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Oz: Bu galismada krom kaplamanin 6rtme giiciinii tahmin etmek ve 6rtme giiciine etki eden 6znitelikleri belirlemek i¢in makine
6grenmesi algoritmalart kullanilmigtir. Bu amagla GP (Gaussian Process), KNN (K-Nearest Neighbors), RF (Random Forest),
SVR (Support Vector Regressor) ve XGB (eXtreme Gradient Boosting) algoritmalar1 segilmis ve bu algoritmalarin hiper
parametreleri optimize edilmistir. En yiiksek R2 ve en diisiik MSE degerlerini veren sartlar belirlenmistir. Capraz dogrulama
icin LOO (Leave-One-Out) metodu kullanilmustir. En iyi sonug, SVR metodu ile elde edilmistir. R2, MSE ve MAPE degeri
sirastyla 0,80, 0,26 ve 18.29 dur. Kaplamanin 6rtme giiciine etki eden en onemli iki Oznitelik borik asit (H3BO3) ve A
kimyasalidir. Bu kimyasallarin yiiksek seviyeleri kaplamanin drtme giictinii artirnustir. Tiim algoritmalarin hiper parametreleri
1zgara tarama yontemi ile 2 veya daha fazla seviyede optimize edilmistir. SVR metodunda en etkin iki hiper parametre kernel
ve C parametresidir. Kernel ve C hiper parametreleri sirastyla “rbf” ve 1 oldugu durumda en yiiksek R2 degeri elde edilmistir.
Bu ¢alisma makine 6grenmesi algoritmalarimi elektrokaplama sahasina uygulayan ilk ¢alismalardandir. Bu yoniiyle 6ncii olma
niteligi tagtmaktadir.

Anahtar kelimeler: Makine 6grenmesi, Cr(IIl) Elektrokaplama, Destek Vektor Regresyonu (SVR), Rassal Orman (RF), K-
En Yakin Komsu Algoritmasi (KNN)

Prediction of Covering Power of Chromium 111 Plating Bath Using Machine Learning Methods

Abstract: In this study, machine learning algorithms were used to predict the covering power of chrome plating and to
determine the features that affect the covering power. For this purpose, GP (Gaussian Process), KNN (K-Nearest Neighbors),
RF (Random Forest), SVR (Support Vector Regressor) and XGB (eXtreme Gradient Boosting) algorithms were selected and
their hyper-parameters were optimized. Conditions giving the highest R2 and lowest MSE values were acquired. The LOO
(Leave One Out) method was used for cross validation. The best results were obtained using the SVR method. The R2, MSE
and MAPE scores are 0.80, 0.26 and 18.29, respectively. The two most important features affecting the the covering power of
the coating are boric acid (HsBOs3) and chemical A. High levels of these chemicals increased the covering power of the coating.
The hyper-parameters of all algorithms were optimized at 2 or more levels by the grid scan method. The two most effective
hyper-parameters in the SVR method are the kernel and the C parameters. The highest R2 value was obtained when the Kernel
and C hyper-parameters were “rbf” and 1, respectively. This study is one of the first studies to apply machine learning
algorithms to the electroplating field.

Key words: Machine learning, Cr(l11) Electroplating, Support Vector Regression (SVR), Random Forest (RF), K-
Nearest Neighbor Algorithm (KNN)

