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OZET

Anahtar kelimeler: bazik oksijen firini, bof, {ifleme sonu karbon tahmini, iifleme sonu
fosfor tahmini, neural network, BPMLNN, yapay sinir aglar1

Giliniimiiz teknolojinde iirlin kalitesinin siirekliligi ve verimli ¢alisma igin siire¢lerin
nihai durumunu tahmin eden modeller gelistirilmekte ve kullanilmaktadir. Uzerinde
caligilan sistemin detay1 ve tiim ¢alisma prensipleri bilindiginde modeller daha giiclii
yanlgsiz ve kesin olmaktadir. Celik Uretim gibi siirecin bilinmesine ragmen
modellemenin zorlayict oldugu siire¢lerde bulunmaktadir. Yiiksek Firin ve Basic
Oxygen Furnace (BOF) gibi tesislerdeki sivi, metal ve gaz tepkimelerinin yer aldigi
ve nihai {rliniin durumunu etkileyen birgok girdinin oldugu zorlu siireglerde
modelleme yapmak gili¢lesmektedir.

Bu ¢aligmamizda BOF konvertoriinde tifleme sonu TSO ve iifleme i¢i TSC probu ile
Olclim yapma anlarindaki fosfor ve karbon degerlerinin tahmini i¢cin Matlab programi
ile 6grenme algoritmasi Scaled Conjugate Gradient olan geri yayilimli ¢ok katmanli
sinir ag1 onerilmistir. Giris verisinin rastgeleliginin ve dogrulugunun saglanmasi i¢in
tek bir konvertdrden tesis bazli metaliirjik etkilesimler, konvertoriin alttan karigtirma
durumu g6z Oniine alinarak veri se¢cimi ve homojen bir 6greneme ortami i¢in10 Fold
cross Validation teknigi kullanimi saglanmistir. Yapay sinir ag1 modeli sonuglarimizda
TSC am tahminlerde +0,02 hata araliginda %83 tutarlilikla fosfor, +0,15 hata
araliginda %93 tutarlilikla karbon degeri gozlemlenmistir. TSO an1 tahminlerinde ise
40,025 hata aralifinda %89.4 tutarlilikla fosfor, £0,01 hata araliginda %92 tutarlilikla
karbon degeri gozlemlenmistir.



CARBON (C) AND PHOSPHORUS (P) PREDICTION IN STEEL
SHOP (BOF) WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

SUMMARY

Keywords: basic oxygen furnace inblow carbon and phosphorus content, end point
phosphorus content, end point carbon content, neural network, BPMLNN

In today’s technology, models are commonly developed and applied to predict and
control the end point of any processes, due to obtaining sustainable product quality.
The power of model and it’s usage will be more precise and accurate in case when the
system is explained in detail and defined completely. Nevertheless, during the
steelmaking process there are several plants that modelling becomes challenging.
Blast Furnace (BF) and Converter process are the most difficult processes that can be
modelled due to liquid, metal and gas reactions and a large number of input variables
that can influence reaching the end point.

In this study, Feed Forward Back Propagation Multi-Layer Neural Network in Matlab
with training function Trainscg is proposed for prediction of the phosphorus and
carbon at blowing end (TSO phase) and inblow (TSC phase ,%80 of blowing time)
in BOF Converter. In order to ensuring and validating the randomness of input data, a
single BOF plants data is collected. The data set is filtered with a strict limitation
method according to the plant specific metallurgical interactions, bottom stirring effect
and 10 Fold Cross Validation used for clustering in order to have homogenous learning
process. The simulated results hit rate %92 within the error range +0,01 for end-point
carbon and %89.4 within the error range +0,025 for end-point phosphorus are
observed. For inblow the simulated results hit rate %83 within the error range +0,02
for phosphorus and %93 within the error range +0,15 are observed. The results showed
that the output could be used in software to calculate P and C during the end of blowing
and inblow without interrupting the blowing process like TSO or TSC measurement.

Xi



BOLUM 1. GIiRiS

Yiiksek verim ve tasarruf ¢elik endiistrisinde de diger bir¢cok endiistri dalinda oldugu
gibi ¢ok dnemli iki kistastir. Miisterinin talep ettigi kalitede {iriinii iiretirken minimum
zaman kaybi ve maksimum verim firmanmn karliligimi ve miisteri memnuniyetini
arttiracak onemli etkenlerdir. Bazik Oksijen Firin1 (BOF) yiiksek {iretim verimi ve
diger metotlara gore diisiik maliyeti ile lireticiler tarafindan uzun yillardir ¢ok tercih
edilen etkili bir ¢elik iiretim yontemidir. Diinyadaki ¢elik {retiminin %75’ inin

iiretiminde BOF kullanilmaktadir [1].

Endiistriyel iiretim hatlarinda ve son kullanici ihtiyaglari kullanimi i¢in ¢ok cesitli
celik kaliteleri kimyasal kompozisyonlarina gore gruplandirilmistir ve bu gruplarin
hedef degerlerine gore iiretimleri yapilmaktadir. BOF yontemi ile iiretilen ¢eligin
kalitesini etkileyen: sicak maden miktari, sicak maden element kompozisyonu, hurda
miktar;, hurda element kompozisyonu, iiflenen oksijen miktari, sarj edilen
malzemelerin tendr 6zellikleri gibi birgok etken bulunmaktadir. Bu kadar ¢ok cesitli
girdi ve bilinmeyenin oldugu bir ortamda nihai {irliniin hedeflenen kalite sartlarim

saglayip saglamadigini takip etmek maliyet ve kalite acisindan 6nem kazanmaktadr.

Gecmis yillarda teknik imkansizliklar yiliziinden saklanmakta zorluk ¢ekilen verilerin
gelisen teknoloji ile uzun siireli ve istenilen miktarda saklanmaya baglanmistir.
Gilintimiizde bu saklanan verilerin arasindaki matematiksel olarak ifade edilebilen veya
edilemeyen iligkileri bulmak ve bir¢ok disiplinde kullanmak i¢in makine 6grenme
yontemlerinden biri olan yapay sinir aglar1 (YSA) oldukga revag gormektedir. Finans
piyasalarinda ileri yonelik tahminlerden [2], robotik kontrollerin uygulamasina [3]

bircok farkli alanda ¢alismalarda kullanim 6rnekleri mevcuttur [4].



Yapay sinir aglart ¢ogunlukla, bir prosesteki girdi ve ¢ikti parametreleri arasindaki
karmagik ve lineer olmayan baglantilar1 yakalamaktaki yetenekleri nedeni ile

kullanilmislardir.

BOF celik iiretimi yonteminde oksijen iifleme ve atilan flux malzemeleri ile sicak
madenin i¢indeki karbon (C), fosfor (P), silisyum (Si), manganez (Mn) ve demir (Fe)
gibi liriinlin miisterinin siparigsine uygunlugunu gosteren ve evrensel kalite gostergeleri
olan elementlerin en verimli sekilde istenilen arali§a indirgenmesine calisilir. Silisyum
ve Manganez konvertdrde ve konvertdr sonrasi siirecte alasim ve dogal kimyasal
tepkimelerle takibi ve diizenlemesi kolay elementler iken, karbon ve 6zellikle fosfor
konvertordeki yliksek oksijene bagli, konvertoriin siirecinden en ¢ok etkilenen ve
ikincil metaliirji istasyonlarinda diizeltilmesi miimkiin olmayan ¢eligin kullanimini ve
kalitesini ¢ok etkileyen iki kritik elementtir. Karbonun ve fosforun konvertorde istenen
limitlerde olmasimin saglanmasi ¢elik iiretim silirecinde hem iiretimi verimini ve

kalitesini arttiracak hem de maliyetini diisiirecektir.

BOF metodunda ana {iflemenin %80’i civart TSC Temperature (Sicaklik)- Sample
(Numune) — Carbon (Karbon) ve ana iiflemenin sonunda TSO Temperature (Sicaklik)
- Sample (Numune)- Oxygen (Oksijen) adi verilen ve celiklestirme igslemine ara
verilip probe daldirma ile numune alinmasi saglanmaktadir. Uretilen geligin kalitesini
anlamak icin metaliirjistlerin yakindan takip ettikleri iki element olan Karbon ve
Fosfor ile diger kimyasal kompozisyon degerlerinin resmi degerleri bu numunelerin
laboratuvarda analizleri ile belirlenmektedir. Numune sonuglar yaklasik 20 dk. siiren
tiim iifleme siirecine gore oldukca fazla olan 5-10dk arasi alinmakta ve bu islem

celiklestirme siirecini uzatmaktadir.

Bu ¢alisma TSC ve TSO anlarinda, manuel 6l¢iim ya da standart matematiksel hesap
metotlar1 yerine, ¢eligin kalitesi a¢isindan kritik ve tahmini zor olan Karbon ve Fosfor
elementlerinin kimyasal kompozisyon oranlarinin tesisten alinan verilere dayali
olusturulan Yapay Sinir Aglar1 ile modellenmesine calisilmistir. Boylece hizl,
tiretimin fazlarim1 bolmeyen ve diisiik maliyetli olarak Karbon ve Fosfor tahmini ile

operatdre ve liretime yol gosterecek, isletme acisindan tatmin edici sonuglar alinmistir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. BOF Celik Uretim Siireci

Bazik oksijen celik {iiretim siireci karbonca zengin erimis pik demir ve cesitli
hurdalarin karigiminin 6zel refrakter tuglalari ile kapli bir konvektoér denilen yapi
icerisinde, lizerlerine yiiksek saflikta oksijen iiflenmesini icermektedir. Empiirite
denilen ve ¢eligin i¢cinde miktarlari sinirl tutulmaya ¢alisilan karbon, fosfor, manganez
ve silisyum istenilen seviyelere getirilir. Celik, konvertor kapasitesine bagli olarak
dokiim ad1 verilen ayr1 gruplar halinde iiretilir. BOF ya da konvertor denilen firin varil
seklinde, lstl acik, refraktor tuglas: oriilii bir tiir kazandir. Sekil 2.1.°de temel islem

adimlar1 gosterilmistir [5].

Bu siirecinin amac1 pik demir i¢cindeki karbon oranini sogutucu olarak hurda yardimi
ile %4’ten %0,1’in altina, kiikiirt ve fosfor oranin1 minimum seviyeye indirgemek ve
iretilen ¢eligin sicakligini 1680 °C civarina getirmektir [5]. Aliiminyum, bakir, ¢inko,
magnezyum gibi sivi metallerin icerisindeki oksitli bilesiklerin, safsizliklarin ve
istenmeyen elementlerin s1vi metal banyosundan uzaklastirilmasi ve dokiime uygun
temiz metal haline getirilmesi ile ayrica atmosferle temasinin kesilmesi i¢in flux sarj
malzemeleri kullamilir. Kullanilan flux malzemeler aym1 zamanda konvertoriin
refrakter aginimini da azaltir. Kullanilacak sicak maden, hurda, oksijen ve fluxlarin
miktariin belirlenmesinde, girdi olan malzemelerin kimyasal kompozisyonu ve
sicakligi, hedef ¢eligin kimyasal kompozisyonu, agirligi ve sicakligi etkilidir. Sicak
maden, hurda ve fluxlarin sicakligini yiikseltmek icin gereken enerjiyi konvertoriin
icine sarj edilen ¢esitli malzemelerin oksidasyonu saglamaktadir. Karbon (C), Fosfor
(P), Demir (Fe), silisyum (Si) ve manganez (Mn) Tiretilen ¢eligin niteligini belirleyen
temel elementlerdir. Sicak maden, hurda, fluxlar ve sogutucu ve 1sitict gibi ek

malzemeler ise istenmeyen empiiritelerin kaynagidir. Sicak maden silisyum, karbon,



manganez ve fosforun, hurdadan gelen az bir miktar ile neredeyse biitiiniiniin

kaynagidir.

Sekil 2.1. BOF temel islem adimlar1 [5].

Ufleme islemi sirasinda yiiksek safliktaki oksijen konvertdriin tepe noktasindan bir
lans yardimi ile sicak maden hurda karigimina ¢ok giiclii sekilde piiskiirtiiliir. Gliglii
oksijen piiskiirmesinin yogun karistirma ve sivi pik demirin yiiksek sicakliginin etkisi

ile biliyiik miktarlarda enerji ortaya cikararak elementler hizli oksitlenirler. Fluxlarin



silisyum, manganez, demir ve fosfor oksitleri ile karigimi sonucu sivi ciiruf olusur.
Oksijen piiskiirtiilmesinden dolayr olusan giiclii karistirma etkisi celik banyosu ve
ciruf arasinda hizli bir reaksiyon ve enerji transferi olmasimi saglar. Karbonun
oksidasyonu ile ortaya ¢ikan karbon dioksit siireci gaz formunda terk eder. Ciiruf ve
celigin karsilikli etkilesimi kopiiksii bir emiilsiyon olusturur. Yiiksek sicaklik, giiclii
karisim ve celik tanecikleri ile ciirufun arasindaki genis yiizey hizli etkilesimlere ve
elementlerin metalden gaz fazina hizl kiitle transferi yapmalarini saglar [6]. Ufleme
bittiginde ciiruf g¢elik banyosunun iizerinde ylizer haldedir ve dokiim deliginden
dokiilen gelikten ciliruf ayristirilarak alinir. Siire¢ igerisinde sivi madenin kimyasal
kompozisyonunu anlamak adina iifleme arasinda, iifleme sonunda manuel olarak elle
ya da sublans denilen otomatik 6l¢iim aletleri ile numune alimlar1 yapilabilir. Bazi
tiretim yerlerinde {ifleme i¢inde de numune alinip karbon gideriminin hizlandig1 son

faza da daha kontrollii davranilmasi durumu da olagandir.

2.1.1. Kiitle ve enerji dengesi

Bazik oksijen ¢elik iiretim siirecindeki giren ve ¢ikan malzemeler Sekil 2.2.°de
gosterilmistir [5]. BOF un girdileri sicak maden, hurda, fluxlar ve oksijendir. Fluxlar
cliruf yapici, sogutucu ve 1sitici olacak sekilde gruplanabilir. Yanmus kireg, dolomittik
kireg ve kiregtas1 agirlikli olarak ciiruf yapici olarak kullanilir. Ferrosilikon ve antrasit

kok 1sitic1 olarak kullanilirsa demir cevheri ve pelet sogutucu olarak kullaniimaktadir.

Sicak maden, hurda ve demir cevheri yanmis kire¢, dolomitik kire¢ gibi fluxlarla
beraber firinin i¢ine atilir. Bu karigimin iizerine oksijen lansindan yiiksek akis oraniyla
oksijen enjekte edilir. CO, CO; gazlar1 ve demir oksit dumanlar1 (Fe>O3) konvertor
agzindan yiikselerek cikar. Islem siirecinin sonunda siv1 ¢elik ve ciiruf geriye kalan

urtnlerdir.



Fumes (Gases (CO,CO2)

Hot metal
. Oxygen
Burnt lime l

A / Scrap
/ Ore

Dolomitic lime

\

Slag

Steel

Sekil 2.2. BOF’un girdi ve ¢iktilar1 [5].

Oksijen tifleme esnasinda ortaya c¢ikan enerji, sicak madeninin 1sisin1 1350 °C den
istenilen hedef sicakliga (~1680 °C) cikartmak i¢in gereken enerjiden ¢ok daha
fazlasidir. Ortaya ¢ikan fazla enerji fluxlar ve hurdayi eritir ve demir cevherini metale

indirger. Isinin bir kismi da iletim, yayinim ve 1s1mnim ile ¢cevreye kaybedilir [5].

Yanmis ve dolomitik kire¢ gibi bazi fuxlar demir cevheri ile beraber iiflemenin
baslarinda konvertoriin i¢ine sarj edilir. Baz1 diger fux sarj malzemeleri de sogutucu
ve 1siticilarla beraber liflemenin sonraki adimlarinda kullanilir. Bu durumlar tiretilecek

kalitenin tesis pratiklerine bagl olarak ta degisebilmektedir.

Istenilen sicaklik ve kompozisyonda iiretim yapmak icin kullanilan sicak maden,
hurda, demir cevheri ve oksijen gibi her girdinin miktarinin, sicaklifinin ve
kompozisyonunun takip edilebilir ve ayarlanabilir olmasi gerekmektedir. Miktarlarin
ayarlanmasi1 her BOF tesisine gore degismekle beraber bu hesaplamalar genel olarak

kiitle ve enerji denge hesaplarina dayanmaktadir.



2.1.2. BOF siirec reaksiyonlari

2.1.2.1. Saflastirma (Refine) reaksiyonlari

Sicak maden ve hurda konvertdriin igine sarj edilir ve bu metal banyosu (metal bath)
denilen karigimla reaksiyona girmesi i¢in yiiksek safliktaki oksijen su sogutmali bir
lans igerisinden yiiksek akis hizinda iiflenir. Metal banyosu i¢inde ¢oziinmiis halde
olan Karbon (C), silisyum (Si) , manganez (Mn) ve fosfor (P) gibi istenmeyen igerikler

(empiiriteler) siv1 ¢elik iiretim asamasinda oksidasyonlar ile uzaklagtirilir.

