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1 Вступ

Традиційні методи аналізу складу та властивостей матеріалів є трудоміскими та дорогими. Сучасним лабораторіям у середньому потрібно до 10 років на розробку нових матеріалів і до 20 років для їх масового виробництва. Однак, використання технологій моделювання при розробці нових матеріалів дозволяє зменшити час розробки та впровадження нових матеріалів майже у два рази за рахунок високої швидкості отримання результатів, повторюваності, безпечності, швидкому виявленню помилок та низькій вартості. Моделювання, засноване на великих базах даних з’явилося у зв’язку з збільшенням цифрових даних, які ми отримуємо про навколишній світ, а високоякісний та постійний доступ до ресурсів зберігання та прогнозування, робить цей метод все більш популярним[1]. 
[bookmark: _Hlk165218628]Високовольтна електророзрядна обробка (ВЕР) порошкових сумішей – це один з сучасних методів подрібнення та зміни фазового складу порошків, який відрізняється не лише ефективністю, а низькою собівартістю процесу у порівнянні з класичними методами подрібнення[2-4]. Фізичний механізм процесів диспергування при використанні ВЕР в рідині вивчено ще недостатньо[5, 6]. Враховуючи це, використання методу моделювання на великих базах даних може дати більш точні результати прогнозування процесів та результатів ВЕР обробки, а метою цієї роботи є дослідження можливості використання методів машинного навчання для прогнозування процесів та результатів високовольтної електророзрядної обробки порошку титану у спирті. 

2 Методика досліджень
В загальному вигляді процес машинного навчання складається з вхідних даних, алгоритму, та результатів, які були отриманні. Додатково до процесу можуть бути додані данні попереднього «навчання» моделі що дозволяє оцінити точність прогнозу. Така модель моє назву «контрольована». В якості алгоритмів модулювання було обрано логістичну регресію та метод Random forest. В якості мови реалізації – язик програмування Python та додаток Colaboratory, або скорочено «Colab» – продукт від Google Research. Colab, що писати та виконувати довільний код Python через браузер, і особливо добре підходить для машинного навчання та аналізу даних. 
Логістична регресія – це алгоритм класифікації, що використовується для відношення данних до дискретного набору класів. На відміну від лінійної регресії, що виводить безперервні числові значення, логістична перетворює вихідні данні за допомогою сигмоїду.
Random forest – метод машинного навчання для класифікації, регресії та інших завдань, який працює за допомогою побудови численних дерев прийняття рішень під час тренування моделі й продукує усереднений прогноз (регресія) побудованих дерев.
В якості даних для моделювання були використані результати обробки вихідного порошку титану із різними електродними системами, отримані в Інституті імпульсних процесів і технологій НАН України в період з 2013 року до 2021 року. 
Використання різних електродних систем дозволяє реалізувати різний розподіл плазми у системі металевий порошок-рідина та впливає як на гідродинамічні властивості рідини, так і на процес подрібнення та фазових перетворень порошку титану, а вуглеводнева рідина (етиловий спирт), у якості робочого середовища дозволяє проводити процес карбідизації [7]. Детально схеми реалізації електродних систем та алгоритми моделювання розглянуті у роботі [6]. 
Однією з поставлених задач моделювання було визначити базові елементарні характеристики ВЕР обробки, які можна безпосередньо контролювати, і які б чинили вплив на результати самої обробки. Для цього було проведено попередню обробку даних. Це дозволило виключити сталі величини, а саме: 
- Іскровий розряд (ІР) було отримано за рахунок використання електродної системи вістря-площина;
- У якості робочого середовища обрано етиловий спирт
- Концентрація порошку титану у спирті складала 0,07 г/дм3;
- Енергія одиничного розряду дорівнювала 1 кДж;
- Частота слідування розрядів – 0,3 Гц.
Це дозволило визначити основні змінні, які стануть вхідними даними, а саме: розрядний проміжок та кількість імпульсів впливу, що впливають на кількість карбіду титану, який утворився після ВЕР обробки при зазначених сталих величинах.
Для прогнозування вихідних даних була використана контрольована модель машинного навчання. Для цього дані були поділені у співвідношенні 80 / 20 відсотків для визначення точності прогнозу, для чого була використана метрика Accuracy. Accuracy - це показник, який визначає загальну точність передбачення моделі по всіх класах. Це особливо корисно, коли кожен клас однаково важливий.

3 Результати досліджень та їх обговорення

На рисунку 1 наведено дані щодо кількості карбіду титану, який утворився під час ВЕР обробки з ІР в етиловому спирті. Згідно логістичної регресії кількість карбіду під час обробки поступово збільшується з 0 % до майже 40 % зі збільшенням кількості імпульсів обробки від 200 до 4000. Однак для міжелектродного проміжку від 20 мм до 40 мм цей процес активно починається від 1000 імпульсів обробки, а при 4000 імпульсів кількість утвореного карбіду не перевищує 30 %. Точність прогнозування, згідно метрики Accuracy склала – 60 %

[image: ]
Рис. 1. Розподіл кількості карбіду титану, що утворився під час ВЕР обробки, отриманий згідно моделі логістичної регресії 


Згідно даних, отриманих алгоритмом Random forest (див. рис. 2) при значенні міжелектродного проміжку від 2 мм до 8 мм карбідизації не відбувається, що може бути пояснено відсутністю електричного пробою по рідині. При значенні проміжку від 8 мм до 40 мм при кількості імпульсів обробки від 200 до 1000 утворюється близько 10 % карбіду титану, від 1000 до 2000 імпульсів – близько 25 %, а при кількості імпульсів обробки від 2000 до 4000 можна досягти карбідизації титану на рівні 35 %. Точність прогнозування, згідно метрики Accuracy склала – 70 %
[image: ]
Рис. 2. Розподіл кількості карбіду титану, що утворився під час ВЕР обробки, отриманий згідно моделі Random forest

3 Висновки
В ході виконання роботи було показано можливість використання алгоритмів машинного навчання Логістична регресія та Random forest для прогнозування процесів карбідизації порошку титану під час його високовольтної електророзрядної обробки порошку у спирті. Точність прогнозу склала для Логістичної регресії – 60%, а для Random forest – 70 %.
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