1. Giris

Krom kaplama, asinmaya dayanikli, korozyon direnci yiiksek ve parlak yiizey kaplamalar elde etmek igin
endiistride yaygin olarak kullanilmaktadir [1]. Krom Il ve krom VI (+3 ve +6 degerlikli krom iyonu) tuzlarindan
elde edilebilmektedir [2]. Krom VI toksik oldugu i¢in hem diinyada hem de {ilkemizde yasalarla sinirlandirilmigtir
[3]. Krom VI banyosunun bakimi ve igletimi krom III banyosuna gore ¢cok daha kolaydir. Bu yiizden endiistride
en fazla krom VI banyosu kullanilmaktadir. Ayrica krom III banyosunun kararliligi krom VI ya gore daha diistiktiir
[4]. Krom IIT banyosunun sicaklik, organik katkilar ve metalik kirliliklere kars1 duyarlilig: yiliksek iken, krom VI
banyosunun diisiiktlir [5—7]. Krom III banyosunun yayginlastirilabilmesi i¢in bu dezavantajlarinin giderilmesi
onemlidir. Krom III banyosunun bakimi ve isletim zorluklar1 yapay zekd yontemleri kullanilarak azaltilabilir.
Kaplama banyosunun, kaplama kalitesini tahmin etmek igin en sik kullanilan yontem Hull-hiicresinde yapilan
kaplamadir [8]. Hull-hiicresinde, diisiik akim ve yiiksek akim yogunlugu bélgelerinde kaplamanin 6zellikleri ayni
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anda incelenebilmektedir [9]. Bir teknisyen Hull-hiicresinde kapladigi plakaya bakarak banyodaki eksiklikleri
tahmin edebilmektedir [10]. Ayni tahmini yapay zeka algoritmalar1 kullanilarak yapmak miimkiindiir. Lenz ve
arkadaslari, 2020 yilinda kaplama yapisma giiciinii CNN algoritmalar1 kullanarak tahmin etmislerdir. Bu test
yonteminde kaplama tizerine DIN EN ISO 20502:2016-11 standardina gore farkli yiikler uygulanarak ¢izik atilmig
ve olusan ¢izigin derinliginden ve genisliginden yapigsma giictinii tahmin etmiglerdir [11]. Bu amagla AlexNet [12],
Inception-v3 [13], Resnet-101 [14] ve VGG-19 [15] CNN algoritmalari arastirilmig, VGG-19 modelinin insan
tahminine en yakin sonu¢ verdigi belirtilmistir. Ayrica benzer calisma, Wang ve ekibi tarafindan CNN
algoritmalar1 kullanilarak, plazma spray kaplama yonteminde kontrol parametrelerini tahmin etmislerdir [16].
Katirc1 ve ekibi 2021 yilinda, ¢inko-nikel banyosu iceriginden kaplama kalinligini ve nikel alasim oranlarin
makine dgrenmesi ydntemleri kullanarak tahmin etmislerdir. En yiiksek R kare (R?) degerini (kalinlik i¢in r2=0,87,
% Ni i¢in r2 =0,81) XGBoost makine 6grenmesi metodu kullanarak bulmuslardir [17].

Bu ¢aligmada, krom 11 elektrokaplama banyosu iceriginden kaplamanin 6rtme giicii tahmin edilmigtir. Krom
kaplama banyosunun &rtme giicii, nikel, bakir ve ¢inko gibi elektrokaplama banyolarina gore ¢ok daha diisiiktiir
ve kontrol edilmesi 6nemlidir. Elektrokaplama banyosunda 6rtme giicii, kaplamanin pargca iizerinde derin bdlgelere
girebilme giictinii gostermektedir. Eger krom elektrokaplama banyosu yeterince ortme giiciine sahip degilse,
pargalarin i¢ ve derin bdolgeleri kaplama almamakta ve bu bdlgeler korozyona maruz kalmaktadir. Ayrica
kaplamanin gorselligi bozulmaktadir. Krom kaplama genellikle bakir/nikel {izerine ya da sadece nikel kaplama
iizerine uygulanmaktadir. Krom III elektrokaplama banyosunun 6rtme giiciinii tahmin etmek i¢cin GP [18], KNN
[19], RF [20], SVR [21] ve XGB [22] makine 6grenmesi algoritmalart kullanilmigtir. Her bir makine 6grenmesi
algoritmasinin hiper parametreleri 1zgara tarama yontemi kullanilarak optimize edilmistir. Hiper parametreler,
modeli optimize etmek icin degeri kullanici degistirilebilen model parametreleridir. Algoritmalarin dogrulugu
LOO [23] yontemi kullanilarak test edilmistir. Ayrica dzniteliklerin (girdilerin) agirliklarini tespit etmek i¢in XGB
ve RF makine 6grenmesi algoritmalart kullanilmig ve bulunan sonuglar kiyaslanmustir.

