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Oz: Bu arasgtirmada, 3 kilowatt giictindeki bir mikro gaz tiirbininden elde edilen 71.225 6rneklik veri seti kullanilarak, on dort
farkli Yapay Zeka modelinin (geleneksel Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme) giig tahmin performansi degerlendirilmistir.
GRU mimarisi en yiiksek dogrulugu (RMSE: 12,36; R%: 0,9997) elde ederken, XGBoost gibi geleneksel modeller dnemli
ol¢tide diisiik hesaplama gereksinimleri (77,13 saniyeye kars: 855,04 saniye egitim siiresi) ile rekabetc¢i performans sunmustur.
Sonuglar, optimal model se¢iminin belirli operasyonel gereksinimlere bagli oldugunu ve gercek zamanli uygulamalar igin
geleneksel Makine Ogrenmesi modellerinin, yiiksek dogruluk gerektiren senaryolar igin ise Derin Ogrenme mimarilerinin
tercih edilmesi gerektigini gostermistir.

Anahtar kelimeler: Mikro gaz tiirbinleri, enerji tahmini, derin 6grenme, zaman serisi analizi.

Choosing the Right AI Model for Power Forecasting in Micro Gas Turbines: A Comprehensive
Performance Study

Abstract: This study evaluates the power prediction performance of fourteen different Artificial Intelligence models
(traditional Machine Learning and Deep Learning) using a dataset of 71,225 samples from a 3-kilowatt micro gas turbine. The
GRU architecture achieved the highest accuracy (RMSE: 12.36; R*: 0.9997), while traditional models such as XGBoost offered
competitive performance with significantly lower computational requirements (77.13 seconds versus 855.04 seconds training
time). Our findings demonstrate that optimal model selection depends on specific operational requirements, with traditional
ML models being preferable for real-time applications and DL architectures for scenarios requiring high accuracy.
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1. Giris

Enerji altyapis1 karmagik hale geldikce, Yapay Zeka’nin (YZ) enerji sistemlerine entegrasyonu kritik hale
gelmistir [1,2]. Enerji liretim sistemleri sofistike hale geldikce [3], YZ giidiimlii modelleme ve tahmin yetenekleri
sistem giivenilirligi ve verimliligi i¢in temel araglar olarak ortaya ¢ikmistir. Bu durum 6zellikle mikro gaz
tiirbinleri gibi dinamik enerji sistemlerinde daha da belirginlesmistir [4]. Bu noktada akilli izleme ve kontrol
sistemleri karmasik, yani dogrusal olmayan davranislar1 ve zamana bagl tepkileri ele almalidir.

Mikro gaz tiirbinlerinde gii¢ tahmini, degisen yiik talepleri nedeniyle gercek zamanli izleme ve kontrol
gerektiren zorlu siirecler igerir. Geleneksel yontemler, dogrusal olmayan davranis ve kontrol girislerine gecikmeli
tepkiler sergilediginde ge¢is durumlarini modellemede zorlanir [5,6]. Ayrica uzun vadeli egitim verilerinin kitligi
ve sistemin i¢ bilesenlerinden ayrintili 6l¢iimler almanin yiiksek maliyeti pratik kisitlamalar olusturur [7].

Mikro gaz tiirbini uygulamalarinda, geleneksel Makine Ogrenmesi (MO) ile Derin Ogrenme (DO)
yaklagimlarinin tahmin dogrulugu ve hesaplama verimliligi agisindan kapsamli karsilagtirmasi 6nemli bir
aragtirma ihtiyacidir.

1.1. Cahismanin katkilari

Bu calismada, 71.225 &rneklik bir veri seti iizerinde 14 farkli YZ modelinin (5 geleneksel MO ve 9 DO
mimarisi) mikro gaz tiirbini gii¢ tahminindeki kapsamli karsilastirmast sunulmustur. Caligmanin temel katkilari,
model performanslarinin sistematik degerlendirmesi, hesaplama verimliligi ile tahmin dogrulugu arasindaki
odiinlesimlerin analizi ve farkli operasyonel senaryolar i¢in pratik model se¢im rehberlerinin gelistirilmesidir.
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2. Literatiir Taramasi

Giig tahmininde MO ve DO tekniklerinin uygulanmasi son on yilda énemli 8lgiide geligmistir. Ilk yaklagimlar
agirhikli olarak istatistiksel yontemlere ve basit regresyon modellerine dayaniyordu [8], ancak alan hizla daha
sofistike tekniklere dogru ilerlemistir. Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Rastgele Ormanlar dahil geleneksel
MO yéntemleri, giic tahmin gorevlerinde énemli basarilar gostermistir [9]. Bu yontemler, hesaplama verimliligi
ve model yorumlanabilirliginin birincil endiseler oldugu senaryolarda 6zellikle etkili olmustur.

