ve birbirlerine eklenir. Daha
sonra bir transfer fonksiyonu vasitasiyla ¢ikis katmanindaki kestirilecek deger elde
edilir. Cok katmanli ag yapisi, danigmali 6grenme prensibine gore calismaktadir ve bu
aglara bir egitim kiimesi halinde girdiler ve bu girdilere karsilik {iretilmesi gereken
ciktilar gosterilir. Ag, belirlenen hata performans kriterine gore her tipteki girdiye

karsilik gelen ¢iktiy1 iiretmeye ¢alismaktadir.

Giris ve ¢ikis katmanlari sinyaller ile ayni sayida nérona sahiptir ve gizli katman sayisi
genel olarak deneme yanilma yolu ile bulunmaktadir. Geri beslemeli yapay sinir
aglarinda, ileri beslemeli ag yapisinin aksine, bir ndronun ¢iktis1 sadece kendinden
sonra gelen noron katmanina girdi olarak verilmez, kendinden dnceki katmanda ya da
kendi katmaninda bulunan herhangi bir nérona girdi olarak baglanabilir. Boylece

dogrusal olmayan ve dinamik bir davranis gdsterilmis olur. Bu ag yapis1 herhangi bir
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zamanadaki ¢iktt hem o andaki hem de daha dnceki girdileri yansittig1 icin dinamik
bir hafizaya sahiptir. ileri ve geri beslemeli ¢ok katmanli ag modeli Sekil 4.4’te

karsilastirmali olarak gdsterilmektedir.

X X Xq

Girig Katmam

() Gizli Katman

Geriye Besleme

Cikig Katmam

N Y2 Ym - §

Cok Katmanli ileri Beslemeli Ag Modeli Cok Katmanh Geri Beslemeli A Modeli

Sekil 4.4. 1leri ve geri beslemeli ag modelleri

4.1.5. Aktivasyon fonksiyonlari

Yapay sinir ag1 modelindeki en kritik 6gelerden biri olan aktivasyon fonksiyonlari,
toplama fonksiyonundan elde edilen net girdinin islemden gecirilmesiyle hiicre
ciktisinin belirlendigi bir fonksiyondur [51]. Gergeklestirilecek isleve gore aktivasyon
fonksiyonunun sabit parametreli ya da uyarlanabilir parametreli mi olacagi, dogrusal
ya da dogrusal olmayan bir formda olup olmayacagi belirlenir. Aktivasyon
fonksiyonunun se¢imi genellikle yapay sinir ag1 verilerine ve agin nasil bir 6grenme
istegi olduguna baglidir. Sigmoid ve tanjant hiperbolik fonksiyonlar1 genellikle en gok
kullanilan fonksiyon cesitleridir ve Sekil 4.5’te dort farkli fonksiyonun grafigi
gosterilmektedir. A§ modelinin ortalama davranisi 6grenmek isteniyorsa sigmoid
fonksiyonu, ortalamadan sapmanin Ogrenilmesi isteniyorsa da tanjant hiperbolik
fonksiyonunun kullanilmas1 avantajli olacaktir. Aktivasyon fonksiyonlari, yapay sinir

ag1 modelinde noron ¢ikis genligini genel olarak [0,1] ya da [-1,1] degerleri arasinda
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siirlar. Kullanilacak aktivasyon fonksiyonunun tiirevinin alinabilir olmasi yani bir

diger deyisle stirekli olmas1 gerekmektedir.

Ya Ya
1 — ]
» X

-1 — X
1

Adim (3tep) Fonksiyonu Ezik (Threshold) Fonksiyonu

Ya
Ya 1

F >X

> X

_

Sigmoid Fonksiyonu Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Sekil 4.5. Literatiirde siklikla kullanilan transfer fonksiyonlari

Transfer fonksiyonlarinin dogrusal ya da dogrusal olmayan bir yapida olmasi
sayesinde karmasik ve farkl tiirdeki problemlere uygun ¢ozlimler saglanmaktadir.
Dogrusal bir problemin ¢oéziimii i¢in kullanilan dogrusal hiicre ve ozellikle ¢ok
katmanli sinir aginin ¢ikis katmaninda kullanilan dogrusal fonksiyon, hiicre girdisini
dogrudan dogruya hiicre ¢ikisina verir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, siirekli ve
dogrusal olmayan bir yapida olmasi nedeniyle siklikla kullanilmaktadir ve girdinin her
degeri icin sifir ile bir arasinda bir ¢ikis degeri iiretir. Tanjant hiperbolik fonksiyonu
ise giris uzayimin genisletilmesinde etkili bir fonksiyonudur ve ¢ikiglar -1 ile 1
araligindadir. Literatiirde kullanilan diger aktivasyon fonksiyonlar1 ise, step
fonksiyonu, kutuplamali step fonksiyonu, parcali dogrusal fonksiyon, siniis

fonksiyonu ve esik deger fonksiyonu olarak sayilabilir.

4.1.6. Ogrenme stratejileri

Yapay sinir aglarinda 6grenme, istenen c¢iktilari elde etmek i¢in islem elemanlari

arasindaki optimum agirliklarin bulunmasu siireci olarak tarif edilebilir. Ag boyunca
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bilgi ifadesi tiim baglantilarda agirliklar seklinde dagitildig: i¢in tek bir baglantinin
anlamli bir karsiligi yoktur. Bu nedenle 6grenme faaliyetinde ag bir biitiin olarak
dikkate alinmaktadir. Problemlerin en kiigiikk hata ile c¢oziilebilmesi igin ag
baglantilarinin dogru agirlik degerlerine sahip olmasi gerekir ve bu islem 6grenme
kurallar ile gergeklestirilmektedir. Yapay sinir aglarinda genel olarak, dgretmenli
O0grenme, destekli 0grenme ve Ogretmensiz Ogrenme olarak {i¢ tip &grenme

stratejisinden s6z edilebilir.

Ogretmenli (supervised) dgrenmede bir dgretmene ihtiya¢ vardir ve bu dgretmen
sisteme Ogrenilmesi istenen problemlerin girdi ve ¢iktilarini vermektedir. Sistemin
tirettigi ciktilar ile gergek c¢iktilar karsilagtirilir. Eger istenen minimum hata oranina
yakalanamamis ve tatmin edici sonuglar elde edilememisse agirliklar yeniden
ayarlanir. Bu dongiisel islemler istenen sonuglar elde edilinceye kadar devam
etmektedir ve bu tip 6grenmeye Ornek olarak delta ve geriye yayilim 6grenme
prosediirlerini verilebilir. Destekli (reinforcement) 6grenme, 6gretmenli 6grenmenin
ozel bir tiiriidiir ve bu stratejide sisteme bir dgretmen yardimci olur. Ogretmen sisteme
¢iktinin ne olmasi gerektigini degil de dogru yada yanlis oldugunu belirten bir sinyal
gonderir [56]. Sistem sozkonusu sinyali dikkate alarak 6grenme siirecini devam
ettirerek minimum hatayr yakalamaya calisir. Bu 6grenme kuralini uygulayan

sistemlere LVQ (Linear Vektor Quantization) ag1 6rnek olarak verilebilir.

Ogretmensiz (unsupervised) dgrenmede herhangi bir 6gretmene ihtiyac yoktur. Diger
bir deyisle 6grenme islemi problemin gergek c¢iktilarina ihtiya¢c duymaksizin
gerceklesmektedir. Dolayist ile sistem istenilen ¢iktilar1 kendi kendine iiretmektedir
ve bu strateji daha ¢ok siiflandirma problemleri i¢in kullanilmaktadir. Bu 6grenme
tipine 0rnek olarak Grossberg ve Hebbian 6grenmeleri verilebilir. Bununla birlikte
bazi aglar yukarida aciklanan stratejilerden bazilarini birlikte kullanarak 6grenme
islemini gerceklestirirler. Karma tip 6grenme olarak adlandirilan bu yapidaki aglar,
kismen o6gretmenli, kismen ise Ogretmensiz olarak 6grenme yapmaktadir. Radial
tabanli yapay sinir aglar1 ve olasilik tabanli aglar bu tip 6§renme yontemlerine 6rnek

olarak verilebilir [56].
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Yapay sinir aglarinda egitme isleminin tamamlanmasi i¢in genel olarak iki secenek
mevcuttur. Bunlardan birincisi belli miktardaki hata toleransini1 géze almak ve o hata
degerinden daha diisiik hata degerine ulasincaya kadar egitim islemini siirdiirmektir.
Bu durumda hata miktarinin degeri, egitme sayisina gore daha onceliklidir. Diger
secenek ise sabit bir egitim sayisinin secilerek, belirlenen egitme sayisi sonunda elde
edilecek hatayi1 kabul etmek seklinde 6zetlenebilir. Yapay sinir aglar1t modellerinde
ozellikle son donemde hizli ve etkili bir egitim algoritmasi olan Levenberg-Marquard
yontemi sikca kullanilmaktadir. Bu algoritma, temel olarak maksimum komsuluk fikri
tizerine kurulmus bir en kiigiik kareler hesaplama metodudur. Gauss-Newton ve
Steepesr-Descent algoritmalarimin en 1y1 Ozelliklerinden yararlanilarak ortaya
cikartilan Levenberg-Marquard algoritmasi, bu iki metodun kisitlamalarini ortadan

kaldirmaktadir ve 6zellikle yavas yakinsama problemlerinden etkilenmemektedir.

4.2. Coklu Dogrusal Regresyon Modeli

Regresyon analizi bagimli bir degisken ile bir ya da daha fazla bagimsiz degiskenin
baglant1 ve nedensellik iligkisini inceleyen istatistiksel bir arastirma yontemidir [57].
Iki ya da daha fazla degisken arasinda bir iliski olup olmadigim, iliski varsa giiciinii
ve yoniinii inceleyen korelasyon analizi ile degiskenlerden birinin belli bir birim
degisiminde digerlerinin nasil bir degisim gosterdigini inceleyen regresyon analizi,
bilimsel arastirmalarda yogun olarak kullanilan istatistiksel yaklagimlardir. Bagimh
degisken, regresyon modelinde agiklanan veya tahmin edilen degiskendir ve bu
degiskenin bagimsiz degisken ile iliskisi oldugu varsayilir [50]. Bagimsiz degiskenin
regresyon modelindeki rolii, agiklayici degisken olarak bagimli degiskenin degerini

tahmin etmek i¢in kullanilmasidir.

Regresyon analizi ile bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda bir iliski olup olmadig,
iligki varsa bu iliskinin giicii, degiskenler arasi iligkinin tiirti gibi sorularin cevabi
aranmaktadir. Bagimli degiskene iliskin ileriye doniik degerlerin tahmini ve belirli
kosullarin kontrol altina alinmasi durumunda 6zel bir degisken ya da degiskenler
grubunun diger degiskenler lizerindeki etkisi arastirilmaktadir. Regresyon analizinde
iki degisken arasindaki iliski basit (tek degiskenli) regresyon, daha fazla degisken

arasindaki iligki ise coklu regresyon olarak tanimlanir. Basit regresyon, bagimli ve
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bagimsiz degigkenler arsinda dogrusal bir iligkiyi temsil eden bir dogru denklemi

olarak formiile edilmektedir:

Yi=Bo+ B X+ e 4.2)

Formiilde Y; bagimli degisken, X; bagimsiz degisken, B, degeri sabit, §; degeri
regresyon katsayisi ve e hata terimi olarak adlandirilir. Hata teriminin ortalamas: sifir,
varyanst o2 olan ve normal dagilim gosteren bir degisken oldugu varsayilir. Soz
konusu hata terimi, modelin raslantisalligini ifade etmektedir ve modele dahil
edilmeyen degiskenleri biinyesinde barimndirdigi disiiniiliir. Regresyon katsayisi,
bagimsiz degiskenin kendi cinsinden bir birim degisikligine kars1 bagimli degiskenin

kendi birim cinsinden meydana gelecek degisikligi gostermektedir.

Regresyon analizinde iki degisken arasinda bir iliskinin olabilmesi i¢in sebepsellik
nihai bir sart degildir. Yani bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda pozitif ya da
negatif bir iliskinin olmasi her zaman bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenin
sebebi oldugu sonucunu dogurmamaktadir. Iliskinin sebebi farkli {iciincii bir
degiskenle olan iligskiden de kaynaklanabilir ya da s6z konusu iligki tamamen tesadiifi
olarak da ortaya ¢cikmis olabilir. Bir olay1 etkileyen ¢ok sayida faktor varsa aradaki
sebep-sonu¢ iliskisinin arastirllmas1 ¢oklu regresyon analiziyle miimkiin

olabilmektedir.

