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Otomotiv endiistrisinde artan konfor beklentileriyle birlikte
akustik performans kritik bir odak noktast haline gelmistir. Bu
dogrultuda akustik beklentilere uygun malzemeler sunan,
hizli ve dogru bir sekilde ol¢iim yapabilen tedarikgiler
sektorde on plana c¢ikmaktadr. Bu ¢alismada, ses yalitimi
amacwyla kullanilan kege malzemelerinin ses yutum
katsayisint tahmin etmek icin ti¢ farkli makine 6grenmesi
algoritmasimin (dogrusal regresyon, rastgele orman, k-en
vakin  komsu) performanst karsiuastirilmistir.  Calisma
kapsaminda hazir bir veri seti kullaniimamus olup, tiim veriler
epoksi kece malzeme ile hazirlanan numuneler iizerinden
gercgeklestirilen akustik performans olgiimlerinden elde
edilmistir. Model performanslar: ise egitim ve test veri
setlerinden elde edilen cesitli performans metrikleri ile
degerlendirilmistir. Sonuglar, rastgele orman algoritmasinin
diger algoritmalara fkiyasla daha iyi bir performans
sergiledigini gostermektedir. Sonu¢ olarak, bu c¢alisma,
makine ogrenmesi tekniklerinin akustik performansi hizli ve
dogru bir sekilde tahmin etme potansiyelini vurgulamaktadir.
Empedans tiipii testi, alfa kabin testi gibi ampirik yontemler
ve analitik yontemlerle Karsilastirildiginda, makine
ogrenmesi temelli tahmin modellerinin zaman, is giicii ve
maliyet ac¢isindan sagladigi avantajlar, bu teknolojinin
endiistriyel  stireglerdeki onemini daha belirgin hale
getirmektedir.
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Anahtar Kelimeler

Makine 6grenmesi, ses
yutum katsayisti, lineer

regresyon, k-en yakin
komsu, rastgele orman

One Cikanlar

Kece malzemelerinin
ses yutum katsayisini
tahmin etmek icin
dogrusal regresyon,
rastgele orman ve k-en
yakin komsu
algoritmalar
karstlastirilmistir.
Rastgele orman
algoritmasinin diger
yontemlere kiyasla
daha iyi performans
gosterdigi
belirlenmigstir.
Makine ogrenmesi,
geleneksel testlere
kiyasla zaman ve
maliyet agisindan
onemli avantajlar
sunmaktadir.
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Machine Learning Based Prediction Model for Acoustic

Performance of Formed Felts

Abstract

Keywords

The automotive industry has an increasing focus on comfort
expectations, with acoustic performance becoming a critical focus
point. In this regard, suppliers offering materials that meet
acoustic expectations and can facilitate rapid and precise
measurements are becoming increasingly prominent in the
sector. The present study aims to contribute to this emerging
field by comparing the performance of three distinct
machine learning algorithms — linear regression, random
forest, k-nearest neighbour— in predicting the sound
absorption coefficient of felt materials employed for sound
insulation. It is important to note that the study did not
utilise any pre-existing data sets; all data were obtained
from acoustic performance measurements performed on
samples prepared with epoxy felt material. The performance
of each model was evaluated using a range of performance
metrics derived from both the training and test data sets. The
findings of this study demonstrate that the random forest
algorithm exhibits superior performance compared to the
other algorithms. The study thus demonstrates the potential
of machine learning techniques to predict acoustic
performance quickly and accurately. Compared to
conventional methods such as impedance tube testing, alpha
cabinet testing, and analytical methods, the machine
learning-based prediction models demonstrate significant
advantages in terms of reduced time, labour, and cost,
thereby underscoring the significance of this technology in
industrial processes.

1. Giris

Machine learning,
sound absorption
coefficient, linear

regression, k-nearest
neighbour, random
forest

Highlights

A comparative analysis
was conducted of
linear regression,

random forest and k-
nearest neighbour
algorithms with the
objective of predicting
the sound absorption
coefficient of felt
materials.

The findings of this
study indicated that the
random forest
algorithm exhibited
superior performance
in comparison to the
other methodologies
examined.

The employment of
machine learning has
been shown to offer
significant advantages
in terms of reduced
time and cost when
compared to
traditional testing
methods.

