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OZET

UCUSA ELVERISLILIGIN METEOROLOJIK ACIDAN INCELENMESI VE
KISA VADELI KESTIRIM MODELI ICIN ZAMAN SERILERINDE YAPAY
SINIR AGLARI YAKLASIMI:HASAN POLATKAN HAVAALANI ORNEGI

Ali TATLI

Havacilik Elektrik ve Elektronigi Anabilim Dali
Anadolu Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Aralik, 2016

Damgman: Yrd. Do¢. Dr. Sinem KAHVECIOGLU

Bu calismada, havacilik otoriteleri tarafindan kabul edilen standartlar ve pilot
tecriibelerinden faydalanilarak aday pilotlar i¢in meteorolojik agidan ugusa elverigli-
lik olgiitleri saptanmig, alt1 yili kapsayan meteoroloji verileri de kullanilarak istatis-
tiki sonuclar ortaya konmus ve giinliik ugusa elverigli saatleri iceren zaman serileri
elde edilmistir. Caligma, giinliik toplam ugusa elverigli saat verisini iceren zaman
serilerinde, yapay sinir aglar1 yontemlerinden yararlanilarak izleyen giiniin ugusa el-
verigli saat miktar: i¢in kestirim yapilmasi suretiyle genisgletilmistir. Bu maksatla
10 veri seti hazirlanarak farkli aktivasyon fonksiyonlari, farkli sayida gizli katman
hiicreleri ve farkli geri besleme yapilarina sahip 1,824 ag modelinde toplam 18,240

egitim gerceklestirilmis ve kestirim performanslar: degerlendirilmistir.

Anahtar So6zciikler: Yapay Sinir Aglar1, Ugusa Elveriglilik, Kisa Vadeli Tahmin,

Enerji Fonksiyonu, Performans Olciimleri.
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ABSTRACT

INVESTIGATION OF AIRWORTHINESS IN TERMS OF
METEOROLOGY AND ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
APPROACH IN TIME SERIES FOR SHORT-TERM FORECASTING
MODEL: CASE OF HASAN POLATKAN AIRPORT

Ali TATLI

Avionics Program

Anadolu University, Graduate School of Sciences, December, 2016

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Sinem KAHVECIOGLU

In this study, meteorological airworthiness criteria were determined using the
standards accepted by aviation authoroties and pilot experiences, statistical results
were presented using meteorological data covering six years and time series conta-
ining daily flight time were obtained. The study is broadened in time series which
contain daily total convenient time for flight via estimating for the following days
convenient time for flight by make use of artificial neural network methods. For this
purpose 10 data sets were setup, 18,240 trainings were performed in 1,824 network
models which have various activation functions, various number of hidden layer ne-

urons and various feedback structures and estimation performances were evaluated.

Keywords: Artificial Neural Networks, Airworthiness, Short-term Forecasting, En-

ergy Function, Performance Measures.
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1. GIRIS

Havacilik faaliyetleri, bliylik ¢ogunlukla atmosferin troposfer ve stratosfer kat-
manlarinda gergeklestirilmektedir. Meteorolojik olaylar ise atmosferin troposfer kat-
maninda goriiliir ve havacilik faaliyetlerini dogrudan etkiler. Farkl kullanim amag-
larina gore tasarlanan hava araglarinin, ugus performanslar: da tasarim 6zelliklerine
gore farkliliklar gostermektedir. Kitalar arasi rotaya sahip bir ugagin, bolgesel ola-
rak kullanilmasi amaclanan bir ugaga nazaran daha dayanikli ve daha donanimh
olmasi ka¢inilmazdir. Ugus egitim organizasyonlar ise gerek bakim gerek donanim
maliyetleri acisindan daha basit yapili ugaklar: envanterlerinde bulundurmayi tercih
ederler. Yine, pilot yetigtirmeyi amaglayan bu kurumlarin, tecriibesiz adaylar igin
hava durumlarini goz 6niinde bulundurmalar1 kazalarin ontine gegilebilmesi agisin-
dan biiyiik bir 6nem arz etmektedir. Tecriibesiz pilot adaylar1 ve daha az donanima
sahip basit yapili hava araclari meteorolojik parametrelerin iyi bir sekilde analiz
edilmesini ve 6ngoriilmesini gerekli kilmaktadir. Sonug olarak, egitim planlamasinin
onemli bir boliimiinii, meteorolojik olaylar kapsamaktadir.

Havacilik, her yoniiyle giivenlik ve emniyet tedbirlerinin 6n planda bulundugu
bir alandir. Bu bilegsenlerden biri de ucus emniyetidir. Ugug emniyetinin bir geregi
olarak bakim caligmalar ilgili birimler tarafindan titizlikle yerine getirilmek zorun-
dadir. Periyodik bakimlar da dahil olmak iizere, havacilik otoritelerince yerine geti-
rilmesi beklenen bakimlar, birimlerin 6nemli bir zaman béliimiini igsgal etmektedir.
Sektoriin bu nevi kayiplar: asgari bir seviyeye indirmesi elzemdir. Ugug yapilamayan
gilinlerin bakim faaliyetleri i¢in ayrilmasi ile siire daha verimli kullanilabilecektir.
Bu durum ugusa elverigliligin dogru analiz edilebilmesinin, planlamanin énemli bir
parcasi olmasi yoniiyle, havacilik i¢in ne denli 6nemli oldugunu bir kez daha ortaya

koymaktadir.