Sebep-sonug iliskisi arama ¢alismalarinda temel amag, bagimli degiskene etki eden
birden ¢ok bagimsiz degiskenin etkisinin nasil oldugunu incelemek ya da sadece
aralarindaki karmagik yapiyr tanimlamak olabildigi gibi, bagimsiz degiskenlerden
hangisi veya hangilerinin bagimli degiskeni diger degiskenlere nazaran daha c¢ok
etkiledigini bulmak ya da bagimsiz degiskenler yardimiyla bagimli degiskeni tahmin
etmek seklinde de olabilmektedir [50]. Regresyon analizinin sonucunda, bagimsiz
degiskenlerin gegmis degerlerinden yola ¢ikilarak bagimli degiskenin ortalama degeri

kestirilmeye calisilir.
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Coklu Dogrusal Regresyon modeli, sayisal bir bagimli degisken ve birka¢ bagimsiz
degisken arasindaki iliskinin fonksiyonel seklini ifade etmektedir ve asagidaki

matematiksel baginti ile tanimlanmaktadir:

Y = :80 + 181X1 + ﬁzXZ + -+ Bpo + ei (43)

Formiilde Y bagmml degisken, X;,X....,X, bagimsiz degiskenler, f, sabit,
B1, B2,..., Bp degerleri regresyon katsayilari ve e; hata terimi olarak adlandirilir. Hata

terimi ise su sekilde hesaplanmaktadir:
e, =Y, —Y (4.4)

Burada Y; bagiml degiskenin gercek degerlerini, ¥, de bagl degisken igin
gergeklestirilen tahmin degerini gostermektedir. Verilerin genel durumlart g6z 6niinde
bulundurularak aradaki iligkinin durumu tahmin edilmeye calisilir. Eldeki gézlem
verileri kullanilarak, her goézlem bir noktayr gosterecek sekilde bir diyagram
cizilebilecek olursa ve bu diyagramda her degiskene karsilik noktalar dogrunun
etrafinda toplanmig goriiliiyorsa, diger bir deyisle eslesmisse, bu fonksiyonun dogrusal

bir fonksiyon oldugu sdylenebilir.

Eger hata teriminin normal dagilim gostermesi seklinde bir varsayim varsa en biiytlik
olabilirlik, hata teriminin dagilimi ile ilgili herhangi bir varsayim s6z konusu degilse
en kiigiik kareler teknigi kullanilarak parametreler tahmin edilir [50]. En kiigiik kareler
optimizasyon yontemi, eski ve ¢ok yaygin bir sekilde kullanilan bir tahmin siirecidir.
Cogunlukla, elde hata kaynaklarina iliskin bir bilgi olmadig1 durumlarda deterministik
modellerin ¢6zlimiinde kullanilir. En kiigiik kareler metodunda tahmin ediciler
gozlenen aktif degerler ile tahmin degerleri arasindaki farklin karelerinin toplamini
olabildigince minimize eder. Tahmin ediciler, ilgili parametrelerin dogrusal
fonksiyonlarinin belirli bir kiimesi i¢in minimum varyansli, yansiz ve toplamsal olarak
tahminde bulunur. Bu paremetrelerin dogrusal olmayan fonksiyonlarinin oldugu
bolgelerde bile en kiiciik kareler tahmin edicileri tutarli ve asimptotik olarak yansiz bir

tahmin siirecine sahiptir.
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Bunun yaninda, en biiylik olabilirlik tahmin edicileri, tam bir olasilik yogunluk
fonksiyonu belirlenmesi prensibi ile caligmaktadir. Bu tahmin ediciler, kiigiik
orneklem alaninda optimal 6zelliklere sahip olmamasina ragmen, drneklem boyutu
arttikga asimptotik olarak tutarli, etkin ve yansiz ¢6ziim sunmaktadir. En biiylik
olabilirlik tahmin edicisi, bir parametrenin olabilirlik fonksiyonunu bu parametreye
gore maksimum yapan deger olarak tamimlanabilir. Bu deger, olabilirlik
fonksiyonunun ilgili parametreye gore tiirevinin alinip sifira esitlenmesi ile
bulunmaktadir. Ancak bazi durumlarda, olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan
degerin bulunmasi iteratif olarak bulunabilmektedir. Ornegin bir regresyon
probleminde, Y bagimli degiskenini etkileyen iki adet X;ve X, bagimsiz degiskeni

oldugu diistliniiliirse, bu sistem icin fonksiyon denklemi su sekilde verilebilir:
Y = Bo+ iK1 + B2Xai + € (4.5)

Tahmin edilen bagimli degiskenin degerinin y oldugunu diisiiniirsek, Y nin regresyon

denklemi asagidaki sekilde ifade edilir:

Y = Bo + B1X1 + B2X; (4.6)

Tahminlemenin gercege olabildigince yakin olmasi i¢in hata degerinin olabildigince
kiiclik olmas1 gerekmektedir. Bu optimizasyonu yapabilmek icin genellikle en kiiciik
kareler metodu kullanilir. Bu yontemin kullanilmasi ile 8, 1 ve B, degerleri bulunur

ve agagidaki ¢coklu regresyon denklemi elde edilir:

imo(Y = 9)? = XiLo(Y — Bo — B1X1 — 2X3)? (4.7)

Yukaridaki denklemde her ifadenin sirasiyla By, 1 ve [, ye gore tlirevleri alinarak
sonu¢ sifira esitlenir. Bu {i¢ denklemin ¢6ziimil ile swrasiyla By, B; ve B
parametrelerinin degerleri bulunur. Bu degerler kullanilarak da regresyon denklemi

ortaya ¢ikmis olur [58].

Coklu dogrusal regresyon modeli diger karmasik metodlara gore ¢ok sayida degisken

arasinda matematiksel iliskiyi bulabilmek adina gorece olarak daha az hesaplama eforu
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gerektirdiginden son donemde siklikla kullanilmaktadir. Model, degiskenler
arasindaki iliskiyi kurarken ortalama karasel hatayr minimize etmeyi saglayacak
sekilde agirlik carpanlarini degistirir. Dogal olarak bu islem sonucunda kestirilen
degerlerle gercek degerler arasinda belirli bir hata degeri olacagini asikardir. Bu
modelin analizinde ya en kiigiik kareler metodu ya da en biiyiik olabilirlik (maximum

likelihood) teknikleri olarak bilinen iki yaklagimdan birisi kullanilir.

Coklu dogrusal regresyon modelinde hata terimi ile ilgili bir takim varsayimlar
bulunmaktadir. Bunlar genel olarak, hata teriminin normal dagilima sahip olmasi, hata
terimlerinde otokorelasyon olmamasi ve hata terimlerinin sabit varyansa sahip olmasi
olarak tanimlanabilir. Regresyon modelleri, bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iliski yapisini belirli thtimallere dayali olarak 6rnekleyen ve tahmin etmeye
calisan istatistiksel modellerdir. Coklu regresyon modeli ger¢ege ne kadar yakinsa,

istenilen amagclara o dl¢iide iyi bir sekilde ulagilmis olacaktir.

Bu modellerin temel olarak ortak 6zelligi, bir olayin veya siirecin temel 6zelliklerini
degistirmeden  olabildigince basite indirgenmesi ve  gOsterimi  olarak
degerlendirilebilir. Dolayis1 ile bu basit gosterim, olaylar arasindaki etkilesimin
kolayca incelenebilmesini ve benzer olaylarla ilgili 6nceden bilgi edinilmesini saglar.
Boylece gelecege yonelik tahmin ve tasarimlarin giivenli bir sekilde yapilmasi da
saglanmaktadir. Modeller belirleyici ve kesin olmadigi i¢in rasgelelik yasalarina bagli

olarak islem gormektedir.

Modellemede secilen bagimsiz degiskenler yardimiyla, bagimli degisken degerleri
arasindaki degisim ve benzerligi olabildigince i1yi oranda agiklayabilmek bu
yaklasimin en temel amacidir. Coklu regresyon modelinde kullanilacak degisken
sayist ve bu degiskenlerin se¢imi, bagimli degiskeni encok etkileyen faktor olarak
tanimlanabilir. Bununla birlikte, modelin dogruluguna etki eden daha az 6nemsiz
parametrelerin etkisi ise genellikle sans degiskeni olarak modele eklenebilecek bir
parametre ile acgiklanmaktadir. Bu degerin model igerisindeki etkisi, diger
degiskenlerde oldugu gibi direkt olarak goriinmemekle birlikte, bu parametrenin
dagilimi hakkinda birtakim mantikli varsayimlar yapmak ve tahminde bulunmak

mumkuin olmaktadir.
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4.3. Otoregresif Entegre Kayan Ortalama Modeli

Bir degiskene iliskin belirli ve diizenli periyotlarda ortaya c¢ikan niimerik verilerin
kronolojik olarak dizilisiyle olusan veri setleri Zaman Serileri olarak ifade
edilmektedir. Zaman serileri haftalik, aylik, alt1 aylik, yillik, on yillik ya da daha genis
veya dar araliklarda toplanmis verilerden olusabilir ve tek bir degiskene ait veri setiyle
yapilan analizler, tek degiskenli zaman serisi analizi olarak adlandirilmaktadir [59].
Zaman serilerine iligkin veriler stokastik tiptedir, yani diger bir ifadeyle zamanin belli
anlarinda rastsal degerler alirlar ve aldiklar1 bu degerlerin 6nceden kestirilebilmesi de

miimkiin degildir [60].

Tek degiskenli zaman serileri genel olarak ilgili degiskenin gelecek degerlerinin
tahminlenmesi ve kestirimi amaciyla kullanilir ve bir serinin ileriki donemlerine iligkin
tutarli tahminlerinin yapilabilmesi bu serinin, eger varsa, nasil bir fonksiyonel yap1
icerisinde olustugunun veya bu yapiya en yakin fonksiyonel formun bulunmasini
gerektirir [61]. Zaman serilerinin gergekte nasil bir fonksiyonel yapiya bagli olarak
olustugu normal kosullar altinda tam olarak bilinememektedir. Ancak ilgili serilere
iliskin birtakim istatistiksel analiz ve test araglar1 kullanilarak elde edilen bulgular

vasitastyla bu fonksiyonel formlara iliskin ¢esitli ipuclar1 yakalanabilir.

Zaman serilerinin ARIMA ile modellenmesi ¢aligmalarinin temelini, George Box ve
Gwilym Jenkins’in 1970 yi1linda yayimladigi kitap ile atilmigstir. Literatiire Box-Jenkins
metodolojisi olarak giren bu yontem, temelinde duragan ya da duraganlig1 saglanmis
bir zaman serisine iliskin birgok olas1 model arasinda uygun ARIMA modelinin
belirlenmesi (model identification), parametrelerin hesaplanmasi (parameter
estimation) modelin uygunlugunun degerlendirilmesi (model diagnostic) olmak {izere

lic asamadan olusmaktadir [61].

Bulunan model eger uygunluk testlerini gecemiyorsa, siire¢ bastan baslatilir, uygunluk
kriterlerinden en iyi dereceyi alan model nihai olarak seg¢ilir ve tahminlemede secilen
bu model kullanilir. Box-Jenkins metodolojisinde, uygun modelin belirlenmesi, ele
alinan zaman serisinin drneklem otokorelasyon ve kismi otokorelasyon katsayilarinin

artan gecikme uzunluklarinda izledikleri seyrin, ¢esitli derecelerden teorik otoregresif,
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AR(p), kayan ortalama, MA(q) ve otoregresif kayak ortalama, ARMA(p,q)
modelleriyle karsilagtirilmasina dayanmaktadir [61]. Bu siirece iliskin metodolojinin

akis semasi Sekil 4.6’da gosterilmektedir.

