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OZET

Bu calisma, kanath borulu 1s1 degistiricilerin performans analizinde kullanilan Gg farkli yaklasimi—test,
yazihm similasyonlari ve yapay zekd modelleri—kargilastirmayr amacglamaktadir. Geleneksel test
yontemleri, uzun zamandir 1si degistiricilerin performans hesaplarinin yapilmasinda gtvenilir bir yéntem
olarak kullanilmaktadir. Ancak, son yillarda gelistirilen yazilim simUlasyonlari ve yapay zeka tabanli
analiz yontemleri, daha hizli ve maliyet etkin ¢ézimler sunarak bu sureci doénustirmektedir. Bu
¢alismada, her G¢ yontemin sonuglari belirli bir dizi performans kriteri Uzerinden karsilastirilacak ve
dogruluk agisindan degerlendirilecektir. Elde edilen sonuglar, i1s1 degistirici performans analizlerinde
hangi yontemin hangi kosullar altinda daha uygun oldugunu belirlemeye katki saglayacaktir.

Anahtar Kelimeler: Kanath borulu isi degistiricileri, yapay zeka, makine 6grenmesi

ABSTRACT

This study aims to compare three different approaches used in the performance analysis of finned tube
heat exchangers: experimental testing, software simulations, and artificial intelligence (Al) models.
Traditional testing methods have long been considered a reliable approach for evaluating heat
exchanger performance. However, in recent years, software simulations and Al-based analysis methods
have emerged as transformative solutions, offering faster and more cost-effective alternatives. In this
study, the results of these three methods will be compared based on a set of performance criteria and
evaluated in terms of accuracy. The findings will contribute to determining which method is more suitable
under specific conditions for heat exchanger performance analysis.
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1. GIRIiS

Enerji verimliligi, sanayiden konut sistemlerine kadar birgcok alanda biylk énem tagimaktadir. Isi
degistiricilerin kapasite ve basing kayiplarinin dogru hesaplanmasi enerji verimliligi acgisindan ¢ok
onemlidir. Buna ek olarak, Eurovent sertifikasi gibi programlarin is1 degistirici Ureticilerine belirli bir
dogrulukta hesap yapma zorunlulugu getirdidi bilinmektedir. Ayrica yetersiz kapasite veya istenilenden
fazla basing kaybi gibi sonuclar endUstriyel projeler igin sorun teskil etmektedir. Isi degistiricileri, farkh
sicakliklara sahip akiskanlar arasinda isi transferini saglayan temel ekipmanlardan biridir. Bu cihazlar,
iklimlendirme, sogutma, gug¢ santralleri, petrol rafinerileri, petrokimya tesisleri ve atik isi1 geri kazanimi
gibi birgok endustriyel uygulamada yaygin olarak kullaniimaktadir [1]. Isi degistiricilerinin performans
hesaplamalari, tasarim optimizasyonlari, kontrol analizleri ve gegici rejim simulasyonlari, geleneksel
analitik ve deneysel yontemlerle gerceklestiriimektedir. Bu baglamda, 1s1 degistiricilerinin termal
tasarimi, performans degerlendirmesi ve muhendislik hesaplamalari agisindan 6nemli kaynaklar
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bulunmaktadir. Literatirde, bu konulara yénelik genis kapsamli galismalar yapiimis olup, geleneksel ve
ileri modelleme yaklasimlarini iceren referanslar muhendislik uygulamalarinda yaygin olarak
kullaniimaktadir [2]. Bununla birlikte, bu geleneksel yaklagsimlar ¢odu zaman yuksek hesaplama
maliyetlerine ragmen yeterli hassasiyet ve dogruluk sunamamaktadir [3].

Geleneksel modelleme yaklasimlarinin bir diger buyuk kisitlamasi, yeni geligtirilen akiskanlarin termo-
fiziksel Ozelliklerinin hesaplanmasindaki zorluklardir. Yeni nesil g¢alismalarda, alternatif sogutucu
akiskanlar, nanoakiskanlar ve faz degistren malzemeler (PCM) gibi kompleks akiskanlar
kullaniimaktadir. Bu akiskanlarin yogunluk, viskozite, 1si kapasitesi ve termal iletkenlik gibi temel
parametrelerinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi, geleneksel yaklasimlar igin buylk bir zorluk
olusturmaktadir [1].