Son yillarda DO yaklagimlarina dogru énemli bir kaymaya tamklik edilmistir. Tekrarlayan Sinir Aglar1 ve
varyantlari, gili¢ sistemlerinde zamansal bagimliliklar1 yakalamada dikkate deger potansiyel gostermistir [10].
Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglari, gesitli gii¢ tahmin gorevlerine basariyla uygulanmis, uzun vadeli
bagimliliklar1 ele almada {stiin performans gostermistir [11-13]. Attention (Dikkat) mekanizmalarmin ve
transformatdr mimarilerinin ortaya ¢ikmasi, bu alanda DO modellerinin yeteneklerini daha da genisletmistir [14-
17].

Gagz tiirbinleri ve mikro gaz tiirbinlerinin 6zel baglaminda, gesitli calismalar farkli modelleme yaklagimlarini
arastirmistir. Geleneksel fizik tabanlt modeller kademeli olarak veri giidiimlii yaklagimlarla desteklenmis veya
degistirilmistir [18]. Fiziksel icgoriileri MO teknikleriyle birlestiren hibrit modeller, karmasik sistem dinamiklerini
yakalamada umut verici sonuglar gostermistir [19]. Son ¢aligmalar, ¢esitli ¢alisma kosullarii ve sistem
durumlarim ele alabilen daha saglam ve uyarlanabilir modeller gelistirmeye odaklanmigtir [18,20].

Gli¢ tahmininde topluluk (ensemble) yontemlerinin uygulanmasi da dikkat ¢ekmistir. Yapilan caligmalarda,
tahmin dogrulugunu ve saglamligini artirmak igin torbalama (bagging), artirma (boosting) ve istifleme (stacking)
dahil cesitli topluluk stratejileri aragtirilmustir. Ancak, bu yontemlerin etkinligi genellikle belirli uygulama
baglamlarina ve hesaplama kisitlamalaria bagli kalmistir [21-24].

Alandaki son egilimler arasinda, gelistirilmis genelleme i¢in fizik-bilgili sinir aglarinin entegrasyonu [25,26],
degisen calisma kosullarina uyum saglayacak uyarlanabilir 6grenme stratejilerinin gelistirilmesi [27], daha iyi
model anlayist i¢cin yorumlanabilir YZ tekniklerinin aragtirtlmasi [28-30] ve sistemler arasi adaptasyon igin
transfer 6grenme yaklagimlarinin uygulanmasi [31-33] yer almaktadir.

3. Materyal ve Yontemler
3.1. Veri seti aciklamasi

Bu ¢alismada, [34]’te sunulan zaman serisi veri seti kullanilmis olup, 3 kilowatt giiclindeki ticari bir mikro
gaz tilirbini sisteminden elde edilen dl¢limleri kapsamaktadir. Bu kapsamli veri setinde, 8 farkli deney serisine
béliinmiis 71.225 6rnek bulunmaktadir. Her deney 1,8 ile 3,3 saat arasinda siirmiistiir. Olgiimler yaklasik olarak 1
saniye araliklarla alinmig, bu da tiirbindeki davranis kaliplarinin ince ayrintilarini incelemek i¢in yiiksek zamansal
¢oOziiniirliik saglamistir. Veri seti ii¢c temel degigsken igermektedir: saniye cinsinden zamansal bilgi, volt cinsinden
kontrol giris voltaji ve hedef degisken olan watt cinsinden elektrik gii¢ ¢ikisi. Bu deney serileri iki ana tiire
ayrilabilir. 11ki, kontrol girisinde ani degisiklikler ve giic ¢ikisinda 6nemli gecikmeler iceren dort dikdortgen dalga
serisi deneyi icermekte olup, gecis ve kararli durum fazlarimin modellenmesi igin kritiktir. Buna karsilik, dort
stirekli dalga serisi deneyi, kontrol girisinde kademeli degisiklikler ve gii¢ ¢ikisinda neredeyse hi¢ gecikme
olmadan ilerlemekte ve agirlikli olarak kararli durum davranisinin modellenmesine odaklanmaktadir. [34]’te atilan
temeller iizerine ilerlenerek, bu makalede ilgili calisma gelistirilmis ve bu degerli veri setine cesitli klasik MO ve
DO yontemleri uygulanmistir.