Serinin Duragan Hale
Geetirilmesi

Modelin Belirlenmesi

e (Model Identification)

Maodel Parametrelerinin
Hesaplanmasi
{ Parameter Estimation)

Model Uygunluk Kontrolii
{Model Diagnostik)

I_‘_ Olumsuz Olumlu

Tahminleme

Sekil 4.6. Box-Jenkins metodolojisinin gosterimi

Tek degiskenli zaman serilerinin tahminlemesinde yogun olarak kullanilan Otoregresif
Entegre Kayan Ortalama (Autoregressive Integrated Moving Average, ARIMA)
modelleri, genel olarak ARIMA(p,d,q) seklindeki notasyon ile gosterilmektedir ve bu
modeller dogrusal filtreleme modelleri olarak da adlandirilmaktadir. Burada p ve q
sirastyla ilgili modelin standart otoregresif ve standart hareketli ortalama derecelerini

gosterirken, d ise serinin duraganlastirilabilmesi icin kaginci dereceden standart
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farkinin alimmasi gerektigini gostermektedir. Modelin matematiksel gosterimi su

sekilde verilmektedir:
Zt = goth_l + wzzt_z + -+ qopZt_p + a; + Hlat_l + 92at_2 + -+ 9qat_q (48)

Burada, ¢, otoregresif operatdr i¢in parametre degerleri, a, hata terimi katsayilari, 6,
hareketli ortalama operatorii i¢in parametre degerleri ve Z; orijinal serinin d dereceden

fark1 alinmis zaman serisi olarak tanimlanmaktadir. Yani t = 1, 2, ..., t i¢in:
Wt == Yt - Yt—l (4.9)

birinci farklar serisi olarak tanimlanir. Burada W; birinci farklar serisi, Y; ise orijinal
zaman serisinin tesadiifi degiskenler kiimesi olarak adlandirilir. Birinci farklar serisi

de duragan degilse, yine t = 1, 2, ..., t i¢in:
Zy =Wy — Wi (4.10)

gosterimi ile birinci fark serisinin tekrar farki alinacak sekilde duraganlik kontrolii
yapilir ve bu sekilde modellenir. Orijinal seri duragan ise, yani fark alma derecesi d =
0 i¢in, ARIMA modeli, AR, MA ya da ARMA modeli haline gelecektir [62]. ARIMA
modelinin bu 6zelligi nedeniyle, Box-Jenkins modellerinin tamamini biinyesinde
barindig1 sdylenebilir. Fark alma derecesi d = / oldugunda zaman serisi dogrusal, d =
2 oldugunda ise oldugunda ise parabolik bir egri haline donlismektedir. Temel ARIMA

modellerine ait esitlikler su sekilde verilmektedir:
ARIMA(0,1,1) = IMA(1,1) =Y, =Y, +a,+ 61a,_, (4.11)
ARIMA(1,1,0) = ARI(1,1) Y=+ @)Y — 0¥y +a (4.12)
ARIMA(1,1,1) = ARIMA(1,1,1) » Y, = (1 4 ¢1)Yy_q — 91Y—p + ap — 0101  (4.13)

ARIMA modeli derlenen kesikli zaman serileri 1ile dinamik sistemlerin

modellenmesinde basarili bir sekilde kullanilmaktadir. Bu modellerde temel amag,
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zaman serisine en iyi uyan ve miimkiin olan en az parametre i¢eren dogrusal modeli
belirlemektir. Zaman serisi modellerinde en 6nemli konulardan bir tanesi de ele alinan
degiskenlerin zaman igerisinde nasil hareket ettigidir. Bazi seriler belli bir ortalama
etrafinda kisa dalgalanmalar gostermekteyken, bazilari ise zaman igerisinde azalma ya
da yiikselme yoniinde belirgin trendler takip edebilir. Bununla birlikte bu seriler, artig

ya da azalis yoniinde istikrar gdstermeyen trendlere de sahip olabilirler.

Zaman serilerinde ele alinan degiskene ait veri setinin diizey, fark ve logaritmik
farklar1 alinarak zamana karsi grafiklerinin incelenmesi, ¢esitli gecikme
uzunluklarindaki otokorelasyonlarinin ve kismi otokorelasyonlarinin analizi, serilerin
karakteristik ozellikleri hakkinda bir 6n fikir saglamada yardimci olmaktadir [63].
Belli bir trend igeren zaman serileri zamandan bagimsiz bir ortalama ve varyansa sahip
degildir. Ancak bazi seriler uzun donemde sabit ortamala ve varyansa sahipken, kisa
donemde bakildiginda asir1 dalgalanmalar gosterebilmektedir. ARIMA modelleri, ele

alinan serilerin trend icermemesini ve duragan olmasini gerektirir.

Zaman serilerindeki kat1 ve zayif duraganligin sagladigi en 6nemli avantaj, yeterince
genis bir Orneklem wuzayr kullanildiginda, bu zaman serilerinin varyans ve
ortalamalarinin basarili bir sekilde kestirilebilmesi olarak adlandirilabilir. Trend igeren
seriler, ARIMA modeli kullanilarak Oncelikle trendden arindirilmalidir. Bununla
birlikte, daha saglam ve giivenilir tespitlerin yapilmasi i¢in bazi ciddi analizler ve test
yontemlerinin kullanilmasi elzemdir. Trend ve mevsimsellik sorunlariin tespiti ve
giderilmesi i¢in bazi test ve analizler bu modelin saglikli olarak uygulanabilmesi i¢in

biiylik 6nem tagimaktadir.

ARIMA modellerinin kurulmasinda temel olarak dort asamanin tamamlanmasi
gerekmektedir. Ik asama, otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlarinin
grafiklerinden faydalanarak genel model siifinin belirlenmesi isidir. Ikinci asama,
gecici model belirleme olarak adlandirilmaktadir. Model belirleme asamasinda AR,
MA, ARMA ya da ARIMA model siifindan bir model segilir [62]. AR(p) modelinde,
otokorelasyon fonksiyonu f{istel ve siniizoidal olarak gittikce azalir, kismu
otokorelasyon fonksiyonu ise p gecikmesinden istatistiksel olarak anlamsiz bir hal

almaktadir.
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MA(q) modelinde, otokorelasyon fonksiyonu ¢ gecikmesinden sonra ani olarak diiger
ve istatistiksel olarak anlamsiz hale gelir, kismi otokorelasyon fonksiyonu ise listel ya
da siniizoidal olarak gittikce azalir. ARMA(p,q) modelinde ise, hem otokorelasyon
fonksiyonu hem de kismi otokorelasyon fonksiyonu (g-p) gecikmesinden sonra iistel
ve azalan siniis dalgalarinin bir karisimi olarak goziikmektedir. Ugiincii asama, gegici
model parametrelerinin istatistiksel teknikler kullanilarak tahmin edilerek, katsayilarin
standart hatalarinin kontrol edilmesi ve bunlarin anlamli olup olmadiginin testi olarak

adlandirilabilir.

Son asamada ise, belirlenen modelin tahmin amacina uygunlugunun kontrolii yapilir.
Bunun i¢in uygun oldugu varsayilan gecici modelin hatalarinin otokorelasyon
katsayilarinin grafigine bakilir ve otokorelasyon fonksiyonu incelenir [62]. S6zkonusu
fonksiyon belirli bir sekil gosteriyorsa, hatalarin tesadiifi dagilmadigi ve modelin
uygun olmadigi sonucuna varilir. Bu noktada, ikinci agsamaya tekrar doniis yapilir ve
bu siireg, yeni bir gegici modelle tekrar baslatilarak uygun model belirleninceye kadar
tekrar edilir. Uygunluk kontroliinden gecen model, artik tahmin yapmak amaciyla

kullanima hazir hale gelmis durumdadir [62].

4.4. Destek Vektor Makinalar: ve Regresyon Modeli

Destek Vektor Makinalari (Support Vector Machines, SVM), cok boyutlu bir uzayda
farkli smiflardaki kayitlari, dizayn edilen hiperdiizlemler vasitasiyla ayiran bir
siniflandirma, kiimeleme, yogunluk tahmini ve regresyon metodudur. 1990’11 yillarda
Vapnik tarafindan gelistirilen, veri madenciligi algoritmalar1 arasinda dayanikli ve
dogru ¢iktilar verdigi bilinen bu yontemin alt kollari, siniflandirma problemlerinde
Destek Vektor Siniflandirici ve regresyon problemlerinde Destek Vektor Regresor
olarak adlandirilir. Istatistiksel 6grenme teorisinde koklii ve saglam bir teorik temele
sahip bu yontem, 6grenme islemi i¢in az ornek gerektirmesi bakimindan 6nemli bir

kullanim alanina sahiptir [64].

SVM modeli, 6zellikle son yillarda veri madenciligi uygulamalarinda degiskenler
arasindaki oOrilintlilerin bilinmedigi veri setlerindeki siniflandirma problemlerinde

siklikla kullanilmaktadir. Temel olarak iki sinifli problemlerin ¢éziimiinde dogrusal
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bir siiflayici olarak ortaya ¢ikan bu yontem, daha sonra dogrusal olarak ayrilamayan
ya da cok smifli problemlerin ¢dziimii igin de genellestirilmistir. ilk olarak optik
karakter tanima alaninda uygulanan yontem, giiniimiizde Orilintli tanima, veri
madenciligi, alfabe ve kelime siniflandirmasi, biyolojik uygulamalar, gen ve protein
analizleri ile yiiz tanima problemlerinde kullanilmaktadir. SVM literatiiriinde, tahmin
edici veya bagimsiz (predictor) degiskene dogal nitelik (attribute), optimum
hiperdiizlemi belirlemek i¢in kullanilan doéniistiiriilmiis dogal nitelige belirleyici
nitelik (feature) ve bir denegi (gézlemi) tanimlayan belirleyici nitelik setine ise, vektor

denilmektedir [65].

Destek vektor makinesi yonteminin kokeni, bir fonksiyonlar sinifinin elemanlarinin ne
kadar dinamik oldugunu ve siniflama fonksiyonlariin bulundugu hipotez uzaynin
kapasitesini 6l¢en skaler bir deger olan VC-boyutu (Vapnik Chernonvekis Dimension)
modelinin alt kiimesi olan yapisal risk minimizasyon presibine dayanmaktadir. VC-
boyutu, istatistiksel 6grenme teorisi ile elde edilen tahmin setinin o6zelligidir ve
buradaki temel diisiince, iki sinifin dogru bir sekilde siniflandirilabilmesi ve sonra da
genelleme yapilmasidir. Makine tasarimi, destek vektorler olarak hizmet veren egitme
verisinin bir alt kiimesinin elde edilmesi ile gerceklestirilir ve bu verinin istikrarh
oldugunun bir gostergesidir. Istatistiksel dgrenme teorisi iizerine insa edilen destek
vektor makineleri, ¢cok terimli (polinom) makine 6grenmesi, radyal temelli fonksiyon
ag ve iki katmanl algilayici (two-layer perception) fonksiyonlari ile yakin akrabalik

gostermektedir [66].

SVM modelinin temel dayanagi, verileri siniflara optimum sekilde ayirabilecek
maksimum marjinli  bir hiperdiizlem bulunmasidir. Veriler, yapisal risk
minimizasyonu ile test edilmekte ve bu islem de siiflandirmanin yanlis bir sekilde
gergeklestirilmesi olasiligini diistirmektedir. SVM modeline baz olusturan veriler, ya
dogrusal ya da dogrusal olmayan bir sekilde ayristirilabilecek yapiya sahip olabilir.
Eger veriler dogrusal olarak ayrilabiliyorsa, iki sinif arasindaki bir dogru bu gorevi
gergeklestirir. Ancak veriler dogrusal olarak ayrilamiyorsa, veriler farkli bir boyuta
tasiir ve bu boyutta optimum ayirict hiperdiizlem arastirilir. SVM yonteminde bir
siiflandirici, bir fonksiyonlar kiimesinin kapasitesini tanimlayan, minimize edilmis

VC-boyutu ile tretilir [67]. Eger VC-boyutu diisiikse, dogru orantili olarak, bu
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siniflandirma hatasinin beklenen olasilig1 da diistiktiir. Parametrelerinde herhangi bir
ince ayar gerekmedigi icin SVM modelinin 6zellikle diger istatistiksel yontemlere

gore daha iyi bir genelleme performansi sergilemektedir.

