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OZET

Giinliik hayatta poliiireatanlar1 bir¢ok alanda kullanmaktayiz. Bu poliiiretanlarin ve
diger bir ¢ok iiriiniin hammaddesi olan poliol {iriinlerinin bazi ana karakteristiklerini
bulunmaktadir. Bu galisma, bu karakteristikleri belirlemek amaciyla ¢esitli makine
O6grenme yontemlerini incelemektedir.

Poliol iirtinleri, endiistriyel siireglerde yaygin olarak kullanilan bir kimyasal
bilesenlerdir ve bu {iriinlerin ana karakteristiklerinin dogru bir sekilde tahmin
edilmesi, iiretim siireclerinin yonetimi, kalite kontrolii ve iirlin gelistirmenin temelini
olusturur.

Calisma, poliol f{iriinlerinin ana karakteristiklerini etkileyebilecek faktorleri
belirlemek amaciyla derinlemesine bir literatiir taramasi1 yapar. Daha sonra, cesitli
kaynaklardan elde edilen genis veri setlerini kullanarak, dort farkli makine 6grenme
yontemi olan lineer regresyon, Gaussian Process Regresyon (GPR), Destek Vektor
Makinesi (SVM) ve Yapay Sinir Aglar1 (ANN) ile poliol karakteristiklerini tahmin
etmek icin kapsamli analizler gergeklestirir.

Her bir modelin performansi, kok-kare ortalama hatasi (RMSE), R-kare degeri ve
diger metrikler kullanilarak ayrintili bir sekilde degerlendirilir. Sonuglar, hangi
makine 6grenme yonteminin poliol liriinlerinin ana karakteristiklerini en iyi tahmin
ettigini belirlemeye yardimci olacaktir.

Ayrica, bu tez, endiistriyel siireclerin verimliligini artirmay1 hedefleyen miihendisler
ve endiistri profesyonelleri i¢in degerli bir kaynak olusturacaktir. Poliol iiriinlerinin
kalite kontrolii ve siire¢ iyilestirmesi i¢in gelismis veri analitigi tekniklerinin nasil
kullanilabilecegini vurgulayarak, gelecekteki ¢aligmalar icin temel olusturacaktir.
Sadece poliollerin degil tiim kimyasallarin bir¢ok karakteristik 6zelligini (Derigim,
pH, mol kiitlesi, bag yapisi, 6z 1s1, 0z kiitle, 151k gecirgenlik vb.) tahmin etmek i¢in
de kaynak olacaktir.

Sonug olarak, bu ¢alisma, makine 6grenme yontemlerinin poliol iiriinlerinin ana
karakteristiklerini tahmin etmek i¢in nasil kullanilabilecegini ve endiistriyel

stireglerin  gelistirilmesine nasil katki saglayabilecegini inceliyor. Bu ¢alisma,
endiistriyel uygulamalar ve arastirma alanlarinda degerli bir bilgi kaynagi olacaktir.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi, FTIR, Poliol, OH sayisi



ABSTRACT

We use polyureathane in many areas in daily life. Polyol products, which are the raw
materials of these polyurethanes and many other products, have some main
characteristics. This study examines various machine learning methods to identify
these characteristics. Polyol products are commonly used chemical components in
industrial processes, and accurately predicting their key characteristics is crucial for
process management, quality control, and product development.

The study commences with an in-depth literature review to identify the factors that
may influence the key characteristics of polyol products. Subsequently, by utilizing
extensive datasets from various sources, the research employs four different machine
learning methods linear regression, Gaussian Process Regression (GPR), Support
Vector Machines (SVM), and Artificial Neural Networks (ANN) - to predict the key
characteristics of polyol products, conducting comprehensive analyses in the process.

Each model's performance is assessed in detail using metrics such as Root Mean
Square Error (RMSE), R-squared value, and others. The results provide valuable
insights into which machine learning method offers the most accurate predictions for
the key characteristics of polyol products.

Furthermore, this thesis serves as a valuable resource for engineers and industry
professionals aiming to enhance industrial processes. By highlighting how advanced
data analytics technigues can be applied for quality control and process improvement
of polyol products, it paves the way for future research. It will also be a resource for
estimating many characteristic properties (concentration, pH, molar mass, bond
structure, specific heat, specific mass, light transmittance, etc.) not only of polyols
but of all chemicals.

In conclusion, this study delves into the application of machine learning methods to
predict the key characteristics of polyol products and how they can contribute to the
enhancement of industrial processes. It stands as an invaluable source of knowledge
for industrial applications and research fields.

Keywords: Machine learning, FTIR, Polyol, OH number
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TESEKKUR

Basta, yiliksek lisans egitimimde ve akademik hayatimda destegini ve yardimlarimi
higbir zaman esirgemeyip tecriibesi ve bilgisi ile bu ¢alismanin olugsmasinin yolunu
acan danigsmanim Dr. Ogretim Uyesi Ozgiin YUCEL’ e, biitiin yasamim boyunca
yanimda olan, bilgi ve tecriibelerini benimle paylasan canim aileme ve gostermis
oldugu desteklerinden dolayi ¢alistigim kuruma en igten tesekkiirlerimi sunarim.
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1. GIRIS

Teknolojinin hayatimizin vazgegilmez bir 6gesi oldugu artik reddedilemez bir
gercek. Giinliik hayatta, bircok alanda, bir¢ok tiriinde, kullandigimiz neredeyse her
nesnede teknolojinin nimetlerinden faydalanilmistir ve faydalanmaya devam
edilmektedir. Bizler teknolojiyi ve gelisen endiistriyi siirekli takip etmekte ve

iiretimlerimize entegre etmek durumundayiz.