Farkli geometrik parametrelerin modelleme Uzerindeki etkisi, hesaplamalarin karmasikligini artiran bir
diger faktordur. Plaka tipi, mikro kanal ve borulu degistiriciler gibi farkl tasarimlarin akis yapilari ve isi
transfer mekanizmalari Gzerindeki etkisini dodru bir sekilde modellemek geleneksel modeller igin
oldukga zordur [4]. Ozellikle gift fazl akis gibi karmasik akis olaylarinin dogru modellenmesi geleneksel
korelasyonlarla daha karmasik ve zordur.

Son yillarda, makine 6grenimi (ML) tekniklerinin 1si1 degistirici modellemesinde kullanimi artmistir.
Makine 6grenimi modelleri, deneysel ve sayisal veriler ile egitilerek, geleneksel ydntemlere kiyasla daha
hizli ve daha dogru tahminler sagdlayabilmektedir [1]. Ozellikle 1si tasinim katsayisi, sirtiinme faktord,
basinci dislslu hesaplamalarinda blyUk bir hassasiyet ve esneklik saglamaktadir [4]. Geleneksel
modeller sabit gcergevelere sahipken, makine 6drenimi teknikleri farkli tasarimlar, malzemeler ve akis
rejimleri igin kolayca uyarlanabilir. Bu sayede yeni gelistirilen geometrik yapilar ve akiskanlarla ilgili
hassas tahminler yapmak mimkiin hale gelmektedir [5]

Bu galisma, kanatli borulu is1 degistiricilerin performans analizinde kullanilan geleneksel ve modern
hesaplama yoéntemlerini karsilastirmaktadir. Geleneksel ydntemler, testler ve test verilerinden
olusturulan korelasyonlari kullanan yazilimlar, uzun zamandir 1si degistiricilerin performans
hesaplamalari ve dogrulamalarinda guivenilir ydbntemler olarak tercih edilmektedir. Bununla birlikte son
yillarda gelistirilen yapay zeka tabanli analiz yéntemleri, dogru, hizli ve maliyet etkin ¢ézlmler sunarak
bu streci 6nemli dlglide dénistlrebileceginin ipuglarini vermektedir. Bu galisma, havanin isitilmasi igin
kullanilan kanath borulu tip 1s1 degistiricilerin kapasite hesabina odaklanmaktadir. Buna ek olarak, Li ve
arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada oldugu gibi, yapay sinir aglari ve yanit yizey metodolojisi
(RSM) kullanilarak yuksek dogruluklu is1 degistirici modelleme yontemleri incelenmektedir [6]. Benzer
sekilde, Pacheco-Vega ve arkadaslarinin galigmasi da sinirli deneysel verilerle yapay sinir aglarini
kullanarak 1s1 degistirici performans modellemesi tizerine 6nemli katkilar sunmustur [7]. Buna ek olarak,
Mohanraj ve arkadaslarinin galismasi, makine 6grenimi algoritmalarinin sogutma ve iklimlendirme
sistemlerinde uygulanabilirligi izerine genis bir inceleme sunmaktadir [8]. Calismada yontem olarak
makine 6grenmesi yontemi kullaniimaktadir. Farkli makine 6grenmesi algoritmalarina g¢alismada yer
verilmistir. Buna ek olarak, makine 6grenimi tabanli 1s1 degistiricisi modelleme yéntemlerini kapsamli bir
sekilde ele alarak, yUksek dogrulukta hesap yapmanin gerek modelleme yaklasimindaki kisitlar gerekse
de deneysel verilerin azligindan dolay1 her zaman mimkin olmadigini vurgulamaktadir.

Kanatli Borulu Isi Degistiricilerin Performans Analizinde Test, Yazihm ve Yapay Zek& Ciktilarinin
Karsilastiriimasi baglikli bu galismada, farkli modelleme yaklagimlarinin dogruluk, islem sdresi ve
maliyet acisindan etkinligi degerlendirilerek, muahendislik uygulamalarinda en uygun ydntemin
belirlenmesi hedeflenmektedir.

2. YONTEM

Bu c¢alismada, Gradient Boosting, Neural Network, Random Forest ve K-Nearest Neighbors
algoritmalari kullaniimigtir. Bu modeller, farkl veri yapilarina ve problem tirlerine uygun olarak
tasarlanmigs olup, her biri belirli avantajlar ve kullanim alanlarina sahiptir.