SVM yontemi, yiiksek dogruluk orani, segilen parametrelerin uygunluguna gore iyi bir
genelleme yetenegine sahip olmasi, ¢ok sayida bagimsiz degiskenle calisabilme,
karmagik karar siniflarin1 modelleyebilme gibi 6nemli avantajlara sahiptir. Bununla
birlikte, hem dogrusal olarak ayrilabilen hem de ayrilamayan verilere uygulanabilme
ozelligi ve modelde kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar nedeniyle verinin dogrusal olarak
ayrilmasinin saglanabilmesi, asirt uyum sorununun minimum seviyede goriilmesi ve
lokal minimumda tek ¢6zlim sunmasi bu modelin 6nemli diger avantajlardir. Ancak,
cekirdek fonksiyonlarinin ve parametrelerinin uygun se¢iminin gerekliligi, egitim ve
test sirasinda karsilagilan hiz ve boyut sorunlari ile algoritmanin karigikligi nedeniyle
giclii  bilgisayar teknolojilerine ihtiyag duyulmast SVM modelinin baslica
dezavantajlar olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Ozellikle pratik uygulamalardaki basarili performansi ve basit fikirler iizerine
kurulmus olmas1 nedeniyle kullanigli bir yontem olan SVM ig¢in kullanilacak 6rnek
sayist ¢ok onemli degildir. Model egitim siirecinde, genellestirebilme yeteneginin
istiinliigii sayesinde, goriilmemis verileri de diizgiin olarak siniflandirabilmektedir
[65]. Modelin isleyisinde, problemlerin ¢oziimlerini karakterize etme iizerinde
yogunlasan, ¢6ziim i¢in gerekli ve yeter sartlar1 sunan algoritmalarin gelistirildigi
optimizasyon teorisinden ve baslangicta herhangi bir esitsizlik sabiti olmayan
optimizasyon problerine ¢dziim sunan Lagrange teorisinden yararlanilmaktadir. Bir
ayrim, bosluk ya da mesafe olarak da adlandirilan marj terimi, bir hiperdiizlem
tarafindan tanimlanan iki smif arasindaki mesafe miktar1 olarak tanimlanir ve
geometrik olarak hiperdiizlem tizerindeki bir nokta ile en yakin veri noktalar1 arasinda
en kiigiik mesafe anlamina gelir. iki boyutlu bir girdi uzay1 icin siiflar1 dogrusal

olarak ayiran optimal hiperdiizlem ve marj ifadeleri Sekil 4.7°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.7. Dogrusal olarak ayrilabilen durumda optimal hiperdiizlemin gésterimi

Verilerin dogrusal olarak ayrilabilir oldugu durumlarda, w ifadesinin hiperdiizlemdeki
agirlik vektord, b ifadesinin de yanli (bias) terimi oldugu diistiniiliirse, hiperdiizlem su

sekilde tanimlanabilir:

wix+b=0 (4.14)

Herhangi bir x noktasindan hiperdiizleme olan geometrik uzaklik su ifade ile verilir:

_ 9@
lwl|

(4.15)

Burada g(x) = wlx + b ifadesi hiperdiizlem tarafindan tanimlanan diskriminant
fonksiyonudur ve w ile x verilmek iizere, x’in fonksiyonel marji olarak da
isimlendirilir [68]. SVM modelinde optimal hiperdiizlem i¢in ayirma marj1 (p)
ifadesini maksimize edebilmek i¢in w ve b parametrelerinin bulunmasi hedeflenir.
Ayirma marj1 sirast ile iki siniftan en kisa geometrik uzakliklar olan r* ifadesi yolu ile

bulunur ve bu islem maksimal marj smiflandirma islemi olarak adlandirilir.
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Fonksiyonel marj ifadesi 1’e esit olacak sekilde diizenlenmektedir ve verilen bir

egitme kiimesi, {x;, y;}/=; € R™ X {+1} olmak lizere asagidaki denklemler elde edilir:
wix;+b>1, y;=+1 (4.16)
wix;+b<-1,y,=-1 4.17)

Bu denklemlerin ilk ve ikinci parcalardaki esitlikleri saglayan 6zel veri noktalari olan
(x;, ;) destek vektorleri olarak isimlendirilir. Bu noktalar optimal hiperdiizleme en
yakin olan veri noktalaridir [68]. Destek vektor x*’ten optimal hiperdiizleme karsilik

gelen geometrik uzaklik ise su sekilde ifade edilir:

1 o % .
—,egery* = 1lise
= ﬁi;cl? _ IIM1/II ) . (4.18)
~wE8er Yy = —1ise

Buna gore ayirma marj1 ifadesi de su sekilde hesaplanir:
p=2r"=—: (4.19)

Maksimum marjli hiperdiizlemin bulunabilirliginden emin olmak i¢in SVM modeli w
ve b degerlerine gore p ifadesini maksimize etmeye ¢alisir. Bu optimizasyonu daha

kolay gergeklestirebilmek icin ||w|| ifadesi yerine esdeger ||w||? kullanilir:

2
maxw,bﬁ esdegeri — minwjb@, yiwTx;+b) 2 1,i=12,..,n  (4.20)

Bu kisitlara sahip optimizasyon probleminin ¢Oziimiinde Lagrange ¢arpanlari
kullanilmaktadir. Burada i. esitsizlige gore Lagrange ¢arpan1 «; olmak iizere, problem

su hali alir:

L(w,b,a) = %WTW — Yo [yiwx; +b) — 1] (4.21)
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L(w,b,a) ifadesinin w ve b’ye gore diferansiyelini alirsak ve sonuglari sifira

esitlersek, agsagidaki optimallik kosullari elde edilir:

aL(w,b,a) _

ow
aLwba) _ (4.22)

ow

Diferansiyel islemi sonrasinda ifade asagidaki hali alir:

{ w = Nilo GiYiX; (4.23)
i=1Yix; =0

Boylece elde edilen (35) denklemi, (33) ifadesindeki Lagrange fonksiyonuna
yerlestirilirse, bu ifadeye karsilik gelen dual esdeger problem elde edilir:

1
max,W(a) = Xjzg =3 Xisg Xj=1 4 4YiY; x{x; > Yoy =0, ;=0 (4.24)

Bununla birlikte Karush-Kuhn-Tucker (KKT) tamamlayici kosulu su sekilde

gosterilir:
ailyiw™; +b) —1] =0, i =1,2,..,n (4.25)

Sonugta sadece optimal hiperdiizleme en yakin veri noktalar1 ve maksimal marji
belirleyen destek vektorleri olan (x;,y;) sifir olmayan «; degerlerine karsilik gelir
[64]. Yukaridaki dual problem, tipik bir konveks kuadratik programlama
optimizasyonu problemidir ve sirali minimal optimizasyon gibi bazi tekniklerin
kullanilmasi ile verimli bir sekilde global optimuma yakinsar [68]. Optimal Lagrange
carpant olan «; degeri ile optimal agirlik vektori w* degeri (35) denkleminden

yararlanarak su sekilde bulunur:

w* =Xl a7 YiX; (4.26)

Pozitif destek vektorii x;’ten yararlanilarak, optimal bias degeri su sekilde bulunur:
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b*=1-wTx,, y,=+1 (4.27)

Gergek hayattaki smiflandirma ve regresyon problemleri biiylik oranda dogrusal
olarak ayrilamayan ornekleri icermektedir. Bu tiir problemlerde marjlarin negatif olma
durumu s6z konusu olabilir ve bu durumda dual fonksiyon ¢dziilmesi zor olan bir
sinirsiz ama¢ fonksiyonuna doniisebilir. Bu sorun kullanilan iki yaklasim ile
¢oziilebilir. Ik yaklasimda, matematiksel ifadelerdeki kati esitsizlikleri gevseterek,
sO0zde soft marj optimizasyon problemi olarak adlandirilan bir yontem kullanilabilir.
Alternatif olarak ise dogrusal probleme c¢ekirdek hilesi (kernel trick) olarak
adlandirilan bir metodun uygulanmasiyla problemin dogrusal hale getirilmesi yontemi

kullanilabilir.

Cekirdek hilesi, dogrusal olarak ayrilamayan problemleri daha kolay ¢6zebilmek ig¢in,
veriler aras1 i¢ ¢arpima dayali uygun bir ¢ekirdek fonksiyonunun tanimlanmasi ve giris
uzayindan (input space), yiiksek boyutlu Oznitelik uzayma (feature space)
gergeklestirilen bir doniisiim olarak tanimlanmaktadir [66]. 1995 yilinda Vapnik ve
Cortes tarafindan tanimlanmis bu islem vasitasiyla sistemin farkli bir uzaya taginarak
dogrusal olmayan unsurlarla birlikte adreslenmesi ve burada dogrusal siniflandirici ile

tekrar siniflandirilmasi Sekil 4.8”de gosterildigi gibi miimkiin olmaktadir.

®0) 2(0)
D(0)

®(0)

0 ®(0) 20)

X F

Sekil 4.8. Verinin dogrusal olarak ayrilabildigi bir uzaya tasinmast
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Veriler secilen ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla, ¢p: X — F olarak (1zayina tasiarak
siiflandirilacaktir. Dogrusal durumda SVM egitiminde kullanilan ve yukaridaki
denklemlerde verilen °T AT i¢ carpim ifadesi yerine, tasinan verinin =~ :T ;E :T ;"
formundaki i¢ carpimi kullanildiginda elde edilen optimizasyon probleminin ¢oziimii
ile ¢ok boyutlu uzay icin SVM siniflandirmasi1 gergeklestirilmis olur. Literatiirde
yaygin olarak kullanilan ti¢ adet —c¢ekirdek fonksiyonu N @ve  fonksiyon

parametreleri olmak iizere, su sekilde tanimlanmaktadir [67]:

Dogrusal Cekirdek A -KITETOLTT
Polinom Cekirdek A _XTHEoL : TTEN; E Pr (4.28)
Radyal Tabanli Cekirdek ~ —-kT AT oL AT WF .T F T .6 AE Pr

4.4.1. Destek vektor regresyonu

SVM yontemi, siniflandirma problemleri igin, belirleyici nitelik uzayindaki egitim
verilerine gore optimum ayirma diizlemini O6grenmeye c¢alisirken, regresyon
problemlerinde ise egitim verilerine gore giris ve ¢ikis uzaylart arasindaki haritalama
fonksiyonunu 6grenmeye calisir [65]. Destek Vektor Regresyonu (Support Vector
Regression, SVR) prensip olarak gozlenen egitim hatasini minimize etmek yerine
genellestirilmis hata sinirn1 minimize etmeye calismaktadir. SVR modelinde
kullanilmakta olan yaklagim hatasi degerinin siniflandirma problemlerindeki karsilig
optimal ayirici bir hiperdiizlem ve destek vektorleri arasindaki marjdir. Genelleme
hatas1 ise, egitim hatas1 terimi ve hipotez uzaymin karmasikligini kontrol eden

diizeltme teriminin bir kombinasyonu olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Siiflandirma problemlerinde oldugu gibi regresyon problemlerinde de sinir
tizerindeki optimum genelleme ifadesine erisilmeye calisiimaktadir. Dolayisi ile sonlu
bir gilriltilii ornek kiimesi tiizerinde bilinmeyen bir siirekli fonksiyonun
tahminlenmesi hedeflenmektedir. SVR yonteminde ana fikir, marjini olabildigince
bliyliten hiperdiizlem vasitasiyla hatanin minimize edilmesidir, ancak hata kismen
tolere edilebilmektedir. Regresyon modelinde, siniflandirma algoritmasina da benzer

olarak, dogrusal 6grenme metotlar1 ve ¢ekirdek hilesinin (kernel trick) kullanilmasi ile
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dogrusal olmayan yapidaki fonksiyonlar elde edilmektedir ve bu fonksiyonlardan
yararlanilarak maksimum marj metodunun temel Ozelliklerinin arastirilmasi

amaclanmaktadir [68].

Regresyon problemleri i¢in, giiriiltiiniin (additive noise) ardindaki dagilim uzun bir
uzantiya sahip oldugu durumlarda regresdérde meydana gelen kotii performansa sahip
olan verilerin bulunmasi halinde, geleneksel en kiigiik kareler tahmin edicisi (least—
square estimator) uygulanamayabilir [66]. Bu nedenle, model igerisindeki ufak
degisikliklere duyarsiz olan bir € - duyarsiz kayip fonksiyonu tanimlanir. Bu kayip

fonksiyonu; BX’te reel degerli bir fonksiyon olarak su sekilde gosterilir:

. :TRJMB; L UF B:T; L :rEUF B:T; F ; (4.29)

Bu fonksiyon, sapma miktar1 degerine esit ya da kii¢likse 0 degerini alir, aksi takdirde
sapma miktarindan  degerinin ¢ikartilmasi ile elde edilen degeri alir. Dogrusal
olmayan, Rlegerinin giiriiltii olarak adlandirildigi, U L C:T; E Rle tanimlanan bir
regresyon modelinde hedef, B:Thedef fonksiyonunu C :Tdegerine olabildigince
yaklastirmak hedeflenmektedir. Dolayis1 ile ana problem asagidaki ifadedeki gibi

temsil edilmektedir:

IE@I,E—Z!S!GE%“EM: E; E ERTCT (4.30)
S TE>FUQ E EEL sSE A& (4.31)
UF:$S TE>Q E EELSsE A (4.32)

Lagrange carpanlarinin benzer metodu kullanildiginda, dual problem asagidaki hali

alir:

~ ~ 5 . ~
I= 59 : E;L s UtF F "GsU:.E GF_"%s TsiWF

;k,F oT T (4.33)
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L@ —-a)=0,0<@,a;<C, i=1,..,n (4.34)

Destek vektor regresyonunda, destek vektor siniflandirmasina gore, ekstra olarak

ifadesi denklem igerisinde yeralir. Dogrusal olmayan veriler icin, siniflandirma
problemlerinde oldugu gibi ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak 6znitelik uzayina
gecilir ve boyle dogrusallastirma islemi yapilmis olur. SVR modelinde  kayip
fonksiyonu ve %penalti parametreleri, baslangicta kullanici tarafindan yapilan bir
atama ile secilmektedir. Bu parametreler regresyon islemi i¢in karmasikligi direk
olarak etkilemektedir. Bu nedenle daha iyi bir yaklasim fonksiyonu elde edebilmek
icin  ve  $parametrelerinin optimum degerleri bulabilmek i¢in deneme yanilma

metodunun kullanilmasi gerekmektedir.