2. Deneysel Yontem

Krom kaplama, Thurlby 30V1A-model DC model dogru akim kaynagi kullanilarak yapilmistir. Deney deseni
1/16 kesirli deneysel tasarim metodu [24] kullanilarak hazirlanmistir. Deney deseninde Tablo 1°deki degerler
kullanilmistir. Toplam 16 farkli elektrokaplama banyosu hazirlanmis ve her bir banyoda ardi ardina 3 plaka
kaplanmistir. Toplamda 48 kaplanmus plaka elde edilmistir. Kaplamanin 6rtme giicti Sekil 1°deki “1” mesafesi
Olciilerek elde edilmistir. “1” mesafesi degeri ne kadar diisiikse kaplamanin 6rtme giicii o kadar iyi anlamina
gelmektedir. H3BOs, pH'1 dengede tutmak i¢in sodyum siilfat (Na;SQOs) ise ¢ozeltinin elektriksel iletkenligini
arttirmak i¢in kullanilmistir. Diger organik ve inorganik katki: maddeleri ticari sebeplerden dolay1 A, B, C, D, E
olarak kodlanmigtir. Tiim kaplamalar Hull hiicresinde gergeklestirilmistir. Krom kaplama i¢in Sekil 2'deki Hull
hiicresi kullanilmustir.

Tablo 1. Deneysel tasarim metodunda kullanilan kimyasallar ve miktarlari.

Kimyasallar Seviye 1 Seviye 2
A 100 ml/L 200 ml/L
B 20 ml/L 40 mil/L
C 0 3g/L
D 0 1g/L
E 0 12,5 ml/L
pH 3 3,5
Sodyum siilfat (Na;SOa) 100 g/L 150 g/L
Borik asit (H3BOs3) 40 g/L 60 g/L
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Sekil 1. Cr kapli piring plaka: 1 mesafesi kaplamanin 6rtme giiclinii gésteren bolgedir.

7 LN
%
Sekil 2. Cr (III) elektrokaplama diizenegi (Hull-hiicresi).

3. Ogrenme Algoritmalar

Makine 6grenmesi metotlar1 son yillarda mithendislik alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir [25-27].
Hem regresyon hem de siniflandirma verilerinde tercih edilmektedir. Calismamizda, veriler siirekli yapida
oldugundan regresyon algoritmalar1 kullanilmistir. Verisetindeki 6rnek sayis1 az oldugundan ¢apraz dogrulama
olarak LOO yontemi tercih edilmistir [28]. Bu yontemin en 6nemli avantajlarindan biri test hata degerinin her
zaman her ayni degeri vermesidir. Diger yontemlerde “egitim” ve “test” verisetlerindeki Ornekler rastgele
secildiginden test hata degerleri degismektedir. LOO yonteminde her bir veri hem test hem de egitim verisi olarak
kullanilmaktadir. Birinci model egitimi i¢in toplam 48 veriden birincisi test verisi olarak ayrilir, diger geri kalan
47 veri egitime tabi tutulur. Egitim bittikten sonra test olarak ayrilan veri tahmin edilir. Ikinci model egitiminde
ise ikinci veri, test verisi olarak ayrilir diger geri kalan veri egitime tabi tutulur. Egitim sonrasi test verisi tahmin
edilir. Toplam 48 veri i¢in 48 model egitilir ve 48 veri tahmin edilir. Dolayisi veri sirasinin rastgele se¢ilmesi test
hata degerini etkilemez. Egitim ve tahmin i¢in GP, KNN, RF, SVR ve XGB makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilmig, her bir algoritmanin hiper parametreleri optimize edilmistir. Elde edilen sonuglar en kiigiik kareler
(R?) ve ortalama kare hata (MSE) yontemleri kullanilarak degerlendirilmistir [29]. R? ve MSE degerleri Esitlik 1
ve 2 ye gore hesaplanmistir.
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Yi: Y gergek degerlerini gostermektedir.
Y : Yidegerlerinin ortalama degerlerini gostermektedir.
e : Y gercek degeleri ile tahmin degerleri arasindaki farki gostermektedir.

v
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n
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MSE (Mean Square Error): Ortalama kare hata
gj : Gergek degerle tahmin degeri arasindaki farki gdstermektedir.
n : Ornek sayisina karsilik gelmektedir.