Son yillarda teknolojide yasanan gelismelerle birlikte, otomobil kullanicilarinin
performans ve konfor beklentileri gittikce artmaktadir. Kabin igerisindeki giiriiltiiniin
azaltilmas siiriis konforunun saglanmasi agisindan en 6nemli beklentilerin basinda gelir.
Bu dogrultuda, kabin i¢i akustigi iyilestirmek amaciyla ¢esitli yenilik¢i malzemeler ve
teknolojiler gelistirilmektedir. Bu hedef dogrultusunda, Orijinal Ekipman Ureticisi
(OEM) firmalar, akustik beklentileri saglayabilen ve rekabet¢i malzemeler sunan
tedarikgiler ile ¢alismay1 tercih etmektedir. Binek araglarda giiriiltiiyii engelleme ve ses
yalitmi saglamak amaciyla, kapi paneli, tavan, taban ve motor bolgelerinde ¢esitli
malzemelerden yapilan i¢/dis trim pargalar kullanilmaktadir. Yiiksek ses yutum
performansi, diisiik maliyet, hafiflik ve kolay islenebilirlik gibi 6zelliklere sahip birgok
farkli malzemenin, aracin cesitli bdlgelerinde kullanimi s6z konusu olabilir. Ozellikle,
hafif ve geri doniistiiriilebilir kompozit malzemeler, yiiksek akustik performans
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saglamakla birlikte ara¢ agirligin1 azaltmaya da yardime1 olur. Bu malzemelerin akustik
performanslarinin 6l¢iilebilmesi i¢in kapsamli akustik testler ger¢eklestirilmektedir. Bu
test yontemleri, numune iiretimi, test numunesi hazirlama, testin gergeklestirilmesi ve test
sonuglarinin diizenlenmesi asamalarin1 i¢cermesi sebebiyle is giicii, zaman ve maliyet
kaybima yol agmaktadir. Bu nedenle malzemelerin akustik performanslarinin tahmin
edilmesi i¢in uygulanan geleneksel yontemlerden ziyade, giiniimiizde oldukga popiilerlik
kazanmis olan makine Ogrenmesi (MO) teknikleri 6n plana ¢ikmaktadir. MO
algoritmalari, biiylik veri kiimelerinin analizinde geleneksel istatistiksel yontemlere gore
daha iyi bir performans gdstermektedir [1]. Ozellikle, denetimli 6grenme algoritmalari,
tiretim siireglerindeki dinamik iliskileri yakalamak i¢in ge¢cmis verileri kullanmada iistiin
performans gostermektedir [2].

Literatiirde, mikro delikli panellerin ses emilim katsayisinin tahminine yonelik
calismalarda, plaka kalinlig1, bosluk derinligi ve delme orani gibi geometrik parametreler
kullanilarak olusturulan veri setleri {izerinden makine O&grenmesi modelleri
gelistirilmistir. Bu kapsamda 100-600 Hz frekans araliginda gergeklestirilen bir
calismada, destek vektor regresyonu, rastgele orman ve konvoliisyonel sinir ag1 modelleri
karsilastirilmis ve destek vektor regresyonu yonteminin en yiiksek tahmin dogrulugunu
sagladigi raporlanmistir [3]. Akustik performans tahmini yalnizca emilim 6zellikleriyle
sinirli kalmayip, ses yalitimi1 problemlerine de uygulanmistir. Yiiksek hizli trenlerde
kullanilan kompozit zemin sistemlerinin ses yalitim performansini etkileyen temel
parametrelerin belirlenmesine yonelik bir ¢calismada, deneysel ses yutum katsayisi verileri
kullanilarak rastgele orman tabanli bir model gelistirilmis; aliiminyum profiller, i¢
paneller ve yiizey yogunlugunun baskin faktdrler oldugu gosterilmistir [4]. Benzer
sekilde, giiriiltii tahmini problemlerinde de makine 6grenmesi yaklasimlarinin etkinligi
ortaya konmustur. Yankisiz ortam kosullarinda gergeklestirilen riizgar tlineli testlerine
dayali bir ¢aligmada, yiiksek frekansli genis bant giiriiltiisliniin tahmini i¢in karar agaci
tabanli regresyon modeli oOnerilmis ve makine Ogrenmesi yontemleriyle giiriiltii
seviyelerinin  yiiksek dogrulukla Ongoriilebilecegi  gosterilmistir  [5].  Akustik
metamalzemelere yonelik calismalarda ise makine 6grenmesi, yalnizca tahmin degil ayni
zamanda optimizasyon amaciyla da kullanilmistir.  Yari-Helmholtz  akustik
metamalzemelerin ses emilim performansinin LightGBM tabanli bir modelle tahmin ve
optimize edildigi bir ¢alismada, delik ¢api, boyun uzunlugu, duvar kalinliklar1 ve i¢
bosluk derinligi gibi yapisal parametrelerin emilim performansi iizerindeki etkileri analiz
edilmistir. Sonuglar, makine 6grenmesi yontemlerinin akustik metamalzemelerin hizli ve
giivenilir bigcimde tasarlanmasina olanak sagladigini gostermistir [6]. Bir bagka calismada
ise, mikro-delikli plakalarin akustik tasariminda geleneksel ileri tasarim yaklagimlar
yerine makine 6grenmesine dayali ters tasarim yontemi Onerilmistir. Gelistirilen entegre
derin sinir ag1 modeli, ileri ve ters tahminleri yiiksek dogrulukla gerceklestirmistir [7].

Mevcut literatiirde, 6zellikle formlu kece malzemelerin ses yutum katsayisini tahmin
etmek i¢in MO algoritmalarmin uygulanmasina yonelik ¢aligmalar smirli olup, bu alanda
daha fazla arastirmaya ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu ¢calismada, akustik performans ol¢timii
esnasinda harcanan maliyet, is giicii ve siireden kazang saglamak amaciyla, i¢ trim ve dis
trim pargalarinda kullanilan formlu kegce malzemelerin ses yutum performans tahmini igin
MO teknikleri kullamlmustir. Bu kapsamda, lineer regresyon (LR), rastgele orman (RO)
ve k-en yakin komsu (k-EYK) algoritmalar1 kullanilarak tahminler yapilmistir.
Calismanin amac1 bu konuda en 1yi performans gosteren yaklasimin belirlenmesidir.
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2. Materyal ve Yontem

Bu béliimde, veri setinin olusturulmasi, uygulanan MO algoritmalar1 ve model
performans metrikleri detayl1 bir sekilde agiklanmistir.