Son yillarda artan yapay zeka teknolojisi de her alanda merak uyandirmaktadir.
Ingiliz bilimci Alan Turing’in sordugu “Makineler diisiinebilir mi?” sorusuyla
[Turing, 1950] baslayan, giinlimiizde zirveye ulasan yapay zeka teknolojisi ile
bilgisayarlar ve benzeri cihazlar insan gibi diisiinlip karar verme yetisine sahip
olmustur [ince vd., 2021]. Burada, var olan veriler bilgisayara islenerek cesitli
uygulamalar yardimiyla yeni sorulara cevaplar almak amaglanmaktadir. Ucu bucagi
bilinememekle beraber, yapay zeka ile bugiinkii bilgi ile telefonlarin, kameralarin
yiiz tanima sistemleri, bankacilik uygulamalarimin asistanlari, yol bulma
uygulamalari, otomatik insansiz aracglar, askeri alanda kullanilan bir¢cok cihaz
bunlarin sadece birkagidir [Giimiis vd., 2020; Cetiner vd., 2022; Konigstorfer ve
Thalmann, 2020].

Kimya teknolojisinde ise kimyasallarin Ozellikleri basta olmak iizere, sentezlerin,
deneylerin sonuglarin1 tahmin etmek amaciyla kullanilmak tizere caligmalar devam

etmektedir [Kapdan, 2022].

1.1 Tezin Amaci, Katkisi ve Icerigi

Tezin amacini anlamak i¢in oncelikleri poliolleri dolayisiyla poliiiretanlar: tanimak
gerekir. PU, PUR, bir poliol ve bir izosiyanatin karigimi ile meydana gelen plastik
malzemelerdir [Yilgor, 2020]. Olduk¢a genis bir kullanim alani vardir. Giinliik
hayatta en ¢ok kopiik olarak kozmetik, yatak, mobilya, izolasyon ve ayakkabilarda
kullanilmaktadir [Baysal ve Kasapbasi, 2017]. 1937'de Prof. Dr. Otto Bayer ve
caligma arkadaslar tarafindan Alman I. G. Farben Industrie laboratuvarlarinda
kesfedildi [Bayer, 1947]. Poliiiretanlar1 birgok sekilde siiflandirmak miimkiin. Bu

smiflandirmay1 yaparken nereye hitap edecegini bilmek gerekir. Ornegin esnek



kopiikleri sertlik yumusakliga goére, dolgulu dolgusuz yapisina gore, yanmazlik
durumlarina gore, kimyasal yapisina, yogunluguna veya kullanilan sektdre gore bile
smiflandirma yapilabilir [Choi vd., 2022]. Bir diger smiflandirma yontemi ise
hammadde 6zelligine goredir. Poliiiretan olusmasi igin bir izosiyanat ve bir alkol
yeterlidir. Reaksiyonu hizlandirmak igin, sistemin ayakta durmasini saglamak igin,
bazi ekstra Ozellikler eklemek i¢in yardimeir kimyasallar kullanilabilir [Eroglu,
2008]. Sistemde oran olarak en ¢ok kullanilan polioller burada devreye girmektedir.
Polioller; bir alkol ile fonksiyonalize edilmis diisiikk mol kiitleli (3000-5000 dalton
arasi) polimerler olarak adlandirilabilir [Cahkoglu, 2017]. Petrol esash
malzemelerdir genellikle, fakat iiretim maaliyeti, enerji maaliyeti ve tehlikeli bir
proses olmasi sebebiyle daha cevreci olan, dogal yaglardan yapilan poliollerin
kullanimi1 da son zamanlarda artis gostermistir [Yargi¢ vd., 2020]. Polioller en
onemli karakteristikleri OH sayisii su orani, asit sayisi ve viskozitesidir [Yenen,

2020]. En ¢ok kullanilan polioller poliester ve polieterdir.

Bu calismada glikollerin baz1 6zelliklerinin FTIR ile tespit edilmesi amaglanmistir.
Bunun i¢in yapay zekanin bazi algoritmalar1 kullanilmistir. Ayrica su sorulara da

cevaplar aranmustir:
FTIR ile poliollerin karakteristik 6zellikleri tespit edilebilir mi?
Yapay zeka ile FTIR birlikte ¢alisabilir mi?

Hangi yapay zeka algoritmasi bu tiir aragtirmalar i¢in daha uygun?

1.2 Literatiir Tarama

Kimya miihendisliginde yapay zekanin kullanilmasi, endiistride ve akademide, bilim
diinyasinda son yillarda hizla artmaktadir. Oncelikle yapay zeka diinyasinda kimya

endiistrisi ile ilgili yapilan bazi istatistiki verilere bakalim;
2000 11 y1llarda bilgisayar teknolojisinin iyiden iyiye yayginlasmasi ile yapay zeka ile
ilgili yayimlar da yazilmaya baglanmistir. Sektorde yapilan yayinlarin yiizdeleri Sekil

1.1 de verilmistir.
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Sekil 1.1: Yapay Zeka ile ilgili yayinlarin yiizdesi [Zachary vd., 2021].

Bu yaymlarin bir ¢ogu Cin, Amerika ve Hindistan’da yayinlanirken Patentlerin
biiyiik kismi1 teknoloji sirketleri LG, IBM ve Fanuc tarafindan yazilmistir. Bununla
ilgili diger veriler Tablo 1.1 de belirtilmistir.