1.1. Kaos ve Nedensellik

Determinizm, fiziksel bir sistemin mevcut durumunun, énceki durumunun so-
nucu oldugu ve ¢ok kiigiik etkilerin ihmal edilebilecegini kabul eder. Buna gore keyfi
kiigiikliikteki etkiler, sonugta keyfi biiytikliiklerde farkiliklara neden olmaz [1]. Mev-
cut caligmalarin ekseriyeti bu sebep-sonug iligkisinden hareketle gergeklesgtirilmis-
tir. Sistemin baglangi¢ kogullar1 biliniyorsa ve analitik veya algoritmik olarak ifade
edilebiliyorsa ¢oziime yaklagik olarak ulagilabilir. Baslangi¢ kosullarini 6lgmedeki
hata, her zaman ¢oziime yansiyacaktir. 1898 yilinda Fransiz matematik¢i Jacques
Hadamard ve 1906 yilinda Pierre Duhem baslangi¢ kosulundaki hata neticesinde
sistemin uzun donemde Ongoriilemeyecegini belirtmistir. Henri Poincaré de 1900

yilinda Giineg Sisteminin kararli bir sistem olup olmadiginin belirlenemeyecegini



gostermistir [2]. Ozellikle geribeslemeli sistemler géz 6niine alindiginda baslangic ko-
sullarinin ve amag fonksiyonunun sistemi tanimlamadaki hassasiyetinin, ¢oztimii ne
denli etkiledigi daha net ortaya ¢ikmaktadir. Fiziksel hi¢ bir nicelik tam kesin olarak
dlciilemez. Olciim, sistematik Slciim hatasi ve rastgele 6lciim hatalarimi barmdirir
[3]. Tam bir dl¢iim miimkiin olsayd: bile sonsuz basamakli sayilara ihtiyag duyulur
ve islem yapilamazdi. Olciimler yapilirken belirli bir basamak sayis1 kabul edilir ve
dolayisiyla belirli bir hata toleransi pesinen kabul edilmis olur. Sistemin tiiriine gore
hatalar kabul edilebilir kiiciikliikte olmali ve ¢ozlime yaklasiklik yeterli diizeylerde
saglanabilmelidir. Aksi halde mantikli sonuclar elde edilemeyecektir. Henri Poin-
caré’den sonra, iinlii matematik¢i ve meteorolog Edward Lorenz 1963’de meteorolo-
jik olgularin baglangi¢ kogullarina hassas bagh oldugunu gozlemlemistir. Boylelikle,

uzun siireli hava tahminleri yapmanin imkéansiz oldugu ispatlanmigtir [1, 2, 4, 5.

1.2. Hasan Polatkan Havaalani Genel Ozellikleri

LTBY tamitim kodu ile isimlendirilmekte olan Hasan Polatkan Havaalani, Ana-
dolu Universitesi tarafindan egitim maksadiyla kullanilmaktadir. Havaalani 09 - 27
istikdmetinde tek piste sahiptir. Pist yiizeyi asfalt kaplama olup, her pist gibi hava
durumlarindan etkilenmektedir ve yetkililer tarafindan ugus planlar1 ¢ercevesinde
kullanima hazir tutulmahdir. Kar, buz, kum vs. gibi yiizeyi ugus faaliyetleri agi-
sindan dogrudan etkileyen etmenlerin bertarafi maliyet gerektirmekte ve dogru bir
planma 1g1g1nda yapilmalidir. Bu tez ¢alismasi, pist planlamasini ele almamig olma-
sina ragmen ileriki ¢aligmalar i¢in yol gosterici nitelik tagimaktadir. Meydan deniz
seviyesinden 2,580 ft yiikseklikte inga edilmistir. Konum, yiikseklik gibi 6zelliklerin
yanisira cografi ve iklimsel 6zellikler her havaalani i¢in farklilik olugturmakta ve bu
calisma icin tekrarlanabilir bir nitelige sahip olmasina imkan vermektedir. Hasan
Polatkan Havaalani iki hangara ve bir aprona sahiptir. Yine bu galigma, hangar
ve apronun verimli kullanilabilmesi i¢in yapilabilecek ileriki caligmalara yol goster-
meyi amag edinmistir. Hasan Polatkan Havaalani’'min krokisi Sekil 1.1’de ve genel

ozellikleri Tablo 1.1’de verilmigtir.
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Tablo 1.1. Hasan Polatkan Havaalani genel 6zellikleri

TATA Tamtim Kodu :AOE

ICAO Tanitim Kodu :LTBY

Meydan Yiiksekligi 12,580 ft

Pist Istikdmeti :09 / 27

Pist Uzunlugu :3,000 m

Pist Genigligi 45 m

Pist Kaplamasi :Asfalt

Sehir merkezinden uzaklik :2.7 NM N

Koordinatlar: :AD 39°48'45'"'N - 030°31'14"E

Kaynak: [6, 7/

1.3. Onceki Calismalar

Calisma kapsaminda yapilan arastirma sonucu, literatiirde meteorolojik aci-
dan ucgusa elverigliligin tahminine yonelik herhangi bir ¢alismaya rastlanmamigtir.
Elveriglilik konusu daha ¢ok pilot ve hava araci agisindan elverigliligin incelenmesi
suretiyle yapilan tibbi ve teknik aragtirmalar seklindedir [8-10]. Gegmis verilerden,
gelecek verilerin tahmininden bagka olarak, veri setlerindeki eksik verileri tahmin et-
meyi amaclayan, interpolasyon! tabanli calismalar mevcuttur. Bu calismaya benzer
olarak nitelendirilebilecek ¢alismalar ise ¢cogunlukla sicaklik, yagis, riizgar hizi, riiz-
gar giicii, sis ve su debisi iizerine yogunlagsmistir. Yine ucgaklarin tiirii ve yagini goz
oniinde bulundurarak ariza yapacagi zamani tahmin etmeyi amaclayan ¢aligmalar
vardir. Bu ¢alismaya en yakin ¢aligma olarak meteorolojik bazi veriler ve hava trafik
kontrol verileri ile ugus siiresi tahminine yonelik bir ¢aligma bulunmaktadir [13].