Gradient Boosting, zayif 6grenicilerin ardisik olarak egitildigi bir topluluk (ensemble) &grenme
yontemidir. Her yeni model, dnceki modellerin hatalarini dizelterek modelin genel dogrulugunu
artirmay1 amaglar [9]. Bu yontem, genellikle karar agaglariyla uygulanir ve 6zellikle blyik veri setlerinde
glcli genellestirme yetenegi sunar. Isi degistirici modelleme ¢alismalarinda, Gradient Boosting'in
dogruluk oranini artirmada etkili oldugu gosterilmistir [10].
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Yapay Sinir Aglari (Neural Networks), biyolojik sinir sistemlerinden esinlenen bir makine &grenimi
teknigidir. Katmanlar halinde diizenlenmis yapay néronlar aracihidiyla 6grenme gercgeklestirilir [11]. Derin
sinir aglari, karmasik isi transfer fenomenlerini modelleme konusunda biy(k bir potansiyele sahiptir. Isi
degistiricilerde sicaklik dagilimi ve akigkan dinamikleri gibi konularin modellenmesi igin kullaniimaktadir
[12].

Random Forest, birgok karar agacinin topluluk (ensemble) 6grenme yontemi ile bir araya getirilerek
tahminleme yapilan bir makine 6grenimi algoritmasidir [11]. Rastgele érnekleme ve Oznitelik secimi ile
her agacin farkli veri alt kimeleri tzerinde egitiimesi, modelin genelleme kabiliyetini artirmaktadir. Bu
yontem, asiri 6grenmeyi (overfitting) dnlemesi ve yiiksek dogruluk saglamasi nedeniyle 6zellikle blylik
veri setleri igin uygundur. Isi degistiricilerde farkh tasarim degiskenlerinin performansa etkisini analiz
etmek ve en uygun tasarim parametrelerini belirlemek igin yaygin olarak kullaniimaktadir.

En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors, KNN) algoritmasi, bir veri noktasini, en yakin komsgularinin
siniflarina veya degerlerine dayali olarak tahmin eden ériintii tanima teknigidir [12]. Ozellikle diisiik
boyutlu veri setlerinde etkili olup, 1s1 degistirici modellemelerinde deneysel verilerle hizli tahminler
yapmak i¢in kullaniimistir [13].

2.1 Veri Toplama

Havanin isitilmasi amaciyla kullanilan kanath borulu tip 1s1 dedistiricilerinin kapasitesinin makine
o6grenmesi algoritmalariyla hesaplanabilmesi igin 6éncelikle uygun girdilerin belirlenmesi gerekmektedir.
Modelleme siirecinde, problemi fiziksel olarak dogru temsil eden ve gereksiz degdiskenlerden arindiriimis
bir yaklagim benimsenmistir. Bu dogrultuda, modelin gereginden fazla karmasik hale gelmesini 6nlemek
amaciyla borular arasi mesafe (ST: 32 mm), siralar arasi mesafe (SL: 28 mm) ve boru ¢api (Do: 13,25
mm) gibi bazi geometrik parametreler sabit tutulmus; yalnizca iki farkh hatve degeri (fP: 1,8 mm ve fP:
3,2 mm) kullanilarak modelleme gergeklestiriimigtir.

Farkl hatveye sahip Isi degistiricilerin kiyaslanabilirligini saglamak i¢in kapasite modellemesi, birim
ylzey alani basina disen kapasite olarak degerlendirilmistir. Calismada, modelin 6grenme sirecini
desteklemek amaciyla hatve, hava giris hizi ve sicakligi, akigskan hizi ve giris sicakligi olmak Uzere bes
temel giris parametresi segilmistir. Veri seti olusturulurken, genis bir ¢alisma araligini temsil edecek
sekilde 600 veri noktasi uretilmig, ek olarak Eurovent standart testlerinde 6lcim yapilan noktalarin
cevresinde 108 adet veri noktasi olusturularak modelin genel dogruluk seviyesi artirilmistir. Boylece,
toplam 708 adet veri igeren kapsamli bir veri seti olusturulmustur. Veri setinin tamaminin olusturulmasi
ve kapasite hesaplamalarinin gergeklestiriimesi igin "Coil Designer" yazilimi kullaniimigtir [14].