3.2. Veri on isleme

Kurulan veri 6n isleme is hattinda, veri hazirlamaya sistematik bir yaklagim uygulanmistir. Veri seti stratejik
olarak boliinmiig, Deneylerde, [34]’te uygulandig gibi 1, 9, 20, 21, 23 ve 24 numarali veriler egitim (train) i¢in
ayrilirken, 4 ve 22 numarali veriler test kiimesi olarak ayrilmistir. Ozellik mithendisligi ile, 5 ile 30 zaman adim1
arasinda degisen geriye bakis pencereleri (look-back Windows) olusturulmus [35], StandardScaler [36]
aracihigtyla standardizasyon uygulanmis ve DO modelleri igin diziler uygun sekilde yeniden sekillendirilmistir.
Kalite gilivencesi 6nlemleri, veri tamliginin kapsamli dogrulanmasi, zamansal tutarlilik validasyonu ve kapsamli
sinyal kalitesi degerlendirmesinden olusmustur.



3.3. Karsilastirmah degerlendirme yaklagimi

3.3.1. Klasik makine 6grenmesi modelleri

Bu galismada bes geleneksel MO yéntemi uygulanmistir: torbalama topluluk 6grenme ydntemiyle optimize
edilmis rastgele durumla 100 agactan olusan bir orman kullanan Rastgele Orman [37]. Paralel isleme kullanarak
asir1 6grenmeyi (overfitting) onleyen diizenleme terimlerini igeren agag tabanli bir 6grenme algoritmasi olan
gradyan artirmanin hizli ve verimli bir uygulamasi olan XGBoost [38]. Microsoft’un histogram tabanli 6zellik
gruplama ve gradyan tabanli tek tarafli 6rnekleme eklentisiyle yaprak odakli agac biiylime stratejisi izleyen
LightGBM ¢ergevesi [39]. Radyal tabanli fonksiyon (RBF) ¢ekirdegi kullanan Destek Vektor Regresyonu (DVR),
dogrusal olmayan iliskileri modellemek i¢in ¢ekirdek doniisiimil, epsilon-duyarsiz kayip fonksiyonu ve diizenleme
yontemlerini icermektedir. Gradyan Artirma ise, aga¢ modellerini kare kaybini optimize edecek sekilde sirali
olarak olusturan klasik bir yaklagimla, kii¢iiltme tabanli diizenleme kullanilarak uygulanmistir.

3.3.2. Derin 6grenme mimarileri

Bu ¢alismada dokuz DO mimarisi kullanilmistir: LSTM, GRU, BiLSTM, CNN-LSTM, Zamansal Evrisimsel
Ag (TCN), Transformator, LSTM+Dikkat, CNN-LSTM+Dikkat ve Transformatér-CNN hibridi.

LSTM ve GRU, kapilama mekanizmalar1 araciligryla uzun vadeli zamansal bagimliliklar1 yakalamada
etkilidir. BiLSTM, dizileri hem ileri hem geri yonde isleyerek baglamsal bilgiyi artirir. CNN-LSTM hibrit
modelleri, evrisimsel katmanlarla yerel 6zellik ¢ikarmayr LSTM’in zamansal modelleme giiciiyle birlestirir.
Transformatdr mimarileri 6z-dikkat (self attention) mekanizmalar1 kullanirken, dikkat mekanizmali varyantlar
giris dizisinin farkli zaman adimlarina uyarlanabilir 5nem verir.

Tiim modeller iki katmanli yapida (64 ve 32 birim), Adam optimizer (6grenme orani: 0,001) ve erken
durdurma ile egitilmistir.

3.3.3. Topluluk yontemleri

Bu calismada ii¢ farkli topluluk yaklasimi arastirilmustir. Istifleme icin bes temel model kullanilmistir:
Rastgele Orman, Gradyan Artirma, XGBoost, LightGBM ve modele 6zgii tabanlar. Bir meta-6grenici temel
modele esit olarak ayarlanmis ve meta-Ozellik {iretimi igin c¢apraz dogrulama uygulanmigtir. Torbalama
uygulamasi, yerlestirmeli rastgele 6rnekleme ve tahmin edicilerin paralel egitimini kullanarak son tahminler igin
ortalamalar1 kullanmistir. Artirma yonteminde, modeller sirali olarak inga edilmis ve gradyanlara dayali optimize
edilmistir. Optimal performans i¢in 6grenme orani katsayist uygulanmustir.