Tablol.1: 2000'den 2020'ye kadar yapay zeka ile ilgili yayinlarin {ilke/bolge ve
sirkete gore dagilimi [Zachary vd., 2021].

Ulke % Sirket Patent sayis1
Cin 26,5 LG 263
Amerika 17,2 IBM 222
Hindistan 5,8 Fanuc 151

fran 55 Siemens 115
Ingiltere 3,9 Ping An Tec. 95

Almanya 3,8 Philips 94

Japonya 3,2 Samsung 86

Literatlirde konuyla alakal1 baz1 ¢caligmalar siralayacak olursak;

lan Robertson 2017 yilinda “The Determination of Hydroxyl Number in Polyols
Using the Spectrum Two N FT-NIR Spectrometer” adli ¢alismasinda NIR tabanli bir
uygulama ile poliollerde OH sayisinin analizi igin titrasyonla yapilan referans
yontemine alternatif yontem miimkiin oldugunu, benzer dogruluk yakalayarak
saptamistir. NIR spektroskopisinin OH numaras1 tespitinde, mevcut yontemlerden

onemli 6l¢iide hizli ve daha kolay oldugunu belirtmistir.



2014 yilinda Bonnie Tay Yen Ping ve arkadaslarinin “Measurement Of Hydroxyl
Value Of Palm-Based Polyol By Attenuated Total Reflectance/Fourier Transform
Infrared Spectroscopy” adli ¢alismasinda dogal yaglardan yapilan poliollerin OH
sayisin1 tahmin etmeye yonelik bazi algoritmalar kullanmistir. O da Robertson gibi
bu yontemin daha hizli oldugunu ciinkii yas analize gerek kalmadigini belirtmistir.

Buna ragmen kalibrasyon i¢in yas analizlere her zaman ihtiya¢ vardir.

“Evaluation of Techniques for Determination of Hydroxyl Value in Materials for
Different Industrial Applications” adli ¢calismada da Lais L. J. ve arkadaslar1 Yiizey
aktif maddelerde (IOH aralig1 46—104 mg KOH/g) ve polyesterlerde (IOH aralig1 37—
310 mg KOH/g) MIR ve NIR bélgelerinde tiirevlendirme olmaksizin IOH tayini i¢in
FT-IR metodolojileri gelistirmistir. FT-IR metodolojisi, IOH degerleriyle iy1 bir
dogrusallik  gosterdigini  ve Olgiilen degerlerde 1slak kimya yoOntemiyle
gozlemlenenlerden daha iyi sonuglar verdigini belirtmis, daha hizli oldugu da

kanitlanmustir.

Makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak kimyasallarin 6zellikleri tespit
edilebildigi bir diger ¢alismada yakin kizilotesi spektroskopi ve kismi en kiigiik
kareler regresyonu kullanilarak polifenilen eter sentezi sirasinda o0-kresol derigimi
tahmin etmek amaglanmig [Chen vd., 2019]. Sekil 1.3 de, FT-NIR spektrometresi

tarafindan toplanan, 6nceden islenmemis spektral veri kiimesini gostermektedir.

Sekil 1.2: FT-NIR spektrometresi ile alinan NIR spektrumu.

Spektrumlardan goriildiigii gibi biiyiik ¢ogunlugu neredeyse aynidir. Uygulama bu

durumlarda %95-99 araliginda benzerlik vermektedir. Bu da kimyasallarin

4



karakteristiklerini belirlemeyi zorlagtirmaktadir. Burada makine Ogrenmesi ile

algoritmalar1 devreye girmektedir.

Residuals of each sample under PLSR
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Sekil 1.3: Test seti icin PLSR'nin ¢oztimlemesi. Sekil PLSR i¢in test seti drneginin
yanitlari.

Bu siiregteki kritik adimlar, orijinal NIR spektral verilerinin 6n islenmesi ve NIR

spektral verilerinin degisken se¢imidir.

Tablo 1.2: Modelin degerlendirme endeksleri. Tablo, 10 kat capraz dogrulama
model degerlendirme gdstergeleri.

Yorumlanabilirlik Tahmin

dogrulugu
PLSR R? Rp MRPECV
0,98332 0,9916 0,01106

Sistematik olmayan arka plan, NIR spektrumunun sagilma sapmasina veya taban
¢izgisi kaymasina yol agar. ilk kritik adim olarak uygun NIR spektral isleme yontemi
(tiirev, normallestirme, ¢ok degiskenli sacilma diizeltmesi vb.), arka planmi kaldirir ve

sinyal-gliriiltii oranini artirir.

Yiiksek boyutlu NIR spektral verilerinde mevcut olan ¢oklu dogrusal korelasyonlar,
gereksiz hesaplamaya neden olur ve modelin ¢alisma verimliligini azaltir. Ayrica,
polifenil eter iirlinlerindeki o-kresol igerigiyle zayif veya hatta hi¢ iligskisi olmayan
gereksiz degiskenler vardir. Ikinci kritik adim olarak PLS'ye dayali degisken secimi,
yukaridaki iki sorunu ¢ozer; bu da modelin karmasikligini azaltir ve modelleme igin

OLSR'nin dogrudan kullanimina kiyasla daha gercekei kilar.