Benzer ¢aligmalarda genel olarak ortalama degerler kullanilarak tahminlerde
bulunulmaya c¢aligilmigtir. Meteorolojik verilerin kaotik yapisi, tipki finans verileri
gibi yiiksek frekans bilegenlerine sahiptir ve tahmin edilmesi gii¢ problemlerden biri-
dir. Bu sebeple arastirmacilar, ¢calismalarda genellikle ortalama degerler kullanarak
uzun periyotlar boyunca gergeklegen degisimleri incelemeye yogunlagmistir. Boyle-
likle degigkenlerin degisim hiz1 diigmiig ve ortalamalarin alinmasiyla yiiksek frekans
bilegenleri filtrelenmigtir. Hu ve Root 1964 yilinda k-adaline modelini kullanarak,
“yagig var’ ve “yagis yok” seklinde ¢iktilar lireten oncii ¢calismalardan birini gergek-
lestirmislerdir. 1956 ile 1963 yillar1 arasini kapsayan ¢alismalari resmi tahminlerle ag
tahminlerinin dogrulugunu kiyaslamakta ve buna gore yarin ve aksam tahminlerinde
modelin yagigin fiziksel olusum bilgisinden yoksun olmasina ragmen iyi sonuglar elde
ettigini ortaya koymaktadirlar [14].

Luk, Ball ve Sharma g¢aligmalarinda Yukar: Parramatta Nehri Havzasi'nda ya-

I Biiyiik veri kiimeleriyle yapilan calismalarda eksik verilerin olmas: kacinilmaz bir durum olarak
nitelendirilebilir. Lineer, logaritmik, kiibik, polinominal v.s. gibi istatistiki interpolasyon yontemleri
oldugu gibi yapay zeka teknikleri de eksik verileri tamamlama maksadiyla kullanilabilmektedir.
Bkz. [11, 12]



g1s miktar1 tahmini yapmak i¢in MLFN (Multilayer Feedforward Network), PRNN
(Partial Recurrent Neural Network) ve TDNN (Time Delay Neural Network) yapila-
rin1 kestirimei olarak, NMSE(Normalised Mean Squared Error)’y1 bir karsilagtirma
kriteri olarak kullanmiglar ve sonug olarak bu ag yapilarini kiyaslamiglardir. Elde
ettikleri sonuca gore belirli konfigiirasyonlarda ag yapilar1 yaklagik kestirimlerde
bulunmugtur. TDNN yapilarinda, gecikme siiresinin artmasiyla NMSE’nin arttig
sonucuna ulagmiglardir [15].

Sao Paulo bolgesi yagis kestirimi igin yapilan bir ¢calismada YSA (Yapay Si-
nir Aglar1), MLR (Multiple Linear Regression) ve meteoroloji istasyonundan elde
edilen Lewis Fry Ricardson’in onciiliik ettigi denklem tabanh bir tahmin modeli
olan NWP (Numerical Weather Prediciton) ile gozlenen gergek degerler arasinda bir
kargilagtirma yapilmigtir. Bu kargilagtirma sonucunda da YSA yonteminin MLR ve
NWP’a gore daha bagarili oldugu ortaya konulmus ve YSA girig verilerinin azaltil-
masi i¢in dalgacik doniigimii Onerilmigtir. Bu calismada kargilagtirma kriteri olarak
BIAS (Mean Error), MAE (Mean Absolute Error), RMSE (Root Mean Square Er-
ror) ve p (Correlation Coefficient) kullanilmigtir [16].

Charaniya ve Dudul tarafindan elli yillik (1955 - 2005) aylik yagig ortalamalar
izerinden kestirim modeli olugturulmugtur. Bu modele gore dalgacik doniisiimii ile
veriler yiiksek frekans bilegenlerinden ayrilmig ve iki ayr1 YSA modeli kullanilarak

tahmin yapilmigtir. Kullandiklar: model Sekil 1.2’de verilmigtir [17].

Yagis Verisi Zaman Serisi

|

Dalgacik Donitigiimii

|
| |

Yaklagik Bilegeni Detay Bilegeni

|I. YSA Modeli|  [IL YSA Modeli

|

Ters Dalgacik Dontigiimii

|

Tahmini Yagig Verisi Zaman Serisi

Sekil 1.2. YSA modeli
Kaynak: [17/



Rani ve Govardhan, 1871 - 2005 yillar1 arasidaki aylik verileri kullanarak
YSA’y1 egitmis ve 2006 - 2011 yillar1 arasindaki verileri test i¢in kullanmiglardir.
Andhra Paradesh’de Box-Jenkins metodolojisini? kullanarak SARIMA modeli kur-
mus ve MLFN modeli ile kiyaslayarak, YSA'nin kabul edilebilir tahminler yaptig
sonucuna ulagmiglardir [19].

Oztopal ve Sen, bulut tepe sicakligi ile kisa vadeli yagis tahminini YSA yéntem-
leriyle gerceklestirerek, bulut tepe sicakliginin, troposferin diigsey seviye verileriyle
kiyaslandiginda daha yiiksek oranda korelasyona sahip oldugu sonucuna ulagmislar-
dir. Qaligma, performans kriteri olarak ROC (Receiver Operating Characteristic)
olarak bilinen POD (Probability of Detection), BIAS, FAR (False Alarm Ratio),
CSI(Critical success index), HR (Hit Rate)’i kapsamaktadir |20, 21].