3.4. Parametre ayarlan

MO ve DO modellerinin performansi, hiper-parametre konfigiirasyonlarma baglidir. Tablo 1°de, deneyde
kullanilan her model i¢in detayli parametre ayarlar1 gosterilmistir.

Parametre ayarlari, zaman serisi tahmini literatiiriindeki deneyler ve onceki c¢aligmalar referans alinarak
yapilmistir. Geleneksel MO modellerinde topluluk boyutu ve agag parametreleri, DO modellerinde mimari
derinligi ve 6grenme oram dnceliklendirilmistir. DO modelleri, asir1 uyumu engellemek amaciyla erken durdurma
ile egitilmis ve en iyi performansli versiyonlar1 kontrol noktalarina kaydedilmistir. Tiim DO modellerinde Adam
optimizer 0,001 baslangi¢ O6grenme oraniyla kullanilmis, dogrulama kaybi sabitlendiginde 0,1 faktorle
diistirilmiistiir.

Geriye bakis penceresi, performansi arastirmanin bir yolu olarak 5 ila 30 zaman adimi araliginda
degistirilmistir. Bu aralik, zamansal bagimliliklarin yakalanmasi ile hesaplama fizibilitesinin korunmasi arasinda
denge kurularak secilmistir. Tiim modeller ii¢ giris 6zelligini dikkate alir: voltaj dl¢iimil, giiciin tarihsel degerleri
ve mevcut voltaj. Tiim veriler StandardScaler kullanilarak normalize edilmis, bu da tiim 6zellikler arasinda ayni
Olcegi zorunlu kilmustir.
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Tablo 1. MO ve DO modelleri igin parametre ayarlari.

TH 3T T & T
S ] ° = & -]
S = S =31 S
= = Parametreler Deger = = Parametreler Deger
o n_estimators 100 attention heads 8
E’n £ max_depth Yok key dimension 64
z £ random_state Rastgele(1-100) 5 yogun 64 — 1
A g katmanlar
. “g activation ReLU, Linear
7 learning_rate 0.1 s optimizer Adam(1r=0.001)
8 max_depth 6 =
m .
5] n_estimators 100 filters 64
fe) < random_state Rastgele(1-100) kernel size 3
§ s learning_rate 0,1 - dilation rates [1,2,4,8]
2 m num_leaves 31 @) activation ReLU
§ % n_estimators 100 = dropout 0.2
LTS E‘D random_state Rastgele(1-100) = LSTM LSTM(64)
2 katmant
o kernel RBF - 5 attention tipi Self-attention
E C 1,0 g f pooling Global Average
é s yogun katman 1
c o learning_rate 0,1 ~ 2 optimizer Adam(1r=0.001)
S g n_estimators 100 :5 —
T £ max_depth 3 a CNN katmani  Conv1D(64,3) +
O < random_state Rastgele(1-100) IS MaxPool(2)
katmanlar LSTM(64) — LSTM(32) g tiﬂfm LSTM(64)
s yogun katmanlar 16 — 1 < - . .
e aktivasyon ReLU, Dogrusal 3 % atter;tlon tipt Se;lft-)a;tiltlon
= optimizer Adam(1r=0,001) g b poolng Global Average
batch boyutu 32 04 optimizer Adam(1r=0.001)
kat}‘nanlar GRU(64) — GRU(32) attention Self-attention
a yogun katmanlar 16 — 1 § % katmani
5] aktl-va‘syon ReLU, Dogrusal © CNN katmani Conv1D(64,3) +
optimizer Adam(1r=0,001) + MaxPool(2)
E batch boyutu 32 £ LSTM LSTM(64)
é katmanlar B1LSTM(64) — ‘% Katmant
. = BiLSTM(32) = sun k
- - s yogun katman 1
S % yogun katmanlar 16 — 1 &= optimizer Adam(1r=0.001)
8 = aktivasyon ReLU, Dogrusal P :
M optimizer Adam(1r=0,001) epo.chs. ) 100
batch boyutu 32 validation spht 0.2
CNN katmanlari  Conv1D(64,3) N - carly stopping 5
s MaxPool(2) K _ patience
£  LSTM LSTM(32) — LSTM(16) = 3 sequence 5-30
= katmanlan z & length
% yogun katmanlar 8 — 1 g features 3 (voltage, power, current)
@) aktivasyon ReLU, Dogrusal En early stopping monitor="val loss’
optimizer Adam(1r=0,001) = % model save best only=True
] checkpoint
S
= learning rate factor=0.1, patience=3
© reduction

*LB (Look-back window): model girdisi olarak kullanilan ge¢cmis zaman adimi sayisint ifade eder.