Oksijen tifleme islemi tesisten tesise ve konvertdr boyutlarina bagli degismek tizere 16
ile 25 dakika arasi stirebilir ve oksidasyon sonucu CO, COz, SiO2, P20s, MnO ve demir
oksitler ortaya ¢ikar. Flux malzemeleri ve genel olarak kire¢ (CaO) konvertore eklenir
ve oksitlerin ¢ogunlugu metalin i¢indeki kiikiirt (S) ve fosforun (P) sivi madenden
ayrilmasini saglayan sivi ciiruf olusturmak tizere ¢oziiniir. Gaz formundaki oksitler,
yaklasik %90 CO ve %10 CO., beraberlerinde az miktarda demir oksit ve kire¢ tozu

tagiyarak konvertoriin agzindan ¢ikar.

Islemin geneli otojendir yani disaridan fazladan 1s1 kaynagina ihtiya¢c duyulmaz.
Fluxlar1 ve hurday1 eritecek ve islem sonunda hedeflenen sicakligi tutturmay:

saglayacak gerekli enerji oksidasyon reaksiyonlarindan elde edilir.

Yiiksek tliretim oranlarinda ¢eligi saflastirma BOF siire¢lerinde yapilabilir. Cok genis
alana yayilabilen elverisli ve verimli reaksiyon alani sayesinde ¢ok yiiksek hizda

reaksiyonlar olabilmektedir.

Yiiksek miktarda gaz, oksijen lansindan gelen yiiksek safliktaki oksijen ile i¢inde
karbon bulunan metal banyosu reaksiyona girmesi sonucu, doniisiir. Konvertor
gazlarinin donilisiimii ve lanstan gelen oksijen ile kiigiik metal damlaciklar1 ve sivi
cuiruf kopiiksii bir emiilsiyon olusturur. Sekil 2.3.’te goriilecegi iizere, bu gaz-metal-
ctiruf (slag) emiilsiyonu saflastirma reaksiyonlarmin etkinligini ve oranini arttiran

genis ylizey alanini1 saglamaktadir.
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Sekil 2.3. Uflemenin ortasinda BOF konvertbriin fiziksel durum gosterimi [5].

Karbon, silisyum, fosfor ve manganez gibi empiiritelerin oksidasyonu, yeterli
miktardaki iiflenen oksijenin ¢elik banyosunu tutusturmasiyla baslar. Thtiya¢ duyulan
oksijen miktar1 dokiimden dokiime degisebilir. Oksijen iifleme sirasinda BOF metal
banyosundaki elementlerin yogunluklarinin degisimini alttaki = Sekil 2.4.’te

gosterilmektedir.
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Sekil 2.4. BOF ¢elik iiretiminde metal kompozisyon degisimi [6].

2.1.2.2. Karbon oksidasyonu

Karbon giderimi, diger bir adiyla dekarburizasyon, oksijen iiflenerek yapilan celik
tiretimindeki en 6dnemli reaksiyondur. Sicak madendeki karbon oksijen ile tepkimeye
girerek CO ve CO; olusturur. Karbonun tepkimesi asagidaki denkleme gore olusur

(Denklem 2.1).

[C] + [0] & CO2 2.1)

Ciiruf maden tepkimeleri i¢in, oksidasyon (Denklem 2.2) ve denge sabiti fonksiyonlari

(Denklem 2.3), sira ile asagida verilmistir.

[FeO] + [CO] & CO + [Fe] (2.2)
__ pCO(atm)
Krc= [%C]*aFeO (23)

Karbon oksidasyonu biiylik miktarda gaz haldeki CO ve CO2’yi doniistiirdiigii ve bu

doniisiimiin de ciiruf ve maden banyosunu tahrik ederek hidrojen, nitrojen ve metal
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olmayan kalintilarin uzaklastirllmasini sagladigi i¢in en Onemli saflagtirici

reaksiyondur.

Ciiruf, maden ve gaz emiilsiyonu iiflenen oksijenin basingl karistirma etkisi sayesinde
konvertdriin icerisinde oldukca genis bir tepkime yiizeyine sahip olur. Bu ¢ok genis
tepkime alani sayesinde karbonun oksidasyonu yiiksek oranlara ulasip kendi kendine

hizlanir.

Oksijen iifleme esnasinda karbon iceriginde 3 farkli fazda ortaya ¢ikan degisim
asagida gosterilmistir (Sekil 2.5.) [6]. Uflemenin erken asamalarinda iiflenen oksijenin
biiyiik kismu silisyum ile tepkimeye girer ancak bu asamada dekarburizasyon yavastir.
Bir sonraki agamada dekarburizasyonun yiiksek orani tiflenen yiiksek orandaki oksijen
ile saglanir. Dekarburizasyonun en yiiksek orani 0,20 ile 0,28 wt.%C arasindadir. Son
faz karbon igeriginin 0,14 wt.% degerinin altina diismesinden sonra olusur, burada
dekarburizasyon kademeli olarak diiser. Fosfor, manganez, demirin oksidasyonuyla
iiflenen oksijenin tiiketimindeki artis ve c¢elik banyosunda ¢oziinen oksijen

miktarindaki artig ile bu agamada karbon oksidasyonu azalma egitimi gosterir [6].

o
w

=
N
|

o
-

Rate of decarburisation (%C/min)

0 0 1 ] i
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Oxygen blowing time (min)

Sekil 2.5. BOF ¢elik iiretim siirecinde karbon giderimin zamana bagli oran1 gosterimi [6].
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2.1.2.3. Silisyum oksidasyonu

Silisyumun oksijen ile yiiksek birlesme egilimine bagli olarak neredeyse biitiin
silisyumun oksidasyonu {iflemenin ilk asamasinda cereyan eder. Silisyum oksidasyon

denklemi (Denklem 2.4) ve K denge sabiti denklemi (Denklem 2.5) asagida verilmistir.

[Si] + 2[0] & (Si02) (2.4)
aSio2
Ksi= [%Si]x[%0]2 (2.5)

Ksi’nin sicakliga bagimliligi asagidaki denklemde gosterilmistir (Denklem 2.6)

30,410

log Kg; = —11.59 (2.6)
Silisyum oksijenle silikay1 (SiO2) olusturmak {iizere tepkimeye girer. Bu tepkime
yiiksek oranda exotermiktir ve gelik banyosunun sicakligini dnemli 6lgiide arttiracak
1sinin kaynagi olmaktadir. Bu tepkime, kire¢ ve dolomitik kire¢ gibi flux materyalleri
ile tepkimeye girerek temel gelik tiretim cilirufunu meydana getirir. Silisyum miktar1
ana 1s1 kaynagi oldugu icin ne kadar hurda kullanildiginin belirlenmesinde oldukga
etkindir. Sicak maden igindeki silisyum icerigi ne kadar flux malzemesinin
kullanilacagin1 dolayisiyla gelik iiretim siirecinde ne kadar ciiruf iiretilecegini de

etkiledigi i¢in ayrica onem kazanmaktadir.

2.1.2.4. Manganez oksidasyonu

Uflemenin erken asamasinda Mn oksijenle yanar yani oksitlenir ve MnO’yu olusturur.
Silisyum oksidasyonundan sonra manganez asagidaki denkleme (Denklem 2.7) gore

metalin i¢ine geri doner. ikinci denklem ile verilen (Denklem 2.8) denge katsayis

sicakliga ve cliruf kompozisyonuna baglidir.

(FeO) + [Mn] & (MnO) + [Fe] 2.7)
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Ko = (MmO}
FeMn = (%Fe0)x[%Mn]

(2.8)
Ufleme sonunda Sekil 2.4.’te gdsterildigi iizere ¢elik banyosundaki manganez igerigi

karbon giderimi daha az yogun hale geldigi i¢in giderek azalir.
2.1.2.5. Fosfor oksidasyonu

BOF i¢indeki oksitleyici ortam fosforun oksitlenmesini destekler. Sekil 2.4.’te ¢elik

banyosu igerisinde fosfor igeriginin nasil degistigi gdsterilmistir. Uflemenin basinda

fosfor igerigi asagidaki denkleme (Denklem 2.9) gore azalir.
2[P] + 5[0] « 3(02 7) = 2[P0437] (2.9)

Ana dekarburizasyon doneminde FeO indirgendiginde fosfor metalin i¢ine geri doner
ve ilifleme sonuna gelindiginde igerik olarak diiser. Sivi demir ile ciiruf arasindaki

fosfor giderimi, defosforizasyon, asagidaki denkleme (Denklem 2.10) gore galisir.
2P" + 5(Fe0) & (P205) = 5Fe (2.10)

Ciiruf ve ergimis metal arasindaki fosfor tepkimesi isletim siirecinin durumuna
baglhdir. Yiiksek bazisite (CaO/SiO» oram), ciiruftaki yiiksek FeO igerigi, yiiksek ciiruf
akigskanligi, ciirufun disiik sicakligr ve i1yi karistirma ortami fosforun giderimini

arttiracaktir [5].
2.1.2.6. Kiikiirt tepkimesi

BOF siirecinde kiikiirt giderimi ¢ok verimli degildir. Kiikiirt giderimi, desiilfirizasyon,

BOF ta sicak maden sarjindan 6nce yapilir.

Uflemenin baginda maden, karbon ve silisyum agisindan zenginken kiikiirt aktivitesi
oldukga yliksektir. Konvertoriin i¢inde lanstan iiflenen oksijenin olusturdugu tiirbiilans

ve oksitlenme ortamina ve diislik banyo sicakligina bagl olarak ¢oziinmiis kiikiirtiin
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bir kism1 direkt olarak gaz fazina asagidaki denklemde gosterildigi sekilde (Denklem
2.11) oksitlenerek geger.

[S] + (02)g = (S02)g (2.11)

Kiikiirtiin geri kalan1 metal ve ciiruf arasindaki asagidaki denkleme (Denklem 2.12)

gore giderilir.

S’ + (Ca0) + Fe = (CaS) + (Fe0) (2.12)

Yiiksek ciiruf bazisitesi, iyilestirilmis banyo karisimi, yiiksek sicaklik ve yiiksek ciiruf
akigkanlig1 kiikiirt giderimini destekler [5].

2.1.3. BOF ¢elik iiretiminde ciiruf olusumu

Oksijen kullanilan ¢elik iiretim siireci esasinda yiiksek karbonlu sicak metalin diisiik
karbonlu sivi ¢elige oksidasyon iglemleri ile saflagtirllmasidir. Metal banyosuna
verilen oksijen, konvertoriin i¢indeki banyoda bulunan sivi demirin, metalik ve
metalik olmayan empiiritelerin okside olmalarin1 saglar. Bu oksitler celigin
kendisinden daha agirdirlar ve ¢elik banyosunun iizerinde yiizeye ¢ikarlar. Ciiruf
konvertoriin i¢indeki sicak madenin saflastirilmasi islemi sirasinda i¢inde bulunan
Si’nin SiO2’ye, Mn’nin MnO’ya, Fe’nin FeO’ya ve P’nin P20s’e vs. doniismeleri ve
eklenen fluxlar ile olusur. Bu fluxlar bazilari CaO ve MgO agisindan zengin olan
yanmis kire¢ ve dolomitik kiregtir. Bu iki fluxin maden banyosunda ¢6ziinmesi yiiksek
baziklige sahip ciiruf olusumuna sebep olur. Ufleme déneminin sonrasinda olusan
cliruf metal banyosunun iizerinde ylizer ve ¢elik konvertdrden bir ¢elik potasina

dokiiliirken ¢elikten ayristirilip sonrasinda konvertdrden uzaklastirilir.

Oksijen iiflemenin basinda oksijen lans1 metalin yiizeyinden yukarida yiiksekte tutulur.
Ufleme isleminin birinci asamasinda silisyum demir ile beraber oksitlenerek FeO ve
Si0; agisindan zengin bir ciiruf olusturur. Ciddi miktarlarda yanmis ve dolomitik kireg

siirecin basinda konvertdriin i¢ine sarj edilir. Ufleme devam ederken kat1 kireg siirekli
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olarak sivi ciirufun igine ¢oziiniir ve toplam ciiruf kiitlesini ve bazikligini arttirir.
Karbon giderimi devam ederken ciiruf kopiiksii yapiyr almaya baslar ve ortaya ¢ikan
CO gazi ciirufun icindeki FeO igerigini azaltir. Bir sonraki sekilde (Sekil 2.6.), iifleme
strasinda ciiruf kompozisyonunda olusan degisim gosterilmektedir. Uflemenin sonuna

dogru karbon giderimi orani diiserken demir oksidasyonu tekrar belirgin hale gelir [6].
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Sekil 2.6. BOF ¢elik iiretiminde ciiruf kompozisyonundaki degisim [6].

2.1.4. Alttan karistirma

Oksijen ile c¢elik tretim silirecinde kullanilmakta olan bir¢cok tip konvertor
bulunmaktadir. BOF ihtiya¢ duyulan tiim oksijenin konvertdriin tepesinden su
sogutmal1 bir lans sayesinde isleme sokuldugu tiim diinyada yaygin kullanima sahip
celiklestirme siirecidir. Uretim asamalarin1 gelistirmek icin firmalar tarafindan yeni
tasarimlar ve degisiklikler yapilmaktadir. Bunun sebebi iiretim maliyetlerini azaltirken

uretim kalitesini arttirmaktir.
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BOF siirecinde banyodaki hareketlilik temel olarak oksijen lansinin konvertor
banyosuna giiclii iiflenmesi ile ve bu sirada olusan CO olusumuna dayanir. Uflemenin
baslangi¢ asamasinda silisyumun oksidasyonundan dolayr CO olusumu biraz zayiftir.
Ana dekarburizasyon asamasinda ise yiiksek miktarlarda olan CO olusumu siireci
ayakta tutar ve besler. Buna ragmen metal banyosunun harmanlanmasindaki,
karigtirilmasindaki  eksikliklerden  dolayr  konvertériin ~ smir  bolgelerinde
konsantrasyonda farkliliklar olan o©lii alanlar olusur. Karbon gideriminin son
asamalarinda CO olusumu oldukg¢a azaldig1 i¢in dokiim icinde yeterli hareket

olusturamamaktadir.

Banyonun karisiminin iyilestirilmesi i¢in alttan karistirma kullanilmaktadir. Alttan
karistirma isleminde azot ve argon gibi soy gazlar veya CO ve CO; gibi gazlar BOF
konvertorii icindeki erimis metali karigtirma amaciyla kullanilir. Bu gazlar
konvertoriin altindaki kontrollii gecirim 06zelligi olan pargalar ile yapilir. Celik
liretiminin asamasina bagli olarak kullanilacak gaz miktar1 degiskenlik gostermektedir.
Silisyum giderimi ve dekarburizasyon asamalarinda dokiimiin iginde yeterince
homojen bir sicaklik ve kompozisyon dagilimi saglamak icin karigtirma
ekipmanlarinin ~ kisitlama  olmaksizin  agilmasi  ayarlanir.  Diisiik  oranda
dekarburizasyon olan ana iiflemenin sonu asamasinda ise karbonun reaksiyon
bolgesine taginimini saglamak i¢in alttan karistirma akis hizi arttirilir. Metal ve ciiruf
arasindaki iyilestirilmis olan yiizey alan1 sayesinde olusan silisyum, manganez, fosfor
ve demirin ciiruflagma reaksiyonlarinda denge noktasina erisimi, alttan karistirma
destekler. Bunun sonucu olarak fluxlarin ¢oziiniimii alttan karistirma ile hizlandirilir.

Siirecin homojenize edilmesine ve hizlanmasina yardimci olur [7].

2.2. Yapay Zeka

Insanlarin sanayideki iiretim ortaminda ve giinliik hayatta ortaya ¢ikan hizli sonuca
ulagma, maksimum verimlilik ve minimum hata kriterlerini yakalamasi i¢in insaniistii
hesaplamalara ve tutarliliga ihtiya¢ duymasi ile otomasyon dogdu. Yeni ihtiyaglari
karsilamak igin ortaya c¢ikan konulardan biri olan yapay zeka ve makine dgrenmesi

konusunun temel amaci, bilgisayarlarin tecriibelerine dayali olarak kendi kendilerine
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O0grenme siireclerini iyilestirmeleri ve otomatize etmeleri boylece daha verimli bir
calisma ortami yaratmalari. Makine Ogrenmesi siirecinin énemli ve ilk asamasi iyi
kalitede 6grenme verisinin bulunmasi, sonrasinda bu veri ve algoritmalarla makine
O0grenme modelleri olusturarak makinenin egitilmesi ve sorunlu alanlarimizda bize

¢Oziim iiretmesi saglaniyor.

Miihendislik alanlarinda insan zihni i¢in zorlu sorunlarin ¢oziimleri i¢in bir¢ok
yardime1 arag¢ gelistirilmistir. Bu araglar bulanik mantik (fuzzy logic) , bilgi temelli
sistemler (knowledge based systems), sinir aglari (neural networks) ve genetik

algoritmalar olarak belirtilebilir [8].

Bilgi Temelli Sistemler IF-THEN kurallari ile bilinen bilgilerin yazilim i¢ine entegre
edilerek Onceki tecriibeler ile sistemlerin c¢alistirilmasidir. Proses kontrolden, hata

teshisine, sinyal ¢oziimlemeye kadar birgok alanda kullanilmaktadir [8].

Bulanik Mantik ise niteliksel olup tam ve belirli bir teme oturmayan verilerin oldugu
konularda performans gostermektedir. Bir dezavantaji olarak bilgi ambarinda

bulunmayan konularda cevap verme giicii bulunmamakta [8].

