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YAPAY SiNiR AGLARI YAKLASIMI iLE CURUFLARDA FOSFOR
KAPASITELERININ INCELENMESI

OZET

Yapay zeka, insanin diisiinme yoOntemini analiz ederek Ogrenme, fikir iiretme,
iletisim kurma veya c¢ikarim yapma gibi yeteneklerini simiile etmeye c¢alisan
uygulamalardir. Yapay sinir aglart (YSA), yapay zekanin onemli bir temsilcisi
konumundadir ve siniflandirma, dngorii ya da modelleme gibi bircok alanda basari
ile uygulanmaktadir. Deneysel calismalarin siklikla kullanildigi miihendislik
uygulamalarinda  yapay  sinir aglarnt  yaklasimmmin  kullanimi  giderek
yayginlagsmaktadir.

Curuflarin kapasiteleri, metallerde istenmeyen empiiritelerin iiretim sirasinda curuf
fazina gecebilme yeteneklerinin bir Olgiisiidiir. Empiiritelerin c¢esitlerine gore
curuflarda farkli empiirite kapasiteleri vardir. Fosfor kapasitesi de fosfor elementinin
curuf fazina gecisinin bir Ol¢iisiidiir. Fosfor, liretim asamasinda ortamdaki kismi
oksijen basincina bagli olarak fosfat (PO3™) ya da fosfiir (P37) iyonu halinde
sistemde bulunur. Buna gore curuflarda fosfor kapasitesi, fosfat kapasitesi (Cpp3-) ya

da fosfiir kapasitesi (Cps-) olarak isimlendirilir.

Curuflarda empiirite kapasitelerinin hesaplanmasinda kullanilan gesitli matematiksel
ve termodinamiksel modeller vardir. Bircok farkli alanda, farkli uygulamalar icin
kullanilan yapay zeka, curuflarda empiirite kapasitesi hesaplamak i¢in
kullanilabilecek énemli bir alternatif olabilir. Ozellikle son yillarda gerceklestirilen
calismalarda yapay zekanin bir uygulayicisi olarak kullanilan yapay sinir aglar1 da
curuf kapasitelerinin tahmin edilmesinde 6nemli bir potansiyele sahiptir.

Bu ¢alismada, MATLAB R2011a yazilimi kullanilarak literatiirde yer alan deneysel
caligmalardan alinan veriler ile yapay sinir ag1 modelleri olusturulmustur. Yang ve
digerlerinin, 2011 yilinda gerceklestirdikleri 1973 K’de CaO — SiO, — MgO — FeO —
Fe;O3 — MnO — ALOs; curuf sisteminin fosfat kapasitesi (C PO43_) tahminine ait

deneysel verileri ile YSA modeli olusturulmus, elde edilen ¢iktilar ile ayni1 ¢alismada
yer verilen termodinamiksel bir model olan “Iyon ve Molekiil Birlikte Varolusu
(IMCT)” teorisi ¢iktilar1 karsilagtirllmigtir. Maramba tarafindan 2007 yilinda
gergeklestirilen, 1773 K sicaklikta SiO; — Al,O3 — FeO — CaO — MgO — MnO curuf
sisteminde farkli kompozisyona sahip sentetik curuflarin CO atmosferi altindaki
fosfiir kapasiteleri (Cps-). 6l¢limiiniin deneysel verileri ile YSA modeli olusturulmus,
elde edilen ciktilar ile ayni calismada yer alan deneysel verilere gore Istatistiksel
Analiz Yazilimi (SAS) yardim ile fosfiir kapasitesini hesaplamak icin olusturulan
matematiksel bir regresyon modeli ¢iktilar1 karsilastirilmistir. Literatiirde yer alan
fosfor kapasitesi caligmalarindan elde edilen veriler ile farkli silikat ve halojeniir
sistemlerine ait fosfor kapasitesi tahminleri gerceklestirilmistir. CaO — CaF2 —
AI203 tiglii sisteminin faz diyagramindaki 1773 K sicaklikta sivi bolgesi iizerinde
esdeger fosfor kapasitesi egrileri ¢izimi gergeklestirilmistir.
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ESTIMATION OF PHOSPHORUS CAPACITIES OF MOLTEN SLAGS
USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORK APPROACH

SUMMARY

Artificial intelligence is the intelligence of software or machines that simulates
learning, generating ideas, communicating or syllogizing abilities of human brain.
An Artificial Neural Network (ANN) is a significant sub-branch of the artificial
intelligence that is mostly used for solving classification and prediction problems.
Artificial Neural Network approach is becoming very common in experimental
researches of many engineering disciplines.

There are several applications with the ANN on various fields such as, function
approximation, regression analysis, classification, pattern recognition, data
processing, clustering, source separations, filtering, time series prediction, robotics
and controls. With using these various problem solving fields, the ANN is commonly
used in medical diagnosis, financial predictions, industrial controls, data mining,
sales and marketing, operational analysis, education, science etc.

Unlike digital computers, the ANNs have inducting ratiocination. Trained samples
are presented to the model as inputs and outputs, but rules are generated by user of
the ANN. If the information or data is noisy, partial or the rules are unkown, error
tolerances can be carried out. However, the digital computers are much more faster
than the ANNs. Data and algorithms in the digital computers are more accurate than
the data and algorithms in the ANNs. Because, an ANN is generated by practises of
the data taken from.

Main advantage of the ANN is that they don’t need any mathematical models for
processing. Also, the ANN do not need any rule bases. The ANN has “learning”
ability and by using different learning algorithms, they are able to solve different
kind of problems.

The main drawback of the ANN is that they need a wide range of training for real
world operations. Their powers of solving problems is limited with the data range
that is able to use for input data. The other disadvantage of the ANN is that they are
not able to do stability analysis. Except some network models, generally the ANN
models cannot have advanced levels of adoptability.

An artificial neural network simply learns “information” that are presented as input
data, then classifies or predicts outcomes via nodes and layers. ANN generates
suitable algorithms for predicting reliable outputs.

Artificial neural networks imitates a human brain. A human brain consist of
approximately 12 billion nerve cell called “neurons”. A human body impulses a
reaction via interactions of neurons. Comparably, an artificial neural network works
as a neural system of a human body.

Mainly, an ANN consist of an input layer, an output layer and hidden layers between
input and output layers. This kind of structure is the most common neural network
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model that is called as Multi Layer Perceptrons. The inputs are fed into the input
layer as “information” and they are get multiplied with weights before they send to
the hidden layers. In the hidden layers they get processed by suitable functions.
Finally, outputs are generated in output layer.

The slags are complex compounds that consist of various forms of oxides, silicates,
aluminates or borates. The major duty of slags is absorbing metallic or non-metallic
inclusions in liquid metal. Beside, slags forms an interface between liquid metal and
outer environment for preventing heat loss of metal.

The components and characteristics of slags determines final properties of metal.
Thus, the properties of slags might be differ by production process of desired metal.
However, there are certain properties of slags for every production process. Firstly,
the slags have to have a lower specific densites than liquid metal. Thus, the slag
rises to the surface and covers the liquid metal. Secondly, volume of the slag has to
be lower than the liquid metal, in order to lower the heat loss and energy loss of
metal production process.

There are mainliy three theories that express structures of slags. “lonic Theory”
supports that the basic oxides dissocates completely into ions. Then, acidic
compounds combine with these ions to form complex compounds such as silicates,
borates, etc. “Molecular Theory” supports that the structures of slags consist of either
simple forms of molecules or complex forms of molecules that are formed by
combining simple forms of molecules. “Coexistence Theory” supports that the
structures of slags consist of both molecules and ions.

Slag capacities denote measure of ability of slags for removing undesirable
impurities while production of metal. There are several impurity capacities based on
the impurity that liquid metals have. Phosphorus capacity denotes the ability of slag
for removing phosphorus impurities in liquid metal. Depending upon partial oxygen
pressure and temperature phosphorus favors either phosphate ( PO3™) or phosphide
(P37) ions. Thus, the phosphorus capacity is distinctively named as either phosphate
capacity (Cpg3-) or phosphide capacity (Cps-).

In steelmaking process, high values of the partial oxygen pressure is reqiured. Thus,
phosphorus forms as phosphate ion. For this reason, phosphorus capacity of
steelmaking slags is calculated as phosphate capacity.

In some special metal production processes, dephosphorization process is done with
particular procedures. For instance, in ferromanganese and ferrochromium metal
production processes, lower values of the partial oxygen pressure is required than
ordinary steelmaking process for dephosphorization step. Because, high values of the
partial oxygen pressure causes loss of substantially manganese or chromium in liquid
metal to slag phase. In order to prevent loss of metal in production process of
ferromanganese and ferrochromium, dephosphorization step needs to be done at
reducing atmosphere. In such cases, phosphorus capacity is calculated as phospide
capacity.

There are several mathematical and thermodynamically model for calculating
different impurity capacities. The artificial intelligence may a strong alternative
method for calculating slag capacities. Especially in recent years studies with
artificial neural network approach show that the ANN model has a grand potential in
slag impurity capacity calculations.
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In this study, obtained experimental results on phosphorus capacities from variant
studies in literature are used for modeling artificial neural networks via MATLAB
R2011a software. According to experimental data that were taken from the
phosphate capacity (C py3-) study on CaO — SiO; — MgO — FeO — Fe;03 — MnO -
Al,O5 slag system at 1973 K, an ANN model was generated and output data of the
ANN model was compared with output data of the thermodynamically model that
was developed in same study as “Ion and Molecular Coexistence Theory (IMCT)”.
Similarly, according to experimental data that were taken from the phosphide
capacity (Cp3-) study on SiO; — Al,O3 — FeO — CaO — MgO — MnO slag system at
1773 K, an ANN model was generated and output data of the ANN model was
compared with output data of the regression model that was generated with
Statistical Analysis Software pursuant to experimental data.

Moreover, the ANN model was applied for the estimation of phosphorus capacities
in binary and multi-component systems at different temperatures. Firstly,
experimental data are taken from experimental studies, then these data are
categorized as “silicates” and “halides”. The ANN model’s results plotted against
experimental study results for comparison.

Besides, iso-phosphorus capacity contours on liquid regions of CaO — CaF; — AL,O;
ternary melt phase diagram at 1773 K temperature were generated and plotted by
using the ANN model’s phosphorus capacity results.
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1. GIRIS

1.1 Giris ve Calismanin Amaci

Istenilen &zelliklere sahip bir metalin iiretilmesinde curuflarin dnemli bir rolii vardir.
Olusturulacak olan curufun o6zelliklerinin bilinmesi, metalin iretiminde dogru
curuflarin hazirlanmasi bakimimdan 6nemlidir. Bu sebeple birbirleri ile iliskili olan
curuflarin fiziksel ve kimyasal 6zelliklerinin bilinmesinin, hedef metalin kalitesine
dogrudan etkisi olacaktir. Curufu olusturan bilesenlerin orani; curufun yapisi,
viskozitesi, bazikligi ve curufun hacmi gibi parametreleri degistirir. Bu da sadece
tiretilen metalin kalitesini degil ayn1 zamanda da iiretim siirecinde harcanan enerji

tilkketimi ve siire gibi parametreleri de etkiler.

Curuflar, tiretilen metalde istenmeyen elementleri yani empiiriteleri kendi biinyesine
toplarlar. Curufun bu gorevi yerine getirecek Ozellikte olmasi gerekmektedir.
Dolayis1 ile iiretilen metalin kalitesi, olusturulan curuf ile dogrudan iliskilidir.
Empiiritenin sivi metalden curufa gecebilme yeteniginin bir OSlgiiti olan curuf

kapasitesi bu noktada dnem kazanir.

Empiiritelerin ¢esitlerine gore curuflarda farkli empiirite kapasiteleri vardir.
Genellikle karbon i¢in karbiir, azot i¢in nitriir, kiikiirt i¢in siilfiir kapasitesinden s6z
edilir. Burada 6nemli olan calisma kosullarinin sicaklik, kismi oksijen basinci ve
baziklik degerleridir. Ornegin, ¢alisilan ortamin kismi oksijen basinci ve sicakligina
gore curuflarin fosfor kapasitesi ya fosfat kapasitesi ya da fosfiir kapasitesi olarak

hesaplanir.

Bu calismada, literatiirde yer alan farkli deneysel caligmalara ait fosfor kapasitesi
degerleri kullanilarak yapay sinir agi modelleri olusturulmustur. Bu ¢alismanin
amaci, curuflarin fosfor kapasitelerinin tahmin edilmesinde yapay sinir ag1 modelinin
deneysel veriler ile karsilagtirilarak kullanilabilirliginin arastirilmasi, literatiirde
kullanilan matematiksel ve termodinamiksel modeller ile yapay sinir ag1 modelinin
karsilastirilmast ve {i¢ bilesenli bir curuf sisteminden alinan veriler dogrultusunda

yapay sinir agindan elde edilen fosfor kapasitesi degerleri ile ilgili sistemin ii¢



bilesenli (ternary) faz diyagraminin sivi bolgesi i¢in esdeger (iso-contour) fosfor

kapasitesi egrilerinin ¢izilmesidir.

1.2. Fosfor ve Demir-Celik Uretiminde Fosfor Giderimi

Fosfor, simgesi “P”, atom numaras1 15, atom agirlig1 30.97 g/mol olan kimyasal bir
elementtir. Dogada farkli allotroplart bulunur. Bunlardan en yaygin olani beyaz
fosfor denilen agir, mumsu bir kat1 kristal yapidaki formudur. Beyaz fosfor
karanlikta 1si1ldama o6zelligine sahiptir. Patlayict 6zellige sahip olan bu madde,
oksijen ile dogrudan temas ettiginde beyaz dumanlar ¢ikararak yanar. Beyaz fosfor,
giines 15181 etkisi ile zamanla fosforun bir diger allotropu olan kirmizi fosfora
doniistir. Kirmizi1 fosfor, beyaz fosfordan farkli olarak daha yiiksek bir erime 1sisina
sahiptir. Ayrica beyaz fosfor gibi kolayca tutusmaz ve parlama o6zelligi yoktur.
Fosforun diger bir 6nemli allotropu siyah fosfordur. Fosforun bu allotroplarinin farkl
kullanim alanlar1 vardir. Ornegin beyaz fosfor, yangin ve sis bombalari, baz1 6zel
amacli mermi, fare ve bocek zehirleri gibi alanlarda kullanilirken, kirmizi fosfordan
kibritlerin yanict uglarinin yapiminda yararlanilir. Siyah fosfor ise fosforik asit gibi
bilesikler, baz1 6zel fosfor alasimlar1 ve bazi yari iletkenlerin iiretiminde kullanilir.
Genel olarak fosforun en yaygim kullanimi giinre sanayisidir. Uretim yapilan topragin

verimini arttirmak i¢in giibrede fosforun bulunmasi gereklidir.