3.5. Deneysel kurulum

Deneysel gerceve, 5-30 zaman adimindan kisa vadeli ile uzun vadeli tahmini dikkate alarak kapsamli zaman
penceresi analizini igermektedir. Model hiper-parametreleri her mimari tiirii igin dikkatle ayarlanmustir; klasik MO
modelleri tahmin edicilerin ve derinlik parametrelerinin dzel konfigiirasyonlarmi kullanirken, DO modelleri gok
dikkatli se¢ilmis bir 6grenme orani ve parti boyutu ile Adam optimizer kullanmstir. Egitim prosediirii, kapsamli



veri standardizasyonu, stratejik veri bolme ve en iyi performansi takip etmek i¢in model kontrol noktalartyla
gergeklestirilmistir.

Degerlendirme siirecinde, sadece tahmin dogrulugunun incelemesi degil, ayn1 zamanda biitiin resmin
goriilmesi de amaglanmistir. Bu nedenle, farkli 6l¢lim tiirlerini kullanilarak kapsamli bir test yaklagimi gelistirildi:
Dogrulugu (Accuracy) kontrol etmek i¢in RMSE, Kok Ortalama Kare Yiizde Hatas1 (RMSPE) ve Ortalama Mutlak
Hata (MAE) gibi klasik metrikler kullanilirken, tahminlerin gerceklikle ne kadar iyi eslestigini anlamak igin R?
Skoru ve Pearson korelasyon katsayilart (Corr) kullanilmig, géreceli hatalarin bir anlayigii elde etmek igin
Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE) kullanilmistir. Bu degerlendirme metriklerinin matematiksel
formiilasyonlari Denklem 1, Denklem 2, Denklem 3, Denklem 4 Denklem 5 ve Denklem 6°daki gibidir:

RMSE = A3, = 5)° (1)

o\ 2
RMSPE = [>¥1, (yy—y) X %100 @)
1 A~
MAE = - ¥iily; — 3l (©)
SRS e %
RE=1 I i-)? “)
1 i~n
MAPE = 131, |yy—y| X 9100 (5)
Corr = B 0=)(5-9) ©

o2 s, )

burada, y; gercek degeri, ¥, tahmin edilen degeri, ¥ gergek degerlerin ortalamasini, 9 tahmin edilen degerlerin
ortalamasini ve son olarak n drnek sayisini temsil etmektedir.

4. Deneysel Sonuglar ve Tartisma

Bu bolim, dort tamamlayici test seti kullanarak deneysel sonuglarimizin derinlemesine analizi igin
yapilandirilmis bir ¢er¢eve saglamaktadir. Deneysel kurulumumuzun agiklamasiyla bagliyor, her mimarinin temel
performans Ozelliklerini belirlememize olanak taniyan Test Seti 1’de tiim modellerimizin temel
degerlendirmesiyle devam ediyoruz. Daha sonra, geriye bakig pencere boyutunun model performansi tizerindeki
etkisini test etmek i¢in Test Seti 2’yi kullaniyoruz, ardindan Test Seti 3 ile topluluk yontemlerinin etkinliginin
degerlendirmesi geliyor. Son olarak, modellerin hesaplama verimliligine bakiyor ve endiistriyel uygulamalar igin
pratik sonuglarini tartistyoruz. Bu yapilandirilmis yaklasim, her model konfiglirasyonunun hem tahmin
performansinin hem de pratik degerlendirmelerinin kapsamli bir incelemesini yapmamizi saglar.