Sinir aglar1 insan beyninin ¢alisma mantiginin taklit edilerek modellenmesi ile ortaya
cikmistir. Sinir a1 ile gelistirilen modeller birbirine basit¢e paralel yapida baglanmis
noronlar gibi hesap yaparak ¢alismaktadir [8]. Sinir aglarinin yapilanmasi Sekil 2.7.’de

verilmistir [9].

Neural networks

Feed-forward networks Recurrent/feedback networks
Single-layer Multilayer Radial Basis Compelitive Kohonen's Hopfield ART models
perceptron perceptron Function networks networks SOM network

Sekil 2.7. Sinir aglarmnin alt gruplari [9].
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Genetik algoritmalar ise dogal gelisimden ilham almistir. Genetik algoritmalarin en
Oonemli yani belirtilen soruna bagli bilgi verilmeksizin karmasik sorunlara ¢éziim
bulabilmesidir. Sorunun tanimina atfen say1 dizileri verilmesi gerekir ki algoritma
potansiyel ¢oziimlere ulasabilsin. Bu say1 dizileri kromozom olarak bilinir ve her

birinin iyilik veya kotiiliilk durumunu gosterir [8].

2.2.1.Yapay sinir aglari

Birgok alandaki karmasik sorunlari modellemek i¢in yapay sinir aglar1 (YSA) ortaya
cikmistir. YSA modelleri veri islenmesi sirasinda paralel hesaplama yapan birbirine
bagli yapilara sahiptir. YSA modellemenin arkasindaki asil fikir biyolojik agin
karmagik sorunlar1 ¢dzebilme yetenegini kullanabilmesidir [10]. Biyolojik sistemlerin
onemli ozellikleri olan es zamanlilik, hata toleransi, nonlineerlik, bulanik bilginin
kullanim1 ve genelleme yapma yetenegi ayni zamanda YSA sistemlerininde one ¢ikan

ozellikleridir [11].

Tarihsel gelisim olarak, McCulloch ve Pitts’in 1940’lardaki ¢alismalar1 ve 1943’te
yayinladiklari makale ile yapay ndronlardan olusan aglarin herhangi bir aritmetik veya
mantiksal fonksiyonu gercekleyebilecegini gostermeleri ile sinirsel aglarin modern
bakis1 baglamistir [12]. Bunu daha sonra Donald Hebb 1949 yilindaki ¢aligsmasi ile
izlemigtir. Noronlardaki 6grenme icin Pavlov’un kesfettigi klasik kosullanmaninda
noronlarin ayr1 Ozelliklerinden kaynaklandigi bir mekanizma Onermesinde
bulunmustur. Gelecekte Hebbian 6grenmesi olarak bilinen ¢aligsmalarini, sonunda
1949 yilinda yaymlamistir. Rosenblatt’in perceptron ag1 ve iligkilendirilmis 6grenme
kuralini bulusu ile Yapay sinir aglarinin ilk pratikte uygulamalar1 1950’lerin sonlarina
dogru ortaya c¢ikmistir. Rosenblatt ve meslektaslar1 bir perceptron agi ile Oriintii
tanimadaki yetenegi gostermislerdir. Ancak sonrasinda temel perceptron aginin sadece

siurl problemleri ¢ozebildigi gosterilmistir [12].

1960’larin sonralarina dogru bilgisayar teknolojisinin hizli ilerlemeyisi YSA icin
gelisme ortami saglayamamis ve sinirsel aglara olan ilgi ve arastirmalar, 1980’lerde

kisisel bilgisayarlarin hizli gelismesi ve gliglenmeleriyle tekrar onemli olgiide
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artmistir.  Fizik¢i John Hopfield tarafindan olusturulan ve birliksel hafiza olarak
kullanilabilen yinelenen aglarin belirli bir sinifinin ¢aligsmasini agiklamada istatistiksel
mekanigin kullanilmasidir Sinirsel aglarin yeniden dogusunda ¢ok etkin olmustur.
[12]. Olasilikli ag olan, istenen herhangi bir davranis i¢in egitilebilen Boltzmann
makinesinin gelistirilmesinin de tetikleyicisi olan Hopfield’in bir agmn bir enerji
fonksiyonu agisindan analiz edilebilecegini 6nermesidir [13]. Ayni yillardaki ikinci
gelisme ise farkli arastirmaci tarafindan kesfedilen ¢cok katmanli perceptron aglarinin
egitilmesi i¢in geri yayilim algoritmasinin gelistirilmesidir. 1986’daki Rumelhart ve
McClelland tarafindan yayinlanmis olan1 geri yayilim algoritmasinin en etkili

yayindir.

2.2.1.1. Yapay sinir aglarimin temelleri ve 6zellikleri

Yapay sinir aglarinin daha iyi anlagilabilmesi i¢in temel bilgilerin aktarilmasi faydali
olacaktir. ik olarak YSA’nmin baglanti mantiginin anlagilmasi adina biyolojik ndron
baglantisinin gozden gecirilmesi gerekir. Sekil 2.8.”de bir sinir hiicresi goriilmektedir.
Sinaps bir hiicre aksonunun diger hiicre dendriti ile baglant1 noktasina denir. Sinirsel
agin islevini belirleyen, karmasik bir kimyasal tepkime ile her bir sinapsin giicii ve
belirlenen noronlarin diizenidir [12]. Bir sinaps yapist Sekil 2.9.’da goriilmektedir.

Dendrit Uyan iletimi Akson

Hucre govdesi
Dendrit Cekirdek
|

Ranvier boQumu

| Miyelin kil Akson ucu
]

Schwann hiicresi
! ' \{
1 l 3

Akson

Sinir hicresinin vanisi

Sekil 2.8. Bir sinir hiicresi gosterimi [14].
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Sekil 2.9. Bir sinapsin goriiniimii [15].

Sinir hiicresinin ana parcalar1 dendrit, akson ve hiicre govdesidir. Dendritler diger
hiicrelerden aldiklar1 sinyalleri hiicre govdesine iletirler. Hiicre govdesi gelecek
kullanimlar i¢in gerekli olan bilgiyi bulundurur ve noron i¢in ekipman saglar. Akson

hiicre govdesinden gelen sinyali alir ve sinapsa tasir [11].

Biyolojik ndron ile yapay ndron arasinda ¢ok belli bir benzerlik vardir, yapay sinir
deki nodlar arasi baglanti dendritleri ve aksonlari, baglantilarin agirliklart da

sinapslarin giiciinii, hiicre govdesi toplama ve transfer fonksiyonunu andirmaktadir

[11].

Bir tek girisli noron Sekil 2.10.’da verilmistir. Sayisal giris p, sayisal agirhk w ile
carpilarak toplayiciya gonderilen giris olan wp’yi olusturur. 1 olan diger giris hata
egilim vektorii (bias) b ile c¢arpilarak toplayiciya gonderilir [16]. Bias degeri,
aktivasyon fonksiyonunu saga veya sola 6telenmesini (shift) saglar. Giris sinyallerinin
toplami1 0 oldugunda 6grenme gergeklesmez, Cikis degerleri hep 1 olan bias noronlari,

ndronlarin giris sinyallerinin siirekli sifirdan farkli olmasim saglar. Ogrenmeyi
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hizlandirirken yerel optimum degerlere takilmayi giiglestirir. Ayrica bias, ndronun
tepki verme esini belirler. Genelde net giris olarak adlandirilan toplayici ¢ikisi n,
sayisal noron ¢ikisi a’y1 lireten bir f transfer fonksiyonuna girer. Noron ¢ikisi Denklem

2.13 ile hesaplanabilir.

Girisg Genel Néron

r© XFr X

]).‘H"z nl‘f CII
lb

e 4% e
a =f(wp+b)

Sekil 2.10. Tek girisli genel néron gdsterimi [16].

Cikisin denklemi asagida gosterilmektedir (Denklem 2.13)

a=f(wp+b) (2.13)

Gergek cikis, denklemden de goriilebilecegi gibi secilen transfer fonksiyonuna
baghdir. w ve b ndronun ayarlanabilir sayisal parametreleridir. Genellikle transfer
fonksiyonu tasarimei tarafindan secilir ve w ve b parametreleri noron giris ve ¢ikist
arasindaki hedeflenen iliskinin kurulmasi igin bir 6grenme kurali sonucunda ayarlanir

[16].
2.2.1.2. Yapay sinir aglarinin avantajlar
Yapay sinir aglar1 giiniimiizde en ¢ok kullanilan modelleme tekniklerinden biridir.

Geleneksel modellerle kiyaslandiginda eski modellerin herhangi bir kabul olmaksizin

girig verisine ihtiya¢ duymalarindan dolay1 bir¢ok avantaji vardir [9]. Giris ile ¢ikis
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arasinda oOlgiilebilen ¢cok katmanli fonksiyona yakinsamak uygun baglanti agirliklar
ve transfer fonksiyonlart ile miimkiindiir [16,17]. Cok degisken kullanabilmesi ve
degisik tiirdeki degiskenler arasi iligki kurabilmesi ile YSA’nin 6nemi gittik¢e

artmaktadir.

Birgok paralel yapili YSA modelleri yogun ayarlanabilir birbirine bagli birimler igerir.
Lineer olmayan sorunlara olusturulan aglarin uyum saglamadaki basaris1 en 6nemli

karakteristik 6zelligidir [18].

Bunun 6tesinde Y SA biiyiik 6lgekteki veri kiimelerini egitebilir, islem siiresini belirgin
sekilde azaltan paralel yapilar1 kullanabilir ve herhangi bir fiziksel siirecin lineer
olmayan ve karmasik alt karakteristiklerini yakalama kabiliyeti vardir [11]. YSA
modelleri veri tahmini ve veri uyumlama konusunda oOzellikle veri nonlineerlik

gosteriyorsa eski yontemlere gore ¢ok etkili oldugunu gostermistir [19].

2.2.1.3. Yapay sinir aglarinin problem ¢6zme yetenekleri

Model gelisimi esnasinda 5 ana sorun tipi ile karsilasilmakta ve YSA bu sorunlari

¢ozmekte yetkin goriinmektedir. Sekil 2.11.’de YSA nin ¢6ziim iiretebildigi belli bash

sorunlar gosterilmistir [11].
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Sekil 2.11. YSA’nin ¢dziim iirettigi sorun gruplari gosterimi [11].

Bu tezde YSA’nin elindeki verileri kullanarak gelecekte olacak degerleri 6ngérme
becerisi kullanilmistir. Modele girilen verilerin egitimi ile herhangi bir senaryo
durumunda gelecek verinin tahmini yapilmaktadir. Ag hedef veriyi gecmis verilerden
ogrendiklerini kullanarak tahmin eder [11]. Bu durum YSA’nin genelleme 6zelligini

de kapsamaktadir.

2.2.1.4. YSA’larm simiflandirilmasi

YSA’nin 6zelliklerine gore siniflandirma birgok sekilde yapilabilir. Bu siniflandirma
modelleme amacina gore olan fonksiyona, noronlarin baglanma seviyesine, bilginin
akis yOniine, Ogrenme algoritmasinin tipine ve YSA modellemenin egitim

asamasindaki 6grenme kuralina gore yapilabilmektedir [11].
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Ogrenme yontemlerine gére ii¢ ana sinifa da ayrilabilirler. Bunlar:

- Denetimli 6grenme,
- Yari denetimli (takviyeli) 6grenme,

- Denetimsiz 6grenme

En ¢ok bilinen YSA modelleri Hopefield aglari, adaptif rezonans teorisi (ART) aglari,
kohonen aglar1, geri yayilim aglar (back propagation - BP), ters yayilim aglar ve

radial temel aglaridir [11].

2.2.1.5. Geri yayihm ag1

Denetimli 6grenmede Geri Yayilim (BP- Backpropagation) ileri besleme algoritmasi
YSA modellerinde kullanilan en iinli 6grenme algoritmasidir. BP Widrow-Hoff
o0grenme kuralinin ¢ok katmanli aglara ve lineer olmayan transfer fonksiyonlarina
genellenmesi ile olusturulmustur. Giris vektorleri ve bunlarin karsili§i olan ¢ikis
vektorleri bir ag i¢inde bir fonksiyona yakinsayana kadar, giris degerleriyle cikis
degerleri arasinda bir baglant1 kurana kadar ya da giris vektorlerini sizin tarafinizdan
tanimlanmis kurallara bagl olarak siniflandirana kadar egitilir. Bir bias, bir sigmoid
katmani ve bir lineer ¢ikis katmani olan aglar ile sonlu sayida siireksiz veri girisi olan

herhangi bir fonksiyona yakinsayabilir [20].

Geri yayilim algoritmasi ¢ok katmanli sinir aglarinin egitimi i¢in kullanilmistir [21].
Bir ag1 egitmekteki amag agirliklarin, bir giris veri kiimesine karsilik olarak 6zel
islevsel karakteristigi elde etmek i¢in ¢ikislar olusturmak {izere ayarlanmasidir.
Egitmenin tam olabilmesi ic¢in, her bir giris vektoriine karsilik beklenen ¢ikis
vektoriinii gosteren bir hedef ¢ikis verisi vektorli olmalidir. Bu giris ve hedef ¢ikis
vektorleri bir egitim ¢iftini olusturur. Bir geri yayilim agindaki 6grenme asagidaki

basamaklardan olusur [22]:

1. Egitim verisinden siradaki egitim ¢ifti secilir ve ag girisine giris vektorii olarak

uygulanir.
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2. Ag cikisi hesaplanir.
3. Agm cikist ile istenen vektor (egitimdeki hedef vektdr) arasindaki hata
hesaplanir.

4. Hata orani kii¢iiltiilecek sekilde agin agirliklar ayarlanir.

Standart geri yayilim (BP) algoritmasi, Widrow-Huff 6grenme kurali geregi, gradyan
azalis (gradient descent) algoritmadir. Bu algoritmada performans fonksiyonunun
gradyaninin (degisim derecesi) eksi yoniinde ag iizerindeki agirliklarin degerlerinin
degismesi saglanir. Bu teknik yiliziinden BPNN yavas Ogrenim yakinsamasi
gosterebilir ve lokal minimumda takilabilir [23]. Geri yayilim (BP) tabiri lineer
olmayan ¢ok katmanli aglarda gradyanin nasil hesaplandig bilgisini verir. Conjugate
Gradient, Newton Methods, Scaled Conjugate Gradient gibi diger standart
optimizasyon teknikleri kullanarak BP’nin temel algoritmasinda eksik goriilen
kisimlarin iyilestirilmesi i¢in temel algoritmaya bagli yeni olusan ¢esitli algoritmalar
mevcuttur. Eglenik Gradyan (Conjugate Gradient) algoritmada arama dik azalis

aramasina gore daha hizli yakinsama yapan eslenikler yoniinde yapilir [16][20].

Olgekli Eslenik Gradyan algoritmas1 (Scaled Conjugate Gradient — SCG) 1993’te
Moller tarafindan gelistirildi. Diger eslenik Gradyan algoritmalarinda olan her
iterasyonda bir satir aramasi yapilmalidir. SCG’nin gelistirilmesinin amaci, biitiin
egitim girislerine olan ag cevaplarini, her bir arama i¢in tekrar tekrar maliyetli bir
hesaplama ile yapilan satir arama islemini daha hizli bir yontemle degistirmektir. Bu
algoritmanin temel fikri ¢ok kullanilan baska bir 6grenme algoritmasi olan Levenberg-
Marquardt (LM)’de de kullanilan model-giiven alan1 (model-trust region) yaklagimini
eslenik gradyan yaklagimu ile birlikte kullanmaktir. Matematiksel denklem agiklama
detaylar1 Moller’in makalesinde bulunabilir [24].

2.2.1.6. Cok katmanh sinir aglar

Cok katmanli sinir aglar1 (MLNN- Multi Layer Neural Networks) giris katmani, gizli

katman ve cikis katmani olmak iizere ii¢ ¢esit katmandan olugmaktadir. Sinir ag1
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icerisindeki noronlar arasindaki her baglant1 o néronun o veriyi nasil degerlendigini

belirtir ve bir rakamsal degeri vardir [25].

Transfer fonksiyon olarak sigmoid fonksiyon ve 6grenim algoritmasi olarak BP’ nin
standart algoritmas1 olan gradyan descent yerine sayisal optimizasyon teknigi
kullanilan algoritmalardan [20] biri olan Levenberg-Marquardt (LM) kullanilmis 5
giris, 50 ilk gizli katman, 50 ikinci gizli katman ve 3 ¢ikisli bir¢gok katmanli sinir ag

ornegi altta Sekil 2.12.’de verilmistir.

Features 1 Xy (%)

—_—

L)

¥ (x) } Class 1 normal
b ()
’ /E\ Y, (%) } Class 2: hyper

Y,(n) } Class 3 hypo

. ik2
# W 50

Ko (#)

#2
B ()

Sekil 2.12. Cok katmanli ileri beslemeli ag 6rnegi [26].