Abhishek ve ark. yagig tahmini i¢in BPA (Back Propagation Algorithm), LRN
(Layer Recurrent Network) ve CBP (Cascaded Back Propagation) aglari arasimnda
farkli 6grenme fonksiyonlar: ve farkli sayida sinir hiicreleri kullanarak modeller olug-
turmus ve modelleri kiyaslamiglardir. Bu ¢alismaya gore matematiksel veya istatis-
tiksel metodlarin hesaplamalarda ¢ok saglikli veriler ortaya koyabilmesine ragmen,
kestirim s6z konusu oldugunda gercek hayatta diizensiz bir sekilde degigen verilerin
ogrenme kabiliyetine sahip YSA ile daha dogru sonuglara ulagtigi yorumu yapilmis-
tir [22].

Minimum ve maksimum sicaklik, su buhar basinci ve buharlagma girdilerini
kullanarak BPA, LRN ve TDNN algotimalarini yagis tahmininde kiyaslayan Dubey;,
TDNN algoritmasimin farkh egitim fonksiyonlarinda da BPA ve LRN’ye nazaran
daha diigiik MSE degerlerine sahip oldugu sonucuna ulagmigtir [23].

Li ve Liu, Kaba Kiime Teorisi® tabanli FNM kullanarak gerceklestirdikleri ca-
lismalarinda tic-tac-toe oyun sonu, kalp hastaliklari, ig goriismeleri, hipotiroid ve
karaciger ile ilgili yaptiklar: siniflama problemlerinin ¢éziimiinde kaba kiime tabanlh
bulanik sinir aglarinin, BPA’ya gore daha basarili oldugu sonucuna ulagmiglardir.
Elde ettikleri sonuglar Tablo 1.2’de gosterilmektedir. Bu sonuglar ¢ercevesinde gi-
rig verisi ¢ig sicakligl, riizgar hizi, sicaklik ve bu verilere ek olarak havanin karl,
yagmurlu, sisli veya agik olduguna dair bir hava durumu bilgisi olmak f{izere rii-
yet tahmini yapmaya c¢aligtiklar: 4 girig ve 1 ¢ikigh bir model ortaya koymuslardir.

Cahigmalar, kestirimden daha ¢ok bir simiflama problemi ¢aligmasidir [26].

Abraham ve ark. yagig tahmini i¢in EFuNN (Evolving Fuzzy Neural Network),

2Box-Jenkins, tek degiskenli zaman serilerinin ileriye yonelik tahminlerinde kullanilan istatis-
tiksel bir kestirim yontemidir. Zaman serilerinin belirli 6rneklerle duragan (stationary) yani ortala-
masinin ve varyansinin degismedigi varsayilir. Boylece zaman serisi doniigiim yapilarak uygun bir
model seklinde duraganlagtirilir. Duraganlik testini gegen model tahmin i¢in kullamlabilir [18].

31982 yilinda Zdzislaw Pawlak tarafindan ortaya atilan veri 6zelliklerinin farklilik ve benzerlik-
lerini ortaya koyabilen, 6zellik indirgemesi yapabilen, belirsikliklerin giderilmesi igin kullanilan veri
madenciliginde siklikla uygulama alam bulmus bir yontemdir [24, 25].



Tablo 1.2. Li ve Liu ¢calhigmasindaki FNM ve BPA simiflama oranlar:

Veri Kiimesi FNM BPA

Tic-Tac-Toe oyun sonu 9%95.7  %95.1
Kalp hastaliklar %94.6  %92.3
Is goriismeleri 9%90.4  %88.1
Hipotiroid %97.3  %96.8

Karacigerle alakali ssmflama %94.1  %92.7
Kaynak: [26/

ANNSCGA (Artificial Neural Network using Scaled Conjugate Gradient Algorithm),
ABFNN (Adaptive Basis Function Neural Network), GRNN (General Regression
Neural Network) ve MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines) modelleri
arasinda kargilagtirma yapmiglardir. Bu amagla 87 yil boyunca aylik verilerin 40
yilini egitim ve 47 yilin1 da performans testi i¢in kullanmiglardir. Caligmada en iyi
sonuglarin, tahminlerin 1 hafta zaman dilimi igerisinde gerceklestirildiginde elde edi-
lebilecegine vurgu yapilmigtir. Sonug olarak YSA yontemlerinin egitim agamasinda
daha diigik RMSE hatasina sahip olmasima ragmen, test agsamasinda MARS yon-
temi daha iyi sonug¢ vermigtir. Fakat yine de test asamasindaki bu hata degerleri
birbirine ¢ok yakindir [27].

Farkli bir ¢caligma olarak, Saplioglu ve (imen ii¢ meteoroloji istasyonunun giin-
likk yagis verilerini kullanarak bir diger istasyondaki durumu tespit etmeyi amacla-
miglardir. Boylelikle, yeni kurulan, 6l¢giim yapilamayan istasyonlar veya kayitlardaki
eksik eski verilerin interpolasyonu i¢in kullanilan agirlikli ortalama ve harmonik or-
talama metodlarina bir alternatif sunmay1 bagarmiglar ve YSA'nin iyi bir alternatif
oldugu sonucuna varmiglardir [28|.

Shoba ve Shobha, farkl veri madenciligi yontemlerini kullanan ¢aligmalar: tet-
kik etmigler ve machine learning (makine 6grenmesi) tabanh tekniklerin kestirim
amagl olarak geleneksel yonemlere iyi bir alternatif oldugu sonucuna ulagmiglar-
dir [29].

Zhang ve ark. yagig tahmini i¢in ilging bir ¢alisma yapmislardir. Bu ¢alismada
farkli YSA metodlarini ayn1 amaca yonelik olarak eg zamanh kullanan YSA grubu
kullanmig ve YSA sonuglarini derleyerek ortak bir sonug elde etmiglerdir. Buna gore
toplam yagis olaylarindaki yagis kestiriminin ortalama hatasi, %10’larin altina dii-
siiriilebilmekte ve geleneksel metodlara gore 10 kat daha hizl kestirim yapilabilmek-
tedir. Bu galigma ile hibrid sistemlerin bagarisi ortaya konulmustur [30].