4.1. Deneysel cerceveye genel bakis

Bu ¢alismada, her biri gii¢ tahmin probleminin farkli yonlerini hedefleyen ii¢ tamamlayici test setinden olusan
sistematik bir deneysel ¢ergeve tasarlandi. Test Seti 1, tiim on dort modelin 10 zaman adimlik sabit bir geriye bakis
penceresi kullanilarak birbirleriyle karsilastirildigi kapsamli temel degerlendirme olarak kullanildi. Bu temel
karsilastirma, ii¢ performans kademesi gosterdi: GRU ve CNN-LSTM-+Dikkat gibi yiiksek performansli DO
modelleri, XGBoost ve LightGBM gibi rekabetci geleneksel MO modelleri ve Transformatdr ile DVR gibi
nispeten diisiik performansli modeller. Test Seti 2'de geriye bakis pencere boyutunun model performansi
iizerindeki etkisi arastirildi, Test Seti 3'te ise topluluk yontemlerinin etkinligi degerlendirildi. Tablo 2, her test seti
icin model se¢imleri, geriye bakis pencere boyutlari ve topluluk yontemi varyasyonlari dahil olmak iizere detayl
konfigilirasyon parametrelerini sunmaktadir.

Tablo 2. Test kiimesi ayarlari.

Test Seti Amag Modeller Parametreler
Temel Model Tiim modeller Geriye bakis: 10
1 Karsilastirma (1-14) Topluluk: Yok
2 Geriye Bakis XGBoost (2) Geriye bakis: 5,10,15,20,30

5



Mikro Gaz Tiirbinlerinde Gii¢ Tahmini i¢in Dogru Yapay Zeka Modelinin Se¢imi: Kapsamli Bir Performans Caligmasi

Test Seti Amag Modeller Parametreler
Pencere LSTM (6) Topluluk: Yok
Analizi CNN-LSTM (9)
Transformator (10)
Topluluk XGBoost (2) Geriye bakis: 10
3 Yoéntem LightGBM (3) Topluluk tiirleri:
Analizi Transformator (10) Istifleme, Torbalama, Artirma

4.2. Temel model performans analizi

Kapsamli mikro gaz tiirbini gii¢ tahmini ¢alismasinda, farkli model mimarileri ve konfigiirasyonlar1 igin
cesitli 5Snemli bulgular elde edilmistir. Tablo 3'te goriildiigii iizere, DO yéntemleri gelencksel MO yontemlerine
kiyasla belirgin sekilde daha iyi performans sergilemistir. Tablo 3 ve Sekil 1'de sunulan sonuglara gére, GRU
mimarisi test edilen tiim modeller arasinda 12,36 RMSE ve 0,9997 R? degerleriyle en yiiksek dogruluga ulasmus,
bunu 13,73 RMSE ve 0,9997 R? ile dikkat mekanizmali CNN-LSTM izlemistir. Ancak bu iistiin performans,
onemli Ol¢iide daha uzun egitim siiresi gerektirmektedir: GRU 855,04 saniye egitim siiresine ihtiya¢ duyarken,
XGBoost yalnizca 77,13 saniyede egitilebilmektedir.

Elde edilen bulgular, gercek diinya uygulamalari agisindan 6nemli pratik sonuglar ortaya koymaktadir.
XGBoost gibi geleneksel MO modelleri, sinirli hesaplama kaynaklariyla gergek zamanli tahmin gerektiren
senaryolarda dogruluk ve verimlilik arasinda optimal denge saglamaktadir. Ote yandan, tahmin dogrulugunun
oncelikli oldugu ve yeterli hesaplama kaynaklarinin mevcut bulundugu durumlarda, ozellikle dikkat
mekanizmalar igeren DO yaklagimlars iistiin performans sunmaktadir. Pencere boyutu segiminin kritik bir faktor
oldugu gézlemlenmis, ¢ogu mimarinin 10-15 zaman adimi araliginda optimal performans gdsterdigi belirlenmistir.

Tablo 3. Test kiimesi 1 sonuglari: 10 zaman adiml geriye bakis (LB=10) i¢in modellerin karsilastirmasi.