2.1. Veri setinin olusturulmasi

Calisma kapsaminda hazir bir veri seti kullanilmamis olup, tiim veriler epoksi kege
malzeme ile hazirlanan numuneler {izerinden gercgeklestirilen akustik performans
Ol¢iimlerinden elde edilmistir. Otomotiv sektoriinde akustik izolasyon saglanmasi
amaciyla kece malzeme kullanimi oldukg¢a yaygindir. Kece, dokunmamis, genellikle
karigik liflerin bir araya getirilmesiyle olusturulan bir tekstil malzemesi olarak
tamimlanmaktir[8].

Bu ¢alismada, Formfleks Otomotiv tarafindan tiretilen; 700 g/m?, 900 g/m? ve 1000 g/m?
yogunluga sahip ti¢ farkli epoksi kece tipi secilmistir. Epoksi kece, epoksi reginesi ile
birlestirilmis, karisik liflerin bir araya gelmesi ile olusturulan dokusuz bir tekstil
malzemesidir [9]. Ham, preslenmemis kege numuneleri tizerinde yapilan Ol¢timler
sonucunda, 700 g/m? ham kece i¢in serbest kalinlik 24.8 + 1.6 mm, 900 g/m? ham kece
i¢cin 26.5 £ 1.5 mm ve 1000 g/m? ham kege i¢in 28.9 + 1.7 mm olarak belirlenmistir.

Akustik izolasyon amaciyla araglarin farkli bolgelerinde kullanilan 6n g6giis izolatori,
tavan kaplamalar1 ve kaput alt1 izolatorii gibi lriinler, tek katmanl kege yapilar ile
iretilebildigi gibi, iki kege tabakasinin iist {iste konumlandirilmasiyla elde edilen ¢ift
katmanli yapilar seklinde de iiretilebilmektedir. Bu nedenle calisma kapsaminda
numuneler, tek katmanli ve birbirleri ile kombinasyon olusturacak sekilde iki katmanli
konumlandirilarak  dokuz farkli numune yapisi olusturulmustur. Belirlenen
kombinasyonlar Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Numune kombinasyonlari

No 1. Katman (g/m?) 2. Katman (g/m?)
N1 700 -

N2 900 -

N3 1000 -

N4 700 700

N5 700 900

N6 700 1000

N7 900 900

N8 900 1000

N9 1000 1000

Ses yutum katsayisindaki degisimleri gdzlemlemek ve makine §grenmesi modeli i¢in
girdi verisi olusturmak amaciyla, her bir numune kombinasyonu i¢in 2 mm, 5 mm, 10
mm, 15 mm, 20 mm ve 25 mm olmak iizere alt1 farkli bitmis {iriin kalinlig1 seviyesi
belirlenmistir.
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Bu ¢alismada her bir kegenin serbest kalinligi bilinmekle birlikte, temel parametre olarak
bitmis tirlin kalinlig1 esas alinmig, presleme sonrast katmanlarin ayr1 ayri kalinliklarinin
belirlenmesi hedeflenmemistir. Bunun nedeni, presleme sirasinda katmanlarin sikigsma
miktarinin malzemenin gramajina ve yapisina bagli olarak degismesi ve katman bazinda
kalinligin pratikte tekrarlanabilir sekilde kontrol edilmesinin zor olmasidir. Prototip
numune iretimleri, Formfleks Otomotiv’de bulunan 250 ton kapasiteli hidrolik pres
kullanilarak gerceklestirilmistir. Uretilen numuneler Sekil 1°de gosterilmistir.

Sekil 1. Formlanmis epoksi kece numuneleri

Tiim numunelerin akustik performans testleri, TS EN ISO 354 standardina uygun olarak
Formfleks Ar-Ge laboratuvarinda yer alan ve Sekil 2°de gosterilen alfa kabin test cihazi
ile 400~10000 Hz ol¢iim araliginda gergeklestirilmistir. Akustik performans testleri
gerceklestirilirken laboratuvar ortami, 23 °C sicaklik ve %45 bagil neme sahip olacak
sekilde sartlandirilmakta ve ortam, test esnasinda dis ortamdan gelen giiriiltii minimum
seviyede olacak sekilde izole edilmektedir.

Sekil 2. Alfa kabin test cihazi

Akustik performans testleri sonrasinda, cesitli frekanslarda dlgiilen ses yutum katsayisi
degerleri ve malzeme kompozisyonu bilgileri baz alinarak bir veri seti olusturulmustur.
Veri setinden 6rnek bir goriintii, Tablo 2’de verilmektedir.
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Tablo 2. Veri seti 6rnek goriintii

Bitmis
Gramajl | Gramaj 2 Katman Uriin Frekans Sliilguljsr:]
(g/m?) (g/m?) Sayis1 Kalinh@ (H2) (a)y
(mm)
900 0 1 5 800 0.095
900 900 2 2 400 0.020
700 700 2 2 4000 0.359
1000 700 2 2 2500 0.334
700 1000 2 5 1250 0.361
900 900 2 5 500 0.089
900 0 1 10 6300 1.150
1000 0 1 20 4000 1.017

Calismada kullanilan veri seti toplam 690 satirdan olusmakta olup, deneysel 6lgiimler
sonucunda elde edilen ¢ok degiskenli bir yapiya sahiptir. Veri setinde, bes adet girdi
(bagimsiz) degisken ve bir adet ¢iktt (bagimli) degisken yer almaktadir. Girdi
degiskenleri; numunenin yapisal ve fiziksel 6zelliklerini temsil eden gramaj 1, gramaj 2,
katman sayisi, bitmis Urlin kalinhigr ile akustik test kosulunu ifade eden Frekans
parametrelerinden olugmaktadir. Cikt1 degiskeni ise malzemenin ses yutum
performansini temsil eden ses yutum katsayisidir. Veri tiirleri incelendiginde, katman
sayis1 kategorik veri olarak siniflandirilirken diger tiim veriler siirekli veri niteligindedir.
Veri seti Ozellikleri Tablo 3’°te gosterilmektedir.