Model egitimi ve test sireci, tim algoritmalar igin ayni veri seti Uizerinden gergeklestiriimis ve sonuglarin
tutarhligr saglanmistir. Bu yapi, farkli makine 6grenimi algoritmalarinin kiyaslanmasini ve modelleme
surecinde kullanilan parametrelerin dogruluk Gzerindeki etkisinin detayli olarak analiz edilmesini
mimkan kilmigtir. Tablo 1’ de modellemede kullanilan veri seti gosterilmigtir.
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Tablo 1. Model egitiminde kullanilan veri seti.

Girdiler Cikti
Hava giri Akiskan Kapasite,
Hatve Hava hizi gins Akiskan giris birim alan
sicaklig .
(mm) (m/s) (°C) hizi (m/s) sicaklig basina
(°C) (WIim?)
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2.1 Model Egitme

Sekil 1' de korelasyon matrisi gosterilmektedir ve degiskenler arasindaki iligkileri anlamak amaciyla
kullaniimistir. Bu matris, modelde kullanilan bagimsiz degiskenlerin birbiriyle nasil etkilesime girdigini
gOstererek, modelde hangi degiskenlerin 6nemli olabilecegini belirlemeye yardimci olmustur.
Korelasyon katsayilari, degiskenlerin birbirleriyle olan dogrusal badini gdsterirken, modelin hangi
girdilerden en fazla etkilendigini anlamak agisindan énemlidir. Matris incelendidinde, hava hizi ile
kapasite arasinda guicli bir pozitif korelasyon oldugu gortlmektedir. Bu durum, hava hizinin artmasiyla
birlikte 1sI degistirici performansinin arttigini géstermektedir. Hatve ile kapasite arasindaki korelasyonun
da pozitif olmasi, 1sI transfer ylzey alaninin tasarimdaki 6nemini vurgulamaktadir. Buna karsin, hava
giris sicakhgi ile kapasite arasinda negatif bir korelasyon gézlenmistir. Bu, hava giris sicakliginin
artmasinin 1s1 degistirici kapasitesini sinirlayabilecedini gostermektedir. Akigkan giris sicakligi ise
kapasite ile orta derecede pozitif bir iliskiye sahiptir; bu da akiskan giris sicakhdinin 1si transferi
surecinde belirleyici bir faktor oldugunu isaret etmektedir. Korelasyon matrisinin analizi, modelleme
surecinde hangi degiskenlerin daha fazla etkili olacagini anlamak ve gereksiz degiskenleri elemek
acisindan kritik bir 5Sneme sahiptir.
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Sekil 1. Korelasyon matrisi.

Algoritmalarin degiskenlere verdigi agirliklari anlamak amaciyla $ekil2' de 6zellik énem skorlar
gosterilmektedir ve algoritmalarin degiskenlere verdigi agirliklari anlamak amaciyla hesaplanmigtir.
Onem skoru hava hizi, akigkan hizi, akiskan giris sicakhigi, hava giris sicakligi ve hatve degerlerinin
kapasite Uzerinde ylzdesel olarak etkisini temsil etmektedir. Gradient Boosting ve Random Forest
modelleri kullanilarak, 6nem skorlarinda hangi degiskenlerin model igin daha kritik oldugu
hesaplanmistir. Sekil 2a' da Random Forest algoritmasi kullanilarak elde edilen 6zellik Gnem skorlari
gosterilmektedir. Buna gore hava hizinin, 1s1 degistiricinin kapasitesini en fazla etkileyen parametre
oldugu anlasiimaktadir. Akiskan hizi ve akiskan giris sicakligi da modelin kararlarinda énemli roller
ustlenmektedir. Bu degdiskenler, toplam 1si gecis katsayisi ve dolayisiyla 1si degistirici kapasitesini
dogrudan etkilemektedir. Hava giris sicakligi ve hatve degiskenleri, modele etkisi daha diisik olan ancak
yine de kapasiteyi belirleyen faktorler arasinda yer almaktadir.

Random Forest Gradient Boosting

Hava hizi (m/s) Hava hizi (m/s)

Akigkan hizi (m/s) Akiskan hizi (m/s)

Akiskan giris
sicakhgi (°C)

Akigkan giris
sicakhigi (°C)

Hava giris
sicakligi (°C)

Hava giris
sicakhigi (°C)

Hatve (mm) Hatve (mm)

00 005 010 015 020 025 030 035 040 00 005 010 015 020 025 030 035 040
Onem skoru Onem skoru

(a) (b)

Sekil 2. Ozellik dnem skorlar

Sekil 2b 'de benzer sekilde Gradient Boosting algoritmasi ile elde edilen 6zellik 6nem skorlari verilmigtir.
Bu modelde de hava hizi en yiuksek édnem skoruna sahip degisken olarak 6ne ¢ikmaktadir. Ancak,
Random Forest modelinden farkli olarak, akiskan giris sicakhdi, ikinci en énemli degisken olarak
belirlenmistir.