2

GP

GP makine 6grenimi alaninda, parametrik olmayan, Bayesian yaklagimini kullanan bir metottur. GP kiigiik
veri kiimeleri tizerinde iyi ¢aligmasi ve tahminler iizerinde belirsizlik 6lglimleri saglama becerisine sahip olmasi
onemli avantajlarindandir [18].

KNN
KNN algoritmasi, goézetimli 6grenme algoritmalarindandir. Hem siniflandirma hem de regresyon
problemlerinin ¢dziimiinde kullanilmaktadir. Bu yontem 1967 yilinda T.M. Cover ve P.E. Hart tarafindan

Onerilmistir. Algoritma, herhangi bir verinin hangi sinifa dahil edilecegini k sayida yakin komsunun mesafesine
bakarak bulur [19].

RF

2001 yilinda Leo Breiman tarafindan Onerilmistir. Hizli ¢alisir. Hem siniflandirma hem de regresyon
problemlerinde kullanilabilir. Birden fazla karar agaci iireterek dogruluk degerini yiikseltmeyi amaglayan
algoritmadir. Bu modelin diger o6zelliklerinden birisi de Ozniteliklerin sonuca ne kadar katki sagladigim
belirtmesidir [20].

SVR

Destek Vektor Regresyonu (SVR), Vapnik tarafindan 1995 yilinda 6nerilen bir algoritmadir. Siirekli yapiya
sahip veriler i¢in uygun bir modeldir. Belirli parametreler dikkate alinarak regresyon egrisi olusturulmaktadir.
Ornek olarak regresyona dahil edilecek verilerin belirli epsilon uzaklikta olmas1 gerekmektedir [21].

XGB

Tianqi Chen ve Carlos Guestrin, 2016 yilinda “A Scalable Tree Boosting System” baglikli makale ile bu
yontemi duyurmuslardir. Bu yontemin en 6nemli avantajlar1 yiliksek tahmin giiciine sahip olmasi, asir1 6grenmeyi
engellemesi ve bog verilerle caligabilmesidir. Yazilim ve donanim optimizasyon teknikleri uygulandigindan daha
hizli caligabilmektedir. Hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde tercih edilmektedir. Ayrica
Ozniteliklerin agirligini tespit etmek i¢in kullanilabilmektedir [22].

4. Sonuclar ve tartisma

Egitim i¢in kullanilan makine dgrenmesi algoritmalarinin hiper parametreleri optimize edildikten sonra en
yilksek R2 ve en diisik MSE degerleri tespit edilmistir. Sonuglar Tablo 2 de sunulmustur. Sonuglarin
giivenirliligini ve dogrulugunu belirlemek i¢in iki metot kullanilmistir. Birincisinde verilerin tamamu egitime dahil
edilmistir. Tkincisinde ise LOO ¢apraz dogrulama ydntemi kullanilmistir. Hesaplanan R2 ve MSE degerleri
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yorumlanmigtir. Tablo 2’ye gore en iyi sonu¢ veren makine 6grenmesi algoritmast SVR dir. Ancak diger
algoritmalar da (RF, KNN) yakin degerler vermistir. R2-FULL degeri ile R2-LOO degeri arasindaki fark bize
modelin veriyi ne kadar iyi temsil ettigi hakkinda bilgi vermektedir. R2-FULL’de tiim veriler egitime dahil
edilmektedir. Egitim i¢in kullanilan veriler algoritma tarafindan tahmin edilmektedir. Dolayisiyla tiim veriler
egitime dahil edildigi i¢cin R2 degerleri yiiksek ¢ikmaktadir. R2-LOO’da ise toplam veriden, biri ¢ikartilmaktadir
ve ¢ikartilan veri algoritma tarafindan tahmin edilmektedir. Tiim veriler icin ayni durum tekrarlanmaktadir.
Buradaki R2 degeri ise her zaman R2-FULL den diisiiktiir. R2-LOO’da tahmin edilen deger ger¢ek degere ne
kadar yakinsa, egitilen model, sistemi o kadar iyi temsil ediyor demektir [29]. Yani sistem 6grenmis, ezber
yapmamis demektir. Bu yontemde tahmin edilen verilerin gergek degerlerinin bilinmesi gerekmektedir.