BOLUM 5. YONTEM, UYGULAMA VE BULGULAR

Endiistriyel tesislerin giinlilk operasyonlarin1  anlatabilmek i¢in kullanilan
matematiksel modellerin dogrulugu, sistemde kullanilan kritik parametrelerin bu
modeller igerisinde uygun bir sekilde kullanilmasina baglidir. Normalde karmasik
yapiya sahip bu matematiksel modellerin gereginden fazla proses degiskeni icermesi
durumunda, c¢ok fazla sayida iterasyon ve dolayisiyla zaman sikintisina neden
olmaktadir. Bu nedenle 6zellikle yapay sinir aglar1 gibi yapay zeka uygulamalari,
matematiksel modellerin kullanimindaki sikintilara bir alternatif olmasi bakimindan

onemli bir yere sahiptir.

Bu ¢alismada yapay sinir ag1 uygulamalari ile birlikte kullanilan istatistiksel modeller,
sonuglarin birbiriyle karsilastirilmasi ve segilen proses parametrelerinin hedef olarak
secilen ¢ikis parametresinin degisimini etkilemekteki uygunlugunun tespiti icin
onerilmektedir. Calismada ii¢ farkli tesisin secili proses parametrelerinin gegmis
degerleri kullanilarak, bu parametrelere karsilik tespit edilen bagimli degisken
parametresinin yiiksek bir dogrulukla kestirimi dngoriilmektedir. Kullanilan her bir
giris parametresinin se¢imi, bagimh ¢ikis degiskenine kritik etkisi nedeniyle son

derece Onemlidir.

Calismanin ilk boltimiinde kullanilan veriler, Eregli Demir ve Celik Fabrikasi’na bagh
Elektronik Otomasyon Miidiirliigii’nden, ikinci boliimde kullanilan veriler ICDAS’a
ait komiir yakith termik santralin Elektrik ve Otomasyon Bakim Miidiirliigi’nden ve
son bolimde kullanlan ¢imento fabrikasma ait veriler ise Kocaeli il Cevre
Miidiirliigii’nden temin edilmistir. Calismalarda, Windows 7 Enterprise 64-bit igletim
sistemi, Intel Core 17-2620M 2.70 GHz CPU ve 4 GB RAM hafiza 6zelliklerine sahip

bir kisisel bilgisayar kullanilmistir.
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5.1. Alev Sicakhi@1 Kestirimi

Yiiksek Firinlar, giiniimiiz demir ve ¢elik fabrikalarinin vazgecilmez yart mamulii olan
sicak pik maden tiretiminin gerceklestigi endiistriyel tesislerdir. Yiiksek firin prosesi,
cok fazla sayidaki degisken parametreye bagli olarak siirekli degisen ve dogrusal
olmayan bir yapiya sahiptir. Firin i¢i dengesi ve sicaklik dagiliminin olabildigince dis
etkilerden bagimsiz ve kararli olarak yiiriitiilebilmesi icin alev sicaklig1 degerinin takip
altinda tutulmasi ¢ok 6nemlidir. Alev sicakligindaki ani degisimler firin isletmesinin

bozuldugunu gosteren hayati bir veri olarak diistiniilmektedir.

Erdemir II. Yiiksek Firninin proses parametrelerinin ge¢mis verilerine dayanilarak
gerceklestirilen ve firmn i¢i alev sicakligini kestirmeye hedefleyen bu calismaya baz
olusturan giris parametreleri, sirasiyla soguk hava akisi, soguk hava sicakligi, ilave
oksijen orani, ilave buhar orani, pulverize komiir enjeksiyon orani ve firin basinci
olarak sec¢ilmistir. Calismada kullanilan bu parametrelerin se¢ili verilerinin minimum,

maksimum ve ortalama degerleri ile miihendislik birimleri Tablo 5.1°de verilmektedir.

Tablo 5.1. Alev sicakligi kestiriminde kullanilan girig parametreleri

SECILEN GIRiS MINIMUM MAKSIMUM ORTALAMA BIiRIiM
PARAMETRELERI DEGER DEGER DEGER

Soguk Hava Akisi 2561,90 3612,25 3379,18 Nm?*/min
Soguk Hava Sicaklig 984,05 1113,62 1071,59 °C
Ilave Oksijen Orani 106,92 178,05 163,86 Nm?/min
Ilave Buhar Orani 18,61 28,33 21,93 g/Nm’®
Pulverize Komiir Enj. Orani 13,84 35,45 27,63 T/h

Firin Basinci 1,94 3,17 2,93 Bar
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Tabloda gosterilen giris parametrelerine karsilik olarak gelen alev sicakligi
parametresinin  degerleri bir dosyada smiflandirilmistir. Calismada her bir
parametrenin 5 dakika araliklarla derlenen 1728 adet Olglim degeri gozoniine
alimmistir. Mathworks Matlab R2009b yaziliminda yapay sinir ag1 ara¢ kutusunun
kullanilmast ile gerceklestirilecek bu ¢alismanin 6ncesinde, giris ve ¢ikis parametreleri
normalize edilmistir. Verilerin normalize edilmesi islemi ile islemci elemanlarinda

verilen kiimiilatif toplamlarin olusturdugu olumsuzluklar engellenir [69].

Genel olarak verilerin normalizasyonu [0, 1] ya da [-1, 1] araliginda yapilmaktadir. Bu
calismada normalizasyon araligi olarak [0, 1] secilmistir. Normalizasyon islemi, x;
parametresinin normal degerini, x,,;, parametrenin bulundugu tiim veri grubu

icerisindeki en kiiclik degeri, x4, tim veri grubu igerisindeki en biiyiikk degeri,

scaled

X

degeri ise parametrenin normalize edilmis halini gosterecek sekilde asagidaki

ifade ile hesaplanmaktadir:

scaled _ Xi — Xmin (5 1)

Xi

Xmax— Xmin

Tim parametrelere ait veriler normalize edildikten sonra bir sonraki asamada, giris
parametreleri ile ¢ikis parametresinin Matlab programina yiiklenir. ileri beslemeli geri
yayilimli yapay sinir aginin se¢ildigi bu uygulamada, sinir aglar1 araytizii kullanilarak
strastyla egitimde, dogrulamada ve testlerde kullanilacak verilerin yilizdesi tanimlanir.
Bununla birlikte sec¢ilen tek gizli katmanda kullanilacak gizli néron sayis1 deneme
yanilma yontemi ile optimize edilir. Egitim algoritmasi secildikten sonra da
hesaplamalar gergeklestirilir. Tez c¢aligmasinda yiikksek firin alev sicakliginin
kestiriminde kullanilan secili giris parametrelerinin 24 saatlik degisimi Sekil 5.1°de

referans olarak gosterilmektedir.
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Sekil 5.1. Secili firin parametrelerinin degisiminin 24 saat siiresince gosterimi

Eregli Demir ve Celik Fabrikas1 2. Yiiksek Firina ait verilerden derlenen ve 6 adet giris
parametresine ait 1728 adet veri, ortalama 3 aylik bir calisma dénemine ait degerler
arasindan elde edilmistir. Sinir agmin modellenmesinde Mathworks firmasinin
yazilim1 olan Matlab 2009R paket programi ve bu yazilimin nftool isimli ara¢ kutusu
kullanilmistir. Sinir ag1 modeli olarak belirlenen ileri beslemeli geri yayilimli sinir agi,
literatlir taramas1 sonucunda kestirim problemlerindeki yiliksek basarimi nedeniyle
secilmistir. Bununla birlikte baska bir kritik parametre olan egitim algoritmasinin

secimi de gerceklestirilen birka¢c deneme sonrasinda optimize edilmistir.

Literatiirde de sikca goriildiigii gibi Levenberg-Marquardt algoritmasinin hem hiz hem
de basarim acisindan optimum se¢im oldugu gergeklestirilen denemelerde de
goriilmiistiir. Calismada ayrica Gradient Descent egitim algoritmasinin kullanildig
sinir agina ait ¢iktilar kargilastirma tablosunda yer almaktadir. Calismada gizli katman
sayisit 1 olarak secilmistir. Deneme yanilma metodu ile gergeklestirilen denemeler

sonrasinda gizli katmanda kullanilan gizli noron sayisi1 da 4 olarak se¢ilmistir. Eldeki
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verilerin %60°1 egitimde, %]15’1 dogrulamada ve %25’ de test girdisi olarak

kullanilmistir.

Yapay sinir ag modeli ile gergeklestirilen kestirim c¢alismalarinda goz Oniinde
bulundurulmasi gereken bir baska degisken parametre de kullanilacak aktivasyon
fonksiyonunun sec¢imidir. Ag parametrelerinin sabit tutulmasi ile Lineer ve Sigmoid
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak yapilan deneylerde, Sigmoid aktivasyon
fonksiyonunun kullanildiginda elde edilen test seti hatasinin, diger fonksiyonlarin

kullanimina gore daha diisiik seviyelerde oldugu goriilmektedir.

Bu nedenle optimum performans: saglayan Sigmoid fonksiyonu tez g¢aligmasinda
kullanilan tiim yapay sinir ag yapilarinda aktivasyon fonksiyonu olarak se¢ilmistir.
Calisma sonucunda en iyi performanst gosteren ag yapisina iligkin, elde edilen 432
adet alev sicakligr kestirim verisi ile bu verilerin gergekteki degerleri ile

karsilastirilmast Sekil 5.2°de gosterilmektedir.

Kestirilen ve Gergek Alev Sicakligi Degerleri

2350
2300 b4 ﬁ
2250 4
2200 l ll * ®
—&— Kestirilen Alev Sicakligi Degerleri (Deg C
5150 g1 Deg (Deg C)
—— Gergek Alev Sicakligi Degerleri (Deg C)
2100

Sekil 5.2. Kestirilen alev sicakliklari ve gergek degerlerin karsilastirilmast

Calisma ¢iktilarina bakildiginda, gercek alev sicakligi degerleri ile model sonucu elde
edilen kestirilmis alev sicakligi degerlerinin birbirini takip ettigi gozlenmektedir.
Ozellikle alev sicakligi degerinin yukari ya da asagi yonlii hareketlerinin model

tarafindan basarili bir sekilde yakalandig1 goriilmektedir. Maksimum kestirim hatasi
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degeri 23,14 °C olarak bulunmustur ve hata degerlerinin 6zellikle -10 ile 10 °C
araligma yogun olarak dagildig1 gozlenmistir. Sekil 5.3’te, 432 adet 6rnege iliskin

gercek ve kestirilen alev sicakligi degerleri arasindaki hata dagilimi gosterilmektedir.

Gergek ve Kestirilen Alev Sicakhgi Arasindaki Hata
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Sekil 5.3. Kestirilen alev sicakligi degerlerinin hata terimi gdsterimi

Ik ANN modelinde Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmali uygulama giktilar1 goz
oniinde bulunduruldugunda, alev sicaklig1 degeri ile giris parametrelerinin arasindaki
regresyon degeri 0,964 olarak bulunmustur. Bu model sonucunda elde edilen RMSE
hatasi ise 7,203 olarak elde edilmistir. Egitim algoritmasinin Gradient Descent olarak
secildigi ve ayn1 parametreler ile ayn1 veri setinin kullanildig ikinci ¢alismada da gizli

ndron sayist 4 olarak segilmistir.