Tablo 3. Veri seti 0zellikleri

. Istatistiksel Veri Tipi / Veri
Veri Adu Agiklama Alacagi Deger Yapisi
Gramaj 1 [k katmanin gramaji (g/m>) Stirekli VZ?E‘;?OO-lOOO Girdi
. Ikinci katmanim gramaj (tek Siirekli veri / 0 veya 700- .
Grama 2 katmanli numunelerde 0 degeri alir) 1000 aras1 Girdi
Katman Sayist Toplam katman sayisi Kategorik veri /1 yada 2 Girdi
Frekans Test edilen frekans Stirekli Vezlrgioo'lo'ooo Girdi
Bitmis Uriin | Formlama sonras1 kompozisyonun | Siirekli veri / 2-25 mm -~
- - Girdi
Kalinlig toplam kalinlig arasi
Ses Yutum | Bir malzemen%rwl'u‘zer}ne gelen ST Siirekli veri / 0-1,4 aras1 Ciktt
Katsayisi ne kadar emdigini gosteren deger

Tiim numunelerin 6l¢lim sonuglar1 incelendiginde, bazi frekans bantlarinda ses yutum
katsayisinin (o) 1’in tizerinde degerler aldigi goriilmiistiir. Teorik olarak ses yutum
katsayis1 0 ile 1 arasinda olmasi beklenir; ancak literatiirde, 6zellikle Sabine formiilii
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kullanilan kii¢iik ¢inlanim odasi (alfa kabin) olglimlerinde 1’in tizerindeki degerlerin

gbzlenmesi normal kabul edilmektedir. Bu durum asagidaki nedenlerle agiklanmaktadir:

1. Sabine formiilii, dogrudan enerji emilim oran1 degil, bu oranin logaritmik doniisiimi
ile hesaplanir. Enerji emilim orani (€) yaklasik %631 astiginda formiil geregi o degeri
1’i gecebilmektedir. Ozellikle yiiksek emici malzemelerde bu durum beklenen bir
sonugtur [10].

2. Numune kenarlarinda ses dalgalarinin kirmima ugramasi ve sagilmasi, numunenin
yalnizca 6n yiizeyinin degil kenar yiizeylerinin de etkin sogurucu hale gelmesine yol
acar. Bu ilave sogurma alani hesaplamada 6n yiizey alanina bdliindiigiinden,
katsayinin 1’1 agmasina neden olabilir [11].

3. Numunenin montaj sekli, arka yiizeyde hava boslugu birakilmasi veya kenarlarda
sizintilar olmasi ek sogurma etkisi yaratir. Bu etkiler hesaplamada goz Oniinde
bulundurulmadiginda katsayilar 1’in {izerine ¢ikabilir.

Bu nedenlerle, elde edilen dl¢iimlerde o degerinin 1’1 agmasi, malzemenin fiziksel olarak
enerjiden fazla sogurma yaptigi anlamina gelmemekte; 6l¢iim yontemi, oda geometrisi,
numune boyutu ve hesaplama yaklagimi gibi  faktorlerin  birlesiminden
kaynaklanmaktadir.

2.2. Makine 6grenmesi algoritmalar:

Makinelerin verilerden 6grenebilmesini saglayan algoritmalar ve yontemleri kapsayan
MO modelleri, karmasik verilerden dogru tahminler ve analizler c¢ikarilmasini
saglamaktadir [12]. MO tarihi, 1943 yilinda Walter Pitts ve Warren McCulloch'un,
herhangi bir mantiksal ifadenin, uygun bir sinir ag1 modeliyle ifade edilebileceginin
anlatildig: ilk matematiksel model ile baslamaktadir [13]. MO uygulamalari, denetimli
O0grenme ve denetimsiz OZrenme olmak iizere iki farkli yontemle g¢aligabilmektedir.
Denetimli 6grenmede, sonuclari bilinen veri setinden yapilan siniflandirmadan hareketle
sonuglar1 bilinmeyen veri setine dair etkili tahminler yapilirken, denetimsiz 6grenmede
sadece girdi verileri sisteme verilerek, sistem otomatik olarak kesifler yapar ve iliski agini
ortaya koymaya ¢aligir [14].