Egitilen modelin tahmin etme giiclinii anlamanin diger bir yolu da R2-FULL ve R2-LOO degerlerinin
karsilagtirilmasidir. R2-FULL de egitime dahil edilen veriler tahmin edildigi i¢in, egitime dahil edilmeyen verileri
tahmin etme giicii bilinmemektedir. Bu ylizden R2-LOO degerleri hesaplanarak egitime dahil edilmeyen veriler
tahmin edilmektedir. R2-LOO dan elde edilen R2 degeri ve R2-FULL den elde edilen R2 degerine ne kadar
yakinsa, egitilen modelin  bilinmeyen verileri tahmin etme giici o kadar yiiksektir denir. Bu agidan Tablo 2
yeniden incelendiginde SVR algoritmasinin en iyi 6grenmeyi gergeklestiren model oldugu goriilmektedir.

MAPE degerleri Esitlik 3’ gore hesaplanmuistir. Ortalama mutlak yiizde hata (MAPE), istatistikte bir tahmin
yonteminin dogrulugunun bir dl¢iistidiir. %10’a kadar olan degerleri ¢ok iyi, %10-20 arasindaki MAPE degerleri
iyi, %20-50 arasindaki degerler kabul edilebilir, %50’nin iizerindeki ortalama mutlak yiizde hata degerleri ise
yanlis veya hatali olarak kabul edilmektedir [30]. Bu kapsamda Tablo 2 incelendiginde GP modeli hari¢ diger
modellerin MAPE degerleri %10-20 arasinda ¢ikmistir. Dolayisiyla elde edilen sonuglarin dogruluk degeri iyi
olarak siniflandirilabilir.

100 < [ej|
MAPE = — Z—
n L4l

®)
g : Gergek degerle tahmin degeri arasindaki farki gdstermektedir.
A : Gergek degerleri gostermektedir.

n : Ornek sayisina karsilik gelmektedir.

Tablo 2. Makine 6grenmesi algoritmalarimin R2 ve MSE degerleri.

Algogtg;g;:;f R2-FULL MSE-FULL  R2-LOO  MSE-LOO  MAPE-LOO
P 0.89 0.19 0s 0.35 2317
KNN 1 0 078 0.25 17.41
RE 0.92 0.10 079 0.24 17.98
SVR 0.92 0.12 0.80 0.26 18.29
XGB 0.95 0.06 076 0.28 19.06

R2-FULL ve MSE-FULL: R2 ve MSE degerleri hesaplanirken, tahmin edilen veri, egitime dahil edilmigtir.
R2-LOO ve MSE-LOOQO: R2 ve MSE degerleri hesaplanirken, tahmin edilen veri, egitime dahil edilmemistir.

Sekil 3 deneysel sonuglarla tahmin sonuglarinin karsilastirmasini géstermektedir. Deneysel verilerdeki ani

degisimleri higbir model dogru tahmin edememistir. Ozellikle 5. ve 24. verilerde bu net sekilde gériilmektedir.
Ancak bu veriler disindaki diger verilerde yiiksek uyum gézlenmektedir.
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Sekil 3. Deneysel sonuglarla makine 6grenmesi algoritmalarindan elde edilen tahmin sonuglar1 (LOO ¢apraz
dogrulama metodu gosterilmektedir).