2. MAKINA OGRENMESI VE ALGORITMALARI

Son yillarin en ¢ok konusulan konusu yapay zekd ve onun bir dali olan Makine
Ogrenmesi, bilgisayarlarin  birtakim verileri kullanarak 6grenme islemini
gerceklestirmelerini amaglayan algoritma ve tekniklerle ile ilgili bir ¢alisma alanidir.
Kokleri istatistige dayanan veri kiimelerinden sonug¢ iiretmemize olanak saglayan
tekniklere sahiptir. Bu bilgiler, verilerin Makine Ogrenmesi algoritmalar1 araciligiyla
Ogrenilmesi neticesinde tahminlerde bulunmamizi saglayan modellerden elde edilir.
Ogrenmeyi gerceklestirmek igin bircok algoritma gelistirilmistir. Ozetleyecek
olursak bilgi (veriler) sisteme tanitilir. Uygun algoritma segilir ve gerisini makine

hesaplar.

KAVRAM

CIKARIMLAR DEGERLENDIRME

TASAVVUR

Sekil 2.1: Ogrenme siiregleri.

Makina 6grenmesi karmagsik goriilse de ilgi ¢ekici ve ugsuz bucaksiz olsa da
calismada birka¢ algoritmasini kullanacagiz. Ana basliklar olarak inceleyecek
olursak Gozetimsiz Ogrenme (Unsupervised learning), Gozetimli Ogrenme
(Supervised learning) ve Pekistirmeli 6grenme (Reinforcement learning) olarak 3

baslikta inceleyebiliriz.
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REDUCTION
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Big data Ps
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® Forecasting
Recommended SUPERVISED
Systems LEARNING ® Predictions
REGRESSION
® Process
Optimization

UNSUPERVISED

CLUSTERING

Targetted
Marketing

MACHINE
LEARNING

Y L J
Customer New Insights

Segmentation

REINFORCEMNET
LEARNIN

Real-Time Decisions @ ® Robot Navigation

Game Al ® : ® Skill Aquisition

@
Learning Tasks

Sekil 2.2: Makina Ogrenmesi Siniflandirmasi [Ersoz ve Kasapsahin, 2021].
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Gozetimli 6grenme (Supervised learning): Bir dizi X girdi degiskeni ile bir ¢ikti
degiskeni Y arasinda bir iliski 6grenmeyi ve bu iliskiyi bilinmeyen verilerin

¢iktilarin1 denemeye dayanir [Cunningham vd., 2008].

Gozetimsiz 6grenme (Unsupervised learning): Burada denetimli 6grenmeden
farkli olarak "6gretmen olmadan &grenme" olarak tanimlayabiliriz. Bu durumda,
Pr(X) ortak yogunluguna sahip rastgele bir p-vektérii X'in bir dizi N gozlemi
(x1,x2,... ,xN ) vardir. Burada, her gézlem i¢in dogru cevaplar veya hata derecesi
saglayan bir gozeten veya Ogreten olmadan direkt bu olasilik yogunlugunun

ozelliklerini anlamaktir [Hastie vd., 2009].

Pekistirmeli 6grenme (Reinforcement learning): Temel olarak ortamdan alinan
geri bildirimlere bagli olarak sonug¢ olusturan bir fonksiyonun veri kullanilarak
egitilmesini amaglar. Yapisal olarak incelendiginde ajan, durum ve ortam gibi 3
temel bilesenden meydana gelir. Ogrenilen fonksiyonda gozlenen durum karsisinda
uzun vadede en basarili sonucu getirecek olan aksiyonun secilmesi saglanir [Coskun

ve Itik, 2023].

Bu calismada kullanacagimiz algoritmalar birer supervised learning olan Regresyon
ve Smiflandirmadir. Bunlari da kisaca oOrnekleyecek olursak basit bir sekilde
problemlerde tahmin edecegimiz deger sayisal(maas, boy vb) ise regresyon,
hasta/saglikl, karli/gilinesli, basarili/basarisiz, pozitif/negatif gibi kategorik degerler
ise siniflandirma diyebiliriz [Kandar, 2021].

2.1. Karar Agaci (Decision Tree)

Karar agaglari(KA, DT), bir problemi ¢6zmek icin problem yapisina gore bir gévde,
aga¢ yapist seklinde bir siniflandirma modeli olusturur. Agagin yapisinin ve
kurallarin anlasilabilir olmasi, algoritmanin uygulanmasini kolaylastirir. Karar agaci,

birbiri ardina basit karar verme islemlerinden olusur.
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Sekil 2.3: Karar agaci [Alpaydin, 2014].

Agac seklinde gosterildigi gibi algoritmanin mantiginda diigiimler ve dallar bulunur.
Algoritma calisirken ilk diiglimden baglayarak sorular sormaya baslanir ve son

elemana ulasana kadar dallanmaya devam eder [Sengiir, 2013].

2.2. Rasgele Orman Algoritmasi (Random Forest)

Rasgele Orman (RO, RF) ¢ok sayida karar agacinin sonuglarint ¢ogunluk oyuyla
karar verip toplayan, topluluk siniflandirma algoritmasidir. Topluluk siniflandirmada
(ensemble learning) birden ¢ok toplulugun ortaya koydugu sonuglar degerlendirilip
bir araya getirilerek, tek bir karar verilmektedir.
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Sekil 2.4: Rasgele orman semasi [Yu vd., 2018].