LR, bagimsiz degiskenler ile bagimli bir degisken arasindaki dogrusal iligkiyi modelleyen
istatistiksel bir tekniktir [15]. Bu yontem, bagimsiz degiskenlerdeki degisimlerin bagiml
degisken iizerindeki etkisini anlamamiza ve gelecekteki degerleri tahmin etmemize
olanak tanimaktadir. Bagimhi degisken, diger degiskenlerin etkisiyle degeri degisen
degisken olarak tanimlanmakta ve Y ile gosterilmektedir. Bagimsiz degisken ise rastgele
kosullara gore degisebilen ve bagimli degisken iizerinde etkisi olan degiskendir; bagimsiz
degisken tekse X, birden fazlaysa X;, X,, ...., X; sembolleriyle gosterilir. Asagidaki
denklem c¢oklu dogrusal regresyon modelini temsil eder. Modelin amaci, bagimh
degisken Y’yi birden fazla bagimsiz degisken X;, X,, ...., Xj ile agiklamaktir.

B1, Bz ..... Bk degerleri bagimsiz degiskenlerin katsayilarini, (3 ise sabit terim olarak tim
bagimsiz degiskenler sifir oldugunda Y 'nin tahmini degerini gosterir [16]. &; ise modelin
aciklayamadig: rastgele hata veya giiriiltii olarak adlandirilir.

Y =B+ B1 Xy + BoXyp + -+ B Xy + & (1)
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Bu calismada bagimsiz degiskenler X); gramaj, katman sayisi, irlin kalinligi ve
frekanstir. Bagimli degisken Y ise ses yutum katsayisidir.

RO, ¢ok sayida karar agacinin {irettigi tahminleri birlestirerek daha saglam ve
genellestirilmis sonuglar elde eden bir topluluk algoritmasidir [17]. Verilerdeki tiim olasi
degiskenligi hesaba katarak, karmasik veri kiimelerini isleyebilen, asir1 6grenmeye
dayanikli ve daha kesin tahminler elde edilebildigi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir
[18]. RO, veri kiimesinden rastgele alt kiimeler segerck baslar. Segilen 6rneklerden her
model, orijinal verilerden degistirme ile alinan 6rneklemeler kullanilarak egitilir; bu
isleme onyiikleme denir. Her model, kendi 6rneklemesi iizerinde bagimsiz olarak egitilir
ve farkli sonuglar iiretir. Daha sonra, tiim modellerin tahminleri asagida denklemi verilen
cogunluk oylamas1 yontemiyle birlestirilerek nihai ¢ikti elde edilir. Her karar agaci f;, (X)
bir tahmin yapar, 1(.) gosterge fonksiyonu olup, bir agacin ¢ smifin1 tahmin edip
etmedigini kontrol eder. arg max ise Y’yi belirleyen en sik tahmin edilen smifi seger. Bu

slirece toplama ad1 verilir [ 19]. Bu yontem, modelin genelleme kabiliyetini artirarak daha
giivenilir tahminler yapmasini saglamaktadir.

7 = argmax 25, 1(,(0) = ©) 2)

K-EYK, wverileri alt gruplara ayirarak, siniflandirilmamis verilerin  6nceden
siiflandirilmig  verilere olan benzerligine gore siniflandirma islemi yapan bir
algoritmadir [20]. Benzerlik veya yakinlik ilkesine gore calisir. Tahmin edilmek istenen
gozlem birimine en yakin “k” adet farkli gozlem birimi tespit edilir ve bu “k’ adet gdzlem
biriminin bagiml degiskenleri iizerinden ilgili gozlem igin tahminde bulunulur. ilk olarak
dikkate alinacak en yakin komsu sayisi olan"k" degeri belirlenir ve hedef veri noktasi ile
egitim setindeki tiim noktalar arasindaki mesafe bir uzaklik fonksiyonu kullanilarak
hesaplanir., [21]. Uzaklik hesaplamak igin genellikle asadigida verilen “Oklid
Fonksiyonu” kullanilmaktadir.

e (X — }’i)z 3)

Oklid fonksiyonuna alternatif olarak Manhattan, Minkowski ve Hamming
fonksiyonlarida kullanilabilir. Uzaklik hesaplandiktan sonra siralanir ve gelen deger
uygun olan sinifa atanir. En kisa mesafeye sahip “k” veri noktasi bulunarak, bu
komsularin 6zellikleri analiz edilir ve “k” komsusunun sinif etiketleri arasinda ¢ogunluk
oylamasi yapilir. Hedef veri noktasina en sik goriilen sinif etiketi atanir.

Calismada, veri setindeki girdilerle ¢iktilar arasindaki iliskileri 6grenerek tahmin veya
simiflandirma yapabilmek icin denetimli 6grenme algoritmalart tercih edilmistir. Bu
kapsamda degiskenler arasi dogrusal iligki kurabilen, LR modeli ve lineer olmayan RO
ve K-EYK modelleri kullanilmistir. Modellere ait girdi, islem, ¢ikt1 diyagrami Sekil 3°te
verilmistir.
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Sekil 3. Girdi, islem, ¢ikt1 diyagrami

Tiim algoritmalar, Python programlama dili 3.13.2 siiriimii kullanilarak ¢alistirilmistir.
Veri analizi i¢in “Pandas”, sayisal hesaplamalar icin “Numpy”, MO araglarinin
kullanilabilmesi i¢in “Scikit-learn” ve elde edilen sonuglari gorsellestirebilmek igin
“Matplotlib” kiitiiphaneleri eklenmistir.