[k gizli katman néronlarin ¢ikis denklemi (Denklem 2.14),

XM () = 1/(1 + exp(WM(n) = f (n) + b (n))) . (2.14)
Ikinci gizli katman ndronlarin ¢ikis denklemi (Denklem 2.15),

Xh2(n) = 1/(1 + exp(W2(n) x XM (n) + b2 (n))) . (2.15)
Ag cikist Denklem 2.16 ile gosterilmistir,

Y(n) = 1/(1 + exp(W"°(n) * X"2(n) + b"°(n))) . (2.16)

Yukaridaki denklemlerdeki W™t (n) giris ve ilk gizli katman arasindaki agirlik

verisidir , Bihl(n) ilk gizli katmanin bias degerleridir, W2 (n), ilk ve ikinci gizli
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katman arasindaki agirlik verisidir, pih2 (n) ikinci gizli katmanin bias degerleridir.
W™ (n) ikinci gizli ve ¢ikis katman arasindaki agirlik verisidir, pho (n) ¢ikis katmanin
bias degerleridir, f (n) giris degerleridir, ?(n) cikis degerleridir ve n egitim grup

indexini gosterir (her néron da farkli egitim parametresi kullanilabilir) [26].

Bir transfer fonksiyonu ( aktivasyon ya da sistem fonksiyonu da denir) giris ve ¢ikis
arasindaki iliskinin, uzay zaman frekansinda, matematiksel gosterimidir. Transfer
fonksiyonlar genelde sigmoid sekildedirler ve diger lineer olmayan diger step
fonksiyonlar1 gibi fonksiyonlar seklinde de olabilir [27]. Bu fonksiyonlar genel olarak
monoton olarak siirekli artan, stireklilik arz eden, tiirevi alinabilir (differantiable) ve
sinirlandirilmistir.  Yapay sinir aglarinin bir 6zelligi olan “dogrusal olmama”

aktivasyon fonksiyonlarinin dogrusal olmama 6zelliginden gelmektedir.

En ¢ok kullanilan transfer fonksiyonlarindan biri Sekil 2.13.’te gosterilen log-sigmoid
(LOGSIG) fonksiyonudur. Bu transfer fonksiyonu eksi art1 aralikta herhangi bir degeri
olan girisi alip ¢ikis1 0 ve 1 araligina sikistirir. Log-sigmoid transfer fonksiyonu genel
olarak ¢ok katmanli sinir aglarinda geri yayilim algoritmast kullaniminda

tiirevlenebilir oldugu i¢in kullanilir.

Hiperbolik tanjant transfer fonksiyonu (TANSIG, Sekil 2.13.) sinir aglar1 baglaminda
-1 den +1’e olan aralikta ¢ikis1 olan bipolar sigmoid fonksiyonuyla iligkilidir. Tansig
transfer fonksiyonu genel olarak matematiksel dengi olan tanh(n)’ye karsilik olarak
kullanilir. Tanh den farki daha hizli olmasina ragmen sonuglarda sadece kiigiik
farkliliklar goriilmektedir. BU fonksiyon hizin fonksiyonun genel seklinden daha

onemli oldugu durumlarda ihtiyaci iyi karsilamaktadir.

Bircok gercek model lineer olmayan giris ve ¢ikis ozellikleri gosterir. Baz1 modeller
ise nominal parametrelerle ¢alistirildiklarinda lineere ¢ok yakin bir tavir sergiler. Bu
tip durumlarda Purelin (Sekil 2.13.) transfer fonksiyonu bu tavrin bir temsilcisi olabilir

[28].
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Sekil 2.13. Transfer fonksiyonlarin grafik gosterimi. Sirasiyla Log-Sigmoid, Tan-Sigmoid, Purelin [28].

Probleme ve uygulama sirasinda ortaya cikan ihtiyaglara bagli olarak transfer

fonksiyonlar, 6grenme algoritmalar1 ve ndron sayilar1 belirlenmektedir.
2.2.1.7. Makine 6grenme modelleri i¢in ¢capraz dogrulama yontemleri

Genel olarak model dogrulama ¢ok onemli ancak bir¢ok model tabanli metodoloji
acisindan tartigmali goriinen bir konudur. Model tabanli yapilan ¢aligmalarda
sonuglarin dogrulanmasi direkt olarak modelin kendisinin dogrulanmasina baglidir

[29].

Bir 6grenme metodunun genelleme performanst bagimsiz test verilerindeki
tahminleme yetenegine baghdir. Segilecek olan modelin kalitesinin ve 6grenme
metodu ve modelin se¢imine yonlendiren bu 6zelligin degerlendirilmesi uygulamada
¢ok dnemlidir. Bircok dogrulama metodu mevcuttur ve biiyiik olasilikla en kolay ve
en ¢ok kullanilan 6ng6rii hatasini tahmin eden yontem c¢apraz dogrulamadir (cross-
validation). Bu metot direkt olarak, Denklem 2.5’te verilen, bir tahmin modeli £ (X)’in
bagimsiz test drnegine X ( giris vektdr) ve Y (hedef degiskenleri) ortak dagilimi

beklenen ekstra-ornek hatasi olan ortalama genelleme hatasini tahmin eder [30].

Err = E[L (Y, f(X))] 2.5)

Idealde modelin egitimi ve test ¢aligmalar1 igin yeterince verimiz olsayd: eger,
dogrulama icin seti bir kenara birakir veriyi tahmin modelinin performansin
degerlendirmek i¢in kullanirdik. Verinin genellikle az olmasindan dolay1 bu anlatilanin

yapmas1 miimkiin olmuyor. Bu sorunun ¢6ziimii i¢in k-Kat ¢apraz dogrulama( K-fold
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Cross Validation ) elimizdeki verinin bir kismint modeli uydurmak icin kullanirken
farkli bir kismini test i¢in ayirir. Veriyi yaklasik K esit pargaya ayiririz. K=10
oldugunda alttaki Sekil 2.14.’teki gibi goriiniir.

Kullanilacak Veriler

Egitim icin kullamlacaklar Test icin aynilan

I
[ |
1. iterasyon

2. iterasyon

- 10. iterasyon

3. iterasyon

Sekil 2.14. 10-fold cross validation grafiksel gosterimi.

Ornek olarak k. parga olarak 3. iterasyonu alirsak ana verinin diger k-1 kismini1 modele
egitim i¢in uygulariz ve k. parganin modele test verisi olarak uygulandigi durumdaki
¢ikis hatasi hesaplanir. Bu islem her bir parca i¢in teker teker yapilir k=1,2,3.....10 ve

k tane yakinsama hatasi birlestirilir.

Daha detayli bakarsak, k:{1,....N} = {1, ...K} ‘nini inceleme adiminda kullanilacak
olan kismin rastgele tahsis edildigi bir dizinleme fonksiyonu oldugunu diigiinelim.
f _"(i)(x) ’in ayristirilmig verinin k inci pargast ile calistirilmig tahmin modeli
fonksiyonu oldugunu belirtelim. Bunun sonucunda CV 6ngérme hatasinin yaklasik

sonucu Denklem 2.6’daki gibi bulunur,

cv(f) =< X, Lo O@). (2.6)
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K = N oldugu durumda goriilmiistiir ki ¢apraz dogrulama sadece ortalama hatay1

tahmin etmektedir [30].

Farkli kaynaklarda benzer uygulamanin Breiman ve ark. ya da Kohavi gibi cross
validation’in tahmine ve modelleme iizerine degisik caligmalar da mevcuttur m

[31][32].

k i¢cin segenek genellikle 5 veya 10’dur bunun igin kesin bir kural yoktur. k sayis1
bliyiidiikce egitim kiimesi ile test kiimesi arasindaki oransal farkta biiylir. Farkin
bliylimesi veri kiimesinin 6grenmede daha tarafsiz olmasmi dolayisi ile modelin

genelleme kapasitesini arttiracagi goriilmistiir [33].

2.2.1.8. Normalizasyon

YSA 6grenmesinde diger giris vektorlerinden daha genis veya daha kiiclik olan bir
aykirt girig vektorii uzun 6grenme siiresinin sorumlusu olabilir. Hataya cevap olarak
Noron (Perceptron) 6grenme kuralini uygulamak o andaki agirliklardan ve biastan
giris vektoriinii ¢ikarmayr veya onlara eklemeyi gerektirir. Bodylece giris
vektorlerinden digerlerine gore biiyiik olan vektdr, agirliklar ve biaslardaki olacak

degisikliklerin kii¢iik girislere gore ¢ok zaman almasina sebep olabilir.

Noron (Perceptron) 6grenme kuralin1 az miktarda degistirerek 6grenme siireleri, gok
bliyiik veya kiiciik aykiri input vektoriine karsi hassas olmaktan kurtarilabilir.

Alttaki Denklem 2.8’de agirliklarin orijinal giincelleme kurali bulunmaktadir.

Aw = (t —a)p’ = ep” (2.8)

a noron cevabi, t hedef vektor, p giris vektorii ve e error’ii temsil eder. pT,
p vektdriiniin transpozesidir. P vektorii ne kadar biiyilikse agirlik vektorii w iizerinde o
kadar fazla etkisi olacaktir. Bu yilizden eger biiyiik icerige sahip bir giris vektorii varsa

kiigiik giris vektorii bir etki gostermesi icin sisteme bircok defa sokulmalidir. Bu
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soruna ¢ozliim olarak her giris vektoriiniin agirliklara etkisinin benzer biiyiikliikte

olmasi i¢in kurali normalize etmektir, Denklem 2.9’da gosterildigi gibi [20].

P, T
Aw=(t—a)pr = e 2.9)

Normalizasyon farkli veri tiplerini ve veri kiimelerinin kiyaslanmasini saglar,
normalizasyon olmadiginda ag i¢inde birlikte biitiin hesaplar1 yapmak ¢ok karmasik
hale gelecektir. Pratik nedenlerle girisleri normalize etmek YSA’da egitimi hizlandirir
ve lokal minimumda takilma sansini azaltir. Bir¢ok normalizasyon teknikleri
mevcuttur. Denklem 2.10°da gosterilen Min-Max normalizasyon teknigi bazi

arastirmalarda digerlerinden daha basarili ¢ikmistir [34] .

Xi—Xmin
n=|\—————
Xmax—Xmin

* (Rmax — Rmin)] + Rmin (2.10)
Bu denklemde i tane gercek degeri olan bir veri setinde , X; i’inci gergek degeri, Xmin
en kiiciik gercek degeri, Xmax en biiylik gergek degeri Rmax ve Rmin normalize
edilecek araligin minimum ve maximum degerlerini ve n ise denklemin sonucu olarak

normalize olmus yeni degeri vermektedir.

YSA kullanildiktan sonra ortaya ¢ikan yeni sonuglar ve girdiler tekrar geri normalize

edilerek gercek hayat degerlerine dondiriilmelidirler.
2.3. Problem Tanimu ve Literatiir
2.3.1. Erdemir’de BOF ile ¢elik iiretimi

Entegre Celik iireticisi olan Eregli Demir Celik Fabrikalarinda (Erdemir) birbirinin
ayni olan 3 adet 120 ton ¢elik kapasiteli L-D / Bazik Oksijen Firimi tipi konvertor
bulunmaktadir. BOF1, BOF2 ve BOF3 adi verilen konvertorler 1991, 1992 ve 1993
yillarinda kapasite artirim1 projeleri kapsaminda modernize edilmislerdir. lk tasarim
kapasiteleri 2.8 milyon ton olmasina ragmen 3.8 milyon ton maksimum, son 5 yilin

ortalamasi olarak da 3.4 milyon ton iiretim ile yogun {iretim hiziyla ¢calismaktadirlar.
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Konvertor duvarina g¢esitli bolgelerde farkli kompozisyonda, konvertdre firn
Ozelligini veren, Karbona doymus CaO refrakter dosenmistir. Bu alanlar sarj alani,
dokiim (tapping) alani, muylu alan1 ve taban alani olarak ge¢mektedir. Refrakterler
yaklasik olarak 6500-7500 dokiim de bir tiretim programina ve konvertoriin durumuna
gore degistirilmektedir. Refrakter dmrii ciiruf sigratma, gunning malzemeleri ve shut-
crete material uygulamalari ile uzatilmakta. Oksijen tifleme miktar1 ve siiresinin uzun

ve tekrar lifleme gibi durumlarin ¢ok olmasi halinde refrakter 6mrii azalmaktadir.

Su sogutmali tifleme lansindan konvertoriin tepesinden %99.9 saflikta oksijen iceriye
verilmektedir. Konvertor tasariminda celik banyo seviyesi, toplam oksijen iifleme
zamani gibi kritik tasarim parametrelerinden biriside iifleme lansinin u¢ se¢imidir.
Genellikle 12 derece agiyla konumlandirilmig 5 delikli lans uglar1 oksijen iiflemek igin
kullanilir. Degisik islem fazinda oksijen akis1 farklilik gosterse de genelde 420 Nm3
kullanilmaktadir. Sekil 2.15.’te gosterildigi ilizere ayni ebattaki 6 adet nozuldan
konvertoriin alt kismindan alttan karistirma i¢in argon ve azot gazi iflenmekte ve islem
homojenizasyonu ve 1sil dengesini kurmaya yardimci olmaktadir. Multijet tipte 32
delikli nozullarm 2500-3500 dokiim arasinda olmakta. Uretim kalitesini
etkilemesinden dolay1 alttan karigtirma kapali veya agik durumuna gore isletme

pratikleri farklilik gostermektedir.
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Sekil 2.15. Konvertor tasarimi ve alttan karigtirma nozullarinin yerleri.

Yiiksek firinda iiretilen pik demir torpidolarla kiikiirt giderme isleminin yapilacag
kiikiirt giderme istasyonuna getirilir. Pik demirin ic¢indeki kiikiirt miktarina ve
konvertorlerde ¢alisilan kalitelere bagl olarak beklenen hedef kiikiirte kiikiirt giderme
islemi uygulanir. Siirekli dokiimlerin ihtiyact olan, oradaki bindirme dokiim ihtiyacini
karsilayacak ve iiretim planlamanin yaptigi listeye gore hangi kalite i¢in dokiim
olusturulduysa o dokiimlere gore sicak metal ¢ukurlarinda, yaklasik 140 ton sicak
maden tastyan, torpidodan 100 tonluk sicak metal potasina sicak maden aktarilir. BOF
icerisinde celik tretim siirecin amaglart olan hedef ¢elik agirli§i, hedef kalite
kompozisyonundaki karbon (C), fosfor (P),silisyum (Si) ve manganez(Mn) ve hedef
sicakliga gore sekillenir. Istenen nihai iiriiniin olugmast igin 1sitic1 ve sogutucu flux
malzemeler izin verilen limitler igerisinde kullanilir. Hedef baziklik olan 3.5°e

ulagmak i¢in yanmis kire¢ ve dolomitik kireg ciiruf yapici olarak kullanilir.

Siirec takibi ve hesaplamalar Seviye 2 Sistemi (Level 2) denilen otomasyon sistemi

tarafindan takip edilir. ilgili kalite bilgileri, malzeme kompozisyonlari, nceki ve
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sonraki tesislerde goriilen islemlere ait analiz ve islem sonuglari bu sistem iizerinden
takip edilir. Seviye 2 (SCADA) sistemi, Seviye 1 (Level 1, PLC systems) denilen alt
otomasyon sisteminden aldig1 oksijen akisi, sarj edilen malzeme, kantar agirliklar gibi
saha bilgileri ve iist sistemlerden gelen yukarida bahsi gecen malzeme tenorii denilen
flux malzemelerin kompozisyon bilgisini, kalitenin bilgisini tutan ve Kalite Kontrol
grubu tarafindan belirlenen kalite kompozisyon ve sicaklik bilgilerini alan ve isletme
grubunun hazirladigi gene kaliteye bagli isletme pratigi denilen hangi durumda hangi
olay sonrasinda ne yapilmasi gerektigini belirten pratiklere bagl olarak dokiimiin
durumunu gosteren ve enerji dengesine bagli olarak calisan modelleri vasitasi ile
operatdre yol gosteren sistemlerdir. Otomasyon prosediiriinde kullanilan verilere 6rnek
olarak gostermek i¢in ve girdiler anlaminda bir dokiime ait 6zet bilgiler Tablo 2.1. ,

Tablo 2.2. ve Tablo 2.3.’te gosterilmistir.

Tablo 2.1. Kalite, bazisite, tifleme zamani ve {iflenen oksijen hedefleri

Grade Bazisite Hedef Ufleme Zamani Uflenen Oksijen

7***K 3,5 14,8 dk. 5400Nm?

Tablo 2.2. Hedef ¢elige bagh girdiler ve kullanilan flux malzemeleri
Hedef Celik  Celik Sicak Hurda Demir Yanmis Dolomitik Deox
Tonajt Agirhig Maden Cevheri Kireg Kireg Alimin.

120 Ton 122 Ton 107 Ton  25Ton 661 kg 5450 kg 769 kg 227 Kg

Tablo 2.3. Analiz ve sicaklik girdi ve hedef degerleri tablosu

Sica. Oppm Nppm C Mn P S Si Cr Ti Cu
Sicak Maden 1375 22 4,085 0,238 0,09 0,009 0534 0029 0,027 0,015
Ufleme T¢i 1603 25 0,444 0,209 0,017 0,009 0,003 0,029 0,001 0,027

Ufleme Sonu 1678 747 38 0,04 0,092 0,008 0,000 0,004 0,018 0,001 0,028

Dokiim Hedef 1675 60 0,03 0,2 0,018 0,012 0,030 0,080 0,010 0,12
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BOF konvertorii i¢ine hurda ve sicak maden sarjindan sonra oksijen iiflenmesine
baslanir. islem adimlar1 ve yaklasik zamanlar1 Tablo 2.4.’te verilmistir. Ateslemenin
baslamasindan sonra flux malzemeleri bosaltma kantarindan konvertore bosaltilir.
Toplam islem siiresi genel olarak kaliteye baglh degisse de yaklasik 15 dakikadir.
Oksijen iifleme sirasinda oksijen iifleme lansina yakin duran sublans ile iifleme igi
dl¢iimii yapilir. Uflemenin yaklasik %80 inde oksijen iifleme kesilir ve sublans sicak
madene dalarak anlik sicaklik l¢iimii ve numune alimi yapilir. Kisaca TSC denilen
sicaklik-numune-karbon (temperature-sample-carbon) 6l¢timii i¢in kullanilan 6l¢iim
probu kullamlir. Ufleme ici alinan 6l¢iim iifleme modelinde iifleme sonu karbon ve

sicaklik hedeflerine ulagmak i¢in diizeltme yapilmasini saglar.