Algoritma su sekilde ¢alisir;

1. Veri kiimesinden rastgele 6rnekler segilir,

2. Daha sonra, bu algoritma her durum i¢in bir karar agact olusturur, her karar
agacindan bir tahmin alir,

3. Tahmin edilen sonuglar oylanir,

4. Son olarak en ¢ok oylanan tahmin sonucu segilir.



2.3. Gauss Siireci Regresyonu(Gaussian Process Regression)

GPR, dogrusal olmayan, parametrik olmayan bir regresyon aracidir ve yiiksek
boyutlu bir girdi uzayma dagilmis veri noktalar1 arasinda enterpolasyon yapmak i¢in
kullanighdir. Bayes olasilik teorisine dayanir ve kernel ridge regresyon (KRR) ve
radyal tabanl fonksiyonlara sahip lineer regresyon gibi diger regresyon teknikleriyle
¢ok yakin baglantilar1 vardir [Volker vd., 2021].

=-===- target function prediction
»  training data 20 credible region
(] ( 1 | 1 | 1 1 1 1 | 1 ]
=2 0 2 § 8 10

|
4
0
Sekil 2.5: GPR grafigi [Leclercq, 2018].

2.4. Genellestirilmis Katki Modeli (Generalized Additive
Model)

GAM, Dogrusal Regresyon gibi  Genellestirilmis Dogrusal Modellerle
karsilastirilldiginda daha farkli dogrusal bir modeldir. Burada metot, dogrusal

olmayan o6zellikleri de 6grenmesi saglanir.
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Sekil 2.6: Dogrusal bir model kullanmanin GAM'a karsi etkisi.

GAM'ler, iligkinin basit bir agirlikli toplam olmasi gerektigi kisitlamaz ve bunun
yerine sonucun, her bir 6zelligin rasgele fonksiyonlarmin bir toplami tarafindan

modeller [Shafi, 2021].

2.5. Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machines)

Destek Vektor Makinesi (DVM, SVM) ilk olarak Cortes ve arkadaslari tarafindan
20.yy sonlarinda gelistirilmistir [Cortes ve Vapnik, 1995]. SVM de amag, farkli
ornek kategorileri arasinda se¢im yapmak i¢in uzayda uygun bir sinif siniri
(maksimum marjli hiper diizlemler) meydana getirmektir. Boser ¢ekirdek
fonksiyonunu maksimum marjli hiper diizlemlerde deneyerek, DVM en esnek ve
etkili veri aragtirma araglarindan biri haline gelmistir [Boser vd., 1992]. Cekirdek

islevi ile, kiiciik bir alandan biiyiik alana veri esleyebilir.
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Sekil 2.7: DVM siiflandirma semasi.

2.6. Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglari (YSA, ANN), bir sinir hiicresinin yapisindan ve galisma
yonteminden esinlenilerek, karmasik durumlari tahminlemede kullanilan basit
istatistiksel tekniklere alternatif bir yontemdir. YSA’ da birbirlerine direkt bagh
noronlar agirliklarin belirlenmesi ve atesleme fonksiyonu bulunmaktadir [Budak ve

Erpolat, 2012]. Sekil 2.8 de bir néronun yap1 bilesenleri gosterilmektedir.

@) Girdi diigiimleri
(@ Gizli diygiimler
@ Cikt1 diigiimleri

Sekil 2.8: YSA yapisi.
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3. MALZEME VE YONTEM

Calismada 58 poliol ve benzeri kimyasalin FTIR spektrumlar1 ¢ekilmis, ¢esitli

makine 6grenmesi algoritmasi kullanilarak OH sayilar1 tahmin edilmeye c¢aligilmistir.

Bazi bolgelerde farkliliklar alansal olarak bariz bir sekilde goriilmektedir. Tablo 3.1
de baz1 FTIR piklerinin goriilme bolgeleri verilmistir. Bu bolgelere bakilarak piklerin

nerelerde aranacagi belirlenir, bu da hesaplamalarda kolaylik saglar.

Tablo 3.1: Baz1 FTIR piklerinin goriilme bolgeleri [web1].

Bilesik Siifi  Grup éﬁfﬂ; PSYON Griiniis
Asit halojeniir C=0 gerilme 1815-1785  Giiglii
Alkoller O-H esneme 3700-3584  Orta, keskin
O-H esneme 3550-3200  Giiclii, genis
O-H esneme 3200-2700  Zayif, genis
O-H biikiilme 1420-1330  Orta
Aldehit C-H germe 2830-2695  Orta
C=0 germe 1740-1720  Giugli
C-H bitkme 1390-1380  Orta
Karboksilik asit  O-H esneme 3300-2500  Gigli, genis
Ester CO germe 1210-1163  Giigli
[zosiyanat N=C=0 germe  2275-2250  Giiglii, genis
Nitril CEN germe 2260-2222  Zayif
Siilfat S=0 germe 1415-1380  Giglu

FTIR yazilimi olarak OPUS, makine 6grenmesi i¢in MATLAB kullanilmistir.

Sonuglar, kimyasallarin TDS leri ve ASTM D 1899 titrasyonuna gore
dogrulanmistir. Bu yontem i¢in 0,5g drnek 10ml Asetonitrilde ¢oziiliir. 10ml TSI
¢ozeltisi eklenir. Manyetik karistiricida 5dk karistiktan sonra 0,5ml distile su ve S50ml
Asetonitril eklenir ve 0,1 N TBA-OH ile titre edilir. Titrasyon sirasinda 2 doniim

noktasi1 goriilecek. Asagidaki formiil ile sonug hesaplanir.
OHV [mglg] = (EQ2 — EQ1) x 0,1 5,611 « F /W (3.1)

(EQ: Doniim noktasi, F:Diizeltme faktorii, W:Ornek agirligr)
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Sekil 3.1: Denemelerde kullanilan FTIR spektrumlari.