Literatiirde genellikle verilerin %80°1 egitim verisi, %20’si ise test verisi olarak kullanilir.
Egitim verisinin kalitesi, ya da anakiitleyi temsil kabiliyeti, modelin bagarisin1 belirleyen
temel unsurlar arasindadir. Bu ¢aligsmada da verilerin %80°1 modeli kurmak ve egitmek
icin, kalan %20’lik kisim ise test i¢in kullanilmistir. Bu islem scikit-learn kiitiiphanesinde
yer alan, “train_test split” fonksiyonu kullanilarak gergeklestirilmistir. Veriyi bolerken
rastgeleligi kontrol etmek amaciyla random_state = 42 komutu kullanilir.

LR modeli, scikit-learn kiitiphanesinde yer alan “LinearRegression” sinifi kullanilarak
olusturulmustur. Modelde herhangi bir diizenlilestirme uygulanmamais olup, katsayilar en
kiiciik kareler yontemi ile hesaplanmistir. LR modeli, dogrusal varsayim altinda
degiskenler arasindaki temel iliskiyi incelemek amaciyla referans model olarak
kullanilmistir.

RO modeli, “RandomForestRegressor” sinifi kullanilarak olusturulmustur. Modelde agag
sayist (n_estimators) 100 olarak belirlenmistir. Farkli aga¢ sayilari i¢in yapilan 6n
denemelerde, yaklagik 100 agactan sonra model performans metriklerinde anlamli bir
tyilesme gozlenmedigi belirlenmistir. Bu nedenle, hem kararli tahminler elde etmek hem
de hesaplama siiresini gereksiz yere artirmamak amaciyla aga¢ sayist 100 olarak
secilmistir. Modelde bootstrap 6rnekleme yontemi kullanilmistir. Her bir karar agaci,
egitim verisinin rastgele secilmis bir alt kiimesi ile egitilmistir. Her diiglimde boliinme
yapilirken, dikkate alinan ozellik sayist toplam o6zellik sayisinin karekokii olarak
belirlenmistir. Agaclar, saf hale gelene kadar biiyiitiilmiis olup, minimum bdliinme ve
yaprak Ornek sayilar1 varsayilan degerlerde birakilmistir. Bu yapi, modelin asir
o0grenmeye karst dayanikli olmasini ve veri i¢indeki dogrusal olmayan iligkileri etkin
sekilde yakalamasini saglamaktadir.

k-EYK modeli, “KneighborsRegressor” smifi kullanilarak olusturulmustur. Model
olusturulurken, “k” parametresi n_neighbors = 5 olarak belirlenmistir. Bu, modelin
tahmin yaparken kullandig1 en yakin bes komsunun degerlerini dikkate alacagi anlamina
gelmektedir. Kiigiik k degerleri modelin asirt uyum saglamasina yol agarken, biiyiik k
degerleri ise genelleme giiciinii artirir ancak fazla basitlesmesine sebep olabilir. k=5 bu
iki ug¢ nokta arasinda iyi bir denge saglamaktadir. Komsu agirliklari ise 'uniform' olarak
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belirlenmis olup, modelin her bir komsuya ayni 6nemi vermesi saglanmistir. Algoritmada
mesafe dl¢iimii olarak “Oklid” kullanilmaktadir.

2.3. Model performans metrikleri

MO algoritmalarinin tahmin basarisinin dl¢iilebilmesi ve modelin dogrulanabilmesi i¢in
model performans metriklerinin kullanilmasi gerekmektedir [22]. Bu c¢alismada
algoritmalarin tahmin performanslari hem egitim hem de test veri setlerinde ayr1 ayri
degerlendirilmistir. Degerlendirme sirasinda, belirleme katsayisi (R?), ortalama mutlak
hata (MAE), ortalama karesel hata (MSE), kok ortalama karesel hata (RMSE) ve ortalama
mutlak yiizde hata (MAPE) metrikleri ile degerlendirilmistir. Denklemlerde verilen n
toplam gozlem sayisi, y; ger¢ek degerlerin i. gozlemi, ¥, ise tahmin edilen degerlerin i.
gozlemi anlamina gelmektedir.

S W= @
MSE = =3, (y; — 9)? (5)
RMSE = \/%Z?q(yi —9)? (6)
MAE = ~¥7|y; - 5| (7)
MAPE = =237, |yiy_f‘| 8)

R?, bagiml degiskendeki varyansin bagimsiz degiskenlerden tahmin edilebilen oranidir.
0 ile 1 arasinda deger alir; 1'e ne kadar yakinsa, modelin performansi o kadar iyidir [23].
MAE, tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasidir.
Hatalarin biiyiikliigiinii dogrudan yansitir ve tiim hatalari esit oranda degerlendirir. MSE,
tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasidir. Biiyiik
hatalarin etkisini daha fazla vurgular. RMSE, MSE'nin karekokiidiir ve hatalarin ortalama
bliylikliiglinii orijinal birimde ifade eder. MAPE ise tahmin hatalarinin yiizde cinsinden
ortalamasidir ve tahminlerin ger¢ek degerlere gore ne kadar sapma gosterdigini
belirtmektedir [24].