Shafie ve ark. dinamik ve statik YSA yontemlerini Klang Nehri Havzasi'nda
yagls tahmini yaparak karsilastirmislar ve TDNN* modelinin haftalik ve aylik tah-
minlerde kayda deger bir basar1 elde ettigi sonucuna ulagmiglardir. Haftalik veriler-

den olugan kestirim igin 1997 - 2008 yillarini kapsayan 12 yillik ve aylik verilerden

4Literatiirde IDNN (Input Delay Neural Network) seklinde de gecmektedir.
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olusan kestirim ic¢in 1987 - 2008 yillarim kapsayan 22 yillik bir veri kiimesi kullan-
muglardir [31].

Partal ve ark. dalgacik doniigiimii ile farkli istasyonlardan aldiklar: verileri de-
tay bilegenlerine ayirarak, ge¢mis verilerin detay bilegenleriyle korelasyon iligkisini
inceleyen bir ¢alisma yapmiglardir. Yeterli korelasyon saglayan bilegenler elde edil-
dikten sonra BPA ve RBFNN (Radial Basis Function Neural Network) ile tahminler
yapilmig ve BPA'nin daha iyi performans gosterdigi sonucuna ulagmiglardir [32; 33].

Hayati ve Mohebi yaptiklar: calismada 10 yillik 1slak termometre sicakligi, kuru
termometre sicakligl, riizgar hizi, nem, basing, giines 15181 ve radyasyon bilgilerini
kullanarak kuru sicaklik degerlerini MLEFN® modeli ile tahmin etmeye calismislardir.
Yaz, kig, ilkbahar ve sonbahar donemleri i¢in ayr1 ayr1 YSA modelleri kurarak néron
agirliklarinin mevsimlere gore 6zellegsmesini amaglamiglar ve sonug olarak tahmin-
lerde yaz aylarinda MAE’nin diger mevsimlere gore daha diisiik oldugu ve diger mev-
simlerin ise yaklagik MAFE degerlerine sahip oldugu sonucunu elde etmiglerdir. Yaz
mevsimi i¢in 6, diger mevsimler i¢in 4 gizli katman néronu kullanilan bu ¢aligmada,
egitim iterasyonlar egit ve 2000°dir. Gizli katmanda tan-sig ve ¢ikis katmaninda ise
pure-linear fonksiyonlar: kullanilmigtir [34].

Dombayc1 ve Gélcii, Denizli ili igin gergeklestirdikleri ¢alismada giinliik orta-
lama sicakligi tahmin etmeye galismislar ve 3 ila 30 arasinda degisen gizli katman
noronlar: arasindan 6 nérona sahip model en yiiksek belirlilik katsayisi (R?) ve en
diigtik RMSE hatasina sahip olarak tespit edilmistir [35].

Banik ve ark. tarafindan gerceklestirilen Dhaka giinliik sicaklik tahmini ile il-
gili galismada FNM (Fuzzy Neuro Model) ve NGM (Neuro Genetic Model) aglari,
ARIMA modeli ile RMSE, p ve R? kriterlerine gore kiyaslanarak genetik modelin,
fuzzy model ve Box-Jenkins modeline gére daha dogru kestirim yapabildigi sonucu
ortaya konulmugtur. Caligmada Subat 1945 ve Agustos 2006 yillarini kapsayan genis
bir veri kiimesi kullanmiglardir [36].

Canberra Uluslararasi Havalimani sis durum tahmini i¢in yapilan ¢alismada
44 yili kapsayan TAFS verilerini kullanmiglardir. Calismada NWP modeline ve per-
sonelin baz1 degerler iizerinden tecriibelerine yonelik yapmig olduklar: sis tahminine
kiyasla, Canberra bolgesi i¢in YSA modelinin kullanima uygun bir yontem oldugu
sonucunu elde etmislerdir. Bu calismada performans kriteri olarak ROCT analizinin

kullanilmasi galigmay1, meveut benzer ¢alismalardan ayirmaktadir [41].

SLiteratiirde MLP(Multi Layer Perceptron) seklinde de gecmektedir.

6Periyodu 6 saatten az, 30 saatten fazla olmayan (6, 9, 18, 24 veya 30 saat aralikli) ve hava
alani ile ¢evresinde hiikiim siiren meteorolojik olaylari gdsteren rapordur [37, 38].

7 Empirik cahgmalarda; durumlarm tespitlerinin dogrulugu bir kriter olarak kullanilmaktadir.
Bunun yanisira durumlar hakkinda ne denli dogru tespitlerin yapildigi, ROC egrileriyle ifade edilir.
ROC analizi, dogru pozitifler ve yanhg pozitifler arasindaki iligkinin incelemesine olanak saglayan
bir analiz tiirtidiir [39, 40].



Brezilya Macel6 havalimaninda sis kestirimi iizerine Costa ve ark. tarafindan
yapilan ¢alismada riiyet, sis derecesinin bir ifadesi olarak kullanilmis ve bu amacla
riizgar yoni, riizgar hizi, ¢ig noktasi sicakligi, kuru termometre sicakligi, yas termo-
metre sicakligl, bagil nem verileri girdi olarak kullanilmigtir [42].

Aktag ve Erkus tarafindan yapilan ¢aligma, lojistik regresyon analizi ile Eski-
sehir’de sis olusumunu istatistiksel olarak incelemektedir. Caligsmada sicaklik, nem,
basing, riizgar hiz1 ve kapalilik degerleri kullanilarak sis olugup olusmayacagi tah-
min edilmeye caligilmigtir. Niceliklere gore simflama oram %93 olarak bulunmus
ve degiskenlerin girilmesiyle sis olusumunun gerceklesip gerceklesmeyecegine yonelik
olasiliklar1 ortaya koyacak bir denklem elde edilmigtir [43].