Yapilan denemelerde poliiiretanlarda hammadde olarak kullanilan (fakli 6zelliklerde
ve liretim sistemlerine gore ayrilan) bircok poliol kullanilmistir. Polioller ve
kimyasallar grafikte goriildiigli gibi farkli spektrumlara sahiptir. Tabloda ¢alismada

kullanilan 6rnekler ve OH araliklart verilmistir.

Tablo 3.2: Calismada kullanilan 6rnekler ve OH araliklari.

Ornek Cinsi  OH Araligi
HR Polyoller  26-29
SAN Polyoller 31-44
Hicre Agicilar  32-34
Geri Don. P. 35-49
Convansiyonel 47-49
P.Addition P.  42-75

GREEN P. 54-115
PET P. 160-500
VISKO P. 250
AMINLER 560-640
ORTEGOL204 860
DEG 1057
DIPA 1095
DP1022 1200
DEOA 1600
Gliserin 1810

14



Model egitimi i¢in, drneklerin FTIR spektrumlar: tablo haline getirilip tek tabloda
birlestirildi. Matlab uygulamasinin Regression Learner arayliziinde tiim algoritmalar

calistirildiginda biitiin tahminler ekrana diismektedir.

3.1. On modeleler ve Nitelik ¢ikarimi

Matlab Regression learner arayiizii iizerinden pikler tanitilmis ve en uygun metotlar

secilmistir. Buna gore R? degeri en yiiksek olan sonuglar ve grafikler asagida

listelenmistir.
2000~ P—
Mikemmel tahmin
1500+
L
L
EIDDD—
= L ]
-
= L
= s
T
£
£ s00-
=
=
[ ]
L]
e o
0-L
[ ]
0 500 1000 1500 2000
Gercek Tepki

Sekil 3.2: ikinci derece SVM grafigi.

[k deneme sonuglarina gére RMSE: 132.52 , R%0.89, MSE: 17562 , MAE: 68.729
olarak hesaplanmistir. Burada kullanilan diger parametreler; Tahmin hizi : ~85 obs/s,
stiresi ise 4.1422 saniye siirmiistiir. Kernel fonsiyonu ikinci derece iken, Kernel
Olcegi, kutu kisitlamast ve epsilon otomatik olarak sec¢ilmistir. Son olarak verileri
standartlagtirma aktif iken, optimize edici segeneklerinde hiperparametre segenekleri

ve PCA oncesi modelde kullanilan tiim 6zellikler ve PCA devre dis1 birakilmistir.
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Cizgi disinda tahmin noktalar1 az oldugu icin bu calismada en iyi seceneklerden

birisi ikinci derece SVM olmustur.

2000- | ®  Gbzlemler

Mikemmel tahmin

1500- |

:

500- -

Tahmin edilen yanrt

0 500 1000 1500 2000
Gercek Tepki

Sekil 3.3: Ug katmanl Sinir Ag1 grafigi.

Ikinci deneme olan Ug katmanli Sinir Ag1 sonuglarinda elde edilen veriler ; RMSE:
127.52 | R% 0.90 , MSE: 16261 , MAE: 58.005 olarak tespit edilmistir. Kullanilan
parametrelerden tahmin hiz1 ~68 obs/s , egitim siiresi 19.86 saniye siirmiistiir. Burada
tamamen bagli katmanlarin sayis1 3 iken, ilk, ikinci ve {i¢iincii katman boyutu 10 dur.
Diger parametreler de aktivasyon olarak ReLU, yineleme smir1t i¢in 1000,
Diizenleme giicli (Lambda) ise 0 dir. Data standartlagtirma kullanilirken, Optimize
Edici Segenekleri olarak hiperparametre secenekleri ve Oznitelik se¢imi i¢in PCA

oncesi modelde kullanilan tiim 6zellikler ve PCA devre dis1 olarak belirlenmistir.

Cizgi disinda kalan tahmin noktalar1 az oldugu i¢in bu algoritma da iyi sonug¢lardan

bir digeridir.
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Sekil 3.4: Ustel GPR grafigi.

Diger deneme Ustel GPR sonuglar1 ; RMSE :148.68 , R? 0.86 , MSE : 22106, MAE:
78.874 Tahmin hizi: ~35 obs/s , egitim siiresi:50.167 saniye siirmistlir. Diger
parametreler ise, temel fonksiyon siirekli, kernel fonksiyonu iistel ve izotropik
cekirdek kullanilirken, ¢ekirdek 6l¢egi otomatik olarak belirlenmistir. Sinyal standart
sapmast otomatik, sigma otomatik ve standartlastirma kullanilmis olup, sayisal
parametreler optimize edilmistir. Son olarak Optimize Edici kullanilmzken PCA de

kullanilmamustir.
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Sekil 3.5: Dogrusal (Lineer) grafigi.

Son deneme dogrusal (lineer) regresyon olarak belirlenmistir. Sonuglar ise RMSE:
219.54 | R% 0.70 , MSE: 48199, MAE: 133.52 , Tahmin hizi: ~20 obs/s ve egitim
siiresi 25.577 saniyedir. Dogrusal regresyonda baska parametre ve robust

kullanilmamis ve PCA da devre dis1 birakilmistir.