Krom kaplamanin 6rtme giiciinii belirlemede kullanilan faktorlerin (6zniteliklerin) agirliklarii belirlemek
icin XGBoost ve RF algoritmalart kullanilmistir. Bu sayede girdilerden hangilerinin sonuca daha fazla katki
sagladig1 ve ne yonde katki sagladigi belirlenmistir. Sonuglar Tablo 3 de gdsterilmistir. Ozniteliklerin agirliklar:
ve sirast her iki yontemde de birbirine yakin ¢ikmistir. PNO, ayni banyoda ardi ardina gekilen 3 plakayi
gostermektedir. Elektrokaplama banyosunun kararliligi hakkinda bilgi verir. En diisiik agirliga sahiptir. Bu bize
banyo kararlihigmin yiiksek oldugunu gostermektedir. Ortme giiciinii en ¢ok etkileyen dzniteliklerin H3BO3 ve A
malzemesi oldugu goriilmektedir. A malzemesi Cr (III) iyonlar1 igermektedir. Banyo i¢indeki Cr (III) iyonlari
miktari arttik¢ca kaplamanin drtme giiciide ilerlemektedir. Ayni durum H3BO3 kimyasali icinde gézlenmistir. C, D
ve E kimyasallar1 krom +3 iyonlarinin krom metaline daha kolay indirgenebilmesi i¢in kullanilan kompleksleyici
ajanlardir. Bunlarin miktarinin da krom kaplamanin 6rtme giiciinii 6nemli 6l¢iide etkiledigi gozlenmistir. C ve E
kimyasallar1 D kimyasalina gore daha etkindir.

Tablo 3. Ozniteliklerin agirliklart

Oznitelikler ~ XGB RF

PNO 0,03 0,01
A 0,23 0,26
B 0,05 0,06
C 0,11 0,11
D 0,05 0,05
E 0,10 0,11
pH 0,08 0,07
Na,SOq4 0,05 0,04
HsBO; 0,29 0,29

Bu ¢alismada tiim algoritmalarin hiper parametreleri en yiiksek R2 ve en diisiik MSE degerini verecek sekilde
optimize edilmistir. SVR metodu en yiiksek R2 degerini verdigi i¢in bu bolimde SVR algoritmasimin hiper
parametreleri tartisilmigtir. Optimize edilmis hiper parametreler ve degerleri Tablo 4’de verilmistir. Hiper
parametrelerin etkinligi ve birbiriyle etkilesimi Sekil 4-7°de gosterilmistir. Sekil 4 incelendiginde R2’yi etkileyen
en etkin hiper parametrelerin kernel ve C oldugu goriilmektedir. C bir diizeltme parametresidir. Kernel ise
uygulanacak optimizasyon algoritmasi tipini gostermektedir. R2 degerinin en yiiksek oldugu kernel yapis1 linear
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(lineer) olarak goriilmektedir. Ancak Tablo 4 incelendiginde en yiiksek R2 degeri kernelin rbf (radial basis
function)[30] oldugu durumda g6zlenmistir. Bu ¢eligki bize kernel ile diger bir hiper parametre arasinda etkilesim
oldugunu gostermektedir. Bunun i¢in Sekil 5’in incelenmesi 6nemlidir. Sekil 5 de kernelin C parametresi ile
etkilesim halinde oldugu goriilmektedir. C parametresi 0 ve 5 oldugunda rbf kerneli en diisiik R2 degerini, 1
oldugunda ise “rbf” parametresi en yiiksek R2 degerini vermektedir. Degree parametre degeri yiikseldikge R2
degeri diismektedir. Degree parametresi sadece kernel in poly (polynomial) se¢ildigi durumda gegerlidir. Diger
durumlarda degree parametresi ihmal edilmektedir. Bu ylizden rbf kernel inde degree parametresinin bir anlanu
yoktur. Cach_size hiper parametresinin optimizasyon asamasinda higbir etkinligi goriilmemistir. Gamma
parametresi diisiik degerlerde daha yiiksek R2 degeri vermistir. Bu parametre kernel katsayisini ifade etmektedir.

Tablo 4. SVR metodunda optimize edilen hiper parametreler.