Bu modele iliskin uygulama sonucunda, R? degeri 0,945 ve RMSE parametresinin ise
7,405 olarak elde edilmistir. ilk ANN modeline gore daha diisiik performans gosteren
bu model i¢in, egitim algoritmasinin 6zelligi nedeniyle ortalama 8 kat civarinda ekstra
bir hesaplama siiresine gerek duyulmustur. Egitim fonksiyonu olarak Levenberg-
Marquardt algoritmasinin, aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid fonksiyonunun
kullani1ldig1t ANN modelinde, gizli noron sayilarinin degistirilmesi ile gergeklestirilen
calismalara iliskin R? performans degerleri Tablo 5.2°de karsilastirmali olarak

Ozetlenmektedir.
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Tablo 5.2. ilk ANN modelindeki gizli néron sayilarmin performansa etkisi

GIZLi NORON R
SAYISI DEGERI

5 0,961

10 0,962

15 0,963

20 0,958

25 0,954

30 0,962

Alev sicakligi kestirimi ¢aligsmasinda bir sonraki asamada MLR modelinin uygulamasi
tizerinde calisma yapilmistir. IBM SPSS paket programinda gerceklestirilen bu
calismada yine 6 giris paremetresine karsilik bagimli degisken olan alev sicaklig
degeri goz oniinde bulundurulmustur. Yine 1728 adet verinin kullanildigi bu modelde
belirlilik katsayis1 degeri 0,892 olarak bulunmustur. Bir bagka karsilastirma
parametresi olan RMSE degeri ise 8,789 olarak elde edilmistir. Calismanin bir sonraki
asamasinda ise ARIMA modeli yine IBM SPSS yazilim1 kullanilarak uygulanmistir.
Tim p, d ve q parametrelerinin “1” olarak secildigi ARIMA(1,1,1) modelinde,
digerlerinde de oldugu gibi 1728 adet veri testlerde kullanilmistir ve belirlilik katsayisi
degeri 0,907 olarak elde edilmistir. Verilere ARIMA modeli uygulandiginda elde
edilen RMSE degeri ise 8,789 olarak bulunmustur.

Alev sicakligr kestirimi konusunda gerceklestirilen son ¢aligmada kullanilan SVR
modeli Matlab R2009b programi kullanilarak modellenmistir. 6 adet giris
parametresine ait 1728 veri ile gerceklestirilen c¢alismada, 432 adet veri testlerde
kullanilmistir. Modelleme sirasinda cekirdek (kernel) fonksiyonu olarak Lineer ve
Radyal Temelli Fonksiyon (RBF) kullanilmistir. Geri kalan tim model
parametrelerinin sabit tutuldugu deneylerde, cekirdek fonksiyonu olarak en iyi
basarimin RBF fonksiyonu ile saglandig1 gozlenmistir. Deneylerde standart olarak e
parametresi 0,1 olarak, C parametresi de 10 olarak secilmistir. RBF c¢ekirdek

fonksiyonu ile yapilan deneylerde de en iyi performansin, y parametresinin 0,2 olarak
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secildigi durumda elde edildigi gozlenmistir. SVR modelinin kullanildigi tiim
caligmalar sonucunda en iyi performans gosteren model icin belirlilik katsayist 0,941

ve RMSE degeri 7,622 olarak elde edilmistir.

Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasimin kullanildigi ANN modeli ¢alisma
sonucunda en iyi performansi saglayan model olarak gézlenmistir. Diger modeller i¢in
basarimlar ise sirasiyla Gradient Descent 6grenme algoritmasinin kullanildigi ANN
modeli, SVR modeli, ARIMA modeli ve MLR modeli olarak siralanmaktadir. Tiim bu

caligmalara iliskin sonuglar Tablo 5.3’te 6zetlenmektedir.

Tablo 5.3. Model ¢iktilarinin degerlendirilmesi

KARSILASTIRMA ANN -1 ANN -2 SVR ARIMA MLR
PARAMETRELERI MODEL MODEL MODEL MODEL MODEL

R? 0,964 0,945 0,941 0,907 0,892

RMSE 7,203 7,405 7,622 8,274 8,789

5.2. Termik Santral Cikis Jenarator Giicii Kestirimi

Termik santrallerin en kritik ekipmani olarak adlandirilan kazanlarin ve tiirbin-
jenerator grubunun matematiksel modeller yardimi ile analitik olarak tanimlanmasi
olduk¢a zor bir islemdir. Ozellikle daha iyi bir operasyon igin ¢ok sayida deney
gerceklestirmek ya da kontrol sistemi verilerinin istatistiksel optimizasyon metodlari
vasitasiyla ¢oziimii optimum isletme sartlarina ulasabilmek icin biliyiik Onem
tagimaktadir. Diger taraftan enerji santrallerinin daha onceki donemlerdeki ¢alisma
sartlarini gosteren ve kayit altina alinan gegmis verilerini kullanarak bir takim kestirim
ve tahminleme ¢alismalar1 yapilabilmektedir [70]. Matematiksel modellere gore daha
az isletme parametresinin gozoniine alinarak kullanildig1 bu ¢alismalar, enerji santrali

cikiginda tiretilen enerji miktarini belirlemeye yonelik 6nemli bir caligma alanidir.
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Enerji santrali prosesi ve kontrol sistemi binlerce degiskenin diizenli olarak izlendigi,
kontrol edildigi ve saklandig kritik bir slirece sahiptir. Bu degiskenlerin bir kismi
santral ¢ikisinda tretilen elektrik enerjisi miktarini direk olarak etkilemekteyken, bir
kismi1 da herhangi bir etkiye sahip degildir. Bu tez ¢calismasinda 600 MWe’lik komiir
yakitli termik enerji santralinin {iretimini yogun olarak etkiledigi diisiiniilen 37 adet
degisken gozoniine alinmistir. Bu degisken parametrelerin se¢iminde, ilgili santralde
gorev yapan mihendis ve yetkililerin tavsiyesi ile literatiirde yeralan bazi
calismalardan yararlanilmistir. Calismada kullanilan 37 adet giris parametresine iliskin
tanimlamalar, bu parametrelerin veri kiimesi igerisindeki ortalama degerleri ve

miithendislik birimleri Tablo 5.4’te referans olarak gosterilmektedir.

Tablo 5.4. Termik santral giiciiniin kestiriminde kullanilan giris parametreleri

SECILEN GIRiS ORTALAMA MUHENDISLIK
PARAMETRELERI DEGERLERI BiRIMLERIi

Ana Buhar Basinci 23,86 MPa
HP Giris Buhar Sicakligi 560,27 °C
Toplam Yakit Akist 213,83 t/h
Toplam Hava Akist 2147,39 t/h

Sicak RH Basinci 3,84 MPa
IP Giris Buhar Sicaklig 561,69 °C

Firin Basinci -82,74 Kpa
Kazan Besleme Suyu Akisi 1746,28 t/h
Ortalama Buhar Sicaklig 415,63 °C

Su / Yakit Orant 8,09 -

Atik Gaz Cikis Basinct 2,88 Bar
Atik Gaz Giris Vakum -5,63 Bar

Atik Gaz Akis Degeri 1616389 m3/h
Atik Gaz Giris Sicakligi 32,04 °C
Atik Gaz Giris Nem Orani -16,92 %
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Tablo 5.4. Termik santral giiciiniin kestiriminde kullanilan giris parametreleri (devami)

Konderser B Vakum -96,35 Kpa
Konderser A Sirkiilasyon Girig Su Sicakligi 19,83 °C
Konderser B Sirkiilasyon Cikis Su Sicakligi 31,19 °C
IP Silindir Giris Buhar Sicakligi 561,24 °C
IP Silindir Giris Buhar Basinci 3,85 MPa
Ekonomizer Girig Besleme Suyu Sicakligi 273,69 °C
Kondenser A Sirkiilasyon Su Cikis Sicakligi 22,13 °C
Kondenser Giris Su Sicakligi 2,88 °C
LP Isitic1 Giris Kondenser Su Sicakligi 31,43 °C
LP Isitic1 Giris Su Sicakligi 1 38,47 °C
LP Isitic1 Giris Su Sicakligr 2 81,12 °C
LP Isitic1 Giris Su Sicakligi 3 98,41 °C
Hava Ayristirict Isitict Giris Su Sicakligt 134,96 °C
HP Ana Giris Sicakligi 1 181,22 °C
HP Ana Giris Sicaklig1 2 207,74 °C
HP Ana Giris Sicaklig1 3 249,27 °C
SH Sprey Su Akisi 273,89 t/h
RH Sprey Su Akisi 89,22 t/h
Ekonomizer Cikis Besleme Suyu Sicakligi 13,67 °C
SH Su Hidrolik Basinc1 305,33 Mbar
RH Su Basinci 28,94 Mbar
RH Su Sicakligi 10,65 °C

Termik santralde saha sensorlerinden ve enstriimanlarindan gelen ve modern
otomasyon sistemleri tarafindan kayit altinda tutulan bu parametrelere iliskin degerler,
proses sartlarina bagli olarak anlik olarak degismektedir. Bu degisimlerin kontrol
altinda tutulabilmesi i¢in dalgalanmalarin olabildigince minimum seviyelerde olmasi
ve muhtemel ani dalgalanmalarin 6nceden kestirilebilmesi ya da prosesin bir sonraki

asamasinin tahminlenebilmesi gerekmektedir.
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Sekil 5.4’te bu boliimde gerceklestirilen modelleme ¢alismasina konu olan 600 MWe
kapasiteli komiir yakitli termik santrale iliskin alt1 adet giris parametresinin 30 dakika
boyunca degisimi referans olarak gosterilmektedir. Bu parametrelerin trendleri
incelendiginde santral prosesinin anlik ve hizli olarak bir takim dalgalanmalarin

yasandigi gozlenmektedir.
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Sekil 5.4. Bazi seg¢ili girig parametrelerinin 30 dakikalik trendlerinin gosterimi

Secilen 37 adet giris parametresi, matematiksel olarak jenerator ¢ikis giicii degerini en
1yl tanimlayan degerler oldugu diistinlilmiistiir. Calismada her bir parametreye ait her
5 saniyede bir degisen 1570 adet veri kiimesinin kullanilmasi ile toplamda 61230 adet
veri islenmistir. ANN modeli Matlab R2009b yazilimi kullanilarak test edilirken,
ARIMA ve MLR modelleri i¢in SPSS 17.0 yazilimi kullanilmistir. Matlab yazilimi
Ozellikle transfer fonksiyonlarinin, egitilen ve test edilen néron sayilarinin ve egitim
algoritmalariin degisimini kolay bir sekilde sagladigindan, yapay sinir ag1 modeli i¢in
olduk¢a uygundur. Bununla birlikte SPSS yazilimi1 da, istatistiksel deneyler icin

sundugu kullanic1 dostu grafik arayiizii nedeniyle ¢ok kullanislidir.



107

Bu c¢aligmada kullanilan ANN modeli, ileri beslemeli geri yayilim ag1 yapisinda
secilmistir. Bir onceki ¢alismada, literatiirle de uyumlu olarak, Gradient Descent
algoritmasinin diisiik performans gostermesi nedeniyle sadece Levenberg-Marquardt
egitim algoritmas1 kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak daha onceki
deneylerde hata performansinin optimum oldugu goriilen Sigmoid fonksiyonu

secilmistir.

Kullanilan veri setinin %70’1 6grenme, %10’u dogrulama ve geriye kalan %20’si ise
test amagh kullanilmistir. Gizli katman sayisi bu ¢alismada “1” olarak se¢ilmistir ve
deneme-yanilma metodu kullanilarak gergeklestirilen ¢ok sayida deney sonucunda
optimum gizli ndron sayisi ise 12 olarak bulunmustur. Calismada, 314 adet test edilmis
jenerator ¢ikis giicti degeri Sekil 5.5°te kirmizi renk ile, gercek gii¢ degerleri ise mavi

renk ile gosterilerek, birbirleri ile karsilastirmali olarak sunulmaktadir.

MWe Gergek ve Kestirilen Jenerator Gii¢c Degerlerinin Kargilagtiriimasi
616
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Sekil 5.5. Kestirilen alev sicaklig1 degerlerinin gercek degerlerle karsilastirilmasi

ANN modelinin kullanildig1 bu ¢alismada, gercek degerler ile kestirim sonucu elde
edilen degerlerin birbiri ile ¢cok uyumlu oldugu ve diisiik bir hata orani ile birbirlerini
takip ettigi gozlenmektedir. Sekilde jenerator ¢ikis degerlerinin yukar1 ya da asagi
yondeki hareketlerinin model tarafindan yiiksek bir dogruluk orani ile algilandigi ve
yiiksek bir basarimin saglandigi goriilmektedir. ANN model ¢iktilari incelendiginde
maksimum mutlak kestirim hatasinin 613,32 MWe gii¢ iretilirken 0,718 MWe

mertebesinde oldugu gorilmiistiir. Sekil 5.6’da, gercek proses degerleri ile kestirim
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calismast sonucunda elde edilen proses degerleri arasindaki hata bilgisi

gosterilmektedir.