Ufleme sonunda sublans ikinci kez dalar ve iifleme sonu (EOB- end of blow) 8l¢iimii
yapilir. Bu end-point adi da verilen iifleme sonu 6l¢iimii i¢in TSO denilen sicaklik-
numune-oksijen (temperature-sample-oxygen) tipi bir 6l¢iim probu sublansin ucunda
kullanilir. Bu probe ¢elik sicakligini ve aktif oksijenini dl¢er bunun yaninda ¢eligin
nihai kompozisyonun anlagilmasi i¢in bir numune alir. Ortalama 15 dakikalik toplam
tifleme stiresinin %80 inde yani yaklasik 12 inci dakikada alinan TSC numunesinin de
laboratuvar analiz sonucu yaklasik olarak tifleme sonunda gelir ve numune sonucu,
sicaklik, karbon/oksijen degerlerine bakilarak hizli dokiime ya da tekrar iiflemeye
karar verilir. Ufleme i¢i karbon tahmini ¢eligin liquidus denilen sicakligma ve 8l¢iim
yapilan proba baglhdir ancak liquidus sicakligi ¢eligin i¢indeki karbon miktart ile

tanimlanir ve celigin i¢indeki diger elementler bu liquidus sicakligini bozabilir.

Tablo 2.4. BOF konvertorde islemler ve toplam zaman gésterim tablosu

DURUM Kiimiilatif Zaman dk.
Konvertor Bos 0

Hurda Sarj1 3

Sicak Maden Sarji 5

Dolu Bekleme 5,5

Oksijen Ufleme - Atesleme 6

Oksijen Ufleme — Ufleme ici 18

Oksijen Ufleme — Ufleme Sonu 21
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Tablo 2.4. (Devami)

DURUM Kiimiilatif Zaman dk.
Oksijen Ufleme — Poststirring 22
Oksijen Ufleme — Tekrar Ufleme 24
Dokiim — Baglangici 25
Dékiim - Sonu 31
Ciiruf Ayirma 34
Ciiruf Sigratma 36

2.3.2.Problem tanim

BOF c¢elik iiretimi yonteminde, oksijen iifleme ve atilan flux malzemeleri ile sicak
madenin i¢indeki karbon (C), fosfor (P), silisyum (Si), manganez (Mn) ve demir (Fe)
gibi iirlinlin miisterinin siparisine uygunlugunu gosteren ve evrensel kalite gostergeleri
olan elementlerin, en verimli sekilde istenilen araliga indirgenmesine calisilir.
Silisyum ve Manganez konvertorde ve konvertdr sonrasi siiregte alagim ve dogal
kimyasal tepkimelerle takibi ve diizenlemesi kolay elementler iken, karbon ve
ozellikle fosfor konvertdrdeki yiiksek oksijene bagli, konvertoriin siirecinden en ¢ok
etkilenen ve ikincil metaliirji istasyonlarinda diizeltilmesi miimkiin olmayan ¢eligin
kullanimim1 ve kalitesini ¢ok etkileyen iki kritik elementtir. Karbon ¢elik olma
kriterlerini belirlerken ¢eligin i¢indeki fosfor, iirliniin esnekligini ve yipranma direnci
gibi daha yiiksek mekanik performans kriterlerini yerine getirir. Karbonun ve fosforun
konvertorde istenen limitlerde olmasinin saglanmasi celik iiretim siirecinde hem

iretimin verimini ve kalitesini arttiracak hem de maliyetini diistirecektir

Celik tretim siireci igerisinde pek ¢ok Ol¢clim yontemi kullanilmakla beraber her
sistemin eksikleri bulunmaktadir. TSC ile karbon 6l¢iimii yapildiginda hem iiflemeye
ara verilip degerli isletme zaman1 alinmakta hem de liquidus sicakliginin veya numune
alinan noktanin uygun olmamasi sonucu yanls Ol¢iimler yapilabilmektedir. Fosfor
degeri icin ise higbir teknoloji firmasi tam olarak gilivenilen bir model veya
matematiksel hesap ortaya koyamamistir. Kullanilmakta olan otomasyon
sistemlerindeki dokiimiin kalitesine bagli verilerin de dogrulugunun saglanamadig:

durumlarda bu matematiksel hesaplar konvertdr isletme operatorlerini yanlis
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yonlendirip hem BOF hem de diger ikinci planda {iriin bekleyen siirekli dokiimler gibi

tesislerin durmasina ve iiretim maliyetlerinin artmasina sebep olabilmektedir.

TSC ve TSO problari ile alinan numuneler ilgili {irtiniin kiinyesi olmakta miisteriye
verilen belgeler arasinda yerini almakta ve kontrol edilmektedir. Numune alindigi anda
hemen laboratuvara gonderilse bile oradaki islemlerden dolayr numune alinmasi ve
cevap donisiiniin Seviye 2 sisteminde goriinmesi arasinda yaklasik 5-10 dk.
bulunmaktadir. Toplam {ifleme siiresinin 15, toplam islem siiresinin de yaklasik 35 dk.
oldugu BOF tesisinde bu siire ¢ok fazladir. TSC numunesinin bile bazi durumlardan

dokiim BOF tesisinden ¢iktiktan sonra geldigi bile olabilmektedir.

Bu sartlar altinda diisiik maliyetli son kullanici agisindan kullanimi ve anlamasi kolay
tiriinler ortaya koydugu goriilen yapay sinir aglarinin kullanimi ile dokiimiin tiretilmesi
asamasindaki verileri kullanan hem TSC hem de TSO numune alinmasi anlarinda
ozellikle takip edilen karbon ve fosfor elementlerinin anlik degerlerini tahmin eden ve
numune sonuglari gelmeden operatoriin karar almasina destek olabilecek yapay sinir

ag1 kurulmasi bu ¢alismanin konusudur.

2.3.3. Literatiirde yapilan cahismalar

Akademisyenlerin yapay sinir aglar1 ile yaptigi caligmalar en iyi 1s1 pompasi
tasarimindan [35], saglhkta gdgiis kanseri [36], tiroit hastaliklar1 teshisinden [26],
giinliik hayattaki hava tahminine [37] kadar bir¢cok alanda kendine yer edinmistir.
Istenen sonuglarm bulunmast icin her birinde YSA’nin yillar icinde gelisen teknik ve

metotlar1 farkli farkli kullanilmistar.

BOF Celik iiretiminde de makine 6grenme ve yapay zeka ile BOF prosesinin siire¢
kontroliinii iceren c¢ok c¢esitli caligmalar yapilmistir 6rnek olarak C.Kubat ve
ark.’larinin bulanik mantik metodunu kullanarak [38], M.Han ve ark.’nin ise Adaptive-
Neuro-Fuzzy-System ve robust relevance vector machine kullanarak [39] yaptiklari
caligmalar verilebilir. Karbon ve iifleme sonu sicakligi konvertore ¢eliklesme siirecinin

sonunu gdsteren, ¢esitli canli 6l¢tim (TSC probu) ve hesap teknikleri ile de desteklenen
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iki biiyiik kriter oldugu i¢in tizerlerinde farkli metotlarla ¢cok calisma yapilmistir. Keza
ifleme i¢i ve sonu fosfor miktarin1 da laboratuvar sonucu gelmeden hesaplayan ve
yiiksek dogrulugu yakalayan ticari bir liriin olmadig1 i¢in literatiirde bir¢ok 6rnekleri
bulunmaktadir. Ufleme sonunda Karbon ve fosfor tahmini igin ve yapay sinir aglari
icerisinde kullanilan mekanizmalar hakkinda yapilmis olan calismalarin bazilar

asagida Ozetlenmistir.

Xie ve Chai (1999) [40] BOF tesisinde end-point denilen iifleme sonu karbon ve
sicaklig1 tahmin etmek i¢in yaptiklar: ¢aligmada Grey (1,1) denilen bir kismi bilenen
ve bir kism1 da bilinmeyen gri alan sistemlerini hedef alan bir metot ve lineer regresyon
kullanmiglardir. Sicaklik ve karbon i¢in ¢aligsmalar1 sonucunda en 1yi sonug olarak |AT
I< 20 °C ve |AC |[< 0,05 hata araliklarinda %80 hedef yakalama orani (hitting rate)

bulmuslardir.

Gonzalez ve Barron (2002) [41] yaptiklar ¢alismada off-gas denilen iifleme sirasinda
konvertoriin tepesinden disar1 atilan gaz igindeki karbon monoksitin (CO)
Olctimlerinin prosesteki sartlar altinda giirtiltii tasidigini belirtmis ve bu giiriiltiiniin
giderilip indirgenme reaksiyonlarinda CO ya bagli olan c¢elik icindeki karbon (C)

miktari i¢in bir yakinsama modeli dnermistir.

Kisi, Uncuoglu (2005) [42] yaptiklar1 calismada 3 farkli geri yayilim egitim
algoritmasin1 akarsu akis1 ve kohezyonsuz topraklarda lateral stress saptanmasi iki
farkl1 deney setinde denemislerdir. Bu calismalarinda ii¢ algoritma egitimde
yakinsama hizlar1 ve test ortamindaki performanslar ile kiyaslanmiglardir. Egitim
asamasindaki testlerde LM algoritmasi digerlerine gore daha hizli yakinsama yapmis
olsa da resilient BP algoritmas1 test asamasinda ¢ok daha iyi sonu¢ vermistir. Bu
caligmalarina ragmen sonu¢ kisminda verilen sorunlar karsisinda hangi algoritmanin
daha iyi sonu¢ verecegi kesin olarak bilinemez demektedirler. Se¢imin sorun
karmasikligi, giris verileri sayisi, aglardaki agirliklar ve bias se¢imleri ile birebir bagl

ve degisken oldugunu belirtmislerdir.
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Li, Zhao ve Yi (2011) [43] yaptiklar1 ¢alismada MATLAB yazilimin1 kullanarak
normalize edilmis verilerin kullanildig1 geleneksel geri yayilim sinir agini (BP-
MLNN) Levenberg-Marquardt (LM) 6grenme algoritmasi yardimi ile optimize ederek
konverjansii (yakinsamasini) hizlandirmis ve sonucunda |AC [< 0,025 hata farki

araliginda %80 hedef yakalama orani (hitting rate) bulmuslardir.

Dorofki ve ark. (2012) [28] yagis-akis simiilasyonunda yapay sinir aglarinin transfer
fonksiyonlarinin yeteneklerini kiyaslama calismasi yapmislardir. Standart normal
dagilima yakin akis verisi oldugu durumlarda neredeyse biitlin yagis-akis modellerinin
iyi performans verdigini belirtmiglerdir. Calismalarinin amaci ekstrem akis
durumlarini simiile edecek en iyi yapay sinir ag1 transfer fonksiyonunu bulmaktir. Bu
amagla girisleri sizma ve yagis olan iki giris ve c¢ikis olarak akis olan bir YSA
olusturulmustur. Caligmalarinin sonucunda kullanilan yapay sinir aginda ve veri
kiimesinde minimum ve normal akiglarda Log-Sigmoid’in en iyi oldugunu ancak
Purelin transfer fonksiyonunun da maximum yagis durumlarinda en iyi sonucu

verdigini belirtmislerdir.

Wang, Xu, Ai, Tian (2012) [44] BOF taki ergimis ¢elik i¢cinde iifleme sonunda fosfor
icerigini tahmin etmek i¢in kiimeleme ve ongérme asamalart ic¢in hibrit bir metot
onermislerdir. Kiimeleme asamasinda weighted K-means algoritmasi kullanilarak
homojen dagilimhi kiimelerin olugsmasi saglanmistir. Sonu¢ hedefe tesir eden
faktorlerin agirliklarimi EWM (Entrophy Weight Method) ile hesaplamislardir. Tahmin
etme agsamasinda ise her bir kiime i¢in ayr1t GMDH (Group Method of Data Handling)
polinom sinir ag1 olusturulmugstur. Olusturulan biitin GMDH polinom sinir aglarinin
hibrit metodu olusturmak i¢in birlestirilmistir. Hibrit metot, GMDH polinom sinir ag1
ve BP sinir ag1 bir kiyasa sokulmus ve sonuglar1 gézlemlenmistir. Onerilen GMDH

polinom sinir aginin diger iki agdan daha iyi sonug¢ verdigi gosterilmistir.

Wang ve ark. (2013) [45] iifleme sonu ¢eligin i¢indeki fosforun celigin kalitesi
tizerinde biiyiik etkisi oldugunu ve miisterilerin bu konuda daha siki limitlerde iiriin
talep ettiklerini belirtip fosforun gelik igerisindeki ciiruf bazikligi ve cliruftaki FeO ile

olan termodinamik iligkileri analiz edilmistir. Genis capli ver kiimesi iizerinde
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multivariate regresyon analiz’i ile multi-level recursive regresyon’u birlestirerek multi
level recursive regresyon modeli gelistirerek tifleme sonu fosforun tahmini |AP| <

0,005 hata fark: araliginda %84 hedef yakalama orani (hitting rate) ile bulmuslardir.

Nawi ve ark. (2013) [46] yaptiklar1 ¢calismada geri yayilimli yapay sinir aglarinda
egitilen multi layer perceptronlarin performansinin kullanilan verilerin boyutundan ve
veri Onislemlerinden ¢ok etkilendiginden, sinir aginin yakinsamasinin veri 0nisleme
teknikleri ile ne kazanabilecegi incelenmistir. Ozellikle Min-Max, Z-Score ve Decimal
Scaling gibi normalizasyon teknikleri kullanilmistir. Simiilasyon sonuglari veri

Onigleme yapilan sinir aglarinin daha iyi sonuglar verdigini gostermistir.

Wang, Cai ve Feng (2014) [47] iifleme sonu fosfor modeli olusturmak i¢in iki asamali
Hibrit bir metot gelistirmislerdir. Ik asamada homojen dagilima sahip veri kiimeleme
(clustering) yapmak i¢in agirlikli k-ortalama-kiimeleme (weighted k-means clustering)
islemi yapilmus. Ikinci asama olan tahmin etme siirecinde ise her bir kiime iizerinde
bulanik mantik yapay sinir ag1 kullanilmis ve en sonunda biitiin kiimelerin sonuglar
birlestirilip hibrit metodun sonucu olarak ortaya konmustur. Sonu¢ olarak hibrit
yontemin sadece bulanik sinir agi kullanilarak erisilen sonuglardan daha iyi bir
tahminleme yaptig1 goriilmiistiir. Yapay sinir aglarinda test ve 6grenme siireglerinde
kullanilacak verilerin kiimelenmesinin veya gruplanmasinin olusturulan veri uzayinin

yapay sinir aginin sonuglarindaki etkileri anlaminda giizel bir calisma olmustur.

Liu, Wang ve Xiong (2014) [48] tarafindan BOF’taki ¢elik iiretimin iifleme sonrasi
end-point e geldigini bilgisayar gérme ve genel regresyon YSA (computer vision and
general regression neural network) yontemleri ile bulunmasi i¢in caligmislardir.
Ufleme sonundaki alev goriintiileri toplanip, iifleme sonunu belirleyen 3 deger olarak
ele alinan karbon (C) , fosfor (P) ve sicaklik (T) bilgileri ile iliski kuran bir model

gelistirilmis ve modelin iifleme durumunu hizlica bulabildigi sonucuna varmislardir.

He ve Zhang (2018) [49] yaptiklar1 ¢alismada BOF metaliirjik isleminde ve iiretim
verisi ile PCA (Principal Component Analysis) ve geri yayilim (BP) yapay sinir agi

kullanarak iifleme sonu (end-point) fosfor miktarinin tahmini i¢in bir model
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onermislerdir. PCA giris degerleri arasindaki iliskileri inceleyerek girdilerin ¢ok
boyutlulugunu azaltip gercek ana girdileri bulup onlari kullanarak sinir aginin
beslenmesini saglamak i¢in kullanilan bir yontemdir. PCA-BP sinir ag1 ile yapilan
caligma ayn verilerle olusturulan MLR ( multiple lineer regresyon ) ve BP sinir ag1
sonugclari ile kiyaslanarak PCA-BP aginin en yiiksek yakalama oranina sahip oldugunu
gostermislerdir. Bu gelistirilen PCA_BP sinir ag1 ile yazilim gelistirilmis ve gergek
saha degerleri ile fosfor tahmininde |AP |< 0,004 hata fark: araliginda %86,67 hedef
yakalama orani (hitting rate) , |AP [< 0,005 hata farki araliginda %93.3 hedef yakalama

orani (hitting rate) yakalamislardir.