3. Bulgular ve Tartisma

Bu ¢alismada formlu kege malzemelerin ses yutum katsayisini tahmin etmek i¢in LR, RO
ve k-EYK algoritmalar1 kullanilmig, modelin performans degerlendirmesi R?, MAE,
MSE, RMSE ve MAPE gibi temel metrikler kullanilarak yapilmistir. R* degerinin, 1'e
yakin olmasi modelin tahmin ile gergek veriler arasinda gii¢lii bir uyum oldugunu ve
degiskenler arasindaki iligkileri yakalamada yiiksek bir dogruluk oranina sahip oldugunu
gosterir [25]. MAE, MSE, RMSE ve MAPE gibi hata metriklerinin sifira yakin olmasi,
modelin tahminlerinin minimum hata payina sahip oldugunu ve gézlemlenen degerlerle
yiiksek diizeyde uyum gosterdigini gosterir [26].
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Algoritmalarin performansini kapsamli bir sekilde degerlendirmek i¢in hem egitim hem
de test veri kiimelerinden elde edilen sonuglar Tablo 4 ve Tablo 5’te verilmistir. Egitim
kiimesi sonuglari, modelin egitildigi verilerdeki performansinmi yansitirken, test kiimesi
sonuglari, modelin goriilmeyen, genel verilerdeki tahmin yeteneginin bir
degerlendirmesini saglar. Egitim ve test sonuglar1 arasindaki minimum farklar, modelin
hem egitim verilerinde hem de genel verilerde iyi performans gosterdigini ve dogru
tahminler yapma yetenegini gosterdigini gosterir [27].

Test veri seti performanslart incelendiginde, RO, LR ve k-EYK algoritmalar i¢in R?
degerleri sirasiyla, 0.9961, 0.6053, 0.4700 olarak hesaplanmustur.

Tablo 4. Egitim veri seti performans metrikleri

Algoritma R? MAE MSE RMSE MAPE
Lineer Regresyon | 0.6522 0.1966 0.0566 0.2381 %76.0608
Rastgele Orman 0.9988 0.0087 0.0002 0.0138 %02.4841
k-EnYakin | 0379 | 01987 0.0590 02430 | %80.5704

Komsu

Tablo 5. Test veri seti performans metrikleri

Algoritma R? MAE MSE RMSE MAPE
Lineer Regresyon | 0.6053 0.2085 0.0637 0.2524 %90.4648
Rastgele Orman | 0.9961 0.0174 0.0006 0.0251 %4.5228
k-En Yakin Komsu | 0.4700 0.2273 0.0855 0.2925 %490.8275

En yiiksek R? degeri, MAE, MSE, RMSE hata metriklerinin 0’a yakin olacak sekilde en
diisiik olmas1 ve %4.5228 MAPE degeri RO algoritmasiyla elde edilmis olup, bu durum
algoritmanin en yiiksek dogruluk orani ile ¢alistigin1 gostermektedir. RO algoritmasinin
egitim ve test veri setlerinde oldukca yiiksek performans degerleri sergilemesi modelin
asirt 0grenme riskinin ayrica degerlendirilmesini gerekli kilmis ve modelin genelleme
yetenegini dogrulamak amaciyla 5-kath ¢capraz dogrulama yontemi uygulanmistir. Capraz
dogrulama sonuglari, RO modelinin farkli veri alt kiimelerinde de benzer dogruluk
seviyelerini korudugunu gostermis ve modelin yalnizca egitim verilerine 6zgii degil,
genel veri yapisina uyumlu bir tahmin yetenegine sahip oldugunu dogrulamistir. RO
modelinin formlu kege malzemelerin ses yutum katsayisini tahmin etmede gii¢lii oldugu
ve veri seti ile yiiksek bir uyum sergiledigi Sekil 4°te acik¢a goriilmektedir.

11
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Egitim Verileri: Gergek vs Tahmin Test Verileri: Gergek vs Tahmin
4
B o Gergek vs Tahmin »  Gergek vs Tahmin »
=== ideal Gizgi === ideal Gizgi e
12 -

12 ’

10 10 .
5 5 o4
T o
i % 0s K
7 08 ki "y J
[=] a Iv:)
< c s
2 & o’
B E o
& b
< 06 c 08 ¢ /’
£ £ p'®
[E A '

04 04 _ ‘,c\

f"
02 02 r 4
0.0 0.0 /
0.0 02 04 0.6 08 10 12 14 0.0 0.2 04 0.6 08 10 1.2
Gergek Degerler Gergek Degerler

Sekil 4. RO ger¢ek-tahmin edilen deger grafigi

LR algoritmasinin egitim ve test veri setinde benzer R? degerine sahip olmasi ( ~0.6)
tutarli olsa da diislik bir agiklama giiciine sahiptir. Bu durum, modelin asir1 6grenme
gostermedigini; ancak agiklama giicliniin sinirlt kaldigin1 gdstermektedir. MAPE
degerinin %90.4648 olmasi ile modelin karmagik dogrusal olmayan iligkileri yakalamakta
zorlandig1 Sekil 6°da goriilmiistiir. Dogrusal regresyon, bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iligkiyi dogrusal olarak varsayan bir modeldir. Bu yontem, degiskenler
arasindaki iliskinin dogrusal olup olmadigini dikkate almaz ve yalnizca dogrusal
bagmtilar1 yakalayabilir. Literatiirde de goriildiigii gibi degiskenler arasindaki iliski
dogrusal olmadig1 zaman modelin tahmin performansi olumsuz etkilenmektedir [28].
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Sekil 6. LR gercek-tahmin edilen deger grafigi

Tablo 6'da verilen LR katsayilarina gore, ses yutum katsayisini en ¢ok etkileyen degisken
0.2066 katsayisi ile katman sayisidir, bu da literatiirde de sikga vurgulanan ¢ok katmanl
yapilarin ses dalgalarini daha etkili soniimleyebilmesi olgusunu desteklemektedir [29].
Bitmis {irtin kalinlig1 (0.0354) da diisiik frekansta yutumu artiran 6nemli bir faktordiir
[30]. Buna karsin, frekans ve gramajin diisiik katsayilar1 (0.0001), modelin bu
degiskenlere duyarliliginin sinirli oldugunu ve dogrusal olmayan modellerin daha iyi

12
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aciklama yapabilecegini gostermektedir. Gramajin diisiik etkisi, lif yogunlugu, malzeme
gozenekliligi gibi ek faktorlerle birlikte ele alinmasi gerektigini diisiindiirmektedir.