MWe Gergek ve Kestirilen Jenerator Giicii Arasindaki Hata
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Sekil 5.6. Kestirilen ¢ikis giicii degerlerinin hata terimi gésterimi

Gergek ve kestirim hatalarinin gosterildigi grafik incelendiginde ise hata terimlerinin
birka¢ pik deger disinda -0,2 ile 0,2 MWe araliginda yogunlastigi gézlenmektedir.
Model sonucunda R? terimi 0,992 gibi ¢ok yiiksek bir deger elde edilmistir. RMSE
hatast degeri ise 0,1642 bulunmustur. Sonug¢ olarak test edilen bu termik santralin

ANN modeli ile yliksek dogrulukta modellenilebildigi gdsterilmektedir.

Caligmanin ikinci asamasinda ise sirastyla MLR ve ARIMA modelleri SPSS yazilinmu
vasitastyla termik santral prosesine uygulanmistir. ANN modelinde oldugu gibi
bagimli degisken olarak kullanilan jenerator ¢ikis giicli degerine karsilik bagimsiz 37
degiskene ait 1570’er adet veri kiimesi kullanilmistir. MLR modeli uygulanmasi

sonucunda R? degeri 0,927 ve RMSE degeri de 0,3353 olarak bulunmustur.

ARIMA modeli uygulamasi da iki asamada gerceklestirilmistir. ilk calismada p, d, q
degerlerinin tiimii “1” olarak secilmis, diger ¢calismada ise p ve q degerleri “1” olarak
secilmis, ancak d parametresi “0” segilerek modelin ARMA modele doniisiimii
saglanmistir. ARIMA model ciktilarina gére R* degeri 0,977 ve RMSE degeri ise
0,1903 olarak elde edilmistir. ARMA modelinde ise R? degeri yine 0,977 ve RMSE
degeri ise 0,1879 olarak bulunmustur. Tablo 5.5’te, bu boliimde yapilan tiim

caligmalara iliskin 6zet bir tablo karsilagtirmali olarak gosterilmektedir.
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Tablo 5.5. Model ¢iktilarinin degerlendirilmesi

KARSILASTIRMA ANN MLR ARIMA ARMA
PARAMETRELERI MODELIi MODELI MODELIi MODELI

R? 0,992 0,927 0,977 0,977
RMSE 0,1642 0,3353 0,1903 0,1879

5.3. Termik Santral Baca Cikisindaki Emisyon Kestirimi

Son yillarda teknolojik gelisimlerin ¢evre ve insan hayatina yansittigir olumsuzluklar
nedeniyle oOzellikle gelismis tlkelerde baslayip tiim diinyaya yayilan bir takim
regiilasyon ve yaptirimlar s6z konusudur. Ozellikle niikleer ve termik santraller basta
olmak iizere konvansiyonel tipteki enerji santrallerinin dogaya atik gaz salinimlari,
radyasyon, giiriiltii ve ¢evre kirliligi etkileri son derece hassas bir tartigma konusu

olarak kamuoyunu etkilemektedir.

Komiir yakith kazanlarin kullanildigi termik santrallerin atik degerlerinin istenilen
degerleri asmasi durumunda firmalarin karsi karsiya kalacagi cezai yaptirimlar
nedeniyle, de-NOx sistemlerinin kullanimi, enstriiman ve kontrol sistemlerinin
modernizasyonu, gelismis emisyon sistemlerinin kullanim, proses optimizasyonu gibi
yatirnmlar gerceklestirimektedir. Ancak c¢evresel etkileri minimize etmeye yonelik bu
yontemler dncesinde emisyon izleme sistemlerinin dogru, glivenilir ve stirekli 6lgiim

yapmasinin saglanmasi elzemdir.

Calismanin bu boliimiinde, Kocaeli il sinirlarinda kurulu bulunan ve komiirle ¢alisan
180 MWe giiciindeki bir termik enerji santralinin prosesi ve baca emisyon verileri
modellenmektedir. Santralin 15 dakikalik ortalama emisyon dl¢timleri ile bu degerleri
etkiledigi diisiiniilen parametrelerin kombine edilmesi ortaya konulan bu ¢alismada,
ANN, MLR ve ARIMA yontemleri kullanilmistir. Enerji santrallerindeki otomasyon
sistemleri saha sensdr ve enstriimanlarindan gelen yiizlerce bilgiyi isler ve

degerlendirir.
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Bu verilerin bir kismi baca emisyon degerlerini direkt olarak etkilerken, bir kismi1 da
ya limitli bir etkiye sahiptir ya da herhangi bir etkisinin olmadig1 diisiiniilmektedir. Bu
calismada, asagidaki tabloda verilen 8 adet parametrenin baca attk NOyx degerini
etkiledigi diisliniildiigiinden modellemede kullanilmaktadir. Tablo 5.6°da, s6z konusu
giris parametrelerinin minimum, maksimum ve ortalama degerleri ile miithendislik

birimleri gosterilmektedir.

Tablo 5.6. Emisyon kestiriminde se¢ili model parametreleri

SECILI GIRiS MAKSIMUM ORTALAMA MINIMUM BIiRiMLER
PARAMETRELERI DEGERLER DEGERLER DEGERLER

Baca Sicakligi 176,4 161,9 77,8 °C
Atik Gaz Akist 143153.8 86913,1 55551,3 m’/h
Baca Toz Degeri 306,2 125,2 8,4 mg/m’
Atik Gaz Cikis Hizi 91,2 51,1 4,7 m/s
Kazan Cikis Sicakligt 949.5 895.2 177,8 °C
Baca O, Miktar1 167,2 48,6 5,8 mg/m’
Baca SOx Miktari 1050,7 586,7 150,4 mg/m’
Baca CO, Miktari 954,2 63,6 16,7 mg/m’

180 MWe’lik termik enerji santralinde kurulu bulunan siirekli emisyon izleme
sistemine ait veritabanindan ve santrale ait DCS otomatik kumanda sisteminden elde
edilen bu parametreler 15 dakika araliklarla kaydedilmektedir. Bu zaman dilimi i¢inde
anlik olarak yaklasik 1-1,5 saniyede mertebesinde anlik dl¢timler gergeklestirilir. Hem
emisyon izleme yazilimi hem de DCS sistemi anlik olarak Ol¢iilen herbir parametreyi

veritabanina kaydeder.

Elde edilen tim kayitlarin her 15 dakikada bir ortalama degerleri alinir ve ilgili
veritaban1 dosyasia kaydedilir. Dolayis1 ile ¢alismada bu 15 dakikalik araliklarla
kaydedilmis parametrelerin degerleri kullanilmaktadir. Sekil 5.7°de 6 adet giris

parametresinin 10 gilinliik degisimleri referans olarak gosterilmektedir. S6z konusu
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parametrelerin 6zellikle belli donemlerde hizli bir sekilde yukar1 ve asagi yonli
hareket ettikleri goriilmektedir. Termik santraldeki proses sartlari dolayisi ile
yasandig1 disiiniilen bu dalgalanmalar baca atik gaz1 kompozisyonlarini
etkilemektedir. O nedenle baca atik gaz1 yogunlugunu etkileyen parametrelerin stirekli
olarak takibi ve bu prosesin modellenerek ileriki donemlerde alacagi degerlerin

tahminlenmesi isletme i¢in biiyiik 6nem tasimaktadir.
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Sekil 5.7. Segili giris parametrelerinin 10 giinliik degisimi

Calismada secilen 8 adet giris parametresinin, baca gazi NOx degerlerini matematiksel
olarak en 1iyi tamimlayan degerler oldugu diisiiniildiigii i¢in secilmistir. Her bir
parametreye ait her 15 dakikada bir degisen 2000 adet veri kiimesinin kullanilmasi ile
toplamda 19000 adet veri islenmistir. Bu ¢alismada da ANN modeli Matlab R2009b
yazilimi kullanilarak test edilirken, ARIMA ve MLR modelleri igin SPSS 17.0

yazilimi kullanilmistir.
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Calismada kullanilan ANN modeli, ileri beslemeli geri yayilim agi yapisinda
secilmistir. Alev sicakligi kestirimi c¢alismasinda, literatiirle de uyumlu olarak,
Gradient Descent algoritmasinin diisiik performans gostermesi nedeniyle sadece
Levenberg-Marquardt egitim algoritmas1 kullanilmistir. Ayni sekilde aktivasyon
fonksiyonu olarak da daha 6nce optimum sonuglarin elde edildigi Sigmoid fonksiyonu

secilmistir.

Elimizdeki veri setinin %80°1 6grenme, %10’u dogrulama ve geriye kalan %10’u ise
test amagh kullanilmistir. Gizli katman sayisi bu ¢alismada “1” olarak se¢ilmistir ve
deneme-yanilma metodu kullanilarak gergeklestirilen ¢ok sayida deney sonucunda
optimum gizli ndron sayisi ise 24 olarak bulunmustur. Calismada, 200 adet test edilmis
atik NOx gazi emisyon degeri Sekil 5.8’de kirmizi renk ile gosterilmektedir. Bununla
birlikte santralin gercek NOx gazi emisyon degerleri ise mavi renk ile gosterilmektedir

ve bu degerlerin birbirleri ile etkilesimleri karsilastirmali olarak sunulmaktadir.

Gergek ve Kestirilen NOx Emisyon Degerlerinin Gosterimi
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Sekil 5.8. Gergek ve kestirilen NOx degerlerinin gosterimi

Bu sinirsel ag modeline iliskin benzetim sonuglari incelendiginde, gercek degerler ile
kestirim sonucu elde edilen degerlerin birbirleri ile uyumlu oldugu gézlenmektedir.
Ozellikle gercek NOx degerlerinin asag1 yukar hareketlerinin model tarafindan yiiksek
dogruluk ile algilanabildigi gortiilmektedir.
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ANN model ¢iktilarma gore, maksimum mutlak kestirim hatasmin 130 mg/m’
mertebelerindeki NOx degeri icin 12,41 mg/m® oldugu goriilmiistiir. Dolayis: ile
calisma sonucunda goriilen en biiyiik hata degeri %9,5 olarak kaydedilmistir. Sekil
5.9’da, gercek proses degerleri ile kestirim caligsmast sonucunda elde edilen proses

degerleri arasindaki hata bilgisinin degisimi gosterilmektedir.

Gergek ve Kestirilen NOx Degerleri Arasindaki Hatanin Gosterimi
15

10

—«— Hata Terimi (mg/m3)

-15

Sekil 5.9. Gergek ve kestirilen NOx degerleri arasindaki hata degerleri

Gergek degerlerin ve kestirim hatalarmin gosterildigi grafik incelendiginde ise hata
terimlerinin birkag pik deger disinda -5 ile 5 mg/m’ araliginda yogunlastigi
gozlenmektedir, ancak az da olsa 10 mg/m? degerini asan pik degerlere de ratlanmistir.
Gergek NOx degerlerindeki dalgalanmalarin, santralin hammadde kalitesizligi, isletme
sirasindaki  problemler ya da gegis donemlerindeki sicaklik ve basing
dalgalanmalarindan kaynaklandigi diisiiniilmektedir. Model sonucunda R? terimi
0,949 olarak elde edilmistir ve RMSE hata degeri ise 0,819 bulunmustur. Sonug olarak
bu termik santrale iliskin emisyon degerlerinin ANN modeli ile basarili olarak ve

nispeten yiiksek dogrulukla modellenilebildigi gosterilmektedir.

Calismanin ikinci asamasinda ise sirasiyla MLR ve ARIMA modelleri yine SPSS
yazilimi vasitasiyla ilgili termik santral prosesine uygulanmistir. ANN modelinde
oldugu gibi bagimli degisken olarak kullanilan baca gazi NOx emisyon degerine
karsilik bagimsiz 8 degiskene ait 2000’er adet veri kiimesi kullanilmistir. MLR modeli
uygulanmas1 sonucunda R? degeri 0,735 ve RMSE degeri de 9,679 olarak
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bulunmustur. ARIMA modeli uygulamasinda ise p, d, q degerlerinin tiimii “1” olarak
secilmistir. ARIMA model ¢iktilarina gore R* degeri 0,862 ve RMSE degeri ise 5,134

olarak elde edilmistir.

ARIMA modeli MLR modeline gore daha iyi performans gostermekteyken, ANN
modelinin bu iki modele gore oldukga basarili oldugu gozlenmektedir. Tablo 5.7, bu

boliimde yapilan ¢alismalarin karsilastirmali bir 6zeti olarak sunulmaktadir.