Model LB RMSE RMSPE MAE R? MAPE Korelasyon. Egitim Siiresi (sn)
GRU 10 12.36 0.72 9.09  0.9997 0.51 0.9998 855.04
CNN-LSTM+Att 10 13.73 0.77 9.94  0.9997 0.55 0.9998 419.35
BILSTM 10 18.43 1.08 1343  0.9994 0.76 0.9997 610.81
CNN-LSTM 10 19.73 1.02 13.36 0.9994 0.69 0.9997 474.14
LSTM 10 19.20 1.14 1445 0.9994 0.84 0.9997 720.78
TCN 10 22.02 1.38 14.13  0.9992 0.82 0.9996 398.20
XGBoost 10 26.51 1.01 13.87  0.9989 0.65 0.9995 77.13
LightGBM 10 26.80 1.01 14.07  0.9989 0.66 0.9995 136.95
GBM 10 27.20 1.03 14.68  0.9988 0.69 0.9995 85.19
Random Forest 10 27.48 1.04 13.89  0.9988 0.65 0.9995 223.64
LSTM+ALtt 10 27.38 1.65 20.84  0.9988 1.20 0.9996 499.73
Transformer 10 39.76 2.26 27.55 0.9975 1.54 0.9988 517.17
Trans+CNN 10 46.96 2.58 33.24  0.9966 1.80 0.9985 353.85
SVR 10 42.57 2.21 33.20  0.9972 1.82 0.9988 2.52
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Sekil 1. Onde gelen modellerin performans karsilastirmasi: (a) RMSE 12,36 ile en iyi genel performansi elde eden GRU,
(b) karsilastinilabilir performans gosteren CNN-LSTM+Dikkat (RMSE 13,73), (c) gii¢lii temel performans gosteren
BILSTM (RMSE 18,43), ve (d) en iyi geleneksel MO yaklagimini temsil eden XGBoost (RMSE 26,51).

4.3. Geriye bakis pencere boyutunun etkisi

Geriye bakis pencere boyutunun etkisi Tablo 4 ve Sekil 2'de sunulmakta olup, farklt mimarilerde ilging
kaliplar gdzlemlenmektedir. Geleneksel MO modelleri, 6zellikle XGBoost, farkli pencere boyutlari icin oldukca
kararl bir performans sergilemistir.

Test Seti 2, geriye bakis pencere boyutunun model performansi lizerindeki etkisinin arastirilmasi amaciyla
olusturulmustur. Farkli mimari paradigmalardan {i¢ temsili model segilmistir: en iyi performans gosteren
geleneksel MO modeli olarak XGBoost, hibrit mimarilerden giiglii performans sergileyen CNN-LSTM ve Test
Seti 1'deki diisiik performansinin nedenlerini anlamak iizere Transformator. Bu secim, deneysel kapsamin
yonetilebilir tutulmasinin yani sira farkli mimari yaklasimlarin degisen zamansal baglam uzunluklarina nasil tepki
verdiginin incelenmesine olanak saglamistir. Diger modeller, on testlerde mimari muadilleriyle benzer davranis
kaliplar1 sergilemeleri veya daha az umut verici temel performans gostermeleri nedeniyle degerlendirme disinda
birakilmistir.

Tablo 4. Test kiimesi 2 sonuglar1: Geriye bakis pencere analizi.

Model LB RMSE RMSPE MAE R? MAPE  Corr.  Egitim Siiresi (sn)
XGBoost 5 27.13 1.06 1426 0.9988 0.68 0.9995 118.43
10 26.51 1.01 13.87  0.9989 0.65 0.9995 118.16
15 26.66 1.04 14.07  0.9989 0.67 0.9995 118.84
20 26.30 1.04 13.98  0.9989 0.67 0.9995 115.89
30 25.85 0.98 13.47  0.9989 0.64 0.9995 113.79
CNN-LSTM 5 18.53 1.01 11.68  0.9994 0.62 0.9997 257.66
10 17.88 0.99 12.04  0.9995 0.66 0.9997 734.35
15 19.02 0.99 12.51  0.9994 0.64 0.9997 668.11
20 18.50 1.01 11.86  0.9994 0.64 0.9997 548.85
30 18.23 1.03 12.09  0.9994 0.66 0.9997 778.05
Transformer 5 33.40 1.82 24.67 0.9982 1.35 0.9991 385.03
10 43.84 2.45 30.67 0.9970 1.70 0.9985 519.47
15 30.49 1.47 18.58  0.9985 0.94 0.9993 915.92
20 67.42 3.50 49.65  0.9930 2.77 0.9969 384.46
30 69.76 3.99 52.68  0.9925 3.02 0.9963 257.31
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Sekil 2. Geriye bakis pencere boyutunun model tahminleri {izerindeki etkisi: (a,b) Tutarli performans gosteren XGBoost
i¢in en kisa (5-zaman adimi) ve en uzun (30-zaman adimi) pencereler arasindaki karsilagtirma (RMSE farki:1,28) ve (c,d)
daha kisa pencerelerde optimal performans gosteren CNN-LSTM (RMSE farki: 0,30).

Tablo 5. Test kiimesi 3 sonuglari: Topluluk metotlar1 analizi.