G
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Sekil 3' te gosterilen ortalama karesel hata (MSE) grafigi, farkh makine 6grenimi algoritmalarinin egitim
(train) ve test asamalarindaki hata oranlarini karsilastirmaktadir. Esitlik 1° de ortalama karesel hatanin
tanimi verilmistir.

1\ .,
MSE == (= 9) 6
i=1

Bu formal, modelin tahmin ettigi degerler ile gercek dederler arasindaki farkin karesinin ortalamasini
alarak modelin hata seviyesini belirler. Daha dusuk bir MSE degeri, modelin daha iyi tahminler yaptigini
gosterir.

Train MSE
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Sekil 3. Modellerin ortalama karesel hatalari (MSE)

Random Forest ve Gradient Boosting modellerinin egitim ve test hatalari disik seviyede olup,
genelleme yeteneklerinin gl¢ll oldugunu gdstermektedir. Bu iki algoritma, modelleme stlirecinde daha
az hata Ureterek 1s1 degistirici kapasitesinin tahmin edilmesinde basarili bir performans sergilemistir.

Buna karsilk, K-Nearest Neighbors (KNN) algoritmasi, en yuksek test hatasina sahip olup asiri 6grenme
(overfitting) egilimi géstermektedir. KNN modelinin egitim hatasi nispeten diislik olsa da, test hatasinin
oldukga ylksek olmasi, modelin yeni veriler karsisinda zayif genellestirme yaptigini géstermektedir. Bu
durum, KNN algoritmasinin, veri setindeki guriltiiye duyarh oldugunu ve disik boyutlu veri kimelerinde
daha iyi performans gosterebilecegini isaret etmektedir.

Neural Network (Yapay Sinir Aglarl) modeli ise dengeli bir performans sunmus olup, egitim ve test
hatalari arasinda blyuk bir fark bulunmamaktadir. Bu durum, modelin asiri 6grenme probleminden
kacindigini ancak dogruluk agisindan Random Forest ve Gradient Boosting kadar etkili olmadigini
gOstermektedir.

Genel olarak, Random Forest ve Gradient Boosting algoritmalari, en dusuk hata oranlari ile en iyi
performansi sergileyerek i1si degistirici kapasite modellemesinde daha givenilir tahminler sunmaktadir.
KNN modeli, genelleme yeteneginin zayif olmasi nedeniyle bu tir mihendislik hesaplamalarinda daha
az tercih edilmelidir. Neural Network modeli ise makul bir dogruluk sunmasina ragmen, daha buyuk veri
setleri ve optimizasyon teknikleri ile performansinin artiriimasi gerekmektedir.

3. SONUG

Eurovent test sonuglarinin yalnizca alti veri noktasindan olugsmasi nedeniyle, sinirli bir bélgede
karsilastirma yapilabilmistir. Sekil 4'te sunulan grafik, Eurovent test sonuglari, Coil Designer yazilimi ve
dort farkli makine 6grenimi algoritmasinin (Random Forest, Gradient Boosting, Neural Network, K-
Nearest Neighbors) hesapladigi kapasite degerlerini karsilastirmaktadir. Grafik incelendiginde, Random
Forest ve Gradient Boosting algoritmalarinin tahminlerinin Eurovent test sonuglarina en yakin oldugu
gozlemlenmistir. Neural Network modeli ise genellikle makul sonuglar Uretmis ancak belirli veri
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noktalarinda hata orani artmistir. K-Nearest Neighbors (KNN) modeli, dier modellere kiyasla daha fazla
degdiskenlik géstermis ve bazi noktalarda énemli hata oranlarina sahip olmustur.

Makine 6grenimi modellerinin performansi, Eurovent test sonuglarina olan yakinliklar ile
degerlendirildiginde, Random Forest ve Gradient Boosting algoritmalarinin i1si1 degistirici kapasite
hesaplamalarinda en givenilir tahminleri sundugu sdylenebilir. Ozellikle, 6. veri noktasi gibi yiiksek
kapasite degerlerine sahip durumlarda, Random Forest ve Gradient Boosting algoritmalari, test
sonuglarina oldukga yakin tahminler yapmistir. Bununla birlikte, Neural Network modeli, bazi noktalarda
daha ylUksek hata oranina sahip olsa da genel egilimde dogruluk gdstermistir. KNN modeli ise ylksek
hata oranlari nedeniyle genelleme yetenegi acgisindan zayif bir performans sergilemistir.