Hiper parametreler Degerler

C 1
cache_size 10
degree 1
epsilon 0,1
gamma 0,1
kernel 'rbf’

Diizeltilmis R2 degerleri icin anafaktérler
Veri ortalamalan

C cache_size degres

0,54 1

] /\ i

0,42 - \

0,35 1

0,30 1

0,0D043 1, 00000 ., DDDDD 10 100 200 1 2 3
epsilon gamma kernel

0,54

N \
i——'_"'-h-\.\_\___ .-——\_\____

T T N

0,36 4

Ortalama

0,30 1

T
0,1 0,3 0.5 10 0,03125 0, 10000 lingar pohy rbf

Sekil 4. Hiper parametrelerin R2 degerine etkisi (Dikey eksen ortalama R2 degerlerini, yatay eksen ise hiper
parametrelerin aldig1 degerleri gostermektedir).
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Diizeltilmis R2 degerleri icin etkilesim grafigi
Veri ortalamalan

W o me 1 2 3 gl 03 05 L0 OMEIFS 010000 lmear poly o
f ! " 1 1 1 PR " ! ! 1 f
Lo ] ey Do I o -0 -1 A o= 8- oo
e
—— —t—e
& ./'-F-\_\R_' — A‘:‘K I
I 0,00
e - - T B, Foso |-
— -
cache_size 0z
L 0,00

I—_IT—_}._-'- - Z'f-mq:'____:: I 0,50 :'_"h;
dogree L o2s 3
- 000
= x> =
epsllan = e
o
gamma S -

I 0,00

kerncl

Sekil 5. Hiper parametrelerin R2 degerine etkisini gosteren ikili etkilesim grafigi (Dikey eksen ortalama R2
degerlerini, yatay eksen ise hiper parametrelerin aldig1 degerleri géstermektedir).

MSE degerini diisiiren en etkin hiper parametreler ise sekil 6’da gosterilmistir. Epsilon, kernel ve degree hiper
parametreleri en etkin hiper parametreler olarak goriilmektedir. Sekil 6’ya gore epsilon degeri 1 oldugu durumda
en diisiik MSE degeri elde edilmistir. Ancak Tablo 4’e gore en optimum deger 0.1 oldugu durumda elde edilmistir.
Bu sonug bize epsilon degeri ile bagka bir hiper parametrenin etkilesim yaptigini gostermektedir. Sekil 7 bize rbf
kernel inde ve epsilon 1 degerinde MSE degerinin en yiiksek degere sahip oldugunu gostermektedir. Epsilon 0,1
degerinde ise en diisitk MSE degeri goriilmektedir. Gamma hiper parametresi diisiik degerde daha diisitk MSE ve
daha yiiksek R2 degeri vermesine ragmen Tablo 4’te yiiksek deger tercih edilmistir. Bunun sebebini anlamak igin
Sekil 7°deki etkilesim grafigine bakmak gerekir. Sekil incelendiginde gamma hiper parametresinin rbf kernel inde
en diisitk MSE degeri verdigi goriilmektedir.

716



Ramazan Katirci, Hidayet Take1

Diizeltmis MSE dedgerleri icin anafaktérler
Veri Ortalamalar

C cache_size degres

2,04

1,5
_.—'—'—'_'_'_'_. /
R re—— /

m
E 051 . . . . . . . .
Ll': 0,00043 100000 500000 10 100 200 1 2 3
E epsilon gamma kernsl
2.0 = —
1,5
N \- - / \
0,54
T T T T T T T T T
01 03 0,5 1.0 0,03125 0, 10000 linsar pohy rbf

Sekil 6. Hiper parametrelerin MSE degerine etkisi (Dikey eksen ortalama MSE degerlerini, yatay eksen ise hiper
parametrelerin aldig1 degerleri gdstermektedir).

Diizeltilmis MSE dedjerleri icin etkilesim grafigi
Veri ortalamalar

ie

vy

epsilan

gamma

loernel

Sekil 7. Hiper parametrelerin MSE degerine etkisini gosteren ikili etkilesim grafigi (Dikey eksen ortalama MSE
degerlerini, yatay eksen ise hiper parametrelerin aldig1 degerleri gostermektedir).