Denemelerde tahminleri olustururken dogru sonuca en ¢ok yaklasan tahminleri
secmek gerekmektedir. Bunun i¢in FTIR piklerini yorumlama ve Matlab ile
coziimlemek gerekmektedir. Sekil 3.6 da FTIR iizerinde goriilen piklerin hangi baga
karsilik geldigi goriilmektedir. Calismada, sistemi dogru sonuca gotiiren en uygun

pikleri se¢gmek konusunda makine 6grenmesini kullanmistir.
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Sekil 3.6: Denemelerde kullanilan FTIR pik bolgeleri [Valencia vd.,2020].

Test sonuglarina gore R” degeri en yiiksek olan Trilayered Neural Network en uygun
algoritma oldugu oldugu goriilmiistiir. Bunu da sirasiyla Rational Quadratic GPR,
Quadratic SVM ve Lineer Regresyon takip etmektedir.

Denemeler esnasinda Matlab programinin Ftest ve  MRMR 6zelliginden de
yararlanilmigtir. Bu ozellikler en uygun pikleri seg¢ip sisteme yorumlamaya

yaramaktadir.

Tablo 3.3: MRMR testine gore en anlamli siitunlar.

sy MRV
323 0,4944
238 0,4267
1536 0,2106
1352 0,207
965 0,1643
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Crapllik

Sekil 3.7 : F Test algoritmasina gore 6zellik - 6nem puanlar1 grafigi.

FTIR spektrumunda yaklasik 2000 siitun vardir. Bu siitunlarin bazilar1 sonug igin

anlamlidir. F Test, sonug i¢in en anlamli girdileri gdstermektedir.

Tablo 3.4: F Test ¢ gore sonug i¢gin en anlaml1 siitunlar.

Ozellik  F Test

294 42,6944
295 42,693
292 42,3255
293 42,32
287 42,1791

ReliefF veya RReliefF algoritmasini kullanarak tahmin edicileri k en yakin komsuyla
siralar. Giris matrisi X, ongoriicii degiskenleri igerir ve y vektort, bir yanit vektoriini
icerir. Islev, en onemli tahmin edicilerin indekslerini igeren ve tahmin edicilerin

agirliklarini igeren agirliklart dondiirtir.

Orzellik

Sekil 3.8: RReliefF algoritmasina gore 6zellik - 6nem puanlari grafigi.
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Y sayisalsa, kabartma varsayilan olarak regresyon i¢in RReliefF analizini
gerceklestirir. Aksi takdirde, kabartma, sinif basina k en yakin komsuyu kullanarak

siniflandirma icin ReliefF analizini gergeklestirir.

Tablo 3.5: RReliefF e gore sonug i¢in en anlamli siitunlar.

Ozellik RReliefF

349 0,3001
350 0,3

348 0,2995
351 0,2992
358 0,2991

Tablo 3.6:Yapilan benzetimler sonucu elde edilen sonuglar.

RMSE  MSE R MAE
Linear 219.54 48199 0.70 133.52
Exponential GPR 148.68 22106 0.86 78.874
Quadratic SVM 132.52 17562 0.89 68.729
Trilayered Neural Network 127.52 16261 0.90 58.005

3.2. Model performanslari

Modeller degerlendirilirken sonuglarin  uygunlugu tekrar bir deneme ile

dogrulanmalidir. Sekil 3.9 da degerlendirmelerin dnem 6l¢ii oranlari verilmistir.

Veri Kiimesi Egitimi Veri Kiimesi Testi
sGimiy oms |
Model Egitimi Modeli Degerlendirme

Sekil 3.9: Veri Kiimesi Egitim ve degerlendirme.

Deneme sonuglarini, verilere gore test ettigimizde aldigimiz sonuglar ise su
sekildedir:
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SVM’e gore RMSE: 120.21 , R?: 0.91 , MSE: 14450 ve MAE: 63.952 oldugu
goriilmiistiir. Bu denemenin hizi 120 osb/saniye iken deneme 3.0584 saniye
siirmiistiir. Denemede kullanilan parametreler; c¢ekirdek fonksiyonu dogrusal,
cekirdek Olcegi, kutu kisitlamasi ve epsilon otomatik olarak belirlenmis, data

standartlastirma kullanilmstir.
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Sekil 3.10: SVM tahminleri ve gercek degerler.
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Sekil 3.11: SVM parametreleri

Sekil 3.11 de SVM algoritmasi parametreleri verilmistir. Tablo 3.6 da ise bu grafige
ait degerler verilmistir.
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Tablo 3.7: SVM parametreleri.

Ust Sinir Alt Sinir Ortalama
R 0,963 0,702 0,917
RMSE 0,616 0,352 0,494
MSLE 0,264 0,019 0,081

Diger deneme olan GPR sonucuna gére RMSE: 120.97 , R%:0.91 , MSE: 14634 ve
MAE: 60.751 oldugu goriilmiistiir. Bu denemenin hizi 120 osb/saniye iken deneme
3.2723 saniye siirmiistiir. Denemede kullanilan parametreler; ikinci derece GPR,
temel fonksiyon devamlidir. Cekirdek fonksiyonu rasyonel ikinci derece ve izotropik
cekirdek kullanilmistir. Cekirdek Olgegi, sinyal standart sapmasi ve sigma otomatik
olarak belirlenmis, data standartlagtirma kullanilmig ve sayisal parametreyi optimize

edilmistir. Sekil 3.12 de Tahmin-Gergek degerler grafigi verilmistir.

GP Tahminleri
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Sekil 3.12: GP tahminleri ve ger¢ek degerler.
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Sekil 3.13: GP parametreleri ve araliklari.

Gauss Siire¢ Regresyonunda da tahmin performansi oldukea iyi oldugu goriilmiistiir.
Bu denemeye ait grafik Sekil 3.13 de sayisal sonuglar Tablo 3.7 de verilmistir.