Demir - c¢elik dretiminde diisikk tendrlii cevher kullanimi, kok ya da
curuflastiricilardan dolayr fosfor, iiretim sirasinda yapiya geger. Fosforun nihai
iriinde yarattigi bazi olumsuzluklardan dolayr iiretim sirasinda belirli bir oranin
altina giderilmesi gerekmektedir. Demir — ¢elik iiretilirken istenmeyen empiiritelerin

giderimi bir ka¢ adimda gergeklestirilir.

Demir — g¢elik lretiminde temel olarak iki farkli yol vardir. Bunlardan birincisi
entegre tesislerde yiiksek firmlarda pik demirin {iretimi sonrasi Bazik Oksijen
Firmmlarinda (BOF) celik tretimidir. Digeri ise ikincil hammade olan g¢elik
hurdalarindan Elektrik Ark Firmnlarinda (EAF) celigin iiretilmesidir.Yani c¢elik

tiretilirken hammadenin kaynagina gore farkli tiretim yontemleri izlenir.

Yiiksek firindan alinan sivi metal oncelikle kiikiirt giderme islemine, daha sonra da
gerekiyorsa silisyum ve fosfor giderme islemine tabi tutulur. Bu sekilde sivi metal,

empiiritelerin asil giderilme isleminden yani rafinasyon isleminden once bir 6n



rafinasyon iglemine alinir. Boylece rafinasyondan once istenmeyen elementlerin

oranlar1 azaltilmis olunur.

Oncelikle kiikiirt oranini azaltacak islemler gerceklestirilir. Bu amagla kalsiyum
karbiir ya da magnezyum Kkarbiir gibi malzemelerden yararlanilir. Sivi metal
icerisine ilave edilen bu malzemeler yardimu ile kiikiirt, curuf icerisine alinir. Kiikiirt
oranini azalttiktan sonra prosese ek olarak sivi metaldeki silis ve fosfor miktarini da
azaltacak islemler gerceklestirilir. Silisyum miktarin1 azaltmak i¢in demir oksitlerden
yararlanilirken, fosfor miktarin1 azaltmak i¢in ise kire¢li curuflastiricilar kullanilir.
Boylece bu empiiriteler de curuf icerisinde ¢ekilerek sivi metal igersindeki oranlar

azaltilmis olunur.
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Sekil 1.1: S1vi metale uygulanan rafinasyon islemleri.

Demir — ¢elik tretiminde rafinasyon islemi icin sivi metale oksijen (iiflenir.
Oksidasyon islemi ile sivi metal igersinde bulunan empiiriteler kendi aralarindaki

oksijen ilgilerine yani oksijen afinitelerine gore sivi metalden uzaklastirilir. Celik



tiretilirken rafinasyonun en énemli kademesini karbon oraninin azaltilmasi olusturur.
Ikinci 6nemli kademe ise silisyumun giderilmesidir. Bu islemde de oksijen iiflenerek
silisyum oksitlenir ve kireg ile curufa alinir. S1vi metal igerisinde bulunan kiikiirt de
yanmis kire¢ ile reaksiyona girer. Bu sekilde oksijen iifleyerek ve diger katkilar
kullanilarak sivi metalde istenmeyen elementlerin giderimi saglanir. Rafinasyon
sirasinda s1vi metale agir1 miktarda oksijen gonderildiginden dolay1 oksijenin dnemli
bir kism1 da burada ¢oziinlir. Bu nedenle bir sonraki asamada deoksidasyon ile sivi

metalde istenmeyen oksijen ortamdan uzaklastirilir [2].
S1vi metal icerisindeki fosforun giderimi temel olarak Esitlik 1.1°e gore gerceklesir.
2[P] + 5[0] = (P,05) (1.1)

S1vi metaldeki fosforun curufa gekilebilmesi i¢in bazik bir curufa ihtiya¢ vardir.
Yiiksek sicakliklarda fosforun gideriminde olumsuzluklar yaganmaktadir. Bu sebeple
kismi olarak diisiik sicakliklarda bazik bir curuf kullanimi ile oksidasyon islemi

sonrasi fosforun curufa gecisi saglanir.



2. CURUFLAR VE OZELLIKLERIi

Curuf kapasitelerinin hesaplanmasinda curuf - sivi metal araylizeyinde olusan
reaksiyonlar gz 6nilinde bulundurulur. Bu nedenle sivi metal ile etkilesimde bulunan

curufun 6zelliklerinin bilinmesi dnemlidir.

2.1. Metalurjide Curuflar

Curuflar, metalin liretimi esnasinda ¢esitli metal oksitler, silikatlar, aliiminatlar ya da
boratlardan olusan yapilardir. Curuflarin en temel gorevi kiikiirt ya da fosfor gibi
metalik ya da metalik olmayan safsizliklari kendi biinyesine alarak sivi metalden
gidermektir. Safsizliklarin giderilmesinin yaninda curuflar, sivi metal ile sivi metalin
bulundugu ortam arasinda bir arayiizey olusturarak, hem metalin bu ortamdan
kirlenmesini 6nler hem de termal bir bariyer gibi davranarak sivi metalin 1s1 kaybini
Onler. Ayn1 zamanda, curuf lizerinden ilave edilen katkilarin sivi metale ulasmasini

da saglarlar.

Curufu olusturan bilesenler ve oOzellikleri, liretilmek istenilen metale ve iiretim
yontemine gore farkliliklar gosterse de genel olarak curuflar bazi ortak ozelliklere
sahiptirler. Metalin iiretiminde olusturulacak olan curufun, sivi metale gore daha
diisiik bir spesifik yogunluga ve diisiik ergime sicaklifina sahip olmasi istenilir.
Boylelikle diisiik yogunluga sahip olan curuf, sivi metalin ilizerinde kalarak gerekli
arayilizeyi olusturur ve ergime sicakligimin diisiik olmasi sebebi ile gerekli
akiskanliga sahip olarak sivi metalin ylizeyini yeterince kaplar. Aym1 zamanda
curufun kapladigi hacmin miimkiin oldugunda diisiik olmasi istenilir. Ciinkii artan
curuf hacmi, gerekli 1s1 miktarin1 ve dolayist ile enerji tiiketimini arttirir. Ayrica
boyle bir curufta metalin curufa kagma olasiligi arttig1 icin, lretimde kayip

yasanmasina ve liretim veriminin diismesine neden olabilir [1].

Demir — Celik iiretiminde, iiretimin yontemine gore c¢esitli curuflar olugsmaktadir.
Bunlar “Yiiksek Firin Curufu”, “Celikhane Curufu” ve “Pota Ocagi Curufu” olarak

tice ayrilabilirler. Demir cevherlerinden yiiksek firinda sivi ham demir elde edilirken



curuf yapict elementlerin oksitlenmesi ile elde edilen curufa “Yiiksek Firin Curufu”
denir. Bu curuflar ¢imento sektorii basta olmak {izere ¢esitli fabrikalarda hammadde
olarak kullanilirlar. Tamamen saf olmayan metallerin, celikhanelerde eritilmesi
sirasinda, hafif metallerin oksitlenmesi neticesinde olusan oksit ve silikat yapilarina
“Celikhane Curufu” denir. Ikincil metalurji olarak bilinen, pota ocaginda yapilan
oksijen giderme, kiikiirt giderimi, alagimlama gibi islemler sonucunda olusan
curiiflara “Pota Ocag1 Curufu” denir. Cizelge 2.1.‘de demir — ¢elik iiretiminde olusan

curuflara ait ortalama kimyasal kompozisyon araliklar1 yer almaktadir [2].

Cizelge 2.1: Demir — ¢elik tiretiminde olusan curuflarin kimyasal kompozisyonlari.

Yiiksek Firin Curufu Celikhane Curufu Pota Ocagi1 Curufu

% CaO 30-40 % CaO 25-135 % CaO 50-55

% Si10, 35-45 % Si0, 13-20 % Si0, 20-25

wAbOs | 10-20 | POl 014 | v aLoy 5-9

MnO

% MgO 2-10 % MgO 4-8 % MgO 5-10

% FeO 25-35 % FeO 0,7-2
% MnO <1

Bu sebeplerden dolayi, metalin iiretiminde olusturulacak olan curufun yogunluk,
ergime sicakligl, viskozitesi gibi fiziksel oOzellikleri ve baziklik, oksidasyon

potansiyeli gibi kimyasal 6zelliklerini bilmek gerekmektedir.

2.2. Ciriiflarin Yapilar

Curuflarin yapilarini agiklayan ii¢ farkli teori mevcuttur. Iyonik davranislarina gore
curuflarin yapilarin1 anlatan teori “Iyonik Teori” olarak bilinirken, molekiiler
davranislarina gore olani ise “Molekiiler Teori” olarak bilinir. Ugiincii bir teori olan
“Ortak (Coexistence) Teori” ise curuflarin yapisini hem iyonik hem de molekiiler

olarak tanimlar.

2.2.1. iyonik teori

Iyonik teoriye gére curuflarin bilesimde bulunan CaO, MgO ve FeO gibi bazik
oksitler tamamen disosiye olarak ortama oksijen iyonu saglarlar [3].

CaO=Ca + 0" (2.1a)



MgO =Mg" + 0% (2.1b)
FeO =Fe" + 0> (2.1¢)
Asidik yapidaki oksitlerle karsilasan oksijen iyonlar silikat, aliiminat, borat gibi

kompleks yapilari olustururlar.

Si0, + 0,— = Si0}~ 2.2)
| |
¢} O
| |
~0-Si-0-8i-0—- + O* = 2(5i0f)
| |
0 O

Sekil 2.1: Silikat yapisi.
2.2.2. Molekiiler teori

Molekiiler teoriye gore curuflar CaO, MgO, SiO, gibi basit ya da bu yapilarin bir
araya gelmeleri ile olusan kompleks yapilardaki molekiillerden olusurlar [3].
Omegin, MnO — CaO — SiO, bilesenlerine sahip bir iiclii sistemden olusan curufta
bulunmasi ihtimali olan molekiiller MnO, CaO, CaSiO3, Ca,SiO4, MnSiO3, Mn,SiOy,

Ca,Si,0¢, CasSi,0g olmak tizere sekiz tanedir [4].

Gegmis yillarda, 3Ca0.P,0s, 4Ca0.P,0s, Ca0.S10;, ve 2Ca0.Si0, gibi kompleks
yapidaki molekiillerin reaksiyona girmedikleri ve ¢oziinemedikleri varsayilirdi [3].

Fakat sonradan bu yapilarin ¢oziinebildigi anlagildi.
(2€a0.5i0,) = 2(Ca0) + (Si0,) 2.3)

Ornegin, 2Ca0.Si0, kompleks molekiil yapisi esitlik 2.3 teki gibi ¢oziinerek CaO ve

S10, molekiillerine ayrilmaktadir.

2.2.3. Ortak (coexistence) teori

Ortak teoriye gore sivi curuf, iyon ve molekiillerin bir arada bulundugu bir yapidan
olusur. Teorinin dayanag: cesitli sebeplerle agiklamir. Ornegin, curuflarin elektrik
iletkenliklerinin farkli olmasi, bazik curuflarin elektrik iletkenliklerinin yiiksek,
asidik curuflarin ise ¢ok diisiik olmasi ortak teoriyi destekler. Ayrica, silikatlarin latis

enerjileri ile ergime enerjilerinin farklilik gdstermesi, ergime prosesinde latis



yapisinin tamamen parcalanamadigini gosterir. Bu nedenlerden dolayi, curuflarin

molekiiller ve iyonlarin bir arada bulundugu yapilar oldugu varsayilir [18].

2.3. Curuflarin Kapasiteleri

Metallerde bulunan istenmeyen empiiritelerin iiretim asamasinda curuf fazina
gecebilme yeteneklerinin Olglisiine curufun kapasitesi denir. Curufa c¢ekilmek
istenilen empiiriteye gore curuf kapasitesi farkli isimler alir. Genel olarak bir curufun
kapasitesi; sicaklik, kismi oksijen basinci ve baziklik gibi degiskenlere bagimlidir.
Bu parametrelerin degisimine gore bir elementin farkli yapilarina ait farkli curuf
kapasite isimleri olabilir. Ornegin, curuflardaki fosfor kapasitesi (Cp), ortamdaki

kismi oksijen basinci ve sicakliga gore Fosfat Kapasitesi (Cpp3- ) ya da Fosfiir

Kapasitesi (Cp3-) adimi alir. Cizelge 2.2°de farkli curuf kapasiteleri ve bu

kapasitelere ait matematiksel formiiller yer almaktadir [1].

Cizelge 2.2: Curiiflarda ¢esitli empiiritelere ait kapasite formiilleri [1].

Empiirite Reaksiyon Kapasite (C))
e Q2 1 g aey 1 0 Po, 1
Kiikiirt, S 552(9) + (0%7) = (§*7) +504(9) Cs = (wt M)(g)z
2
. 2— 2—\ _ 2— C. = % C PCO
Karbiir, C; 3C+ (07)=(C57)+C0(g) c, = wth 2008
! 3 .3 T
Nitriir, N SN2(g) +5(07) = (N"7) +502(9) | Cv = (WE% N )aNzl/Z
5 (% PO}
Fosfat, PO;~ | P,(g) + 3(0%) + 502 = 2(P037) Croy- =177 =7
Pp, +Po,
-\ .3/4
. |1 3 3 (%P°7).py
Fosfiir, P>~ | =P,(g) +5(027) = (PP) +70,(q) | Crom =577 =

Pp,

2.3.1. Curuflarin fosfor kapasiteleri

Demir — ¢elik iiretiminde, kok, curuflagtiricilar veya kalsiyum apetit ya da kalsiyum
tetrafosfat gibi diisiik demir iceren cevherlerinden dolayr fosfor elementine
rastlanilabilir [4]. Celik {iretiminde nihai triinde fosfor elementinin gevreklik,
elektrik direnci ve kimyasal direng gibi Ozelliklerde olumsuz etkileri vardir. Bu

sebeplerden dolayr celik iiretilirken fosfor elementinin belirli bir oranin altina




cekilmesi ¢ok 6nemlidir. Fosforun giderilmesi i¢in genel olarak yiiksek kismi oksijen

basinci, diisiik sicaklik ve bazik bir ortam gerekmektedir.