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Kullanilan Veriler ve Filtreleme

BOF celik tiretim siirecinde ¢eligin miisterinin siparisine uygunlugu her adimda takip
edilmeye calisilmaktadir. Yiiksek firindan itibaren iiretilen pik demirin ve BOF’tan
islem sonrasi ¢ikip ikincil Metaliirji istasyonlarina giden geligin her asamada isletme
mithendis ve operatorlerinin dokiimiin durumunu, istasyonlarda 6rnek olarak Kiikiirt
Giderme Istasyonunda hangi malzemeler hangi miktarda atilarak hangi kiikiirt (S)
miktarma indirgendigini, alinmigsa numune analiz sonuglarini ve sicak maden tonaj
bilgilerini, Erdemir’de kullanilan otomasyon yapis1 i¢inde ilgili tesisin Seviye 1 PLC
veya DCS sistemlerinden, laboratuvar sisteminden ve diger tesislerin Seviye 2
sistemlerinden otomatik olarak, Seviye 2 otomasyon sistemi lizerinde c¢alisan ayr1
programlar sayesinde alinarak, Seviye 2 izleme ekranlarinda anlik izlenebilmektedir.
Bu anlik veriler Seviye 2 lizerinde veri tabanlarinda biriktirilip uzun siireli saklanmak
lizere iist otomasyon katmani olan Seviye 3 sistemine oradan da siparislerle iiretilen

tirtinlerin denkligine bakilan Seviye 4 sistemine aktarilir.

Konvertorler de de iiretilecek c¢elik i¢in iiretim planlamanin ve o anda siirekli
dokiimlerin durumuna gore karar verilmekte ve Seviye 2 lizerindeki tiretim planindan
secim yapilmaktadir. Dékiim BOF ta ilk olusturulurken Yiiksek Firindan ¢ikan ve
torpido denilen i¢i sicak madenin 1400 °C civarindaki sicakligina dayanikli 6zel
refrakter kapl tasiyicilarla taginarak kiikiirt giderme istasyonunda isleme alinir. Bu
tesiste iiretim planindaki iirlinlerin kalitesine gore dnceden belirlenen ve Seviye 2
siteminde goriilen S seviyesine gore yapilan islem sonunda BOF ta isleme alinacak
celigin ilk girdileri olan sicak maden numunesi alinir ve analiz sonuglariyla girdi

olacak sicak maden kompozisyonu elimizde olur. Istenen torpidodaki analize ve



42

istenen plan siparise gore hurda miktar1 hurda sahasinda hazirlanir ve BOF ta islem
basinda hem sicak maden hem de Hurda hazirlanmis olur. Konvertérde 2. Boliim de
de anlatilan sicak maden saflastirma islemleri oksijen iiflenerek ve kompozisyon
dengesi i¢in flux malzemeleri atilarak tamamlanir. Ortalama 15 dk. siiren iiflemenin
yaklagik %80’inde TSC numunesi ve sonunda da TSO numunesi alinir. Bu sonuglarin
alindiklar1 andan itibaren Seviye 2 sisteminde goriinmeleri 5-10 dk. arasi
degismektedir. Bu siireclerde yapilan manuel islem veya malzeme sarjlar1 da operator

tarafindan elle Seviye 2 sistemine girilmektedir.

Sonug itibariyle otomasyon sisteminde ilgili dokiime ait kiikiirt giderme istasyonunda
ve BOF tesisinde yapilan biitlin islem hareketlerinin ve numune laboratuvar

sonuclariin verisi mevcuttur.

Arastirma konusu olan Fosfor ve Karbon elementleri tahmini i¢in isletme miihendisleri
ile calisma yapilmis ve bu ¢alismanin sonucunda yapay sinir aginin verimli ¢aligmasi
icin hem hangi verilen gerekli olduguna hem de bu verilerin olmas1 gereken deger

araliklarina karar verilmistir.

Bu calismalar sonucunda, Yapay Sinir Aglar ile ¢alisma yapilmasi sirasinda daha
saglikli bir veri uzayr saglayacagina tesisteki g¢alisma sartlarina bagli saha ve
metaliirjik tecriibe ile:

- Tek bir konvertdre ait veriler kullanilmasi ve bdylece tesisler arasi farkliliklarin
YSA sistemini etkilemesinin oniine gecilmesine,

- BOF isleminde homojenligi saglama agisindan Onemi biiyiikk olan alttan
karistirmanin verimli ¢alistigi donemde iiretilen dokiimlerin secilmesi. Bunun
icinde alttan karigtirmanin etkinligini gosteren iifleme sonu numune
sonucundaki C ve O degerlerinin carpimi olan C*O degerinin 16-22 arasi
olanlarin alinmasina,

- Sicak maden tonaji1 100-110 ton olan dokiimlerin alinmasina,

- Sicak maden S degeri 0,007 — 0,015 aras1 olanlarin alinmasina,

- Sicak maden C degerinin 3,8 — 4,3 aras1 olan dokiimlerin alinmasina,

- Sicak maden P degerinin 0,07 — 0,12 aras1 olan dokiimlerin alinmasina,
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Sicak maden Si degerinin 0,4 — 0,7 aras1 olan dokiimlerin alinmasina,

Hurda sarj miktar1 20-28 ton arasi olan dokiimlerin alinmasina,

Ufleme sonu O, degerinin 300-1200 ppm aras1 olan dokiimlerin alinmasina,
TSC numunesinde C degerinin 0,15 — 0,6 aras1 olan dokiimlerin alinmasina,
TSO numunesinde C degerinin 0,025 — 0,07 aras1 olan dokiimlerin alinmasina,
Kalite bilgisinin kalite gruplarina bagli yapilan isletme pratiklerinin YSA
tarafindan 6grenilmesinin saglamasi i¢in veri listesinde olmasi gerektigine,
TSC ve TSO anlarinda toplam iiflene oksijen miktarinin veri listesinde olmasi
gerektigine,

TSC karbon ve fosfor tahmini YSA’larinda girdi olarak: Sicak maden numune
analizlerindeki C, P, Mn, Si, S degerlerinin, kalite bilgisinin, sicak maden
agirhiginin, hurda miktariin ve TSC probu dalmasi ile kesilen o andaki toplam
oksijen miktarlarinin bahsi gegen kalemlerin hem karbon hem de fosfor
dengesinde etkin olmalarindan dolayr kullanilmasina. Ancak kullanilan
fluxlardan Demir Cevheri, Antrasit(isitma) , Yanmis Kire¢ ve Dolomitik Kireg
miktarlariin TSC anindaki miktarlarinin Seviye 2 sisteminden {iist raporlama
sitemine cikartilmadigi icin bulunamayacaklarindan dolay1
kullanilmamalarina,

TSC karbon ve fosfor tahmini YSA larinin ¢iktis1 olarak ta TSC probu ile
iifleme i¢i (iflemenin yaklasik %80) alinan numunelerinin karbon ve fosfor
degerlerinin kullanilmasina,

TSO karbon ve fosfor tahmini YSA’larinda girdi olarak: Sicak maden ve TSC
probu ile alinan numune analizlerindeki C, P, Mn, Si, S degerlerinin, kalite
bilgisinin, sicak maden agirliginin, hurda miktarinin ve iifleme sonu toplam
oksijen miktarlarinin bahsi gegen kalemlerin hem karbon hem de fosfor
dengesinde etkin olmalarindan dolay1 kullanilmasina. Ufleme sonu itibariyle
atilan tim fluxlardan C ve P siirecinde etkin olan Demir Cevheri,
Antrasit(isitma) , Yanmis Kire¢ ve Dolomitik Kire¢ miktarlarinin
kullanilmalarina,

TSC karbon ve fosfor tahmini YSA larinin ¢iktist olarak ta TSO probu ile
alman {iifleme sonu numunelerinin karbon ve fosfor degerlerinin

kullanilmasina,
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karar alinmistir.

Donemsel segilen dokiimler arasinda yukaridaki se¢im kriterleri uygulanarak veri
uzay1 720 ayr1 dokiim indirgenmistir. Bulunan 720 dokiimiin 109 farkli kaliteye sahip
oldugu goriilmiistiir bu da veri uzaymin YSA’nin genis bir kalite yelpazesini

Ogrenebilecegi anlamina gelmektedir.

3.1.1. Yontem

Istenen TSO ve TSC anlarindaki karbon ve fosfor elementlerinin icerik tahminini
yapacak yapay sinir ag1 i¢in Sekil 3.1.’de gosterilen ANN WorkFlow olarak ta bilinen

yapay sinir ag1 is akis1 yontem olarak kullanilmastir.

Bu yontemde Once girislerin ne olacagi segilir, arkasindan segilen girisler sinir aginin
daha hizli ve verimli ¢aligmasi i¢in segilen bir normalizasyon yontemi ile belirlenen
calisma araligina indirgenir. Sistemi olusturacak olan veri girislerinin i¢inden hangi
degerlerin testte hangi degerlerin 6grenme asamasinda kullanilacaklar1 bir metotla ya
da dogrudan ayristirma ile secilir. Segilen veriler YSA da kullanim i¢in diisiiniilen
egitim algoritmasinin parametrelerinin ayarlanmasi sonucu egitilir ve sonugta ortaya
istenen bir konuya genelleme yapabilecek bir yapay sinir ag1 ortaya ¢ikmis olur. Ortaya
¢ikan yapay sinir ag1 modeli test setler ile simiile edilir. Simiilasyon sonuglar incelenip
hata oranlar1 ortaya ¢ikarilir eger gerekli gorilinliyorsa yapay sinir ag1 0grenme
algoritmas1 parametreleri gilincellenir ve sistem dongii adimlari izlenerek bir daha

calistirilir. Hata payi istenen diizeye inene kadar islemler tekrarlanir.
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Sekil 3.1. Yapay sinir aginin i akis gosterimi.

Makine 6grenmesinin bir¢ok alt dalinda oldugu gibi Yapay Sinir Aglari caligmalarinda
da segilen networkteki kullanilan node sayisi arttik¢a hesaplar yapilmasi ve dokiimante

edilmesi imkansiz hale gelmektedir bu asamada birgok yardimecr program
kullanilmaktadir.

Bu amagla kullanilan programlardan bir olan MATLAB in R2014a siirtimii ile gelen
Sinirsel Ag Deneme Araci - Neural Network Tool (nntool), BP egitim algoritmasinin
bir¢ok degisik varyasyonunu destekleyen ileri beslemeli sinirsel aglarin yazilim i¢inde

fonksiyonlarla da kullanimini oldukca kolaylastiran bir aractir.
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Bu bilgiler 1s18inda bu ¢aligmada, kullanim kolaylig1, modelleme isleminden 6nce ve
sonra sagladigi veri isleme olanaklar1 nedeni ile Excel programiyla beraber Matlab
programinda calistirilmak iizere konuya 6zel kod parcalar1 yazilarak nntoolbox’in

sahip oldugu fonksiyonlar kullanilmistir.

3.1.2. Verilerin normalizasyonu

Kullanilacak model i¢in segilen veriler uzayinda ¢ok farkli tipte ve boyutta olan
verilerin 6grenme agamasinda ve hesap asamasinda daha rahat ¢alisip lokal minimum
noktasinda takilma ihtimalinin azaltilmasi i¢in giris degerlerinin ve ¢ikis degerlerinin
hepsi Min-Max normalizasyon kuralina goére normalize edilmistirler. Bu kural
tanimindaki Denklem 2.7 de verilmistir. Bu calismada kullanilan normalizasyonda

aralik degeri olarak [Rmin Rmax]=1[0,01 0,97 ] alinmstir.

Normalizasyon islemleri Excel dosyasinda tutulmakta olan bilgilerin {izerinde
Excel’in formiilleri kullanilarak yapilmistir. Daha sonra yeni olusan bu Excel verileri
Matlab’deki fonksiyonlarin kullanabilmesi i¢in sadece Matlab’de kullanilabilen
kaynak kod yazilimi yapilmistir.

3.1.3. 10-k cross validation

Bu tezin ¢aligmasinda da verilerin homojen dagiliminin saglanmasi i¢in k-fold cross
validation teknigindeki veri dagilimi kullanilmistir. Bu teknigin Matlab ortamina
aktarimi i¢in 6zel bir yazilim parcasi hazirlanmistir. Bu parga kod biitiin sinir aginin
olusturuldugu ana kod parcasindan istendiginde c¢agirilmak icin yazilmistir. Kodun
Matlab goriiniimii ve text dosya okuyucu ile daha biiyiik goriiniimii alttaki Sekil 3.2.°de

verilmistir.
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) MATLAB R2014a

EDITOR PUBLISH

€N
Current Folder (GBIl B Editor - G:\Users\Administrator\Documents\MATLAB\CarbonMLNN\GetDataSets10k.m*
||s,|amE = | | CarbonMLNN10k.m | GetDataSetsiOk.m* | ProduceDataSetsiok.m | CrTrMLNN.m | newff.m 1+
B wgaltarvarsoC.xisx S 1 B R
@Sepﬂoli.ﬂlﬂ@r\c‘arEleme.xls 2 % function [setk, setB, setC, setD, setE, setF, =et(, setH, setl,
*| randomize.m 3 % setJ] = GetDataSets (fileName)
fﬂ ProduceDataSets 10k.m 4 Y
’;ﬂProduceDamSets.m 5 % Bu fonksiy Excelde bulunan normalize edilmig verilerin alinip matlab
ijrnduceDaiBSetFlles.m & % ortaminda 1 i seti olugturur
)%Geﬂ]atasaslok‘m 7 % oplusan veri setler 10-fold cross validation testlerinde kullanilir
*| GetDataSets.m
8 i
&) fason1.xds 9 % fileName (in): 1 dosya ada
3] cvi_altkarvar_TSC_Norm_outpu... 10 s cern (out) e dms seis
eta et1
B cv1_altiarvar_TSC_Norm_outpu... ” A e N
=tB i eti
B cv1_pltKarvar_TSC_Nerm_outpu... — s=e= T ooee =eE
B cv1_AltKarVar_TSC_Norm_inputs... 12 E os=it date s=ti
] crrmumm 13 N
B CarborMLNNsadece exceller ve m... L =
ﬂCarbonMLNNmk.m 15 % setd (out) : Onuncu data seti
dj CarbonMLNN.m 16 E R AR R R R R R R R R R AR R R R R R R A R R R R R R R R A A R R R R R R R R AR R R R R R R AR R R R R R R AR R AR AR
"ﬂ CalcAccuracy.m 17
E altkarvartsoP (Otomatik kaydedild. ., 18 function [seth, setB, setC, setD, setE, setF, setG, setH, setl, secd]
@Jahkarvariscp.xls 1= E GetDataSetsl0k(fileName)
) altkarvartsoC. xlsx LI 20
LI .. _ - - I
- 21 $Excel dosyasinda BOF werilerini oku
CarbonMLNNsadece exceller ve matk .
22 — bofDatalllL = xlsread(fileName) ;
23
24
25 %BOF datasini 10 farkli wveri setine her 10 satirda bir bir sonrakini
26 %olacak sekilde dafitarak al
27 — for i=0:71
28 — setA(i+l,:) = bofDatalALL (10%i+1,:);
29 — =etB(i+l,:) = bofDataALL (10%i+2,:);
30 — setC(i+1,:) = bofDataBLL (10%i+3,:)r
31 - setD(i+l,:) = bofDatalALL (10%i+4,:);
No details available ahlf= setE(i+1,:) = DofDataBLL(10%i+5,:);
33 — setF (i+1,:) = bofDatallL (10%*i+6,:):
34 — =etG(i+l,:) = bofDatalALL (10%i+7,:);
35 — setH(i+l,:) = bofDatalLL (10%i+8,:);
36 — setI(i+l,:) = bofDatalLL (10%i+9,:):
37 - setJ(i+l,:) = bofDataALL (10%i+10,:):
38 - end
39
Command Window
ﬁ( T

Sekil 3.2. Veri setinin 10 folda boliinmesini saglamasi igin yazilan Matlab kodu.

3.1.4. YSA’nin ag yapisi ve egitim parametreleri

Literatiir caligmalarindan da goriilecegi tlizere birgok hesaplama yontemleri ile ¢oziim
bulunmas1 zor sisteme YSA ile ¢6ziim bulunabilmektedir. Ancak gene goriilecegi
lizere bu ¢6zlim asamasinda hangi soruna hangi YSA'nin ya da hangi YSA’da hangi
O0grenme algoritmasinin ve hangi transfer fonksiyonunun kullanilmasi gerektigini
ortaya koyan kesin bir bilgi yoktur. Arastirmacilar yaymlarinda kendi sistemlerini ve

sorunlarini anlatarak olast benzer durumda olan kisileri yol gostermektedirler.

Literatiirdeki benzer calismalardan farkli olarak bu calismada geri yayilim ¢ok
katmanli yapay sinir ag1 sisteminde 6grenme algoritmasi olarak hem BP’nin standart

algoritmasini iyilestiren LM algoritmasina benzeyen hem de ondan daha hizli oldugu
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belirtilen SCG (Scaled Conjugate Gradient), Matlab’de Trainscg olarak gdsterilen,
O0grenme algoritmasi secilmistir. Transfer fonksiyonlari i¢inse girdilerimizin ¢iktilarla
ve birbirleri ile indirgeme reaksiyonlarinda etkisi ile nispeten lineer iligki i¢inde

oldugu diistiniilerek Purelin transfer fonksiyonu ile ¢alisilmistir.