Tablo 3.8: GP parametreleri ve araliklari.

Ust Sinir Alt Sinir Ortalama
R* 0.977 0.844 0.950
RMSE 0.431 0.200 0.334
MSLE 0.185 0.008 0.019

Baska bir deneme olan ANN sonucuna goére RMSE: 121.17 , R% 0.91 , MSE: 14683
ve MAE: 58.208 oldugu goriilmiistiir. Bu denemenin hizi 130 osb/saniye iken
deneme 4.9467 saniye siirmiistiir. Denemede kullanilan parametreler; dar sinir agi, 1
tamamen bagli katman kullanilmis ve ilk katman boyutu 10 dur. ReLU
etkinlestirmesi sec¢ilmis ve iterasyon limiti 1000 olarak belirlenmistir. Diizenleme

giicli (Lambda) 0 ve data standartlastirma kullanilmistir.
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Sekil 3.14: ANN tahminleri ve gercek degerler.

Sekil 3.15 de ANN e gore dogruluk parametreleri , ANN Parametreleri sayisal
olarak da Tablo 3.8 de verilmistir.
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Sekil 3.15: ANN parametreleri ve araliklari.
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Tablo 3.9: ANN parametreleri ve araliklari.

Ust Sinir Alt Sinir Ortalama
R? 0,99 0,787 0,83
RMSE 0,926 0,262 0,481
MSLE 0,242 0,017 0,067

Son deneme Karar agaci algoritmasi. Bu algoritmaya ait tahmin grafigi Sekil 3.16 da
verilmistir.
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Sekil 3.16: DT tahminleri ve gercek degerler.

Sekil 3.17 de bulunan sonuglar Tablo 3.10 da sayisal olarak verilmistir.
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Tablo 3.10: DT parametreleri.

Ust Sinir Alt Smir Ortalama
R? 0,93 0,205 0,839
RMSE 3,116 0,269 0,639
MSLE 0,21 0,02 0,103

DT algoritmasi diger algoritmalara gore yliksek bir basar1 saglayamamistir. Tiim
deneme sonuglar1 Tablo 3.11 de verilmistir.

Tablo 3.11: Denemelere ait ortalama degerler.

DT ANN GP SVM

R? 0,839 0,83 0,95 0,917
RMSE 0,639 0,481 0,334 0,494
MSLE 0,103 0,067 0,019 0,081
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4. SONUCLAR VE YORUMLAR

Matlab ile yapilan regresyon sonuglari grafikleri ve sayisal sonuglar neticesinde
yukaridaki sonuglar elde edilmistir. Denemeler gosteriyor ki, FTIR spektrumlari ile
Matlab birlikte kullanilarak kimyasallarin baz1 6zellikleri tespit edilebilir. Denemeler
sirasinda en iyi modeller kernel kullanan SVM ve GP ¢ikmigtir. Buradan OH sayisi
ve pikler arasinda iliskinin nonliner oldugu goriilmektedir. Gauss siireci birgok kolay
hesaplanabilir fonksiyonun birlesiminden olusmaktadir. Boylece c¢iktilar arasinda
yararlt bilgileri yakalayabildiginden, coklu korelasyonlu c¢iktilarla basa c¢ikmay1
saglamaktadir [Lin vd., 2021].

Yapay zekd algoritmalarinin  bircogu bu tir siniflandirma problemlerini
cozebilmektedir. Fakat islemler matematiksel denklemlere benzetildiginde,
denklemin kaginci derece oldugu (zorluk derecesi veya coklu degiskenler) ile
baglantilt olarak, sistem i¢in en uygun tahmini olusturan algoritmayr se¢mek

gerekmektedir.

Literatiirdeki benzer ¢alismalar incelendiginde, benzer bir ¢alismada yedi
polipropilen glikol standardi FT-NIR spektrometresine kaydedilerek ve PLS
algoritmasini  kullanarak R?=0.99 bulunmustur [lan R., 2017]. Bonnie’nin
calismasinda HATR/FTIR ve OH sayilar1 59-229 aras1 9 bitkisel poliol ile dataseti
olusturmus ve PLS algoritmasiyla R?=0.9925 olarak bulunmustur [Bonnie, 2017].
Diger bir ¢alismada ise 29-330 OH araliginda 7 poliesterin FT-IR/MIR
spektrumlarini kullanarak regresyon yapilmis ve R?=0.977 olarak bulumustur [Jesus
vd., 2019]. S6z konusu c¢alimalarin hespsinde veri, egitim ve test olarak
ayrilmamistir, bu nedenle herhangi bir validasyon s6z konusu degildir. Bu ¢alisma
kapsaminda test verilerinin uyumlar1 paylasilmaktadir, kullanilan makine

6grenmelerinin egitim verilerine uyumu yiiksektir (R*>0.99).

Bu c¢alismada OH sayisi hesaplanirken, sonraki caligmalarda, bir ¢ofu analiz
sirasinda uzun vakit harcamaya sebep olan asit tayini, ph tayini, izosiyanatlarda NCO
% si, yaglarda iyot sayis1 gibi yas analizlerin hesaplanmasinda kullanilabilir. Ayirca
bir ¢ok 6zellik de 1 dakika gibi kisa bir siirede FTIR spektrumu ¢ekilip, Matlaba
tanitilip sayisal sonuglar i¢in formiiller olusturulabilir ve nihai tahmin tespit

edilebilir.
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