5. Degerlendirme

Sonug olarak, bu caligmada makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak Cr (IIT) kaplama banyosunun 6rtme
giici aragtinlmistir. Farkli kompozisyonlarda Cr (III) kaplama banyosu hazirlanarak piring iizerine krom
kaplamalar yapilmistir. Elde edilen kaplamalardan, kaplama banyolarinin 6rtme giicii tahminlenmeye ¢alisilmistir.
Bu amagla 5 makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmistir. Bunlar GP, KNN, RF, SVR ve XGB dir. En iyi sonug
veren algoritma SVR’dir. R2 ve MSE degerleri sirasiyla 0,80 ve 0,26°dir. En yakin sonug veren diger makine
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O6grenmesi algoritmasi ise RF’dir. MAPE degerleri %20°nin altinda oldugu icin elde edilen sonuglar giivenilir
olarak degerlendirilmistir.

XGB ve RF algoritmalar1 kullanilarak 6znitelik agirliklart hesaplanmistir. Her iki yontemle de A kimyasali
ve H3zBO3 en 6nemli iki dznitelik olarak bulunmustur. Ha3BO3 40 ve 60 gr/L olarak iki farkli seviyede kullanilmistir.
Yiiksek miktarda kullanildiginda kaplama banyosunun drtme giiciiniin daha iyi oldugu goriilmiistiir. A kimyasali
Cr (111 iyonlar1 igermektedir. Cr (III) iyonu miktar1 arttikga 6rtme giictiniin arttigi gézlenmistir. Bu beklenen bir
durumdur. En etkin kompleksan ajanlari ise C ve E kimyasallaridir.

En yiiksek R2 ve en diisiik MSE degerlerini bulabilmek i¢in hiper parametrelerin optimizasyonu dnemlidir.
Bunun igin her bir parametre 2 veya daha fazla seviyede denenmis ve en optimum degeri veren hiper parametreler
belirlenmistir. Tiim algoritmalarin optimum degerleri burada verilmemis, sadece en yiiksek R2 degerini veren
SVR metodunun optimum degerleri sunulmustur. Kernel ve C parametresi en 6nemli iki hiper parametre olarak
tespit edilmigtir. Ayrica bu iki hiper parametre birbiriyle etkilegsim yapmaktadir. Bu yiizden anafaktor ve etkilesim
grafigi birlikte incelenmelidir.

Bu ¢alismanin temel amaci, makine 6grenmesi algoritmalarini elektrokaplama proseslerine uygulamak ve
daha kararli, siirdiiriilebilir kaliteli kaplamalar elde etmektir. Elektrokaplama banyolarinin kontrolii ve takibi
oldukca zordur. Cok fazla kontrol edilmesi gereken parametre mevcuttur. Bunlardan bazilar 6l¢iilebilir (sicaklik,
akim vs.) bazilar1 da 6lgiilemezdir. Ozellikle calisan banyolarda sartlar ¢ok dinamik oldugu i¢in banyo icinde
kompozisyonlar siirekli degismektedir. Yeni tiir organik ve inorganik safsizliklar olugmaktadir. Bunlar kaplamanin
hem o6rtme giiciinii hem de kalitesini diisiirmektedir. Yapay zeka yontemleri bu parametreleri kontrol etmek igin
onemli bir ara¢ olarak goriilmektedir. Bu ¢aligma ileriki ¢alismalar i¢in yol gdsterici olacaktir. Mevcut durumda
teknisyenler tarafindan, kaplanmig hull plakalarina bakilarak banyo i¢indeki eksiklikler tahmin edilebilmektedir.
Ayni tahminleme islemi CNN ve RCNN algoritmalari gibi goriintii isleyen algoritmalar tarafindan da
yapilabilmesi miimkiindiir.

Tesekkiir

Bu aragtirmada yer alan kismi niimerik hesaplamalar TUBITAK ULAKBIM, Yiiksek Basarim ve Grid
Hesaplama Merkezi'nde (TRUBA kaynaklarinda) gerceklestirilmistir.
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