Colabone ve ark. tarafindan yil, ay, giin, saat, sicaklik, bagil nem, basing ve
riizgar hiz1 degiskenleriyle Sao Paulo bolgesi i¢in saatlik verilerle bir ¢aligma gercek-
legtirilmigtir. MLP modeli ile yapilan ¢aligmada, verilerin 2/3’iinii egitim 1/3™int
ise test amaciyla kullanarak %95.949 egitim ve %98.107 test bagaris1 yakalamislar-
dir [44].

Wen ve Wang'in sigmoid fonksiyonunu, transfer fonksiyonu olarak kullandiklar
calismalar1 hava trafik kontrol ve hava durumu verilerini kullanarak ayni tip ugaklar
i¢in birbirine yakin olmasi beklenen ugus stiresini tahmin etmeye ¢calismistir. Bu ca-
ligmada pilot tecriibesi ve kabiliyetleri ihmal edilmis ve BIC® (Bayesian Information
Criteron)’e gore gizli katman noéron sayisi belirlenmistir. Calismalarinda 60 egitim
ve 24 de test maksath olmak tizere 21 giinii kapsayan 84 parca verinin kullanildig,
performans degerlendirmeleri i¢in ise §; ve oy app kullanarak caligmalarini gercek-
legtirmiglerdir [13].

Atik ve ark. yaptiklar1 ¢alismada Zonguldak ili igin gerceklestirilen bir calis-
mada 1995-2004 yillar1 arasindaki 10 yillik bir veri seti kullanilmistir. Calisma kap-
saminda YSA’ya atmosfer digi giines 1sgimim siddeti, deklinasyon agisi ve giinegleme
siiresi verileri verilmis ve ¢ikig olarak da atmosfer i¢indeki 1iginim giddeti, riizgar hiz
ve hava sicakligi bilgileriyle iligki kurulmaya ¢aligilmigtir. Modelde Kalagirio ve Bo-
jic’in 6nermig oldugu (4.7) kullamlarak, gizli katman noron sayisi yaklagik 6 olarak
hesaplanmis ve egitimde MRE kriter almarak e < 10~* degerine ulasilincaya kadar
egitim stirdiiriilmistiir [46].

Altay ve ark. ucak tipi ve yasina bagl olarak ariza zamanim tespit edecek
bir model gelistirmeyi ve boylelikle planlama i¢in faydali bir model ortaya koya-
bilmeyi amaclamiglardir. 60 ugagin 2 yil boyunca 532 ariza verisini incelemiglerdir.
Eksponansiyel, logaritmik, lineer ve {istel fonksiyonlarin bilegeminden bir tahmin

denklemini model olarak kullanmig ve parametrelerini genetik algoritma yontemiyle

8 Agm ihtiyaglarina gore néron sayisimi sistematik bir sekilde arttirak model icin en uygun sayida
noronu tespit etmeyi amaglayan metoddur [45].



bulmusglardir. Ayrica MLP modeli de genetik algoritma kullanilarak optimize edil-
meye ¢ahigilmigtir [47].

Kamil ve ark. tarafindan NWP modelleri olan MM5 (Fifth Generation Penn
State/NCAR Mesoscale) ve WRF (Weather Research and Forecasting), yalnizca
istatistiki olarak 6, 12 ve 24 saatlik tahminlerde incelenmistir. Calismada, WRF
modelinin 12 ve 24 saatlik tahminlerde daha bagarili oldugunu, RMSE hatasinin
daha diisiik oldugunu ortaya koyarak gostermeye calismiglardir. Caligma sonucuna
gore iki model arasindaki fark ¢cok 6nemli degildir ve modeller birbirine oldukca ya-
kindir [48].

Akbilgic ve Keskintiirk tarafindan YSA ve ¢oklu regresyon® analizinde kulla-
nilan en kiigiik kareler yontemi ve robust (giirbiiz) regresyon!® yontemleri Huber,
Tukey ve Andrew M-kestiricileri ile MSE ve ICOMP (Information Complexity) kri-
terine gore kiyaslanmig ve YSA'nin iistiinliigiini ortaya koyarak iyi bir alternatif
oldugu sonucuna ulagmiglardir [49].

Watters ve Leahy, NWP modeli olan GEM (Global Enviromental Multiscale
Model), Fourier serisi denklemini igeren temel bir lineer regresyon ifadesi, temel ya-
pida log-sigmoid aktivasyon fonksiyonlu 3 gizli katman hiicresine sahip MLP modeli
ve Kalman filtreleme yontemleri ile gozlemlenen Ocak 2009 - Temmuz 2010 riizgar
hiz1 verilerini tahmin etmeye ¢aligmigtir. Neticede, Kalman filtreleme ve YSA mo-
delinin tahminlerinin, gergek veriler ile korelasyonunun stirekli arttigini ve tahmin
giivenirliligini arttirmak i¢in kullanilabilecegi sonucuna ulagmiglardir. Bu ¢alismada
preformans kriteri olarak BIAS, MAE, RMSE ve p’yu kullanmiglardir. Aragtirmaci-
lar Kalman filterelemenin daha bagarili oldugunu diigtinmektedirler [50].