Model Top. RMSE RMSPE MAE R? MAPE  Kor.
XGBoost 1 44,11 1,48 20,28  0,9970 0,86 0,9989
2 26,55 1,00 13,64 0,9989 0,64 0,9995
3 26,51 1,01 13,87 0,9989 0,65 0,9995
LightGBM 1 40,37 1,48 19,32 0,9975 0,86 0,9991
2 26,83 1,02 14,09 0,9989 0,66 0,9995
3 26,80 1,01 14,07 0,9989 0,66 0,9995
Transformator 1 43,57 2,36 30,22 0,9971 1,60 0,9986
2 42,14 2,35 28,14 0,9973 1,53 0,9987
3 44,56 2,43 31,36 0,9970 1,68 0,9985

4.4. Topluluk yontemleri analizi

Bu ¢aligmada, potansiyel performans iyilestirmelerinin degerlendirilmesi amactyla secili temel modellerle ii¢
farkli topluluk yaklasimi arastirilmistir (Tablo 5, Sekil 3). Elde edilen sonuglar, mikro gaz tiirbini gii¢ tahmininde
topluluk yontemlerinin smirl etkinlige sahip oldugunu ortaya koymustur.

Istifleme yaklagimimin beklenmedik sekilde performans bozulmasia yol actig1 gdzlemlenmistir; XGBoost
icin RMSE 26,51'den 44,11'e, LightGBM igin 26,80'den 40,37'ye yiikselmistir. Torbalama yontemiyle temel
model performansi korunmus (XGBoost: 26,55 RMSE), ancak hesaplama siiresi %50 oraninda artmistir. Artirma
yontemiyle minimal iyilesme saglanmis (XGBoost: 26,51 RMSE), sadece %10 ek hesaplama yiikii getirilmistir.
Bu smurl etkinlik, gii¢ tahmin verilerinin zamansal yapisinin gesitli model kombinasyonlarinin faydalarini
sinirladigina ve temel modellerin zaten d6grenilebilir kaliplarin biiyiik cogunlugunu yakaladigina isaret etmektedir.
Mikro gaz tiirbini gli¢ tahmini baglaminda, topluluk yontemlerinin getirdigi ek karmasikligin performans
faydalariyla gerek¢elendirilemedigi sonucuna ulasilmistir.
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5. Sonug ve Gelecek Cahsmalar

Bu caligmada, mikro gaz tiirbini gii¢ tahmini igin on dort farkli yapay zeka modelinin kapsamli karsilagtirmasi
gergeklestirilmistir. Genis kapsamli deneysel degerlendirmeler sonucunda, derin 6grenme mimarilerinin iistiin
tahmin dogruluguna ulastigi, buna karsin geleneksel makine 6grenmesi modellerinin belirgin hesaplama
verimliligi avantaji sundugu ortaya konmustur.

Model se¢iminin, uygulama gereksinimlerine bagl olarak yapilmasi gerektigi belirlenmistir. Ger¢ek zamanl
tahmin ve sinirli hesaplama kaynaklar1 gerektiren senaryolarda geleneksel makine 6grenmesi yaklagimlarinin,
ylksek dogrulugun oOncelikli oldugu uygulamalarda ise derin 6grenme mimarilerinin tercih edilmesi
onerilmektedir. Topluluk yontemlerinin bu 6zel problemde sinirl katk: sagladigi, ancak dikkat mekanizmalariin
model performansini iyilestirdigi gozlemlenmistir.

Gelecek aragtirmalarda, degisen ¢evresel kosullar altinda model saglamliginin incelenmesi, uyarlanabilir
Ogrenme stratejilerinin gelistirilmesi ve derin 6grenme tahminlerinin yorumlanabilirliginin artirilmasi yoluyla bu
alanda 6nemli katkilar saglanabilecegi diisiintilmektedir.

Ozetle, bu galisma mikro gaz tiirbini gii¢ tahmininde model dogrulugu ile hesaplama maliyeti arasindaki
temel Odiinlesimi agik bi¢cimde ortaya koymustur. GRU ve dikkat mekanizmali derin 6grenme mimarileri en
yliksek tahmin dogrulugunu saglarken, XGBoost gibi geleneksel makine dgrenmesi modelleri gercek zamanl
uygulamalar i¢in rekabet¢i bir alternatif sunmaktadir. Bu bulgular, farkli operasyonel gereksinimler i¢in uygun
model segimine yonelik pratik bir rehber niteligindedir.
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