Daha once de belirtildigi gibi fosfor kapasitesi; sicaklik ve kismi oksijen basinci

parametrelerine bagl olarak fosfat ya da fosfiir kapasitesi olarak hesaplanmaktadir.

2.3.1.1. Fosfat kapasitesi (CPoi‘ )

Demir — ¢elik tiretiminde fosfor giderilirken kismi oksijen basincinin yiiksek olmasi
nedeni ile fosfor, fosfat iyonu formunu alir. Bu nedenle proseste fosfor gideriminde

fosfat kapasitesi (Cpp3- ) hesaplanur.

Curufta fosfat iyonunun olusumu esitlik (2.4)’teki gibi curuf — sivi demir reaksiyonu

ile gerceklesir.
5 - _
[P1+ 2 [0] + 2 (0%7) = (POF") (2.4)

Bu esitlikte [P] ve [O] s1v1 demir icerisindeki fosfor ve oksijen elementlerini, (0%7)
ise curufta bulunan oksijen iyonunu gostermektedir. Bu esitligin denge sabiti esitlik

(2.5)’e gore hesaplanir.

a 03—
(PO3 )
K= 5/24 3/2 @2.5)

a[p].a[o] 'a(OZ_)

Esitlik (2.4)’e gore fosfat kapasitesinin matematiksel olarak hesaplanmasi esitlik

(2.6)’ya gore yapilir.

(% PO3") (@p2-)*/?
Cpps- = =K (2.6)
PO; ;/ZZ-PZ/; fPO4_

Esitlik (2.6)’dan anlasildig: tlizere fosfat kapasitesi hesaplanirken iki farkli yontem

izlenebilir. Bilinmesi gereken parametreler curuftaki fosfat iyonunun agirlikca
yiizdesi (% PO0;™), kismi oksijen basmci (pgﬁ 4) ve kismi fosfor basinci (p,l,z/ 2) ya da

denge sabiti (K), curuftaki oksijen iyonunun aktivitesi ((@p2-)3/?) ve fosfat

iyonunun aktivite katsayisidir (f pg3-).

Curuftaki fosfat iyonunun agirlik¢a yiizde orani esitlik (2.7)’e gore hesaplanir.

n_3-.M__3_
(% PO3™) =—22 "% %100 (2.7

X NanyonManyon



Burada bilinmesi gerekenler, curufu olusturan anyonik bilesenlerin ve fosfat

iyonunun kiitle numaralar1 ve mol oranlaridir.

17,0, =101, AG® = —117110 + 3.39 T (J/mol) (2.8)

1/2 P, =[P], AG° = —157700 + 5.4 T (J/mol) 2.9)

Kismi oksijen basinci ve kismi fosfor basinci esitlik (2.8) ve (2.9)’a gore hesaplanir.
Oksijen ve forfora ait akviteler ise esitlik (2.10) ve (2.11)’e gore hesaplanir [5].

log ajo) = log(%[0]) + €§ (%[O + ;e ([%)1) + Z;7g ([%)?  (2.10)

logajp) = log(%[P]) + ef (WP + T;eh (%D + ;1 (/D> @.11)

2.3.1.2 Fosfiir kapasitesi (Cp3-)

Bazi1 durumlarda fosfor giderimi bilinen yontemlerden farkli olarak gergeklestirilir.
Omegin, ferromangan ve ferrokrom iiretiminde, fosfor giderimi oksitleyici kosullar
altinda yapilirsa, curufa 6nemli miktarda mangan ve krom ge¢mesine neden olur. Bu
sebeple boyle sistemlerde fosfor giderimi bilinen oksitleyici kosullarin aksine
indirgeyici kosullarda gergeklestirilir [4]. Indirgeyici kosullarda gergeklestirilen

fosfor gideriminde fosfat kapasitesi yerine fosfiir kapasitesi gegerli olur (Cp3-).

Curufta fosfiir iyonunu esitlik (2.12)’ye gore olusur.
[P]+ 2 (0%7) = (P*) +2 [0,] (2.12)

Esitlik (2.13)’e ait denge sabiti esitlik (2.13)’e gore hesaplanir.

fpam (P3P
K=—75—"2 (2.13)

Pz.aoz_

Fosfiir kapasitesinin hesaplanmasinda kullanilan matematiksel formiil esitlik

(2.14)’te verilmistir.

(%P3_).p3/4 a3/2_
Cps- = ——2 =K-2 2.14)
pPZ fp3—

Esitlik (2.14)’ten anlasildigr tizere, fosfat kapasitesine benzer olarak, fosfiir
kapasitesi de  hesaplanirken iki farkli yontem izlenebilir. Bilinmesi gereken

parametreler curuftaki fosfiir iyonunun agirlikca yiizdesi (%P37), kismi oksijen

10



basinci (pgé 4) ve kismi fosfor basinci (pg,z/ 2) ya da denge sabiti (K), curuftaki oksijen

iyonunun aktivitesi ((ay2-)3/2) ve fosfiir iyonunun aktivite katsayisidir (f ps-).

Yine fosfat kapasitesine benzer olarak fosfiir kapasitesinin hesaplanmasinda

kullanilacak olan parametrelere esitlik 2.8 — 2.11 hesaplamalari ile ulasilabilir.
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3. YAPAY SINiR AGLARI

Yapay zeka uygulamalarinin giinlimiizdeki énemli bir temsilcisi olan Yapay Sinir
Aglar1 (YSA), insan beyninin ¢alisma seklinin ¢esitli matematiksel yaklasimlarla
modellenmesi temeline dayanir. insan beynini olusturan sinir hiicreleri noéronlarin

yapisini olugturan elemanlarin hepsinin YSA modelinde bir karsilig1 vardir.

Bir YSA’nin ¢alismasi temel olarak, kendise tanitilan verileri 68renmesi ve bu
verilere uygun tahminler, smiflandirmalar yapmasi1 iizerinedir. Veriler, YSA
icerisinde c¢esitli fonksiyonlarla islenir ve YSA bu islemler sonucunda veriler
arasinda uygun bir algoritma olusturur. Bu sekilde verilere karsilik gelen uygun

sonuclari ¢ikti olarak verir.

Cizelge 3.1: Sayisal bilgisayarlar ve YSA nin bazi 6zellikleri [6].

Sayisal Bilgisayarlar Yapay Sinir Aglar1

Tiimden gelimli usavurma: Cikis Tlmevarimli usavurma: Giris ve ¢ikis
tiretmek i¢in giris bilgilerine bilinen bilgileri (egitilen 6rnekler) verilir,
kurallar uygulanir. kurallar1 biz koyariz.

Hesaplama merkezi, es zamanli ve Hesaplama toplu, es zamansiz ve
ardigildir. O0grenmeden sonra paraleldir.

Bellek paketlenmis, hazir bilgi Bellek ayrilmistir, dahilidir ve igerik
depolanmis ve yer adreslenebilir. adreslenebilir.

Hata toleransi yoktur. Eger bilgi, giiriiltiilii ya da kismi ise,

kurallara bilinmiyorsa ya da karigiksa

hata tolerans1 uygulanabilir.

Kullanim alanlarina gore islen Dijital bilgisayarlarla
gerceklestirme hizlar1 yiiksektir ve karsilastirildiklarinda yavastir.

caligsma stireleri kisadir.

Bilgiler ve algoritmalar kesindir. Yapay sinir sistemleri deneyimden

yararlanir.
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YSA’nin caligma prensibi klasik bilgisayarlara gore farkliliklar gosterir. Klasik
bilgisayarlar bilgiyi bellegin belirli bir bolgesinde saklarlar ve bu bilgi istenildiginde
bellege ulasilarak alinir. YSA’nda ise bilgi bir giris eleman1 olarak aga sunulur ve
bilgi tiim ag boyunca dagitilir. Cizelge 3.1°de sayisal bilgisayarlar ile YSA’nin bazi
ozellikleri karsilagtirilmistir [6].

YSA ile ilgili ilk adimlar 19. Yiizyilin sonlarinda atilmaya baslanmistir. 1943 yilinda
McCulloch ve Pitts, “esik mantig1 (threshold logic)” adini verdikleri matematiksel
hesaplamalara ve ¢esitli algoritmalara dayanan bir YSA modeli ortaya koymuslardir
[7]. Bir sonraki Onemli gelisme ise 1940’larin sonunda psikolog olan Donald
Hebb’in “Hebb Ogrenme Hipotezi” olmustur [8]. 1958 yilinda Rosenblatt
“Perceptron” adin1 verdigi algoritma YSA konusunda 6nemli bir adim teskil etmistir
[11]. Daha sonraki yillarda da bu temeller esas alinarak YSA konusu bir ¢ok alanda
dikkat ¢ekici bir etki yaratmis ve tahminleme, siniflandirma gibi alanlarda bir yapay

zeka uygulamasi olarak siklikla kullanilmistir.

3.1. Biyolojik Sinir Ag1 Yapisi

Insan, yasam1 boyunca cevresi ile bir etkilesim icerisindedir. Insan beyni, insanlarin
“Ogrenme” yeteneginin var olmasini saglayan organidir. Bir insan beyni ortalama 10

— 12 milyar sinir hiicresi yani ndronlardan meydana gelir [10].

Dentrit

Cekirdek

Akson

Sinaps

Sekil 3.1: Biyolojik sinir hiicresi (Noron).
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Insanin etkilesim igerisinde oldugu dis diinyadan gelen uyar1 sinir hiicresi tarafindan
islenerek burada uygun bir yanit olusturulur. Boylelikle insan bu uyariya karsilik
olarak bir tepki gosterir. YSA da bu sisteme yakin bir ¢ercevede calisirlar. YSA’na
gelen bir bilgi burada ilgili katmanlarda uygun fonksiyonlar kullanilarak bir ¢ikti
olusturulur. Bu sebeple YSA’nin insan beyninin ¢alisma mekanizmasina dayali bir

yapay zeka modeli oldugu sdylenebilir.

Sekil 3.1°de sinir hiicresi olan ndéronun yapisi yer almaktadir. Hiicre govdesinin
merkezinde “cekirdek” ve etrafinda da bir ¢ok ¢ikint1 bulunur. Bu ¢ikintilardan kisa
ve ¢ok sayida olanlar1 “dentrit”, tek ve uzun olani ise “akson” olarak tanimlanir.
Aksonun diger ucunda ise diger bir noron ile baglantiy1 saglayan “sinaps”lar bulunur.
Noron, dis ortamdan ya da bir 6nceki sinirden gelen sinyalleri dentritleri vasitas ile
alir. Daha sonra bu sinyaller ndronun ¢ekirdeginde toplanir ve aksona iletilir. Akson
boyunca ilerleyen sinyaller, akson ug¢larinda bulunan sinapslar yardimi ile dig ortama
ya da bir sonraki norona iletilir. Basit olarak noronlar arasi bilgi aktarimi bu sekilde

ilerler.

3.2 Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarinin modellemeleridir ve bir néronun

yapisinda bulunan elemanlara benzer olarak gorev yapan bdliimlere sahiptir.

X; @04 |
Xo

v

f (etkinlik) b ¥,

X @

Girigler Agirliklar Toplama iglevi Etkinlik Iglevi Q"$

Sekil 3.2: YSA’nin yapis1 ve elemanlari.
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Sekil 3.2°de goriildiigii gibi YSA genel olarak bes temel birimden olusur. Bunlar;

1. Girisler

2. Agirliklar

3. Toplama islevi

4. Etkinlik (Aktivasyon) islevi
5. Cikis islevidir.

Bir yapay sinir agi, noronda oldugu gibi bir veriyi alir ve c¢esitli islevlerle
degerlendirerek bir ¢ikt1 olusturur. Veri, uygun bir ¢ikti olustururken YSA iizerinde

bu bes birimi izleyerek ilerler.

3.2.1. Girisler

Biyolojik sinir hiicresinde oldugu gibi dis ortamdan ya da bir dnceki sinirden gelen
bilgiler hiicreye giris olarak sunulur.

3.2.2. Agirhiklar

Bir YSA’na girisler ile sunulan veriler, uygun agirliklarla ¢arpilarak agin tizerindeki
etkisi belirlenir. Verinin, ag {izerindeki etkisine gore carpildigi agirligin degeri
pozitif, negatif ya da sifir olabilir. Bdylece verinin bir sonraki basamaga ulasmadan

once etkisinin olup olmadig1 ya da biiytlikliigii tespit edilmis olur.

3.2.3. Toplama islevi

Toplama islevinde, giris elemaninda aga sunulan veriler uygun matematiksel
katsayilar olan agirliklarla ile ¢arpilarak toplanir. Boylelikle net girdi hesaplanmig

olur. Bu hesaplama esitlik 3.1°de yer alan denklem iizerinden gergeklestirilir.
Net Girdi = },j-, G;A; 3.1)

Esitlikte G girisleri A ise Agirliklarr gostermektedir. Yani n girise sahip bir YSA’nda
ilk giristen itibaren her bir girisin kendi agirlig1 ile ¢arpilmasinin toplami net girdi
olarak ifade edilir.

Cizelge 3.2°de YSA’da toplama islevi igin literatiirde kullanilan fonksiyonlara

ornekler verilmektedir.
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Cizelge 3.2: Toplama fonksiyonlarina ait diger 6rnekler [11].

Net Giris Aciklama

Her bir giris kendi agirhig ile
carpildiktan sonra bulunan degerlerin

n
Net Girdi = 1_[ GiAi Lo .
i1 carpimi sonucu net girdi elde edilir.

Net girdi, aga sunulan girislerle
Net Girdi = Max(G;4;), i=1..n |agrrhiklarin ¢arpiminin en biiyiik oldugu
deger olarak kabul edilir.

Net girdi, aga sunulan girislerle
Net Girdi = Min(G;4;), i=1..n |agrhklarin ¢arpimimin en kiigiik oldugu
deger olarak kabul edilir.

Aga sunulan girisler ile agirliklarin
n

Net Girdi = Z sgn(G;A;)

i=1

carpimlarinin ~ pozitif ~ve  negatif
olanlarinin sayist bulunur. Bu deger agin

net girdisi olarak kabul edilir.

Aga  sunulan  girisler  agiliklarla

$ carpildiktan sonra toplanir ve bir dnceki
Net Girdi = Net(eski) + Z G;A;

P giristen sonra elde edilen toplama ilave

edilir.