Tablo 6. LR girdi katsayilari

Girdi Katsay1
Katman sayis1 0.2066
Bitmis tiriin kalinlig 0.0354
Frekans 0.0001
Gramaj 1 0.0001
Gramaj 2 0.0001

k-EYK algoritmasinda ise, egitimde R* = 0.6379, ancak testte R? = 0.4700 degerine
gerileyerek ciddi bir performans diislisii yasanmis olup, test veri setinde MAPE: %90.82
ile yiiksek hata oran1 sergilemistir. Bu durum Sekil 7°de goriilmektedir. Model belirli bir
trendi yakalasa da bireysel tahminlerde ciddi sapmalar yasamaktadir. K-EYK
algoritmasi, mesafe tabanli yapist nedeniyle girdi degiskenlerinin 6l¢eklerine duyarhidir.
Bu c¢alismada k-EYK modeli i¢in herhangi bir normalizasyon veya standardizasyon
islemi uygulanmamigtir. Bu durum, modelin 6zellikle test veri setindeki performansini
sinirlamis olabilir. Gelecek caligmalarda uygun veri 6n isleme adimlarinin k-EYK
performansini artirma potansiyeli bulunmaktadir. Buna ragmen, k-EYK algoritmasinin
calismaya dahil edilmesi, farkli algoritmalarin veri yapisina kars1 gosterdigi duyarlilig
karsilagtirmali olarak ortaya koymak acisindan 6nemli bir referans saglamaktadir.

Egitim Verisi: Gergek Degerler vs Model Tahminleri
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Sekil 7. k-EYK gercek-tahmin edilen deger grafigi
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Bu calisma, formlu kegce malzemelerin ses yutum katsayisinin makine 6grenmesi
yontemleri ile tahmin edilebilirligini ortaya koymayr amaclayan, veri odakli ve
karsilastirmali bir yaklasima sahiptir. Calismada kullanilan veri seti belirli gramaj,
katman sayist ve kalinlik araliklari ile sinirlandirilmigtir. Ayrica ¢alisma kapsaminda
kullanilan makine 6§renmesi algoritmalar1 gozetimli 6grenme yontemleri ile sinirli olup,
derin Ogrenme veya hibrit optimizasyon yaklasimlari uygulanmamistir. Gelecek
caligmalarda belirtilen sinirliliklar dikkat alinarak, farkli lif tiirleri veya iiretim yontemleri
ile girdiler artirilarak kapsam genisletilebilir. Daha genis ve gesitlendirilmis veri kiimeleri
ile farkli algoritmalar denenerek modelin genelleme kabiliyeti daha da artirilabilir.

4. Sonug¢

Otomotiv endiistrisinde artan konfor beklentileriyle birlikte akustik performans kritik bir
odak noktas1 haline gelmistir. Bu caligmada farkli gramaj, katman sayisi, kalinlik ve
frekans degerlerine sahip epoksi kege numunelerin ses yutum katsayisini tahmin etmek
icin LR, k-EYK ve RO olmak iizere ii¢ farkli MO algoritmasmin performansi
karsilastirilmistir. Model performanslari, egitim ve test veri setlerinden elde edilen R?,
MAE, MSE, RMSE ve MAPE metrikleri ile degerlendirilmistir. Bulgular, RO
algoritmasinin diger algoritmalara kiyasla daha iyi bir performans gosterdigini, daha
yiiksek R? degeri, MAE, MSE, RMSE hata metriklerinin sifira yakin degerler aldigin1 ve
%4.5228 MAPE degeri ile algoritmanin en yiiksek dogruluk orani ile galistigini
gostermektedir. Literatiirde, RO algoritmasimnin asir1 6grenmeye yatkin olabilecegi
ongoriilse de bu sonuglar, yeterli agac sayis1 ve uygun derinlik parametreleri ile modelin
karmasik desenleri etkin bir sekilde 6grenebildigini gostermektedir. Sonug olarak, MO
modelleri akustik performansin hizli ve dogru bir sekilde tahmin edilmesini saglamakta
ve ampirik ya da analitik yontemler ile karsilastirildiginda, zaman, isgiici ve maliyet
kaybinda belirgin bir tasarruf saglamaktadir. Bu ¢alismanin, otomotiv endiistrisinde
akustik performans tahmini alaninda, farkli malzemelerden elde edilen verilerle MO
modellerinin yaygin bir sekilde kullanilmasina yonelik 6nemli referans kaynak olacagi
Oongoriilmektedir.

Cikar Catismasi
Bu makale ile ilgili herhangi bir ¢ikar catigmasi bulunmamaktadir.

Yazar Katkisi
Yazarlar esit katki saglamistir.
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