Tablo 5.7. Model ¢iktilarinin degerlendirilmesi

KARSILASTIRMA ANN ARIMA MLR
PARAMETRELERI MODELI MODELI MODELI

R? 0,949 0,862 0,735
RMSE 0,819 5,134 9,679




BOLUM 6. SONUCLARIN DEGERLENDIRILMESI VE
ONERILER

Endiistriyel tesislerde veri madenciligi uygulamasi olarak planlanan bu tez
calismasinda, yiliksek firin alev sicakligi, termik santral jenerator c¢ikis giicii ve bir
bagka termik santrale iligkin baca gazi NOx emisyon degeri parametreleri, giiniimiizde
yaygin bir sekilde kullanilan yapay zeka teknigi olan Yapay Sinir Aglar1 yontemi ile
modellenmistir. Bu ¢ikis parametrelerini etkiledigi diisliniilen giris parametrelerinin
secimi ve s0z konusu tesislere ait gecmis proses verileri kullanilarak gerceklestirilen
testlerde, Yapay Sinir A§1 modelinin gayet basarili sonuglar verdigi tespit edilmistir.
Ayrica, Coklu Dogrusal Regresyon ve Otoregresif Entegre Kayan Ortalama modelleri
de, Yapay Sinir Ag1 modeli c¢iktilar1 ile karsilastirmak iizere referans amacl olarak
kullanilmistir. Alev sicakligi degerinin kestirimi ¢alismasinda, ek olarak, Destek

Vektor Regresyonu modeli ile de benzer testler gergeklestirilmistir.

Calismanin ilk asamasinda, Eregli Demir ve Celik Fabrikasi, 2. Yiiksek Firin tesisinin
gecmis verileri kullanilarak Onemli bir proses parametresi olan alev sicakligi
degerlerinin kestirilmesi hedeflenmistir. Alev sicakligi parametresini yiiksek oranda
etkiledigi diisiiniilen 6 adet giris parametresinin kullanildigi bu modelleme ¢alismasi,
sirastyla ANN, MLR, ARIMA ve SVR yontemleri kullanilarak gerceklestirilmistir.
Alev sicakligi degerindeki dalgalanmalar ¢ok kritik bir prosese sahip olan yliksek
firnin igletmesine direkt olarak etki etmektedir. O nedenle bu parametrenin kontrol
edilmesi ve artma ya da azalma yoniindeki hareketinin takibi isletme yonetimi
anlaminda c¢ok kritik bir Oneme haizdir. Bu parametrenin tahminlenmesi ile
operatorlerin ilave oksijen miktari, komiir enjeksiyonu, buhar ilavesi, soguk hava
sicakligi, vb. parametreleri kontrol ederek firmin dogru bir sekilde yonetimi

saglanacaktir.

Yapilan simiilasyon ¢aligmalar1 sonucunda 6nerilen modellerin bu parametreyi hizl,

dogru ve giivenli bir sekilde tahmin edebildigi ve en onemlisi alev sicakligindaki
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dalgalanma yonlerinin basarili bir sekilde kestirilebildigi gosterilmistir. Deneysel
calismalar sonucunda, gercek alev sicakligi degerleri ile kestirilen degerler arasindaki
mutlak farkin oldukca diisiik oldugu ve firinin 1s1 rejiminin ¢ok diisiik bir hata orani
ile tahminlenebildigi gdzlenmistir. Ozellikle yapay sinir agi modeli ile yapilan ve
Levenberg-Marquardt egitim algoritmasinin kullanildigir ¢alismada, 10 °C’lik hata
orani i¢in, tahminleme dogrulugunun %99,93 oraninda oldugu gosterilmistir. Asagida
siralanan  maddeler, yapilan c¢alismalarin spesifik bir 0Ozeti olarak ortaya

konulmaktadir.

a. ANN modeli, SVR, MLR ve ARIMA modeline gore, performans kriteri olarak

secilen R? and RMSE anlaminda daha iyi bir basarim gostermistir,

b. Levenberq-Marquardt egitim algoritmasinin kullanildigi sinir agr modeli,
literatiirdeki ¢aligmalara uygun olarak, Gradient Descent algoritmasina gore
hem daha basarili sonuglar vermistir hem de test siiresi bakimindan olduk¢a

hizli performansa sahip oldugu goriilmiistiir,

c. Alev sicakligi degerinin ANN modeli kullanilarak basarili ve yiiksek dogruluk

ile tahmin edilebildigi gosterilmistir.

d. ANN modelinin 6zellikle ani sicaklik dalgalanmalarmi hizli ve dogru bir

sekilde kestirebildigi gosterilmistir,

e. Gauss cekirdek fonksiyonunun kullanildigt SVR modelinin ¢iktilar1 basarilidir,
ancak bu model her iki ANN modeline nazaran daha diisiik bir performans

gostermistir,

f. MLR ve ARIMA modelleri birbirine yakin ve olumlu sonuglar vermistir.
Ancak basarimlart ANN ve SRV modeline gore daha diisiik mertebelerde

kalmastir,

g. Alev sicakligi degerinin tahminlenmesinde 6nerilen 6 adet giris parametresinin

bu parametre ile yiiksek bir regresyon iliskisine sahip oldugu gosterilmistir.
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Dolayis1 ile 6 adet parametrenin sec¢imindeki kriterin dogru oldugu

gozlenmektedir,

h. Alev sicakliginin izlenmesi ve kestirimi yiiksek basarim ile saglanmasi ile
operatorlerin farkindaligin, firin verimliliginin ve kararliginin artmasina biiyiik

katk1 sunacagi gosterilmektedir.

Calismanin ikinci boliimiinde, Tiirkiye’de Canakkale bolgesinde kurulu bulunan
ICDAS’a ait 600 MWe giiciindeki komiir yakitli bir termik santral prosesi sirasiyla
ANN, MLR ve ARIMA modelleri kullanilarak modellenmistir. Calismada santralin
cikis giicii, giris degerleri olarak kullanilan 37 adet proses parametresinin yardimai ile
kestirilmistir. Ozellikle Levenberg-Marquardt dgrenme algoritmasinmn kullamldig
sinirsel ag modelinde 613,3 MWe’lik jenerator ¢ikis giicli degeri i¢in maksimum 0,717
MWe’lik bir hata orani ile tahminlemenin yapilabildigi gosterilmistir. ANN modeli
kullanilarak yapilan ¢aligmalarda, gergek ¢ikis giicli ile kestirilen gii¢ degerleri
arasindaki hata oraninin yogun bir sekilde -0,2 MWe ile 0,2 MWe araligina dagildig:
gozlenmistir. Yapilan deneysel calismalarin ve model ¢iktilarinin spesifik bir 6zeti,

asagida maddeler halinde listelenmektedir.

a. Tek gizli katman, 12 gizli néron, 1570 6rnek veri ve Levenberg-Marquardt
egitim algoritmasinin kullanildigi ANN modeli i¢in, elde edilen hata degerleri

miikemmele yakin sonuglar vermistir,

b. ANN modeli, MLR ve ARIMA modeline gore, performans kriteri olarak

segilen R? ve RMSE anlaminda daha iyi bir basarim gdstermistir,

c. ARIMA, ARMA ve MLR modellerinin de yiiksek performans gosterdigi
gdzlenmistir. Ozellikle segilen giris parametrelerinin hedef parametre ile olan
yiikksek regresyonu, bu parametrelerinin optimuma yakin olarak secildigi

sonucunu ortaya ¢ikarmaktadir,
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d. ARIMA ve MLR modelleri i¢in simiilasyon siirelerinin birbirine ¢ok yakin
oldugu ve ozellikle ANN modeline gore yaklasik ii¢ kat hizli sonug verdikleri

gozlenmistir,

e. Proses degerlerindeki pik degerlerin, komiir kalitesi, kazan verimligi ya da
isletme anormallikleri donemlerinden kaynakli sicaklik ve basing
dalgalanmalarindan 6tiirii yasandigi diistintilmektedir. Ancak ANN modelin,
testlerde karsilasilan bu dalgalanmalarin yoniinii ve siddetini yiliksek oranda

yakalayabildigi gozlenmistir,

f.  Sunulan ANN modelinin yiiksek bagarimi nedeniyle santralin DCS sistemine
entegre edilmesi Onerilmektedir. Dolayist ile operatorlerin, yakit, su ve buhar
akiglari, sicaklik ve basing degerlerini degistirerek tiirbin ¢ikis giiciini

optimize edebilecegi diisiiniilmektedir.

Calismanin son boliimiinde ise, Tiirkiye’de Kocaeli bolgesinde kurulu bulunan 180
MWe nominal giictindeki komdir yakitl bir termik santralin NOx emisyon parametresi
sirastyla ANN, MLR ve ARIMA modelleri kullanilarak modellenmistir. Calismada
santralin emisyon degerlerini etkiledigi diisiiniilen 8 adet proses degeri giris
parametresi olarak secilmis ve simiilasyonlarda kullanilmistir. ANN modeli
kullanilarak yapilan calismalarda, ger¢cek NOx degerleri ile kestirilen NOx degerleri
arasindaki hata oraninin yogun bir sekilde -5 mg/m?® ile 5 mg/m?® araligima dagildig
gozlenmistir. Gergeklestirilen c¢alismalarin ve model ¢iktilarinin spesifik bir 6zeti,

asagida maddeler halinde listelenmektedir.

a. ANN modeli, MLR ve ARIMA modeline gore, performans kriteri olarak

secilen R? and RMSE anlaminda daha iyi bir basarim gdstermistir,

b. Tek gizli katman, 24 gizli néron, 2000 6rnek veri ve Levenberg-Marquardt
egitim algoritmasinin kullanildigt ANN modeli i¢in, elde edilen hata degerleri
oldukca basarili sonug¢lar vermistir. Ortalama hata degerlerinin 9%0,6

mertebesinde oldugu bulunmustur,
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c. ANN modeli sonuglari degerlendirildiginde, 13 mg/m*® ve -10 mg/m’
mertebelerindeki pik degerler goriilmiistiir. Bu durumun, test verilerinin
bulundugu isletme sartlarinda yasanan bazi anormallikler, ani basing ve
sicaklik dalgalanmalarindan ya da santralin yiik alma - yik atma

operasyonundan kaynaklandigi diisiiniilmektedir,

d. ARIMA modelinin nispeten iyi performans gosterdigi ve secilen giris
parametrelerinin hedef parametre ile olan regresyonunun yiiksek oldugu

gorilmiistiir,

e. MLR modeli ¢iktilarinin, NOx degerlerini tahmin etmede ¢ok basarili olmadigi

gOrilmistiir,

f. ARIMA ve MLR modelleri i¢in simiilasyon siirelerinin birbirine ¢ok yakin
oldugu ve 6zellikle ANN modeline gore yaklasik dort kat hizli sonug verdikleri

gozlenmistir,

g.  ANN modelinin santral kontrol sistemine bir simiilator olarak entegre edilmesi
onerilmektedir. Boylelikle, NOx degerlerinin anlik olarak izlenmesi vasitasiyla
sistem parametrelerinin optimal kontrolii saglanabilecektir. Bu islemler ile,
termik santralde yanma iglemi tam olarak saglanacaktir, kazanin omri

uzayacaktir ve daha diisiik emisyon degerleri elde edilebilecektir.

Gergeklestirilen her {i¢ calismanin sonucunda, sunulan modellerin, yiiksek firinlarda
alev sicaklig1 parametresi, termik santrallerin ¢ikis giicii parametresi ve termik santral
NOx emisyon parametresini yliksek basarim ile kestirebildigi gosterilmistir. Literatiire
sunulan bu caligsma ile, 6zellikle yapay sinir ag1 modelinin, tesis otomasyon sistemine
entegre edilmesi ve proses optimizasyonu saglayacak gercek zamanli bir simiilator

olarak kullanilmasi 6nerilmektedir.

Bununla birlikte, ger¢ek zamanli verileri islenmesi ile, tesislerin ilgili isletme
parametre kontrollerine anlik olarak onerilerde bulunabilecek bir Seviye-2 uzman

sistem (Level-2 expert system) yazilim1 gelistirilebilir. Bu ¢calismaya alternatif olarak
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ise, sistem basarimini arttirmaya yonelik, farkli dogrusal olmayan matematiksel
modeller, bulanik mantik tabanli yontemler ya da iki yontemin birbirine entegre
edilmesiyle elde edilecek hibrit modeller kullanililabilir. Ayrica yiliksek firinlar ve
termik santral proseslerinde kullanilan farkli parametrelere iliskin kestirim ve

tahminleme ¢aligmalar1 da gergeklestirilebilir.
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