Kullanilan fonksiyonlarin bazilarinda girisler ile agirliklarin ¢arpimi sonucu elde
edilen degerin biiyiikliigi, kiictikliigli ya da pozitif — negatif olmasi1 6nemlidir. Yani
giriglerin sayis1 Oonemli degildir. Kullanilacak olan toplama islevi fonksiyonu,
genellikle deneme yanilma yolu ile bulunur. Dogrudan tercih yapilmasi ig¢in
bulunmus bir formiil yoktur. YSA igerisindeki diiglimlerin hepsinin ayni toplama
islevi fonksiyonunu kulllanmas1 gerekliligi de yoktur. Farkli diigiimlerde farkh

toplama islevi fonksiyonlar1 da kullanilabilir [11].

3.2.4. Etkinlik (aktivasyon) islevi

Toplama islevi sonrast hesaplanan net girdi etkinlik (aktivasyon) islevine gelerek
uygun fonksiyonlar ile ¢ikti olusturmak iizere islem goriir. Farklt matematiksel
hesaplamalar1 olan aktivasyon fonksiyonlart mevcuttur. Uygun aktivasyon

fonksiyonunun se¢imi YSA’m1 kuran tasarimciya gore degisebilir. Fakat cok
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katmanli YSA’nda ¢iktt katmanindan Onceki katmanlarda lineer aktivasyon

fonksiyonu yerine tiirevlenebilir bir fonksiyonun tercih edilmesi gerekmektedir.

3.2.4.1. Dogrusal (lineer) aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu olarak dogrusal fonksiyon secilirse, toplam islevi sonucu
olan net girdiler dogrudan ¢ikt1 olarak alinir. Boyle bir fonksiyonun matematiksel

gosterimi esitlik (3.3)’teki gibidir.

F(x)=x (3.2)

-1

Sekil 3.3: Dogrusal (Lineer) aktivasyon fonksiyonu gosterimi.

Sekil 3.3’ten de goriildiigli lizere dogrusal fonksiyonlarda girislerden elde edilecek
cikislar, giris elemanlart ile dogru orantilidir. Bu sebepten dolayr ara katmanlarda
ogrenme siirecinde sorun cikardiginndan dolay: tercih edilmez. ilk yapay sinir

aglarinda yasanan basarizligin temel nedenlerinden biri de bu durumdur [11].

3.2.4.2. Adim (step) aktivasyon fonksiyonu

Bu fonksiyonda tanimli bir esik degerinin bulunmasi gereklidir. Bu esik degerine
gore etkinlik islevine gelen net girdi degerlendirilir; net girdinin esik degerin
tizerinde olmasi durumunda hiicrenin ¢iktist 1, esik degerin altinda olmasinda ise
hiicrenin ¢iktis1 0 degerini alir.

1, x > Esik deger,

f) = {0, x < Esik deger (3-3)
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Sekil 3.4: Adim (Step) aktivasyon fonksiyonu gdsterimi.
3.2.4.3. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Lineer fonksiyondan farkli olarak tiirevlenebilir ve siirekli olmas1 sebebi ile etkinlik

islevi fonksiyonu olarak siklikla tercih edilir.

1
1+ e~ *

F(x) = (3.4)

Esitlik 3.4’te yer alan matematiksel hesaplama sonucu net girdiler 0 ile 1 arasinda

degerler alirlar.

A0

Sekil 3.5: Sigmoid aktivasyon fonksiyonu gosterimi.
3.2.4.4. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu

Toplama islevinden gelen net girdi, etkinlik islevinde tanjant fonksiyonu ile islem
gortir. Sigmoid fonksiyon gibi tiirevlenebilir olmasi sebebi ile tercih edilir. Sigmoid

fonksiyondan farkli olarak hiicre ¢iktilar1 -1 ve +1 arasinda degerler alir.
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eX+e X

F(x) = (3.5)

ex_ e—x

0.5

Sekil 3.6: Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu gosterimi.
3.2.5. Cikis

Hiicreye sunulan girislerden ilk olarak uygun agirliklarla carpilir ve toplama
islevinde uygun toplama fonksiyonu kullanilarak net girdi elde edilir. Daha sonra net
girdiden etkinlik islevinde uygun fonksiyonlarla islem gorerek bir ¢ikt1 elde edilir.
Hiicreye girisler birden fazla olabilse de hiicre sadece bir ¢ikt1 iiretir. Uretilen ¢ikt1

daha sonra bir sonraki hiicreye iletilir ya da YSA ¢6ziimiinii olusturur.

3.3. Yapay Sinir Ag1 Simiflandirmalari

Genel olarak YSA, ag yapilari, 6grenme algoritmalar1 ve 6grenme zamanina gore Ui¢
temel grupta siniflandirilirlar.

3.3.1. Ag yapilarina gore yapay sinir aglari

Bir YSA’nda bulunan noronlarin birbirlerine baglanis sekilleri, bir ndérondan diger
norona ya da dis ortama aktarilan bilginin akis yoniinii belirler. Ag icerisindeki
noronlarin birbirlerine baglanis biciminden kaynaklanan ag yapilari, ileri beslemeli

ve geri beslemeli olmak iizere ikiye ayrilir.

3.3.1.1. Ileri beslemeli yapay sinir aglar

Ileri beslemeli YSA, bir giris, bir veya birka¢ gizli katman ya da ara katman ve bir
cikis katmanindan olusurlar. Bilginin akis yonii girislerden ¢ikisa dogrudur. Sekil

3.7°de ileri beslemeli bir YSA’a ait mimari yer almaktadir.
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Katmani Gizli Katman Katman

Sekil 3.7: {leri beslemeli bir YSA mimarisi.

Giris katmanindan alinan bilgi bir sonraki adimda gizli katmanlara aktarilir. Gelen
bilgiyi gizli katmanlar agirliklar1 ile degerlendirirler ve ¢ikis iliretmek iizere bir
sonraki katmana iletirler. Bu tiir YSA’nda bilgi, katmanlar arasinda ilerlerken
genellikle “geri yayilim” yaparak problemin uygun bir ¢6ziimii i¢in agirliklar:
diizenler. En tipik Ornekleri Cok Katmanli Algilayicilar (Multi Layered

Perceptrons)’dir.

3.3.1.2. Geri beslemeli yapay sinir aglar

Geri beslemeli aglarda, ileri beslemeli bir yapay sinir agindan farkli olarak bilgi
sadece kendinden sonra gelen katmana aktarilmaz. Bilgi, bir katmandan 6nceki bir
katmana aktarildigi gibi ayn1 katmanda bulunan farkli bir hiicreye de aktarilabilir.

Sekil 3.8”de ileri beslemeli bir YSA’a ait mimari yer almaktadir.

Geri beslemeli aglarda bilginin akis1 her iki yonde de olabilmektedir. Bu sayede geri
beslemeli aglar dogrusalliktan kurtulup dinamik bir 6zellik kazanirlar.

3.3.2. Ogrenme algoritmalarina gore yapay sinir aglari

YSA bir problemin ¢oziimii i¢in kendisine sunulan verileri uygun bir yontem ile
ogrenerek ¢ikt1 olusturur. Ogrenmenin sekline gore temel olarak YSA, Danismanli
ve Damigmansiz olarak ikiye ayrilir. Fakat son yillarda Takviyeli Ogrenme de bu

sinifa dahil edilmektedir [16].
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Girig Cikig
Katmam  Gizli Katman Katmani

Sekil 3.8: Geri beslemeli bir YSA mimarisi.
3.3.2.1. Damismanh 6grenme

Danismanli 6grenme yonteminde YSA’na verilen giriglerin yaninda ulagilmasi
hedeflenen c¢iktilar da sunulur. YSA, istenilen c¢iktilar1 olusturabilmek igin,
olusturdugu her ¢iktidan sonra hata payini hesaplar. Daha sonra 6grenme algoritmasi,
bu hata iizerinden giderek her bir giris icin agda bulunan agirliklar1 gilincelleyerek
istenilen ¢iktiya yakin sonuglar bulmaya c¢alisir. Bu sekilde hatayr en aza indirerek

girislerden hedeflenen c¢iktilar elde edilmesi amaglanir.

3.3.2.2. Danismansiz 6grenme

Danigmanli 6grenmede oldugu gibi hedeflenen ciktilar aga sunulmazlar. Bu tiir
o0grenme yonteminde sadece girisler YSA’na verilir. YSA, danismansiz 6grenme
algoritmasina gore bu giris verilerini kendi icersinde benzer olanlar1 bir araya
getirerek guruplandirir. Boylelikle ag igerisinde girigler 6nem derecesine gore uygun

agirliklar ile ¢arpilarak ¢ikt1 olusturulur.

3.3.2.3. Takviyeli 6@renme

Takviyeli 6grenme algoritmasinda her bir dongii sonucunda elde edilen sonucun iyi

ya da kotii olduguna dair aga bilgi verilir. Bu bilgilere gore ag kendini yeniden
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diizenler ve boylece hem Ogrenerek hem de sonug¢ firetir. Takviyeli 6grenme
algoritmalarina satrang oynayan bir yapay sinir ag1 ornek gosterilebilir. Satrang
oyununda kars1 tarafin yaptig1 bir hamleye karsilik yapilan bir hamlenin iyi ya da
kotii olduguna anlik karar verilememesine karsilik oy un sonunda program
kazandiysa yapilan hamlenin iyi olduguna karar verilir ve bir sonraki oyunda kars1

tarafin yaptig1 ayn1 hamleye iyi oldugu 6grenilen hamle ile karsilik verilir [17].

3.3.3. Ogrenme zamanina gore yapay sinir aglar

YSA 6grenme zamanina gore Statik ve Dinamik olmak iizere ikiye ayrilir.

3.3.3.1. Statik 6grenme

Statik 6grenmede agin egitimi, ag kullanilmadan once gerceklestirilir. Boylelikle ag
tizerindeki agirliklar belirlenir ve 6grenme siireci bu agirliklara gore isler. Yani

agirliklarin degisimi olmaz.
3.3.3.2. Dinamik 6grenme

Dinamik 6grenmede agin egitimi agin kullanimi ile baslar ve agin kullanildig: siire
boyunca devam eder. Boylelikle agirliklar ag kullanildikca degisir ve her bir

kullanimda agirlik degisimi devam eder.

3.4. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallar

YSA’da o6grenme islemi girislerin uygun katsayilarla carpilarak diizenlenmesini
saglayan algoritmalarca gerceklestirilir. Genel olarak 6grenme kurallarinin temelinde
de bu katsayilar1 ifade eden agirliklarin, hata miktarmi en aza indirecek sekilde
diizenlenmesi temeli vardir. En bilinen 6grenme kurallart Hebb ve Delta Ogrenme

Kuralidir.

3.4.1. Hebb 6grenme kuralh

Hebb 6grenme kuralina gore birbirleri ile baglantili olan iki ndron ayni isaretli ise,
aralarindaki iliski giiclendirilir. Yani 6grenme, bu iki noron arasinraki agirliklarin
artacag sekilde ilerler. Iki néronun aymi anda aktiflestirilmesi sonucu, iki ndron
arasindaki bagin kuvvetlenecegi prensibini savunur. Hebb algoritmasi Donald Olding
Hebb tarafindan 1949 yilinda bulunmustur. Bilinen en eski ve en {inlii 6grenme

algoritmasidir.
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3.4.2. Delta 6grenme kural

Delta kurali hedeflenen ¢ikt1 ile agin {iirettigi ¢ikti arasindaki hatanin en aza
indirilmesi ilkesine dayanir. Bu amag ile hedeflenen ¢ikt1 ve iiretilen ¢ikt1 arasindaki

hatay1 azaltacak sekilde agirlillar siirekli giincellenir.

3.5. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenmeyi Etkileyen Faktorler

3.5.1. Ol¢eklendirme (normalizasyon)

Yapay sinir agina sunulan verilerin diizenli ve birbirleri ile benzer bir bigimde
olmasi, agin egitim siirecine kolaylik saglar. Eger veriler birbirlerine oranla asiri
biiyiik ya da kiiciik ise, agirlik katsayilar ile ¢arpildiktan sonra yapilan toplama
islevinde net girdiler hesaplanirken orantisiz degerler bulunmasina sebep olabilir. Bu
sebepten dolayi, boyle verileri belirli bir aralikta Olgeklendirmek gereklidir.

Genellikle 6l¢eklendirme i¢in O — 1 aralig1 tercih edilir [11].
Olgeklendirme igin birkag farkli yol izlenebilir. Bunlardan biri esitlik 3.6.’da
gosterildigi gibi, girdi degerini girdi vektoriiniin biiyiikliigiine oranlamaktir.

X =— (3.6)
Burada x’ Olg¢eklendirilmis degeri, x girdi degerini ve |X|ise girdi vektoriiniin
biiyiikliik degerini gostermektedir.

Olgeklendirmede kullanilan bir diger yontem ise esitlik 3.7°de gosterildigi gibi girdi

degerlerinin en biiyiik ve en kiiciik oldugu degerlerin hesaplanmasi ile yapilir.

x' = -—min_ 3.7)

Xmax—Xmin
Burada x' 6lgeklendirilmis girdi degerini, x4, girdi setindeki en biiyiik degeri,
Xmin 1s€ girdi setindeki en kiigiik degeri gostermektedir [11].
3.5.2. Gizli katman ve noron sayisi

Giris katmanindan alinan bilgi, gizli katmanlarda bulunan ndronlarda uygun
fonksiyonlarla islenerek bir sonraki katmana aktarilir. Burada kullanilacak olan gizli
katman ve ndron sayilari, problemin ¢6ziimii ile dogrudan ilgilidir. Gereginden az

sayida noron kullanildig: takdirde tiretilen ¢ikislarin hassasiyeti de azalir. Gereginden
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fazla noron kullanilmasi durumunda ise agda yeni tip veri gruplarinin islenmesinde

zorluklar ortaya ¢ikabilir ve uyum asimi olur [12].

Gereken noron sayisinin hesaplanabilmesi i¢in kesin bir kural yoktur. Genellikle
deneme yanilma yontemi ile agin hangi néron sayisinda en iyi performansi gosterdigi
aragtirtlir. Literatiire ndron sayisinin hesaplanmasi i¢in One siiriilen birkag yontem
vardir. Ornegin en bilinen yénteme gore, bir katmandaki néron sayisi girdi sayis ile
ciktt sayis1 toplamindan biiyiik olmali, fakat bu degerin iki katindan biiylik

olmamalidir.