Trainscg Matlab SCG algoritmasinin bu ¢calismada kullanilan 4 adet parametresi vardir

ve bunlar Tablo 3.1.’de verilmistir.

Tablo3.1. Trainscg Matlab algoritmasi parametreleri

Parametre Aciklama

trainParam.min_grad Minimum performans gradyani
trainParam.epochs Maximum devir sayisi

trainParam.sigma Ikinci tiirev yaklasimi icin agirhiktaki degisim
trainParam.lambda Hessian belirsizligini diizenleme parametresi

Bu secimlerin kullanimi i¢in Matlab programinda geri yayilim yapay sinir agini
(BPMLNN) olusturan newff fonksiyonu ve Ogrenme algoritmasi olarak Scaled
Conjugate Gradient in Matlab karsilig1 olan Trainscg kullanilmigtir. Yapiy1 olusturan
yazilim kodlar1 asagidaki Sekil 3.3.’te YSA’nin katman bilgisinin girildigi, hangi Excel
dosyasindaki normalize verilerinin kullanilacaginin  secilecegi ana rutin

CarbonMInn10k.m gosterilmistir.
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) MATLAB R2014a

» Users » Administrator » Desktop » Masalistl 2019 » teznisan 2019 » EXCELLER Grafik Ckanmi » CarbonMLNN1-20-2016 » CarbonMLNN »

b ARl
Current Folder
Name + | CarborMLNM1Ok.m* % | GetDataSetsiOkm* ¢ | ProduceDataSetsiOkm | CTMLNN.m 50 | newffm o | + |
] ~galtkarvartso.., = 1 % Follow codes make 10-fold cross validation tests to a multi layer =
2] septon1saltiar... 2 % feed-forward backpropagation
] randomize.n 3
) ProducsDatase... 2= clear a1l
f] ProduceDatase... 5 iDetermine number of
6
7
]
El

reural network (MLNN)

in layers. Use zero for unused layers.
) ProduceDatase... N - [50 50300 01;

) GetDataSets10...
] GetDataSets.m
] fason 1. s

B cv1_Atkarvar_...

%Load BOF data (all
= BOFDataFile = 'AltL

alized values)
MalzemesizTacP2016.x1s';%'altkarvartsoP.x1s' ;% 'AltKarvarMalzemesizTscP.xls'; %$'altkarvar

10 $Create set A, B to J 10 data set
CV1_AltkarVar ...
= il [= [ntDataSeth, ntDataSetB, ntDataSetC, ntDataSetD, ntDataSetE, ntDataSetF, ntDataSet@, ntDataSetH, ntDataSet, ntDataSetd] =
) ovt Aartar ... 12 GetDataSets10k (BOFDataFil -
=] CV1_AltKarVar .. etDataSets { ataFile);
) erTeMUnn.m 13

14 $ 1st calculation out of 10

| CarbonMLNNsa...

) CarborMLNN10. . 15 tCalculate put and normalized target values
%) CarborMLNN.m 16 tUse set B n and set J for test. parameter is always the TESt Set.
] calchcaracy.m 17 $[pTrainSetBC, BC, tTrainSetsC, pTestSeth, nplastSeth, tTestSeta] = ...
] altkarvartscr (... 18 - [npTrainSetAlll, ntTrainSetAlll, npTestSetd, ntTestSetd] = ...
aldcarvartsnP‘}ds 19 ProduceDataSets10k (ntDataSeth,ntDataSetB,ntDataSetC,ntDataSetD, ntDataSetE, ntDataSetF,ntDataSetG, ntDataSetH,
|z_]alﬂ<arvartsuc.>dsxll 20 ntDatasetl,ntDatasetd) ;
= = > 21 -~  netl = CrTrMLNN(N, npTrainSetAlll, ntTrainSetAlll):
arbonMLNN10k.m (5 ; .
2z - SimtTestSetd = sim(netl, npTestSetd):
Following codes make 10-fold 23
tests toamulti layer 24 — SimTestSets= [ transpose (SimtTestSetd) |;
25 -  TestSets = [ transpose( ntTestSecd)]:
26
27 I
28 % 2nd calcul

29 %Calculate

30 %Use set A to J for tr

31 % [pTrainSetBC, npTr tTrainSetB e

32 - [npTrainSetAll2,ntTrainSetAll2, npTestSetl, ntTestSetl] = ...

33 ProduceDataSets10k (ntDataSetd, ntDataSecB, ntDatasSecC, ntDataSecD, ntDataSeck, ntDacaSecF, ntDataSetG, ntDatasetH, nthat:
34 - net2 = CrTrMLNN (N, npTrainSetAll2, ntTrainSetAll2):

35 = SimtTestSetI = sim(net2, npTestSetI):

36

ap = SimTestSets= [SimTestSets ; transpose (SimtTestSetI) 1;

38 - TestSets = [TestSets ; transpose( ntTestSetI)]:

Sekil 3.3. Bu ¢alisma i¢in yapilmis YSA yaziliminin ana kodu.

Ana rutinin i¢inden ilk ¢agrilinca Cross Validation yontemi ile verilerin 10 gruba
ayiran rutin GetDataSets10k.m Sekil 3.2.°de gosterilmistir. Sonraki rutin
ProduceDataSets10k.m bu ayrilmis normalize veri setlerini Sekil 3.4.’te goriilecegi
lizere girdi sayisina gore egitim ve test gruplarina bdlmektedir, bdylece ana rutin i¢inde

cross validation uyarinca her sinir aginda farkli egitim ve test kiimeleri kullanilacaktir.
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EDTOR PUBLISH VEW

€9 E ﬁ b C ¥ Users » Administrator b Desktop » Masalstii 2013 b teznisan 2019 » EXCELLER Grafk Ckarmi » CarbonMLNN1-20-2016 » CarbonMLNN »

Current Folder ®
|Name v |
\Xl_],\,sam(awamcm Al 2 G AR R RE AR E AR AR AR AR AR A AR AR AR AR AR AR A AR AR AR AR AR AR A AR AR A AR A AR A AR
@_]Septzolﬁﬂ.l&ar... 2 % function [pTrainSet,npTrainSet,tTrainSet,pTestSet,npTestSet, tTestSet]=...
ﬁrandom\ze‘m 3 % ProduceDataSets (dataSetl,dataSet2, dataSet3)
fﬂ ProduceDataSe. .. 4 3
iﬂPmduceDataSe... 5 % This fuction creates training data set by adding first to nine sets
ijmduceDataSe... § % and uses the ¢ set as test set. Produce normalized input and target
) GetDatzSetsn... 7 % values both for train and test sets
) GetDatasets.m a .
H
E:]]?;;"Nl;:v 9 % dataSetl : First data set
IVar_..
@_]CVI_AJIKaNar_ 10 % dataSet? Second data set
- N [ 5 % dataSet3 ir d data set
] cv1_AltcarVar._.. — 12 . atass { ate ==
] ovy_AltkarVar ..
Fommn = ¥
14 % dataSetlD Tenth data set
 CarbonMLisa. . atafetld | B atz =g
ﬂCarbonMLNNlO... 15 % (out): Input of train set
ﬂCarbonMLNN.m 16 % n (out) : Target of train set
fﬂCaIcAccuracy.m 17 % pTestiet (out): Input of test set
\z_]a\ﬂ(arvansop(m 18 % tTestSet  (out): Target of test set
5] altcarvartsor. s 19 H
\ﬂ_]am(awamgc‘)d“j 20 E e e e L L L
=0 .
CarbonMLHN10k.m (5 ¥ i . . .
22 function [pTrainSet,tTrainSet,pTestSet,tTestSet] = ...
Following codes make 10-fold ||| 23 ProduceDataSetsl0k(dataSet],dataSet2, dataSet3, dataSet4, dataSet5, dataSet6,dataSet 7, dataSets, dataSetd, dataSetl10)
tests to  multilayer 2
25 4Create training data set by adding first and second sets
26 - dataSetlto9 = [dataSetl; dataSet2; dataSet3; dataSet4; dataSet5; dataSet6; dataSet7; dataSet8; dataSet8];
27
28 %Get input and target matrixes for training set TSC 'AltKarvarMalzemesizTsc.xls'
29 - pTrainSet = (dataSetlta9(:, 1:8))';
30 - tTrainSet = (dataSetlto8(:, 9:9))';
i
32 %Get input and target matrixes for test set
33 - pTestSet = (dataSetl0(:, 1:8))':
34 - tTest5et = (dataSet10(:, 9:9))':
35
36 % %Get input and target matrixes for training set TS50 'altkarvartso.xls'
I
37 % pTrainSet = (dataSetlta9(:, I:17))';
k1] % tTrainSet = (dataSetlto9(:, 1B:18))';
39 %

Sekil 3.4. 10 farkl kiimeye bdliinmiis normalize verilerin sira ile egitim ve test seti haline getirildigi kod pargasi.

Sekil 3.5.’te ise olusturulmus egitim setleri ile ¢alistirilacak sinir agin1 olusturan rutin
olan CrTrMLNN.m yazilim kod pargas1 goriinmektedir. Bu kod pargasi icinde newff
fonksiyonu ile olusturulacak agin 6grenme fonksiyonu olan train ’in parametreleri
gosterilmektedir. Bu fonksiyon her bir YSA i¢in yeniden ayarlanabilmekte ve tekrar

calistirilmaktadr.
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MATLAB R2014a

EDITOR

PUBLISH

*® = = &

. C: » Users » Administrator » Desktop » Masalsti 2019 » teznisan 2019 » EXCELLER Grafik Ckanmi » CarbonMLNN1-20-2016 » Cal

L+ |

Current Folder ®
|Name 7 | = | CarbonMLNNLiCk.m* 3¢ | GetDataSetsiOk.m* ¢ | ProduceDataSetsiOk.m* 32| CrTrMLNN.m* | newff.m
|z|_]~$alﬂ<arvartso...; 1 O L L T T
%]Septzolsm&ar... 2 % function mlnnNet = CrTrMLNW (N, np, t)
randomize.m 3 ES
) ProduceDatase. . 4 % This fuction creates and trains a multi layver feed-forward
7 ProduceDatase. . 5 % backpropagation neural network (MLNN)
ﬂ ProduceDataSe. .. & S
;ﬂGetDamSetslU... 7 i N Number of neurons in 5 layers)
f
EjGeiDataSets.m 8 % np : Matrix for normalized input wvectors
__]fasorll.)ds 9 L : Matrix for output wvectors
B cvi_altkarvar_... . _ N
10 % mlnnNet Irained MLNN
E cv1_altkarVar_.. 1 .
B cvi_altkarvar .. —
B cvi_altkarvar_.. tH ®
& crTeMLNNLm & )
%] CarbonMLNNsa. .. 14 funetion mlnnNet = CrTrMLNN (N, np, t)
) CarbonMLNN10. .. 15
ﬂCarbonMLNN.m 16 %Choose activation function
] calcAcaura = tF = 'purelin':
cy.m purel ;
R altkarvartsoP (... 18 3Choose tra g function
B altkarvartsoP. s 19| (= trainF = 'trainscg';
@alﬁ(arvarmoc.)dsxll 20 iDetermine training parameters
o ..
v 23 = minGrad = 10°-30;
CarbonMLNN10k.m (5 . ) )
22 — sigma = 5.0000e-005; %Change in weight for second derivative appr.
Following codes make 10-fold 23 — lambda = 5.0e-5; $Parameter for regulating the indef.of the Hessian
tests to a multi layer 24
25 IGet layer data
26 — nLayer = 0;
27 — for i=1:5
28 - if W{i) > 0
29 — nLayer = nLayer + 1;
30 - end
30 = end
37 = 5 = N(l:nLayer):
=] LarDonMLNM L. .. 33
) carborMLNN.m 34 iCreate MLNN
1] caleacauracy.m S = switch nLayer
g__]alﬁ(arvartsoP [ 36 — case 1
Izl-—] altkarvartsoP.xds 37 = mlnnWNet=newff (minmax (np), [5 1], {tF,tF}, trainF);
m__! a!ﬂ.@rvarisoc.x!s.x;l a5 — case 2
CarbonMLNN10k.m (S5 Y 250 = mlnnNet=newff (minmax (np), [5 1], {tF,tF,tF},trainfF};
40 — case 3
Following codes make 10-fold ; .
tests hoga multi layer s = mlnnNet=newff (minmax (np), [5 1], {tF,tF,tF,tF}, trainfF);
42 - case 4
43— mlnnWNet=newff (minmax (np), [5 1], {tF,tF,tF,tF,tF},trainF);
44 - case 5
45 = mlnnWNet=newff (minmax (np), [5 1], {tF,tF,tF,tF,tF,tF}, trainF);
46 — end
47
47 %5et training parameters
43 — mlnnNet.trainParam.epochs=30000; %tsc 15000 %$tso 25000
S0 mlnnNet.trainParam.min_grad = minGrad;
5= mlnnNet.trainParam.sigma = sigma;
52 = mlnnWet.trainParam. lambda = lambda;
53
54 FMake training
o= mlnnWNet = train(mlnnNet, np, t):
56

Sekil 3.5. Ogrenme algoritmasinin ayarlandig1 yazilim drnegi.

Bu calisma kapsaminda TSC ani1 Karbon tahmini, TSC an1 Fosfor tahmini, TSO ani

karbon tahmini ve TSO an1 fosfor tahmini olarak 4 farkli YSA modeli olusturulmaya

calisilmigtir. Modellerin detay bilgileri asagida verilmistir. Bu c¢alisma sonrasinda

deneysel caligsmalarin yazilima dokiilmesi ve gergek ortamda calismasi ihtimaline
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karsilik yazilim kolayligi saglamasi acisindan degisken ve Ogrenim parametreleri

birbirine yakin tutulmaya calisilmistir.
3.1.4.1. TSC karbon modeli verileri ve model 6zellikleri

TSC anindaki karbonu tahmin etmek i¢in tasarimlanan YSA modelinin girdileri: Sicak
maden numune analizlerindeki C, P, Mn, Si, S degerlerinin, kalite bilgisinin, sicak
maden agirliginin, hurda miktarinin ve TSC probu dalmasi ile kesilen o andaki toplam
oksijen miktar1 olacak sekilde 9 degiskendir. Ciktis1 da TSC numunesi sonucu olan

karbon laboratuvar analiz degeri olmak iizere bir tanedir.
Ara gizli katmanlar ilk gizli katman 50 néron nodu, ikinci gizli katman 50 néron nodu

ve son gizli katmanda 50 noron olacak sekilde 3 gizli katmandan olugsmaktadir, Sekil

3.6. genel goriinlimiinii vermektedir.

Layer Layer Layer
- W W <
50 50 30

Sekil 3.6. TSC (iifleme i¢i) karbon degeri YSA modeli.

Burada olusturulan YSA da 6grenme algoritmasti TRAINSCG i¢in kullanilan

parametreler Tablo 3.2.°de verilmistir. Transfer fonksiyonu olarak logsig

kullanilmistir.
Tablo 3.2. Trainscg i¢in verilen parametre degerleri
Parametre Degeri
trainParam.min_grad 10730
trainParam.epochs 20000
trainParam.sigma 5.0000e-005

trainParam.lambda 5.0e-5
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3.1.4.2. TSC fosfor modeli verileri ve model 6zellikleri

TSC anindaki karbonu tahmin etmek i¢in tasarimlanan YSA modelinin girdileri: Sicak
maden numune analizlerindeki C, P, Mn, Si, S degerlerinin, kalite bilgisinin, sicak
maden agirliginin, hurda miktarinin ve TSC probu dalmasi ile kesilen o andaki toplam
oksijen miktar1 olacak sekilde 9 degiskendir. Ciktis1 da TSC numunesi sonucu olan

fosfor laboratuvar analiz degeri olmak iizere birer tanedir.

Ara gizli katmanlar ilk gizli katman 50 néron nodu, ikinci gizli katman 50 néron nodu
ve son gizli katmanda 30 ndron olacak sekilde 3 gizli katmandan olusmaktadir, Sekil

3.7. genel ag gbriinlimiinii vermektedir.

Layer Layer Layer

Input

d
Ly 50 30 =

Sekil 3.7. TSC (iifleme i¢i) Fosfor degeri YSA modeli.

Burada olusturulan YSA da o6grenme algoritmast TRAINSCG i¢in kullanilan

parametreler Tablo 3.3.te verilmistir. Transfer fonksiyonu olarak Purelin

kullanilmistir.
Tablo 3.3. Trainscg icin verilen parametre degerleri
Parametre Degeri
trainParam.min_grad 10730
trainParam.epochs 15000
trainParam.sigma 5.0000e-006

trainParam.lambda 5.0e-5
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3.1.4.3. TSO karbon modeli verileri ve model 6zellikleri

TSO anindaki karbonu tahmin etmek i¢in tasarimlanan YSA modelinin girdileri TSC
girdilerinden farkli olarak: Sicak maden ve TSC probu ile alinan numune
analizlerindeki C, P, Mn, Si, S degerlerinin, kalite bilgisinin, sicak maden agirliginin,
hurda miktarmin ve iifleme sonu toplam oksijen lifleme sonu itibariyle atilan tiim
fluxlardan C ve P siirecinde etkin olan Demir Cevheri, Antrasit(isitma) , Yanmis Kireg
ve Dolomitik Kire¢ toplam 18 degiskendir. Ciktis1 da TSO numunesi sonucu olan

karbon degeri olmak iizere bir tanedir.