Paras ve Mathur, Nisan 1996 ve Mart 1999 zaman dilimini kapsayan calig-
malarinda MLR kullanarak maksimum sicaklik, minimum sicaklik ve bagil nemin
yagigla korelasyonu oldugunu ortaya koyarak herhangi bir veya birden ¢ok para-
metreden saglanan istatiski gostergeler MA (Moving Avarage), EMA (Exponential
Moving Avarage), ROC (Rate of Change), OSC (oscillator), u2, u3, 4 (Moments),
skewness ve kurtosis katsayilarinin modele giris parametreleri olarak kullanimlariyla
diger parametrelerle iligkilendirilebilecegi sonucuna ulagmiglardir [51].

Weiguo basing, basing farki, basing farki sembolii (-,+), giiniin riizgar yonii
seklinde isimlendirdigi veriler ile bugiin, yarin ve ertesi giin i¢in “yagis var’ ya da
“yagig yok” kestirimini AIS (Artificial Immune System) ve YSA ile yapmaya ¢als-
mugtir [52]. Calisma, YSA modeli ile ilgili herhangi bir bilgi icermemekle birlikte

AIS’in daha dogru sonuglar elde ettigi seklinde bir sonuca ulagmigtir.

9Regresyon analizi, bir degiskenin bir veya ¢ok sayidaki degiskenlerle iliskisini formuliize eden
yontemdir.

ORobust regresyon, modelin sonuglarinin yanhs olmasi durumunda aykir1 degerlerden etkilen-
meyi azaltarak hatayr minimize eden yontemlere verilen genel isimdir.
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Atasoy, yapmig oldugu tez caligmasiminin bir boliimiinde ugus egitim orga-
nizasyonu agisindan meteorolojinin énemini incelemis ve ucusa elverigli giin sayisi
tizerine 2012 ve 2013 yillarim kapsayan 17280 METAR verisi iizerinde istatistiki bir
calisma yapmig ve sicakligin +25° C’den yiiksek oldugu giinleri, karla ortiilii giinleri,
yan rizgarin 15 kt’dan biiyilik oldugu giinleri, yagmurlu giinleri, siddetli don yasa-

nan giinleri ve sisli giinleri tespit ederek istatistiki bir galigma gergeklegtirmistir [37].

1.4. Yapilan Calismanin Onemi, Amaci ve Kapsam

Meteorolojik olaylar kaotik bir siire¢cte meydana gelen, tahmin edilmesi zor
degiskenleri igerisinde barindirir. Soyle ki, ol¢timlerin ayrik zamanli olmasi ve de-
giskenlerin kisa siirelerde biiyilik degisikliklere ugrayabilmesi kestirimi zorlagtirmak-
tadir. Degiskenlerin baglangi¢ kosullarina hassas bagliligi nedeniyle Bolim 1.1°de
bahsedildigi iizere, tahmin zamani 6l¢iim anindan uzaklastikca, kestirim giiclesmek-
tedir. YSA, nonlineer (dogrusal olmayan) iligkileri modellemede sahip oldugu iistiin
kabiliyetler neticesinde istatistiki yontemlere nazaran daha iyi sonuclar ortaya koya-
bilmektedir. Bunun temel sebebi Box-Jenkins metodolojisinde olmayan 6grenebilme

yetenegidir.

“Herhangi bir kararin etkinligi karar izleyen durumun verilen karara uygunlugu
ile belli olur. Karar vermeden énce bu kontrol edilemeyen durumlarin tahmin edilebilmesi
verilecek kararlar tizerindek: basar yetenegini artturir. Yani tahmin yapmak karardaki riski
azaltmaktadur [32, 53]

Havacilik sektoriiniin, faaliyetleri stirecinde yiiksek riskler tagimasi ve yanls ka-
rarlarin 6nemli sonuglar dogurmasi ¢aligmanin énemini vurgulamaktadir. Ugusun iig
asamasi olan kalkig, inig ve seyir evrelerinin her birinde meteoroloji istasyonlarinca
yapilan yer gozlemlerine ihtiyag vardir. Ugusg evreleri ve ihtiya¢ duyulan meteoro-
lojik bilgilere Tablo 1.3’de deginilmigtir. Ucaklar tarafindan rapor edilmesi zorunlu

kosulan hava olaylar: ise sunlardir |38, 54]:

e siddetli tiirbiilans

e buzlanma

e dag dalgas

e oraj (thunderstorm)

e toz veya kum firtinasi

e volkanik olaylar

e cumulonimbus bulutlar:
e dolu

e riizgar kesmesi (wind shear)
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Tiirbiilans, hava kiitleleri arasinda olusan hafif, orta ve siddetli seklinde ifade
edilen hava hareketlerine; dag dalgasi, siddetli riizgarda dag tizerlerinde olugsan ‘MTW’
koduyla raporlanan bir hava olayina; oraj, METAR rasatlarinda ‘T'S’ koduyla rapor
edilen ve cumulonimbus bulutlarinin neden oldugu simsek ve gok giiriiltiisiintin bir
yagls esliginde gerceklestigi hava olayina; riizgar kesmesi (wind shear) ise riizgarin
yoniinde ve hizinda, yatay veya diisey olarak meydana gelen ani degisikliklere verilen

isimdir.