3.5.3. Ogrenme hiz1

Agin egitimi swrasinda agirliklarin  degisimi ile olusturulan c¢iktinin en aza
indirilmesinde secilecek olan dogru 6grenme hizinm &nemi biiyiiktiir. Ogrenme
hizinin diisiik se¢ildigi durumlarda, agirliklarin degisimi yavas olacak ve agin
ogrenmesi yavas gerceklesecektir. Ogrenme hizinin yiiksek se¢ildigi durumlarda ise
agin egitimi hizli olacaktir fakat agin performansi bu durumdan olumsuz etkilenebilir

[12].
3.5.4. Momentum katsayisi

Momentum katsayisi, her bir dongii sonunda gerceklesen parametre degisiminin bir
sonraki parametreye etki oranini belirler. Bdylece, agin egitimi sirasinda agirlik
degisim degerinin bir sonraki degisime hangi oranda yansiyacagi belirlenir.
Momentum katsayisinin kullanilmasi, agin egitiminde ani degisimlerin yaganmasina
engel olur ancak her zaman ise yaramayabilir. Hatta bazi durumlarda agin egitimi
sirasinda  gergeklestirilen yakinsama durumuna zarar verici etkisi olabilir.
Momentum katsayisinin hesaplanmasi i¢in kesin bir kural olmamasina ragmen 0,9

civarindaki degerler ile iyi sonuglar elde edildigi goriilmiistiir [12].

3.5.5. Hata toleransi ve performans

Yapay sinir aglar1 uygulamalarinda hedeflenen degerlere en yakin degerler elde
edilmesi amaclanir. Bu nedenle kullanilan egitim algoritmalar1 hata oranini en aza
indirecek sekilde hesaplamalar yapar. Agin performasi, elde edilen sonucun istenilen

hata toleransini ne kadar karsiladigi ile 6l¢iiliir.

Agin performansi1 Olciiliirken c¢esitli yontemler kullanilir. Genel olarak agn

ogrenmesinde kullanilan algoritmalar, hata oraninin karelerinin minimuma yaklastigi
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degerleri hesaplamak iizerine kurulmuslardir. En sik kullanilan ag performansi 6l¢iim
hesaplamalar1 ortalama hatalarin karesi (MSE) ve toplam hatalarin karesi (SSE)

yontemleridir.
1 J—
MSE = -3, (¥, -Y;)? (3.8)

Burada n veri sayisini, Y, tahmin edilen ¢ikti degerini ve Y; ise hedeflenen ¢ikt1

degerini gostermektedir.
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4. YAPAY SINiR AGLARI iLE FOSFOR KAPASITESI UYGULAMARI

4.1. Literatirde Yapay Sinir Aglar1 ile Curuf Kapasiteleri Uzerine

Gerceklestirilen Calismalar

Istenilen kalitede bir metalin {iretimi icin curuflarin kapasite degerlerinin
hesaplanmas1 gereken 6nemli bir parametre oldugu gercegi, arastirmacilarin dikkatini
bu yone c¢ekmistir. Literatiirde yer alan calismalarin sayist bu  goriisi

desteklemektedir.

Literatiirde farkli empiiritelere ait curuf kapasitelerinin hesaplanmasi i¢in sunulan bir
cok model olmasina karsilik, yapay sinir aglari ile yapilmis ¢aligma sayis1 ne yazik ki
cok azdir. Bu bakimdan 2010 yilinda curuflardaki kiikiirt kapasitesinin tahmini
lizerine yapilan ¢alisma, yapay sinir aglari uygulamasi ile empiirite kapasitelerinin
modellenmesi iizerine yapilan 6nemli bir ¢alismadir [13]. Bu ¢aligmada CaO — MgO
— Si0; sistemine ait 1723 K — 1873 K arasindaki sicakliklarda literatiirde yer alan
kiikiirt kapasitesi degerleri YSA ile modellenmis ve elde edilen sonuclar ile kiikiirt
kapasitesi hesaplamak ig¢in literatiirde daha Once kullanilan Optik Baziklik (A)
Modeli ve Reddy — Blander Modeline ait sonuclar karsilagtirilmistir. Bu curuf
sistemine ait YSA modeli ile tahmin edilen kiikiirt kapasitesi sonuglari, regresyon
sonucunda diger modellere gore daha iyi performans gdstermistir. Calismada, YSA
ile modellenen bir ¢ok farkli curuf sistemine ait kiikiirt kapasitesi tahminleri, ger¢ek
kikiirt  kapasitesi  degerleri ile  karsilastirilarak  modelin  performansi
degerlendirilmistir. Ayrica, 1773 K sicaklikta CaO — MgO — SiO, ve CaO — FeO —
SiO, ve 1273 K sicaklikta CaO — CaCl, — CaF, curuf sistemlerine ait esdeger
kapasite egrileri liglii faz diyagramlarmin sivi boélgeleri {izerinde tanimlanmistir.
Caligmanin sonucunda, YSA modeli ile tahmin edilen kiikiirt kapasitesi degerlerinin

deneysel sonugclar ile uyumlu oldugu gézlemlenmistir.
4.2. Fosfor Kapasitesi Uygulamalar

Calismalarin tamaminda YSA modelleri MATLAB R2011a yazilimi kullanilarak

olusturulmustur.
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MATLAB, MATrix LABoratay yani matris laboratuar1 kelimelerinin kisaltmasidir.
The MathWorks firmas1 tarafindan gelistirilen bir programlama dili olan
MATLAB’1in, daha ¢ok sayisal hesaplamalar iizerinde miihendislik, bilim ve

ekonomi gibi bir ¢ok alanda uygulamalar1 mevcuttur.

MATLAB, biinyesinde farkli tiirden problemlerin ¢dziimii i¢in hazir algoritmalar
iceren cesitli arag kutular1 (toolbox) ve arayiizler barindirir. “Neural Network
Toolbox” yazilimin yapay sinir aglari tizerine fonksiyonlar ve uygulamari igeren arag

kutusudur.

Neural Network Toolbox, yapay sinir ag1 mimarisinin olusturulmasinda, egitim i¢in
gerekli parametrelerin belirlenmesinde ve ¢ikt1 performanslarinin karsilastirilmasinda
kullanictya bir¢cok kolaylik saglamaktadir. Calismada ag mimarisi, egitim ve
performans  karsilastirmalari  konularinda  Neural Networks Toolbox’tan

faydalanilmistir.

Calismada verilerin egitimi i¢in Levenberg — Marquardt Optimizasyonuna gore
hesaplama yapan “trainlm” komutu kullanilmistir. Agin egitimi sirasinda verilerin
agirliklar1 toplam hatayr en aza indirecek sekilde Levenberg — Marquardt
optimizasyonu ile gilincellenmigtir. Tahminleme uygulamalarinda kullanilan ileri
beslemeli YSA’nda geri yayillmanin genellikle en hizli gergeklestirildigi egitim

algoritmasi trainlm’dir.

Levenberg — Marquardt 6grenme algoritmasi, her bir dongii i¢in parabolik bir
yaklasimla hata ylizeyine yaklasir ve paraboliin minimum oldugu noktayr ¢6ziim
olarak sunar [20]. Bu yaklasimi yaparken hatalarin karelerinin en az oldugu noktay1
arastirir. Bu sebepten dolayr trainlm ile gergeklestirilen egitimlerde, performans
fonksiyonu i¢in sadece ortalama hatalarin karesi (MSE) ya da hatalarin kareleri
toplam1 (SSE) tercih edilebilir. Calismada kullanilan egitim algoritmasinin
performans Ol¢iimii i¢in ortalama hatalarin karesi yontemi tercih edilmistir. Genel
performansin hesaplanmasi i¢in MSE yonteminin ardindan RMSE (Root Mean
Squared Error) yontemi kullanilmistir. RMSE degerleri her bir agin tlizerinde farkli
gizli katman ve farkli gizli hiicre sayis1 denemeleri i¢in her bir deneme sonunda
kaydedilerek, en yiiksek performansl agin tercih edilmesi i¢in karsilagtirma yontemi

olarak kullanilmstir.
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4.2.1. 1973 K’de CaO - SiO; — MgO - FeO - Fe;O3 — MnO - AlLO;3 curuf

sisteminin YSA modeli ile fosfat kapasitesi (C POZ‘) tahmini

Yang ve digerleri, 2011 yilinda 1973 K sicaklikta CaO — SiO; — MgO — FeO — Fe, 03
— MnO - Al,O3 curuf sistemi ile yaptiklar1 calismalar neticesinde, termodinamiksel
bir fosfat kapasitesi hesaplama teorisi olan “Iyon ve Molekiil Birarada Varolus
Teorisi (IMCT)’ni sunmuslardir. Calismalarinda ilgili curuf sistemine ait farkli
kompozisyonlardaki 27 adet curufun deneysel olarak fosfat kapasitelerini
hesaplamislardir. Ortaya koyduklar1 IMCT teorisi ile bu curuflara ait hesapladiklari
fosfat kapasitesi tahminlerini, deneysel olarak elde ettikleri kapasite sonuglar ile

karsilastirmislardir [14].

Curuf sistemine ait bilesenlerin agirlikga ylizde oranlari, kurulan YSA’na giris
verileri olarak, deneysel sonuclar neticesinde hesaplanan fosfat kapasitesi degerleri
de sonug verileri olarak tanitilmistir. Daha sonra olusturulan YSA modeli ile tahmin
edilen fosfat kapasitesi degerleri, termodinamiksel bir model olan IMCT teorisi

ciktilar ile karsilastirilmistir.

Cizelge 4.1: Gizli katmanda kullanilacak olan hiicre sayisinin belirlenmesi.

RMSE Degeri
Hiicre
Deneme No:
Sayisi Ortalama
1 2 3 4 5

9 0,12061 | 0,1444 |0,13547|0,116520,13055| 0,12951
10 |0,11541(0,13197|0,11126 |0,114470,11351{0,117324
11 0,10987| 0,1138 |0,11658 |0,10188|0,10711| 0,109848
12 10,128910,12604 | 0,13157 | 0,11547 | 0,12954 | 0,126306
13 10,14985(0,14541|0,13509 | 0,13257|0,12254 | 0,137092
14 0,13385(0,14578|0,14443 | 0,1394 |0,14096 | 0,140884
15 0,1431 | 0,1412 |0,14753{0,13985|0,13396| 0,141128
16 0,14126|0,14235|0,14271 |0,14426 | 0,1437 | 0,142856

Sekil 4.1’de de goriildiigi gibi kurulan YSA’na 7 giris ve 1 ¢ikisa sahip 27 adet
farkli veri sunulmustur. Tek gizli katmana sahip bir YSA modelinin problemin
¢Ozlimii i¢in yeterli oldugu belirlenmistir. Gizli katmana ait aktivasyon fonksiyonu
logaritmik sigmoid, ¢ikis katmanina ait aktivasyon fonksiyonu ise dogrusal (lineer)

fonksiyon olarak secilmistir. Gizli katmanda kullanilacak olan hiicre sayisi ise,
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literatlirde yer alan giris + ¢ikis sayisi (n) ile (2n) sayis1 arasindaki degerler teker
teker denenerek belirlenmistir. Kullanilan modelde 7 girdi ve 1 ¢ikt1 oldugu i¢in, n
sayis1 8’dir. Bu nedenle deneme yapilacak hiicre sayis1 9 ile 16 arasi olacaktir. Gizli
katmanda kullanilacak olan hiicre sayisina ait denemeler ve bu denemelerden elde

edilen RMSE degerleri Cizelge 4.1°de gosterilmistir.

Hidden Output
Input Output

%} }QI }Q/ —>

11 1

Sekil 4.1: 1973 K sicaklikta CaO — SiO, — MgO — FeO — Fe,O3 — MnO — Al,O4
curuf  sistemi i¢in olusturulan YSA modelinin goriiniimii.

15,8 16 18,2 16,4 18,6 16,8 17 17,2 174 17,6

17,6

174

17,2

17

16,8
AIMCT Modeli

2YSA Modeli
16,6

164

hModellere ait LogCp Degerleri

16,2

16

15,8
Deneysel LogCp Degerleri

Sekil 4.2: IMCT ve YSA modellerinin deneysel LogCp degerleri ile karsilastiriimasi.
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Cizelge 4.2: YSA ve IMCT modellerine ait hesaplanan RMSE degerleri.
Modelin Adi RMSE degeri
IMCT 0,1251
YSA 0,1019

4.2.2. 1773 K’de SiO; — Al,O3 - FeO — CaO — MgO — MnO curuf sisteminin YSA

modeli ile fosfiir kapasitesi (C p3-) tahmini

Maramba, 2007 yilinda gerceklestirdigi calismada sentetik ferromangan curuflarinda
kompozisyon ve kismi oksijen basincinin, curufun dagilim orant (Lp) ve fosfor
kapasitesine (Cp) etkisini arastirmistir. Calismada, 1773 K sicaklikta Si0, — AL,O; —
FeO — CaO — MgO — MnO curuf sisteminde 34 farkli kompozisyona sahip sentetik
curuflarin  CO atmosferi altindaki fosfiir kapasitelerini  deneysel olarak
hesaplanmustir. Daha sonra deneysel verilere gore Istatistiksel Analiz Yazilim1 (SAS)
yardimi ile fosfiir kapasitesini hesaplamak i¢in matematiksel bir regresyon modeli

olusturulmustur [15].

Curuf sistemine ait bilesenlerin oranlari, kurulan YSA’na giris verileri olarak,
deneysel sonuclar neticesinde hesaplanan fosfiir kapasitesi degerleri de sonug verileri
olarak tanitilmistir. Daha sonra olusturulan YSA modeli ile tahmin edilen fosfiir

kapasitesi degerleri, matematiksel regresyon modeli ¢iktilar ile karsilastirilmistir.

Cizelge 4.3: Gizli katmanda kullanilacak olan hiicre sayisinin belirlenmesi.