® Eurovent  ® Coil Designer ~ ®mRandom Forest  m Gradient Boosting Neural Network K-Nearest Neighbors

70

| I I
0 I I I
1 2 3 4 S 6

Sekil 4. Kapasite karsilastirmasi

Kapasite (kW)

N
o

=
o

Yapilan analizler, makine &grenimi tabanli modellerin, geleneksel yazilim tabanli ydntemlerle
karsilastinldiginda yuksek dogruluk sagladigini  gOstermektedir. Bununla birlikte, modellerin
hassasiyetleri kullanilan veri setinin genisligi ve kalitesine baglidir. Tablo 2' de, hesaplanan kapasiteler
ile test sonuglari arasindaki hata oranlari verilmistir. Bu sonuglar, model egitimi sirecinde hesaplanan
hata oranlarindan farkl olup, Eurovent test noktalari Gzerinden yapilan bagimsiz bir degerlendirmedir.
Model egitimi sirasinda verilen hatalar, veri setinden rastgele segilen %20’lik bir test grubu icin
hesaplanmis olup, yine yazilim sonuglari ile testi ifade etmektedir. Bu nedenle, modelin genel dogruluk
seviyesinin belirlenmesi agisindan Eurovent test verileri ile yapilan degerlendirmeler daha dogru bir
karsilastirma imkani sunmaktadir. Tablo incelendiginde, Random Forest ve Gradient Boosting
algoritmalarinin genel olarak disik hata oranlarina sahip oldugu gériimektedir. Random Forest modeli,
Eurovent test verileri ile kiyaslandiginda en dusuk hata oranina sahip model olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Gradient Boosting ise belirli noktalarda ylUksek hata gdsterse de genel hata dagilimi dengeli bir yapi
sergilemektedir.

I
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Tablo 2. Ylzde hata degerleri.

Eurovent Coil Designer Random Gradignt Neural K-Nearest

Test No Forest Boosting Network Neighbors
1 %1.97 %-3.77 %-1.99 %-0.01 %-13.44
2 %1.20 %-8.88 %-12.93 %2.52 %-11.61
3 %2.17 %-3.85 %-4.27 %-6.64 %-2.07
4 %4.93 %-0.02 %1.11 %7.96 %13.29
5 %5.47 %5.71 %-2.36 %1.66 %8.30
6 %4.75 %7.36 %4.91 %0.94 %8.56

Neural Network modeli, bazi test noktalarinda yiksek dogruluk gosterirken, belirli noktalarda hata orani
yUkselmektedir. Bu durum, modelin bazi veri noktalarinda genelleme yapmada zorlandigini
gOstermektedir. K-Nearest Neighbors algoritmasi ise en ylksek hata oranlarina sahip olup, bazi
noktalarda Eurovent test sonuglarindan énemli dlgiide sapmalar gdstermektedir. Ozellikle KNN
modelinin 1. veri noktasinda -13.44% hata orani ile en yUksek sapmayi gosterdigi, bununla birlikte
Neural Network modelinin 4. veri noktasinda 7.96% hata oranina ulastigi gézlemlenmistir. Random
Forest ve Gradient Boosting modelleri ise genel olarak disik hata oranlari ile en iyi performansi
sunmustur. Bu durum, 1s1 degistirici kapasite tahminlerinde makine 6grenimi yontemlerinin geleneksel
yontemlere kiyasla basarili tahminler yapabilecegini, ancak model segiminde dogruluk ve genelleme
yeteneginin dikkate alinmasi gerektigini ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, makine 6grenimi tabanli modellerin 1si degistirici kapasitesinin hesaplanmasinda glivenilir
ve hizli ¢ézimler sundugu, ancak en iyi sonuglarin algoritma segimi ve uygun veri 6n isleme slregleri
ile elde edilebilecegi sonucuna varilmistir. Bununla birlikte, sistematik ve glvenilir deneysel verilerin
varhgi, modellerin dogrulugunu ve genelleme yetenegini artirmak icin blylk dnem tasimaktadir.
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