Ara gizli katmanlar ilk gizli katman 50 néron nodu, ikinci gizli katman 50 néron nodu
ve son gizli katmanda 50 noron olacak sekilde 3 gizli katmandan olugsmaktadir, Sekil

3.8. agin genel goriiniimiinii vermektedir.

Layer Layer Layer

Output

_
Ufleme sonu C
degeri

13

Sekil 3.8. TSO (iifleme sonu) karbon degeri YSA modeli.

Burada olusturulan YSA da o6grenme algoritmast TRAINSCG i¢in kullanilan

parametreler Tablo 3.4.te verilmistir. Transfer fonksiyonu olarak Purelin

kullanilmistir.
Tablo 3.4. Trainscg i¢in verilen parametre degerleri
Parametre Degeri
trainParam.min_grad 10730
trainParam.sigma 5.0000e-006
trainParam.epochs 30000

trainParam.lambda 5.0e-5
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3.1.4.4. TSO fosfor modeli verileri ve model ozellikleri

TSO anindaki fosforu tahmin etmek i¢in tasarimlanan YSA modelinin girdileri: Sicak
maden ve TSC probu ile alinan numune analizlerindeki C, P, Mn, Si, S degerlerinin,
kalite bilgisinin, sicak maden agirliginin, hurda miktarinin ve iifleme sonu toplam
oksijen iifleme sonu itibariyle atilan tiim fluxlardan C ve P siirecinde etkin olan Demir
Cevheri, Antrasit(isitma) , Yanmis Kire¢ ve Dolomitik Kire¢ olmak iizere toplam 18
degiskendir. Ciktis1 da TSO numunesi sonucu olan karbon degeri olmak iizere bir

tanedir.

Ara gizli katmanlar ilk gizli katman 50 néron nodu, ikinci gizli katman 30 néron nodu

olacak sekilde 2 gizli katmandan olugsmaktadir (Sekil 3.9.).

Ufleme sonu P
degeri

50 30

Sekil 3.9. TSO (iifleme sonu) Fosfor degeri YSA modeli.

Burada olusturulan YSA da 6grenme algoritmasti TRAINSCG i¢in kullanilan

parametreler Tablo 3.5.te verilmistir. Transfer fonksiyonu olarak Purelin

kullanilmustr.
Tablo 3.5. Trainscg i¢in verilen parametre degerleri
Parametre Degeri
trainParam.min_grad 107-30
trainParam.sigma 5.0000e-006
trainParam.epochs 30000

trainParam.lambda 5.0e-5




BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

Matlab programi i¢inde her bir model i¢in sirayla olusturulan YSA 6grenim ve
simiilasyon islemlerinden sonra ortaya ¢ikan sonuglar bir Excel dosyasi i¢ine alinmis
tekrar denormalize edilmis ve ortaya ¢ikan 4 farkli YSA simiilasyon ve gercek
sonuglarin grafiksel kiyas sonuglar1 asagida sirasiyla: belirtilen hata araliklarina giren
ornek sayist ve bu saymin hedef yakalama orani (hitting rate) olarak gosterimi,
2.grafikler hata araliklarinin bu araliktaki 6rnek sayisina gore histogram gosterimi ve
en son olarak ta scatter plot grafigi ile gercek ve simiilasyon degerlerin iligkisi

gosterilmistir.
4.1. TSC karbon modeli sonuglari

720 adet dokiime ait veri olusturulan Matlab yazilimi ile TSC karbon modeli igin,
karbon ¢ikislart kullanilarak egitilmis ve sonrasinda da test verileri ile simiilasyon

sonuglart alinmistir.

Tablo 4.1.’de gercek deger ile simiilasyon birbirinden ¢ikartilip bu hata araligindaki
olusturulan listedeki fark gruplarina gore yakalama orani (Hitting rate) listelenmistir.
Sekil 4.1. ve Sekil 4.2. TSC anindaki bilgilerle olusturulan YSA ile yapilan simiilasyon

ve gercek karbon degerlerinin grafiksel kiyas ve gosterimini igermektedir.
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Tablo 4.1. TSC an1 karbon simiilasyon sonuglarinin yakalama oran ve araliklart

Hata Aralig Araliktaki Ornek Sayist Yakalama Orani
+0,1 570 %79
+0,15 672 %93
+0,2 708 %98
B Frekans

—m— Kimaulatif %

160 - - 120,00%
140
- 100,00%
120
- 80,00%
100
[}
c
%80 - 60,00%
e
60
- 40,00%
40
- 20,00%
20
0 0,00%
ocoYoMNoNo <o S o d2oYNo Mo Y o w
e e e e '@ © © © © © a

Hata Araligi wt.%

Sekil 4.1. TSC karbon simiilasyon gercek deger farki hata aralig1 histogram gosterimi.

Sekil 4.1.de Frekans ilgili hata araliginda kag¢ tane 6rnek oldugunu gostermektedir,
kiimiilatif is x= -1 den x=+1 e giderken hata araliklarindaki 6rneklerin toplaminin
gostergesidir. Sekil 4.2.°de Y egim fonksiyonunu, R? ise hatanin karesini

gostermektedir.
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Sekil 4.2. TSC an1 Karbon gercek ve simiilasyon verilerinin scatter plot gosterimi.

4.2. TSC fosfor modeli sonuclar:

720 adet dokiime ait veri olusturulan Matlab yazilim1 ile TSC fosfor modeli i¢in fosfor
cikis degerleri ile egitilmis ve sonrasinda da test verileri ile simiilasyon sonuglar

alinmastir.

Tablo 4.2.’de gercek deger ile simiilasyon birbirinden ¢ikartilip olusturulan listedeki
fark gruplarina gore yakalama oran1 (Hitting rate) listelenmistir. Sekil 4.3. ve Sekil 4.4.
TSC anindaki bilgilerle olusturulan YSA ile yapilan simiilasyon ve ger¢ek fosfor

degerlerinin grafiksel kiyas ve gdsterimini igermektedir.

Tablo 4.2. TSC an1 fosfor simiilasyon sonuglarinin yakalama oran ve araliklari

Hata Aralig: Araliktaki Ornek Sayist Yakalama Orani
+0,015 542 %75,3
+0,02 604 %83,3

+0,025 643 %89,3
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120

100
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Frekans

40

20

m Frekans

—m— Kumaulatif %

- 120,00%
- 100,00%
- 80,00%
- 60,00%
- 40,00%

- 20,00%

- 0,00%

-0,05
-0,045
-0,04
-0,035
-0,03
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-0,02
-0,015
-0,01
-0,005
0,005
0,01
0,015
0,02
0,025
0,03
0,035
0,04
0,045
0,05
Diger

Hata Araligi

Sekil 4.3. TSC fosfor simiilasyon gergek deger farki hata araligi histogram gosterimi.

Sekil 4.3.te Frekans ilgili hata aralifinda kag¢ tane drnek oldugunu gostermektedir,

kiimiilatif is x= -1 den x=+1 e giderken hata araliklarindaki 6rneklerin toplaminin

gostergesidir. Sekil 4.4.’te Y egim fonksiyonunu, R? ise hatanin Kkaresini

gostermektedir.
0,07
0,06 < o)
Lod
0,05 X 3 L%
<o 00 60 y =0,0118x + 0,0205
< P Lod ik
0,04 o <X o O R2 = 0,0004
QagY 9 8% o %

TSC Fosfor Simiilasyon Degeri

0,01

0,03

0,02

3 ~
3;"3'0.‘\3?5 0 ."’3‘0’3,'3}% & 0 O
9 7, <>
<
0 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06 0,07

TSC Fosfor Gergek Degeri

Sekil 4.4. TSC ani fosfor gercek ve simiilasyon verilerinin scatter plot gdsterimi.



60

4.3. TSO karbon modeli sonuclari

720 adet dokiime ait veri olusturulan Matlab yazilimi ile TSO karbon modeli 18 giris
degeri ve karbon c¢ikis degerleri i¢in egitilmis ve sonrasinda da test verileri ile

simiilasyon sonuglar1 alinmigtir.

Tablo 4.3.’te ger¢ek deger ile simiilasyon birbirinden ¢ikartilip olusturulan listedeki
fark gruplarina gore yakalama orani (Hitting rate) listelenmistir. Sekil 4.5. ve Sekil 4.6.
TSO probu anindaki bilgilerle olusturulan YSA ile yapilan simiilasyon ve gergek

karbon degerlerinin grafiksel kiyas ve gosterimini icermektedir.

Tablo 4.3. TSO ani karbon simiilasyon sonuglarinin yakalama oran ve araliklar1

Hata Aralig1 Araliktaki Ornek Sayisi Yakalama Orani
+0,01 665 % 92,36
+0,015 692 %96,11
+0,020 705 %97,92
mmm Frekans
—m— Kamiilatif %
300 - 120,00%
250 -+ - 100,00%
200 -+ - 80,00%
w
f=
< 150 - - 60,00%
e
100 - - 40,00%
50 - 20,00%
0 - L 0,00%
PSP PP PS
NN N NN N SN N
Hata Aralhigi

Sekil 4.5. TSO karbon simiilasyon gercek deger farki hata aralig1 histogram gosterimi




61

Sekil 4.5.°te Frekans ilgili hata araliginda kag¢ tane 6rnek oldugunu gostermektedir,
kiimiilatif is x= -1 den x=+1 e giderken hata araliklarindaki orneklerin toplamini
gostergesidir. Sekil 4.6.°da Y egim fonksiyonunu, R?>’de hatanin karesini

gostermektedir.

0,07
0,06

0,05
y-=0,098x +:0,03

0,04 R2=0,0233

0,03

0,02

TSO Karbon Simiilasyon Degerleri

0,01

0 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06 0,07 0,08
TSO Karbon gercek degerleri

Sekil 4.6. TSO ani1 karbon gercek ve simiilasyon verilerinin scatter plot gosterimi

4.4, TSO fosfor modeli sonuclar:

720 adet dokiime ait veri olusturulan Matlab yazilimi ile TSO Fosfor modeli i¢in

egitilmis ve sonrasinda da test verileri ile simiilasyon sonuclar1 alinmistir.

Tablo 4.4.’te ger¢ek deger ile simiilasyon birbirinden ¢ikartilip olusturulan listedeki
fark gruplarina gore yakalama orani (Hitting rate) listelenmistir. Sekil 4.7. ve Sekil 4.8.
TSO probu anindaki bilgilerle olusturulan YSA ile yapilan simiilasyon ve ger¢ek fosfor

degerlerinin grafiksel kiyas ve gdsterimini igermektedir.



62

Tablo 4.4. TSO an1 fosfor simiilasyon sonuglarinin yakalama oran ve araliklari

Hata Aralig Araliktaki Ornek Sayisi Yakalama Orani
+0,015 520 %72,2
+0,002 590 %81,9
+0,0025 644 %89.,4
I Frekans
120 - —m—Kimulatif % 120.00%
100 - 100,00%
80 - - 80,00%
(7]
f=
S 60 - - 60,00%
fr
40 - - 40,00%
20 - 20,00%
0 - - 0,00%
O N O N O N O N O N O LW O WmWOoOWmWwOo wumOo wn o =
Nt onmomadddd oo o0 ddadddNmMmS < n @
O O 0O OO0 0000 O OO0 000000 O O O XX
e B M A R R R B A e B R R B B B =
00 T T FTITOOTOT OO OO O
Hata Araligi

Sekil 4.7. TSO fosfor simiilasyon gergek deger fark: hata aralig1 histogram gosterimi.

Sekil 4.7.°de Frekans ilgili hata araliginda ka¢ tane 6rnek oldugunu gostermektedir,
kiimiilatif is x= -1 den x=+1 e giderken hata araliklarindaki 6rneklerin toplamini
gostergesidir. Sekil 4.8.°de Y egim fonksiyonunu, R?>’de hatanin karesini

gostermektedir.
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y =0,6044x +0,0033
R?=0,2584

0,002 0,004 0,006 0,008 0,01 0,012 0,014 0,016
TSO ani gergek fosfor degerleri %

Sekil 4.8. TSO an1 karbon gergek ve simiilasyon verilerinin scatter plot gdsterimi

0,018



BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Bu tez calismasinda BOF tesisinin ve tiim ¢elikhanenin {iretim hizini arttirabilecek,
sicak madenin kalitesini ¢ok etkileyen karbon ve fosforun iifleme i¢i (TSC) ve iifleme
sonu (TSO) anlarinda degerlerini tahmin etmek tizere 720 6rnekle 4 farkli YSA modeli

tlizerinde caligilmustir.

LD tipi bir Bazik Oksijen Firininda {irliniin, tesisteki hayatinda iki kritik nokta olarak
goriilen oksijen iiflemenin %80’inde yapilan {ifleme i¢i 6l¢glim an1 olan TSC probu ile
Ol¢iim yapildig: i¢in TSC ani diyebilecegimiz anda alinan numune ve iifleme sonu
denilen BOF’taki iglemin bitirildigi andaki TSO probuyla alinan numune laboratuvar
sonuglar1 iirlinlin miisterinin talebine uygunlugunu gosteren resmi karnesi gibidir.

Ancak her numune alindiktan ancak 5-10 dk. arasinda sonug bilgisi gelmektedir.

Bu analizlerin sonuglari dokiimiin plandan sapma yapip yapmadigina yani zarara ya
da ¢elik kompozisyonunun istenilen limitlere gelmesi i¢in gereken malzeme ve tekrar
tifleme durumlarini belirlemektedir. Siirecin iiretimi hizinin artmasi i¢in tiretimin bu

analiz degerlerini beklemeden ilerlemesi gerekmektedir.

Calismamizda TSO ani1 i¢in olan YSA tiretim siireci i¢inde TSC analiz sonucu geldigi
anda TSO analizini beklemeden +0,0025 hata araliinda %89 tutarlilikla fosfor
degerini ve 0,01 hata araliginda %92 tutarlilikla karbon degerini operatdre bildirerek
ithtiya¢ duyulan tekrar tifleme veya islem sonu kararlarinin alinmasinda yonlendirici

olarak verimi arttirabilir.

TSC ani i¢in olan ¢alismamiz ise girdi olarak Sicak maden numune analizlerindeki C,
P, Mn, Si, S degerlerinin, segilecek kalite bilgisinin, sicak maden agirliginin, hurda

miktarinin ve TSC probu dalmasi ile kesilen o andaki toplam oksijen miktar1 olacak
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sekilde 9 degisken kullanmaktadir. YSA ¢alismalart da 40,02 hata araliginda %83
tutarlilikla fosfor, £0,015 hata araliginda %96 tutarlilikla karbon degeri tahmini
yapmustir. Ufleme sonu sicaklik ve karbon tahmini degeri igin Seviye 2 otomasyon
yazilimi yapan bir firmanin 6rnek performans teklifi Sekil 5.1.’de goriilmektedir, bu
teklifte farkli karbon limitlerinde +0,015 ve +0,02 yakinsama oranlar1 i¢in %85

hitting rate seklindedir.

Goriilecegi lizere konvertor tesisinde yeni bir dokiim i¢in ilk atamalar yapilirken
kullanilan degerlerden farkli olarak sadece iiflenen oksijeni degerinin bilinmedigi bir
denklem karsimiza ¢ikiyor. Sonug olarak konvertdrde ilgili plana yani kaliteye sicak
maden se¢ildiginde hurda miktarini ve yaklasik iiflenecek oksijen miktarini operator
elle girdigi bir sistemde bu model daha dokiimiin basinda TSC anindaki karbon ve
fosforu tahmin edebilecektir. Ya da iiflemenin, 6rnek olarak %70 inden sonra siirekli

otomatik ¢aligtirilarak operatore anlik sonug verecek bir modele ¢evrilebilir.

Calisilan 4 YSA’da literatiirdeki benzer ¢aligmalardan farkli olarak Scaled Conjugate
Gradient (SCG) oOgrenme algoritmasi kullanilarak yapilmis ve bu 6grenme
algoritmasinin da konvertorlerde karbon ve fosfor tahminleme sorunlarina ¢oziim
verebildigi goriilmiistiir. {leri calisma olarak daha basarili bir sonug arastirmasi igin

ayni veri seti lizerinde diger 6grenme algoritmalari, kiimeleme metotlar1 denenebilir.



ICO.
Level 2 System for HMADS, BOF
Technical specication
Standard Stroctue

8 Accaotance Procedure, Parformancs ParameledTests

8.4.2 Hitting Ratio for sublance operation

BOF Carbon Range | Number of | Guarantees

operation J Group Tests

The hitting rates below are 60 heats in | Parameter | Target Window | Hitting Ratio

based on successful sublancs total [%]

measurement (T,C), bottom |

stirring and L2 operation |

Group specific ; Canaz0.020% to | 20 heats |c £0.015% 85
Curs=0.050% T £14°C 85
{Group 1)
Ceg20.050% to | 20 heats Cc +0.020 % 85
Cors<0.070% T +14°C 85
(Group 2)
Csne20.070% t0 | 20 heats C *0.025 % 80
Cena<0.100% T 214°C 80
(Group 3)

Deviation is dzfined as
Actual value (lab result C/ T measurement) ~ model on-line prediction (C / T) after blow end

For each C group the guarantee figures for C and T hitting as given in the table above are
individual guarantee items

The hitting ratio test shall be performed on one converer only.
Preconditicns as listed up above.

Sekil 5.1. Seviye 2 model performans basari kabul sartlart
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