RMSE Degeri
Hiicre
Deneme No.
Sayis1 Ortalama
1 2 3 4 5

8 0,1385 [0,1589910,13988 | 0,1484 |0,14205 | 0,145564
9 0,1338 0,15264|0,16902 | 0,14901 | 0,13776 | 0,148446
10 0,11604 |0,133180,13496 | 0,13838 | 0,13135| 0,130786
11 0,14861 |0,16467|0,16307|0,16208 | 0,15585 | 0,158856
12 0,162190,15996 |0,18066 | 0,1514 |0,15244| 0,16133
13 0,181 |0,191620,19246|0,16127|0,15799 | 0,176868
14 0,192690,181010,18918|0,18311|0,18509 | 0,186216
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Sekil 4.4’de de goriildiigii gibi kurulan YSA’na 6 giris ve 1 c¢ikisa sahip 34 adet
farkli veri sunulmustur. Tek gizli katmana sahip bir YSA modelinin problemin
¢Ozlimii i¢in yeterli oldugu belirlenmistir. Gizli katmana ait aktivasyon fonksiyonu
logaritmik sigmoid, ¢ikis katmanina ait aktivasyon fonksiyonu ise dogrusal (lineer)
fonksiyon olarak sec¢ilmistir. Gizli katmanda kullanilacak olan hiicre sayisi ise,
literatlirde yer alan giris + ¢ikis sayist (n) ile (2n) sayis1 arasindaki degerler teker
teker denenerek belirlenmistir. Kullanilan modelde 6 girdi ve 1 ¢ikt1 oldugu i¢in, n
sayis1 8’dir. Bu nedenle deneme yapilacak hiicre sayis1 8 ile 14 arasi olacaktir. Gizli
katmanda kullanilacak olan hiicre sayisina ait denemeler ve bu denemelerden elde

edilen RMSE degerleri Cizelge 4.3’te gosterilmistir.

RMSE degerleri tek gizli katmanda bulunan 10 adet hiicre i¢in ortalama olarak en
diisiik degeri almistir. Bu nedenle hiicre sayist 10 olarak belirlenmistir. Bu sekilde bir

mimari ile kurulan YSA’nda en diisiik RMSE degeri 0,13318 olarak bulunmustur.

-15.4  -15.2 -15 -14,8 -14,6 -14.4 142 -14 -13,8 -136
-13,6

A & -14

o -14,2

Modellere ait LogCp Degerleri

vy

14,4
‘H

Deneysel LogCp Degerleri

-14.6

-14.8

-15

A SAS Modeli
QOYSA Modeli

Sekil 4.3: Regresyon ve YSA modellerinin deneysel LogCp degerleri ile

karsilastirilmasi.
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Sekil 4.4: 1773 K sicaklikta SiO, — ALL,O3 — FeO — CaO — MgO — MnO curuf
sistemi i¢in olusturulan YSA modelinin goriiniimii.

Cizelge 4.4: YSA ve Regresyon modellerine ait hesaplanan RMSE degerleri.

Modelin Ad1 RMSE degeri
Regresyon 0,1748
YSA 0,1332

4.2.3. Cesitli silikat sistemlerine ait fosfor kapasitesi tahmini

Literatiirde yer alan silikat sistemlerine ait fosfor kapasitesi ¢alismalarindan elde
edilen veriler, her bir calisma icin uygun birer yapay sinir ag1 modeli olusturularak
incelenmistir. Farkli sicakliklarda farkli sistemler ile gergeklestirilen c¢aligsmalarin

verileri daha sonra yapay sinir agi1 ile elde edilen sonugclar ile kiyaslanmaistir.

Literatiirde yer alan fosfor kapasitesi ile ilgili ¢alismalarin bulundugu silikat
sistemlerine ait referanslar Cizelge 4.5’te yer almaktadir. Her bir curuf sistemi i¢in
curufu olusturan bilesenlerin agirlik¢a yilizde oranlar1 yapay sinir agina giris verileri
olarak sunulmustur. Calismalarda yer alan fosfor kapasitesi degerleri ise yapay sinir

agina hedef ¢ikt1 olarak verilmistir.

Cizelge 4.5: Silikat sistemlerine ait sicaklik ve referans tablosu.

Curuf Sistemi Sicaklik, K Referans
CaOq, -Ba0-Si0,-FeO 1873 21
MgOq, -Na,0-Fe,0-S10,-P,05 1873 22
CaO—FezOg—FeO—SiOz 1573 23
Ca0-Si0;-Na,O 1623 24
Ca0O-FeO-Mg0O-B,03-Si0,-P,05 1873 25
MgOg, -CaO-Si0,-FeO-Al,03-Na,O 1823-1873 26
Ca0-FeO-MgO-SiO, 1813-1967 27

Yapay sinir aginin, verilere karsilik trettigi sonuglar tiim sistemler i¢in bir araya

getirilerek bir grafik lizerinde deneysel verilerle karsilastirilmistir. Sekil 4.5°te yapay
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sinir agina hedef ¢ikt1 olarak sunulan deneysel verilere karsilik yapay sinir aginin

elde ettigi sonuclar karsilastirmali olarak yer almaktadir.
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Sekil 4.5: Silikat sistemleri lizerine YSA ve deneysel sonuglarin karsilastirilmasi.

4.2.4. Cesitli halojeniir sistemlerine ait fosfor kapasitesi tahmini

Literatiirde yer alan halojeniir sistemlerine ait fosfor kapasitesi ¢aligmalarindan elde

edilen veriler, her bir calisma icin uygun birer yapay sinir ag1 modeli olusturularak

incelenmistir. Farkli sicakliklarda farkli sistemler ile gergeklestirilen c¢alismalarin

verileri daha sonra yapay sinir agi ile elde edilen sonuglar ile kiyaslanmistir.

Cizelge 4.6: Halojenlir sistemlerine ait sicaklik ve referans tablosu.

Curuf Sistemi Sicaklik, K Referans
CaO - CaF, - AL,O3 - BaO 1673 28
CaO - Can - Ale} - leO 1573 28
CaO - Can - Ale} - NazO 1573 28
CaO - CaF, - BaF, - MnO 1573 29
CaO - CaF; - Cr,03 1773 30-31-32
CaO - CaF, - Cr,03 1823 30-32
CaO - CaF, - SiO, 1573 33
CaO - CaF, - SiO, - K,0 1473-1523-1573-1623 34
CaO - CaF, - SiO, - Na,O 1623 24

Literatiirde yer alan fosfor kapasitesi ile ilgili calismalarin bulundugu halojeniir

sistemlerine ait referanslar Cizelge 4.6’te yer almaktadir. Her bir curuf sistemi i¢in



curufu olusturan bilesenlerin agirlik¢a yiizde oranlar1 yapay sinir agma giris verileri
olarak sunulmustur. Calismalarda yer alan fosfor kapasitesi degerleri ise yapay sinir

agina hedef ¢ikt1 olarak verilmistir.

Yapay sinir aginin, verilere karsilik iirettigi sonuglar tiim sistemler icin bir araya
getirilerek bir grafik lizerinde deneysel verilerle karsilastirilmistir. Sekil 4.6°te yapay
sinir agina hedef ¢ikt1 olarak sunulan deneysel verilere karsilik yapay sinir aginin

elde ettigi sonuglar karsilastirmali olarak yer almaktadir.
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Sekil 4.6: Halojeniir sistemleri iizerine YSA ve deneysel sonuglarin karsilagtirilmasi.

4.2.5. 1773 K’de CaO - CaF, — Al,O; sistemine ait esdeger fosfor kapasitesi
egrileri ¢izimi
Literatiirden elde edilen verilerle elde edilen yapay sinir ag1 sonucglarina gore, CaO —

CaF, — AL,Os; iiglii sistemine ait 1773 K sicaklik i¢in faz diyagrami iizerindeki sivi

bolge iizerine esdeger fosfor kapasitesi egrileri ¢izimi gergeklestirilmistir.

Ik olarak literatiirde yer alan CaO — CaF, — Al,Os sistemine ait 1773 K sicaklikta
gerceklestirilen fosfor kapasitesi sonuglar1 arastirilmistir. Uclii sisteme ve sistemin
alt sistemlerini olusturan ikili sistemlere ait ¢calismalardan elde edilen bilesimlere ait
agirhikga yiizde degerleri, olusturulan yapay sinir agma giris verileri olarak

sunulmustur.
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Cizelge 4.7: 1773 K CaO — CaF, — Al,Os ti¢lii sistemine ve alt sistemlerine ait

referanslar.

Curuf Sistemi Ref.

30

CaO - CaF, 31

32

31

CaO - ALL,O
a 2U3 35
CaO - Al,0O; - CaF, 28

Calismalardan alinan deneysel fosfor kapasitesi degerleri ise yapay sinir agina hedef
cikti olarak gosterilmistir. Giris ve hedef verileri ile uygun bir yapay sinir agi

olusturulmustur.

AlLO,

CaF, 10 30 40 50 60 70 80 90 CaO
Sekil 4.7:1773 K CaO — CaF, — Al,Os sistemine ait esdeger fosfor kapasitesi egrileri.

Sonraki adimda, 1773 K sicaklikta CaO — CaF, — AlOj; iiglii sistemine ait sivi
bolgeyi olusturan sinirlar ilgili faz diyagrami lizerinde belirlenmistir. Sivi bolge

icerisinde kalan alana ait kompozisyonlar 0.01 aralik hassasiyet ile belirlenerek,
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olusturulan yapay sinir aginda simiilasyon sonucu bu kompozisyonlara ait fosfor
kapasitesi tahminleri elde edilmistir. CaO — CaF, — ALO; igclii sistemine ve bu
sistemin ikili alt sistemleri olan CaO — CaF, ve CaO - Al,O; ikili sistemlerine ait

referanslar Cizelge 4.7°de verilmistir.

Son adimda, 1773 K CaO — CaF, — Al,O; sistemine ait s1v1 bolge i¢in yapay sinir
agmin tahmin ettigi fosfor kapasitesi degerleri FactSage yazilimi ile ti¢lii sisteme ait
faz diyagrami iizerinde esdeger kapasite egrileri olarak cizilmistir. Elde edilen

esdeger fosfor kapasitesi egrilerine ait liclii diyagram Sekil 4.7°de yer almaktadir.
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5. SONUCLAR

Bu tez c¢alismasinda metallerin iiretim proseslerinde 6nemli bir empiirite olan
fosforun curuflardaki kapasiteleri yapay sinir ag1 modeli ile incelenmistir.
Olusturulan farkli yapay sinir ag1 modelleri ile fosfor kapasitesi degerleri tahmin
edilmis; sonuglar deneysel degerler ve varsa bagka modellerden elde edilen sonuglar

ile karsilagtirilmastir.

[lk olarak 1973 K sicaklikta CaO — SiO, — MgO — FeO — Fe,0O3 — MnO — Al,O3
curuf sistemi lizerinde fosfat kapasitesinin tahmini i¢in curufun bilesenlerinin ytlizde
agirliklar1 baz alinarak bir yapay sinir agr modeli olusturulmustur. Elde edilen
degerler bir termodinamiksel model olan IMCT modeli ile RMSE degerleri
tizerinden karsilagtirilmistir. IMCT modelinin RMSE degeri 0.1251 iken yapay sinir
agmin RMSE degeri 0.1019 olarak hesaplanmustir.

Fosfat kapasitesi tahminine benzer olarak, 1773 K sicaklikta CO atmosferi altinda
Si0, — ALL,O; — FeO — CaO — MgO — MnO curuf sisteminde, fosfiir kapasitesinin
tahmini i¢in curufun bilesenlerinin yiizde agirliklar1 baz alinarak bir yapay sinir ag1
modeli olusturulmustur. Elde edilen degerler istatistiksel bir model olan SAS modeli
ile RMSE degerleri iizerinden karsilastirilmistir. SAS modelinin RMSE degeri
0.1748 iken yapay sinir aginin RMSE degeri 0.1332 olarak hesaplanmuistir.

Fosfor kapasitesinin tahmini i¢in, literatiirde yer alan farkli sistemlerine ait fosfor
kapasitesi verileri, her bir g¢alisma i¢in uygun birer yapay sinir ag1 modeli
olusturularak incelenmistir. Farkli sicakliklarda farkli sistemler ile gergeklestirilen
caligmalarin deneysel verileri daha sonra yapay sinir agi ile elde edilen sonuglar ile
kiyaslanmustir.  Oncelikle, literatiirde yer alan calismalar “silikatlar” ve
“halojentirler” olarak siiflandirilmistir. Yapay sinir ag1 modellerinden elde edilen
sonuclar bu siniflandirma neticesinde deneysel veriler ile regresyon egrileri ¢izilerek

karsilastirilmistir.

Literatiirden elde edilen verilerle elde edilen yapay sinir ag1 sonuglarina gore, CaO —

CaF, — Al,Os tgcli sistemine ait 1773 K sicaklik i¢in faz diyagrami iizerindeki sivi
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bolge lizerine esdeger fosfor kapasitesi egrileri ¢izimi FactSage yazilimi yardimi ile

gerceklestirilmistir.

Yapilan ¢alismalar neticesinde, yapay sinir ag1 modelleri ile elde edilen sonuglarin
deneysel verilerle uyumlu oldugu goriilmiistiir. Karsilastirilan diger modellerin
sonuglarina kiyasla yapay sinir ag1 modeli ile elde edilen sonuglarin deneysel verilere

daha yakin oldugu goriilmiistiir.

Yine yapilan ¢alismalar neticesinde, kullanilan veri sayisi ile elde edilen sonuglarin
hassasiyeti arasinda yakin bir iliski oldugu goriilmiistiir. Kullanilan veri sayisit ne
kadar fazla ve veriler arasindaki baglantilar ne kadar uyumlu ise, elde edilen

sonuglarin da o kadar hassas oldugu gozlemlenmistir.

Olusturulan agin egitiminde kullanilan verilerin diizeni ve agin egitiminde kullanilan
parametrelerin optimizasyonunun, yapay sinir aginin performansini arttirdigi

gozlemlenmistir.

40



KAYNAKLAR

[1] Derin, C.B., (2004). Kursun Oksit Igeren Curuflarin Kiikiirt Kapasitelerinin
Incelenmesi. Doktora Tezi, ITU Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul,
Tiirkiye.

[2] Yilmaz, K. (2011) Sakarya Universitesi Metalurji Malzeme Miihendisligi,
Demir — Celik Uretim Metalurjisi Ders Notlari.

[3] Coudurier, L. Hopkins, D.W. and Wilkomirsky, 1., (1978). Fundamentals of
Metallurgical Processes. International Series on Material Science and
Technology, Vol. 27. Pergamon Press, London.

[4] Saridikmen, H., (2011). Sulphide and Phosphide Capacities of Ferroalloy
Smelting Slags. PhD Thesis. University of the Witwatersrand.
Johannesburg, South Africa.

[5] Allibert, M., (1995). Slag Atlas. 2" edition. Verlag Stahleisen GmbH.
Diisseldorf.

[6] Elmas, C., (2003). Yapay Sinir Aglar1 (Kuram, Mimari, Uygulama). Seckin
Yayicilik Sanayi ve Ticaret A. S., Ankara.

[7] McCulloch W.S., Pitts, W. H., (1943). A Logical Calculus of the Ideas
Immanent in Nervous Activity. Bulletin of Mathematical Biophysics.
Vol. 5.

[8] Hebb, D., (1949). The Organization of Behaviour. New Y ork.

[9] Rosenblatt, F., (1958). "The Perceptron: A Probalistic Model For Information
Storage And Organization In The Brain". Psychological Review.

[9] Demuth, H., Beale, M., Hagan, M., (2009). Neural Network Toolbox 6 Use’s
Guide, The MathWorks Inc.

[11] Yiicesoy, M., (2011). Temizlik Kagitlar1 Sektdériinde Yapay Sinir Aglari ile
Talep Tahmini. Yiiksek Lisans Tezi. ITU Fen Bilimleri Enstitiisii,
Istanbul, Tiirkiye.

[12] Donel, B., (2012). Yapay Sinir Aglar1 Yontemi ile Kredi Skorlama. Yiiksek
Lisans Tezi. ITU Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul, Tiirkiye.

[13] Derin, B., Suzuki, M., Tanaka, T., (2010). Sulphide Capacity Prediction of
Molten Slags by Using a Neural Network Approach, ISIJ
International, Vol. 50, No. 8, 1059 - 1063.

[14] Yang X.M., Shi, C.B., Zhang, M., Duan, J.P., Zhang, J., (2011). A
Thermodynamic Model of Phosphate Capacity for CaO-SiO,-MgO-
FeO-Fe,03-MnO-  ALOs- P,0s. Metallurgical and Materials
Transactions B. Vol. 42B. 951-977.

41



[15] Maramba, B., (2007). Phosphide Capacities of Ferromanganese Smelting
Slags. MSc Thesis. University of Witwatersrand, Johennesburg, South
Africa.

[16] Késeokur, H., (2007). insaat Sektdriinde Yapay Sinir Aglar1 Yardimiyla Alt
Yiiklenici Secimi. Yiiksek Lisans Tezi. ITU Fen Bilimleri E nstitiisii,
Istanbul, Tiirkiye.

[17] Celebi, A., (2010). Pnomatik Bir Sistemin Parametrik ve Yapay Sinir Aglar1 ile
Tanilanmasi. Yiiksek Lisans Tezi. ITU Fen Bilimleri E nstitiisii,
Istanbul, Tiirkiye.

[18] Zhang, J., (2003). Coexistence Theory of Slag Structure and Its Application to
Calculation of Oxidizing Capability of Slag Melts, J. Iron and Steel
Res., Int. Vol. 10, No. 1, 1-10.

[19] Demuth, H., Beale, M., (2002). Neural Network Toolbox for Use with
MATLAB.The MathWorks, Inc.

[20] Bulucu, U., Kavas, A., (2007). Kablosuz Ag Kapsamasi i¢in YSA (Yapay Sinir
Ag) Modeli Kullanarak Propagasyon Kayiplarinin Hesaplanmasi.

[21] Nakamura, S. Tsukihashi, F., Sano, N., (1993). Phosphorus Partition between
CaOqyq-Ba0-Si0,-FeO Slags and Liquid Iron at 1873 K. ISIJ
International, Vol. 33, No. 1, 53-58.

[22] Sekino, K., Sano, N., (1987). Phosphorus Distribution between MgO-saturated
Na20-FetO-Si02-P205 Melts or CaO-saturated FetO-SiO2-P205
Melts and Molten Iron, ISIJ International, Vol. 73, No. 8, 988-995.

[23] IM, J., Morita, K., Sano, N., (1996). Phosphorus Distribution Raitos between
Ca0-Si0;-FeO Slags and Carbon-saturated Iron at 1573 K, ISIJ
International, Vol. 36, No. 5, 517-522.

[24] Van Niekerk, W. H., Dippenaar, R. J., (1998). Phosphorus Distribution
between Carbon-saturated Iron at 1530°C and Lime-based Slags

Containing Na,O and CaF,, Metallurgical and Materials Transactions
B, Vol. 29B, 147-153.

[25] Hamano, T., Tsukihashi, F., (2005). The Effect of B,O3; on Dephosphorization
of Molten Steel by FeO4-CaO-MgO-SiO, Slags at 1873 K, ISIJ
International, Vol. 45, No. 2, 159-165.

[26] Li, G., Hamano, T., Tsukihashi, F., (2005). The Effect of Na,O and Al,O; on
Dephosphorization of Molten Steel by High Basicity MgO Saturated
Ca0-FeO«-S10; Slags, ISIJ International, Vol. 45, No. 1, 12-18.

[27] Tian, Z., Li, B., Zhang, X., Jiang, Z., (2009). Double Slag Opetaion
Dephosphorization in BOF for Producing Low Phosphorus Steel,
Journal of Iron and Steel Research, Vol. 16, No. 3, 6-14.

[28] Nassaralla, C., Fruehan, R. J., (1992). Phosphate Capacity of CaO-Al,O3
Slags Containing CaF,, BaO, Li,O or NaO, Metallurgical
Transactions B, Vol. 23B, 117-123.

42



[29] Liu, X., Wijk, O., Selin, R., Edstrom, J. O., (1998). Effects of Additives in
BaO-BaF,-MnO Slag on Phosphate and Manganese Capacities, IS1J
International, Vol. 38, No. 1, 36-45.

[30] Ostrovski, O. L., Utochkin, Y. 1., Pavlov, A. V., Akberdin, R. A., (1994).
Phosphate Capacity of the CaO-CaF, System Containing Chromium
Oxide, IS1J International, Vol. 34, No. 10, 849-851.

[31] Tsukihashi, F., Nakamura, M., Orimoto, T., Sano, N., (1990).
Thermodynamics of Phosphorus for the CaO-BaO-CaF,-SiO; and
Ca0O-Al,0O3 Systems, ISIJ International, Vol. 76, No. 10, 1664-1671.

[32] Inoue, R., Suito, H., Ohtani, M., Hot Metal Pretreatment (III) Laboratory Scale
Experiment, Tohoku University.

[33] Ito, K., Sano, N., (1983). Phosphorus Distribution between CaO-containing
Slag and Carbon-saturated Iron at Hot Metal Temperatures, ISIJ
International, Vol. 69, No. 15, 1747-1754.

[34] Kimura, H., Tsukihashi, F., (1997). Thermodynamics of Phosphorus in CaO-
K,0-CaF,-Si10, Melts, ISIJ International, Vol. 83, No. 11, 689-694.

[35] Li, G., Hamano, T., Tsukihashi, F., (2005). The Effect CaO on
Dephosphorization of Molten Steel by High Basicity MgO Saturated
Ca0-FeO-Si0, Slags, ISIJ International, Vol. 48, No. 12, 120-128.

[36] URL-1 <http://aralca.com.tr/demir-celik-tesislerinden-kaynaklanan-curuf-
atiklari-ve-alternatif-kullanim-alanlari/> Erisim: 14.12.2012

[37] URL-2 <http://biltel.tubitak.gov.tr/index.php?kategori_id=17/> Erigim:
14.03.2013.

43



44



EKLER
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EK A.1 YSA Uygulamalarinda kullanilan veriler

Cizelge A.1: Fosfat kapasitesi YSA uygulamasi i¢in kullanilan veriler.

Curuf Kompozisyonlari (% Agirlik)

Fosfor Kapasitesi (LogCp)

Ca0O | SiO, | MgO | FeO | Fe,O3 | MnO | Al,O; | Deneysel YSA IMCT
40,02 12,12 6,2| 14,23 | 23,04| 0,73| 2,41 16,758 | 16,7354| 16,639
36,2| 10,17 6,19| 16,47| 27,15 0,67| 2,14 16,379 | 16,4432 | 16,259
4228 11,53| 6,37| 13,56| 21,93| 0,82| 2,09 16,842 16,84 16,72
36,24 9,11 6,57| 1548| 27,59| 097 2,72 16,039 | 16,1084 | 15,895
49,17| 10,22 9,25| 10,11| 16,31| 0,81| 2,79 17,465 | 17,4487| 17,346
43,3( 12,02 8,03| 11,87| 19,28| 0,96 3 17,02 17,018 | 16,905
46,86| 16,22 7,5 9,76| 14,87| 0,82 2,31 16,94 | 16,8242 | 16,821
46,07| 1536| 6,5| 10,86| 16,18 0,96| 2,37 16,955| 16,9519| 16,837
4896| 16,75| 7,49 9,06| 13,65| 0,86 1,7 16,933 | 16,9432| 16,805
49,39| 15,55| 7,71| 8,63| 14,11| 0,89| 2,16 16,917 17,1691 | 16,788
47,38 13,69| 7,59 10,35| 16,05| 0,95 2,38 17,002 17,0107 | 16,88
4588 14,64| 7,36 10,6| 16,78 1| 2,26 16,556 | 16,6233 | 16,427
43,18 | 15,22 7,39 13,54| 16,56| 0,86 1,98 16,209 | 16,2155| 16,073
4545| 14,51 6,6| 10,43 17| 1,18 3,26 16,914 | 16,5477| 16,809
39,14 9,89| 7,51| 14,49 24,2| 0,74 2,6 16,397 | 16,4602| 16,26
4291 11,9 7,14| 12,42| 21,16 096| 2,15 16,851 | 16,8656 | 16,728
40,71 14,54 6,72| 13,3| 20,58 1,1 1,92 16,075| 16,0942 | 15,939
53,021 19,21 9,03| 5,56| 8,81| 1,09| 2,12 16,949 | 16,8803 | 16,816
4834 17,67 17,51 8,45| 12,55 0,99 3,08 17,111 17,116| 16,966
46,43| 17,15 7,25 9,37| 14,08 1,12| 3,14 16,861 | 16,7214| 16,738
46,98 | 1852 7,1 6,73| 14,61 | 121| 3,26 17,056 | 17,0689 | 16,94
4489 17,5| 6,82| 8,83| 16,06 1,14 3,24 16,649 | 16,7913 | 16,514
41,47| 15,03| 8,13| 10,43| 18,05| 1,17| 4,34 16,764 | 16,6914 | 16,651
42,771 15,11 82| 11,59| 16,25 1,01 3,79 16,328 | 16,3279| 16,206
46,26 | 17,33| 8,59 7,32| 14,52 1,18| 3,34 16,964 | 16,968 16,84
4798\ 17,16 7,94 7,63| 13,88| 1,02 2,98 16,911 16,9191| 16,791
46,79| 17,49| 7,6| 8,02| 14,01| 1,28 3,51 17,002 | 17,0068 | 16,886
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Cizelge A.2: Fosfiir kapasitesi YSA uygulamasi i¢in kullanilan veriler.

Curuf Kompozisyonlari (% Agirlik)

Fosfor Kapasitesi (LogCp)

SiO, ALO;3 FeO CaO MgO MnO | Deneysel | YSA SAS
42.577 5.789| 0.053| 31.570| 10.419 9.574| -13,909|-14,177|-13,995
46.526 6.232| 0.047| 16.846| 10.589| 19.755| -14,553|-14,555|-14,935
49.237 5.929| 0.041| 17.086 9.857| 17.847| -14,861|-14,862|-14,845
45.304 5422| 0.044| 21.365| 10.199| 17.660 -14,45(-14,292 | -14,47
46.960 5.253| 0.037| 20.667 90.848| 17.229| -14,314|-14,321|-14,455
46.116 5.813| 0.035] 22.628| 10.804| 14.601| -14,253| -14,1|-14,313
41.577 6.390| 0.061| 35.145| 11.183 5.637 -14,23(-13,978 | -14,166
42.598 5905| 0.065| 32.078| 10.544 8.795| -14,099|-14,082 | -14,009
46.186 6.591| 0.090| 21.589| 12.232| 13.309| -14,264|-14,259| -14,43
48.119 6.604| 0.044| 21.936| 12.175| 11.120| -14,465| -14,46|-14,397
48.457 6.707| 0.068| 22.167| 12.333| 10.264| -14,235| -14,25|-14,427
40.810 5518 | 0.049| 35.096| 10.325 8.198| -13,963|-13,961 |-13,881
41.871 5.507| 0.056| 35.130| 10.216 7.216| -13,741|-14,041|-13,792
43.321 6.382| 0.054| 34.887| 10.987 4357 -14,048|-13,968| -14,066
46.649 7.441| 0.066| 20.777| 13.134| 11.928| -14,715|-14,712|-14,658
45.998 7.420| 0.059| 21.900| 13.827| 10.794| -15,193|-15,198|-14,599
48.989 7.330| 0.068| 20.000| 12.450| 11.160| -14,686|-14,686|-14,692
41.377 6.041| 0.072| 34.576| 10.896 7.032 -13,95(-13,949 | -14,051
42.280 6.116| 0.082| 34.307| 10.809 6.403| -14,053|-14,033|-14,026
43.208 6.118| 0.056| 34.766| 10.670 5.178 -13,98 (-13,975| -13,943
46.788 6.450| 0.060| 18.272| 11.414| 17.014| -14,759|-15,275|-14,662
47.725 6.379| 0.066| 18.342| 11.514| 15.973| -15,148]|-15,137|-14,584
48.305 6.893| 0.069| 18.401| 11.653| 14.676| -14,667|-14,667| -14,7
42.877 5.800| 0.024| 27.550| 10.719| 13.024| -14,194|-14,139|-14,175
43.722 5.826| 0.005| 27.577| 10.830| 12.034| -14,142|-14,155| -14,12
44.450 5.903| 0.063| 27.957| 10.962| 10.660| -14,089|-14,125|-14,097
41.028 5.643| 0.035| 35.792| 10.771 6.726| -14,041|-13,998|-13,906
41.450 5.673| 0.037| 35.866| 10.811 6.159| -13,982|-14,022|-13,894
42.816 5.781| 0.038| 28.214| 11.020| 12.125| -14,264|-14,111| -14,12
44.005 5.762| 0.057| 27.801| 10.827| 11.543| -14,185|-14,146|-14,086
44,551 5.851| 0.025| 28.311| 11.034| 10.223| -14,109|-14,076|-14,054
43.112 5.824| 0.035| 28.097| 10931| 11.997| -14,078]|-14,116|-14,124
43.441 5.709| 0.044| 27.828| 10.821| 12.152| -13,999|-14,139|-14,101
44.239 5.861| 0.026| 28.521| 11.038| 10.311 -14,06| -14,084 | -14,061
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Cizelge A.3: Silikatlar sistemleri i¢in YSA ile elde edilen LogCp degerleri.

CaOsat.-BaO-Si02-FeO,

MgOsat.-Na20-FetO-

CaO-Fe203-FeO-Si02,

1873 K Si02-P205, 1873 K 1573 K
Deneysel YSA Deneysel YSA Deneysel YSA

19,15 19,2765 17,45 17,4429 22,8351 22,8447
18,94 19,497 17,45 17,4419 21,2148 21,4463
19,73 19,8141 16,54 16,4563 21,1903 21,1875
19,86 19,852 17,98 17,91 21,9385 21,9352
19,94 19,7941 18,39 18,3936 23,0492 23,6752
19,45 19,1514 17,02 17,0227 23,1614 23,4732
18,99 19,096 21,6484 21,6553
19,53 19,647 21,5933 21,5968
19,24 19,1065 22,699 22,6751
19,27 19,5535 21,9877 21,9864
19,71 20,3691 23,3263 23,3211
19,58 19,6603 23,3579 23,3547
19,46 19,4721 21,5211 21,3003
20,07 19,9795 21,7723 22,4657
19,71 19,7156 22,9595 22,9031
19,69 19,7977 22,1399 22,1343
19,99 19,974 20,9912 20,991

19,2 19,3849 23,179 23,2046
19,24 18,8584 21,2601 21,2782
18,87 18,8559 22,943 22,9307
19,01 18,7694 21,8476 21,8937
18,92 18,7861 21,382 21,3879
19,22 18,8154 21,3636 21,2351

18,8 18,7761 21,1875 21,1656
18,44 18,0456 22,7275 23,269
17,56 17,7246 20,9325 20,0961
17,54 17,7207 22,8014 22,8012
18,27 17,8613 21,1703 21,1736
17,62 17,4963 21,4829 21,4834
17,43 17,2281
17,28 17,5679
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Cizelge A.3 (devam): Silikatlar sistemleri i¢cin YSA ile elde edilen LogCp degerleri.

MgOsat.-CaO-
Ca0-Si02-Na20, BC;E%'_FS‘?(%'E%S; SiOZg-FetO-Al203- CaO-FetO-MgO-
1623 K 1873 K | Na20,1823K- | SiO2, 1813-1967

1873 K K

Deneysel| YSA |Deneysel| YSA |Deneysel| YSA |Deneysel| YSA
25282 25,2925 18,15| 17,9355 18,62 | 18,5938 19,26 19,2989
25,097 | 25,0296 17,92 17,7368 18,57| 18,5388 18,36|18,0193
24,913 | 24,9074 18,56 | 18,5913 18,55| 18,5345 19,52|19,5376
25,013 | 24,9357 18,28 | 18,3824 18,53| 18,518 19,16 19,0498
25,609 | 25,5841 18,27 18,2928 18,15] 18,1641 19,07 | 18,8543
25,52 | 25,6033 18,23 | 18,0695 18,03| 17,9137 19,08 (19,0958
24,87 24,9774 17,88 17,8175 17,94 | 17,9391 18,68 18,7807
25,123 | 24,9481 17,271 16,8449 17,91 17,9099 18,12(18,3941
25286 25,1107 16,98 16,7515 17,87| 17,8673 18,42| 18,359
25,448 | 25,2085 18,07| 18,018 17,86 | 17,8075 18,75|18,4705
25,58| 25,256 18,11 18,0983 17,84 | 17,8499 19,52| 19,347
25,277 25,5251 18,22 18,2114 19| 18,966 18,47 18,3806
25784 | 25801 18,17 18,0482 18,95| 18,9083 18,19| 18,588
25977 25,8144 18,08| 18,068 18,93 | 18,9112 18,12]19,2473
26,516 26,6155 18,76| 18,597 18,9| 18,8706 18,1118,5695
26,425| 26,694 18,7| 18,5825 18,87 18,8452 17,31| 16,871
26,937 | 26,6574 18,77| 18,708 18,83 | 18,8495 16,52(16,1388

26,678 | 26,6705 18,79 | 18,8304 18,83 | 18,839

27,927 27,7358 19,06| 19,1211 18,82 18,8116

27,958 | 27,9502 18,95| 19,0081 18,79 18,7573

28,029 | 27,9298 18,83 | 18,8827 18,79 | 18,7874

18,85 18,8472 18,7 18,7143

18,91 18,9843 18,62 | 18,5969

18,82 18,8589 18,54 | 18,6657

18,92 | 18,9504 18,37 18,4616

18,65| 18,678
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Cizelge A.4: Halojentir sistemleri i¢in YSA ile elde edilen LogCp degerleri.

CaO - CaF2 - AI203 -

CaO - CaF2 - AI203 -

CaO - CaF2 - AI203 -

BaO, 1673 K Li20, 1573 K Na20, 1573 K
Deneysel YSA Deneysel YSA Deneysel YSA

22,9689 22,9721 25,1644 25,1333 25,1614 25,1481
22,8982 22,894 25,7505 25,5288 25,8938 25,8963
23,1511 23,1599 25,6191 25,5543 25,6758 25,7962
23,4108 23,3798 25,2175 25,5555 25,7284 25,6787
23,4346 23,4627 25,5105 25,5909 26,2185 26,2307
23,5688 23,5277 25,8871 25,8306 26,2465 26,2313
22,9713 22,963 25,7505 25,8258 26,1593 26,1312
23,0017 22,8935 25,7059 25,8436 26,3908 26,3815
23,2636 23,2616 25,828 25,7275 26,2831 26,2437
25,711 25,7388 26,3993 26,4397

26,1193 26,1134

26,1761 26,1602

26,1688 26,2191

26,2198 26,2415

26,3296 26,3269

26,3514 26,3659
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Cizelge A.4 (devam): Halojeniir sistemleri i¢in YSA ile elde edilen LogCp degerleri.

CaO - CaF2 - BaF2 - MnO,

CaO - CaF2 - Cr203,

CaO - CaF2 - Cr203,

1573 K 1773 K 1823 K
Deneysel YSA Deneysel YSA Deneysel YSA

26,85 26,8425 21,5 21,6035 20,15 20,1194
26,86 26,8593 21,5 21,3871 19,9 20,0171
26,84 26,8482 21,4 21,3999 19,9 19,8838
26,97 26,9667 21,4 21,3861 20,1 20,0268
26,93 27,1136 22 22,0019 20,1 19,9016
27,08 27,1467 21,6 21,2995 19,85 19,8795
27,15 27,1493 21,7 21,6031 20,1 19,9791
27,43 27,4291 22,2 22,1969 20,15 19,9536
27,54 27,5028 21,3 21,2995 20,325 20,3297
27,65 27,6676 21,5121 21,4701 20,861 20,8649
21,6585 21,6669 20,453 20,4531

21,7804 21,7479

21,9268 21,7844

21,9756 21,8599

20,554 20,7902

20,65 20,5194

21,07 21,0712

21,007 21,0097

21,607 21,7722

21,561 21,8293

21,485 21,3822

21,551 21,5482
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Cizelge A.4 (devam): Halojeniir sistemleri i¢in YSA ile elde edilen LogCp degerleri.

CaO - CaF2 - CaO - CaF2 - SiO2 - K20, 1473- CaO - CaF2 - SiO2 -
Si02, 1573 K 1523-1573-1623 K Na20, 1623 K
Deneysel | YSA Deneysel YSA Deneysel YSA

25,01 | 25,0621 26,4281 26,5771 26,995 27,2247
24,43 | 24,4139 27,3579 27,2332 27,188 27,3886
24,03 | 23,9328 27,5922 27,5785 26,788 27,2775
23,63| 23,488 27,6522 27,5788 27,133 27,3173
24,72 24,643 28,0414 28,1148 26,981 27,1054
24,13 | 24,1097 28,179 28,1976 27,201 27,113
23,57| 23,3728 25,6665 25,6146 26,83 27,3426
23,19 22,8356 26,0253 25,8709 27,16 27,0992
23,87 23,8294 25,9069 25,8896 25,24 25,737
23,28 | 23,2811 26,2253 26,0567 25,75 25,4393
22,88 | 22,844 26,4314 26,3699 26,5 27,0832
22,53 22,3259 26,5999 26,5603 25,866 25,9301
22,98| 22,9636 26,6955 26,7121 26,651 26,0153
22,6| 22,5541 26,8331 26,905 25,784 258151
22,26 | 22,1401 27,0531 26,9886 25,646 25,5412
21,91 21,7978 27,0128 26,9829 26,059 26,0674
21,35] 21,3899 24,8388 24,8742 25,784 | 259155
21,21 21,1753 24,8842 24,9066 25,894 26,1468
21,14| 21,0919 25,2601 25,2699 26,788 26,1351
21,12 21,4166 25,5276 25,5146 25,88 25,771
25,616 25,5339 25,344 | 25,5577
25,8639 25,8833 26,706 | 26,0466
25,9841 26,0414 25,605 25,6407

26,0128 26,0328

26,2553 26,2462

26,1399 26,1764

26,5441 26,4635

24,1206 24,1693
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EK A.2 MATLAB yazilimi ile olusturulan YSA uygulamalarinin kodlari

%Feed Forwarded (trainlm) NN (tek gizli katman i¢in)

cle, clear

format shortg

load('veriler");

girdiyeni(1:6,:) = girdi(1:6,:);
% girdiyeni(6,:) = girdi(7,:);

inputs = girdiyeni;

targets = hedef;

% Ag1 yapilandirma
% n = input('Gizli katmandaki node sayisini girin: ');

n=10;

hiddenLayerSize = n;
net = fitnet(hiddenLayerSize);

%Transfer fonksiyonlar tercihi
%Diger proses fonksiyonlari i¢in: help nntransfer
net.layers{1}.transferFcn = logsig';

net.layers {2} .transferFcn = 'purelin’;

%Proses fonskiyonlari tercihi
%Diger proses fonksiyonlari i¢in: help nnprocess
net.inputs{1}.processFcns = {'removeconstantrows','mapminmax'};

net.outputs{2}.processFcns = {'removeconstantrows','mapminmax'};

% Egitim, Dogrulama ve Test Kiimesi Tercihi

% Diger kiimeleme tercihleri i¢in: help nndivide
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% xE = input('"Egitim kiimesinin toplam veriye % oranini girin: ');
% xT = input('Test kiimesinin toplam veriye % oranini girin: ');
xE=70; xT =15;

xV =100 - xE - xT;

net.divideFen = 'dividerand'; % Raslantilsal olarak ayir

net.divideMode = 'sample';

net.divideParam.trainRatio = xE/100;
net.divideParam.valRatio = xV/100;
net.divideParam.testRatio = xT/100;

% net.divideFcn = 'divideind';

% net.divideParam.trainlnd = 1:19;
% net.divideParam.vallnd = 20:23;
% net.divideParam.testInd = 24:27;

% Egitim fonksiyonu tercihi (trainlm)
% Diger egitim fonksiyonlar1 i¢in: help nntrain

net.trainFcn = 'trainlm'; % Levenberg-Marquardt

net.trainParam.showWindow = true;

net.trainParam.epochs = 2000;

% net.trainParam.goal = var(targets)/100; %Ogrenme hedefe gelince durdurulur
net.trainParam.goal = 0;

net.trainParam.mc = 0.95; %Momentum sabiti
net.trainParam.show = 25; %lslem gosterimi sikligi(epoch)
net.trainParam.lIr = 0.01; %Ogrenme hiz1
net.trainParam.max_fail = 6; %9maksimum hata
net.trainParam.min_grad = 1e-005; %default 1e-005
net.trainParam.mu_max = 1e+010; %default 1e+010
net.trainParam.mu = 0.001;

net.trainParam.mu_dec = 0.1;

net.trainParam.mu_inc = 10;

54



% Performans fonksiyonu tercihi
% Diger performans fonksiyonlari i¢in: help nnperformance

net.performFcn = 'mse'; % Mean squared error

% Grafik fonksiyonlar1
% Diger grafik tiirleri i¢in: help nnplot
net.plotFcns = {'plotperform','plottrainstate’,'ploterrhist’, ...

'plotregression’, 'plotfit'};

%Initilazing
net.initFen = 'initlay';
net.layers{1}.initFcn = 'initnw';

net.layers{2}.initFcn = 'initnw';

net = init(net);

% Agm egitimi

[net,tr] = train(net,inputs,targets);

% Agin test edilmesi

outputs = net(inputs);
errors = gsubtract(targets,outputs);

performance = perform(net,targets,outputs);

% Performanslarin tekrar hesaplanmasi
trainTargets = targets .* tr.trainMask {1}
valTargets = targets .* tr.valMask{1};
testTargets = targets .* tr.testMask{1};

trainPerformance = perform(net,trainTargets,outputs);
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valPerformance = perform(net,valTargets,outputs);

testPerformance = perform(net,testTargets,outputs);
%R2 ve RMSE

% xR2(1,:) = targets-mT;

% xR2(2,:) = outputs-mT;
% xR2(3,:) = xR2(1,:)."2;

% xR2(4,:) = xR2(2,:)."2;

% xR2(5,:) = sum(xR2(3,:));
% xR2(6,:) = sum(xR2(4,:));
% R2 =xR2(6,:)/xR2(5,:);

RMSE = sqrt(performance);
RMSEtrain = sqrt(trainPerformance);
RMSEvalid = sqrt(valPerformance);
RMSEtest = sqrt(testPerformance);

R(1,:) =[{'Kullanilan Veri'},{" RMSE'}];
R(2,:) = [{'Egitim Kiimesi'},{RMSEtrain} |;
R(3,:) = [{'Dogrulama Kiimesi'},{RMSEvalid}|;
R(4,:) = [{'Test Kiimesi'},{RMSEtest} |;

R(5,:) =[{'Toplam'},{RMSE}];

disp(R);

% Agin goriniimii

% view(net)
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% Grafikler (Opsiyonel)

%figure, plotperform(tr)

%figure, plottrainstate(tr)

%figure, plotfit(net,inputs,targets)
%figure, plotregression(targets,outputs)
%figure, ploterrhist(errors)
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