Tablo 1.3. Ugus evreleri ve meteorolojik bilgiler

Optimum ugusg yolu i¢in gerekli bilgiler :NWP tahmin bilgileri
Kalkig, inig ve yedek meydan tahminleri
Onemli hava kart1 (SWC)

Toplam agirlik hesabi :Riizgar, sicaklik, basing verileri
Kalkig tahminlerinin kontroli :Rasat bilgileri
Kalkis evresi :Algak irtifa riizgar shearr

Hava yogunlugundaki hizli degisme
Siddetli tirbiilans ve buzlanma
Oraj ve 6nemli diger hava olaylari

Tirmanma evresi :Onemli hava olaylar1 (Kod 4678)
Ucgus sahasinda beklenen riizgar ve sicaklik
Inis evresi :Ilgili hava alanin halihazirda hava sartlar

TREND7{ tahmini

T METAR raporunun sonuna eklenen ‘BECMG’ (halihazirda) ve ‘TEMPO’ (kisa siireli)
kodlariyla verilen 6zellikle inis agamasinda kullanilan rapor.
Kaynak: [38, 55/

2000 - 2011 yillar1 arasinda yasanan 309 ucak kazasinin 73’ meteorolojik olay-
lar neticesinde gergeklesmis ve 2009 yilinda gergeklegsen 9 meteorolojik olay 282 kisi-
nin hayatini kaybetmesine sebep olmugtur [37]. Ticari organizasyonlar agisindan de-
gerlendirildiginde, hava araclarinin faaliyetlerini gercgeklestiremeyecegi stirelerin ba-
kim faliyetlerine ayrilmasi maliyetlerin asgari bir diizeyde tutulmas: a¢isindan 6nem
tagimaktadir. Meteorolojik olaylar, tecriibesiz pilot adaylar1 a¢isindan ise daha bii-
yiik riskler tagimaktadir. Bu calismada, havacilik sektoriinde risklerin ve maliyetlerin
kontrol altina alinabilmesine yonelik olarak meteorolojik anlamda gerekli éngoriiler
YSA’nin kabiliyetleriyle kullanilarak iyilegtirilmeye ¢aligilmigtir.

Caligmanin birinci boliimiinde hava durumlarini da iceren “Glgme” ve “tahmin
etme” kavramlarina felsefi bir bakig agisiyla deginilmekle birlikte ¢aligma alani ve
amacina iligkin agiklamalar yapilmakta ayrica benzer olarak degerlendirilebilecek
calismalara yonelik tanitic: bilgiler verilmektedir. Ikinci boliimde calisma kapsamin-
daki kestirim modellerinde kullanilacak olan veri setinin olusturulmasi ve bu asa-
mada kullanilan 6lciitler anlatilmaktadir. Uciincii boliim, calisma bolgesi icin ucusa
elverigli giin sayisini istastiki anlamda degerlendirmektedir ve kestirim ¢aligmasindan

ayr1 bir calisma niteligindedir. Anadolu Universitesi Pilotaj Boliimii tarafindan yapi-
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lan planlamalarda degerlendirilmek iizere ¢aligmaya eklenmigtir. Dordiincii boliimde
kestirim yontemleri incelenmistir. Beginci boliimde yontemlere iligkin elde edilen so-
nuclar agiklanmakta, Altinci boliimde ise elde edilen sonuclara yonelik yorumlar yer

almaktadir.
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2. MATERYAL VE UCQUSA ELVERISLILIK
ICAO, Annex 3 Chapter 8'de havacilikla ilgili bilimsel ¢aligmalarda hava du-

rumlariyla ilgili verilerin en az beg yillik gézlem sonucunu kapsamasini bir gereklilik
olarak kabul etmigtir [54].Dolayisi ile, bu tez ¢aligmasi, Ocak 2009 - Haziran 2015
(=~ 6% y1l) zaman araligim kapsayan 58053 adet METAR (Meydan Rutin Hava Ra-
poru) ve SPECI (Havacilik Secilmis Ozel Hava Raporu) verileriyle gerceklestirilmis
olup, boylece ICAO gereklilikleri saglanmigtir.

2.1. METAR ve SPECI Verileri

Havacilik maksath rasatlar, havacilik ve meteoroloji otoritelerince belirlenen
bir takim kurallar neticesinde yapilirlar. Atomik olarak hesaplanan uluslararasi bir
zaman sistemi olan UTC (Es Giidiimli Evrensel Zaman) olarak hesaplanan bu ra-
satlar, METAR ve SPECI olmak iizere iki gekildedir. Tablo 2.1’de havaalani tiirtine
gore METAR rasatlar: ile ilgili siireler verilmigtir. SPECI rasatlar, rutin METAR
rasatlarina ek olarak 6nemli meteorolojik olaylarin gerceklesmesi veya meteorolojik
parametrelerin belirli degerleri agmasi veya diigmesi halinde yapilhirlar [38]. Diizen-
lenme yoniiyle METAR ve SPECI raporlari birbirlerinin aynisidir ve igerdikleri bil-
giler ayn1 formata sahiptir. Kullanilan METAR veri yapilarina ait ¢rnekler, analiz

ve yorumlama Tablo 2.2 ve Tablo 2.3’de verilmektedir.

Tablo 2.1. Rasat stireleri

Uluslararasi meydanlar :30 dk’da bir
Ulusal meydanlar :1 saat’te bir
Askerl meydanlar :1 saat’te bir

Giindogumu-Giinbatimi ¢alisan meydanlar  :ugus saatlerini kapsayacak sekilde
Kaynak: [38, 55]

Tablo 2.2. “LTBY 0100257 26003KT 9999 -SN SCT030 BKN100 M05/M08 Q1026 ="
METAR veri analizi i¢in Ornek 1

Istasyon adi : LTBY

Rasat saati : Aym 01'nci giinii 00:25 UTC

Ortalama riizgar : 260°’den 3 kt

Hakim riiyet : > 10 km

Halihazir hava : Hafif kar

Bulutlar : 3/8 - 4/8 okta 3,000 ft, 5/8 - 7/8 okta 10,000 ft
Hava sicakligi :=5°C

Isba sicakligu :—8°C

QNH : 1026 hPa
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Tablo 2.3. “LTBY 271050Z 29009KT 260V320 7000 SCT030 BKN090 16/09 Q1010="
METAR veri analizi icin Ornek 2

Istasyon adi : LTBY

Rasat saati : Aym 27'nci giini 10:50 UTC

Ortalama riizgar : 290°°den 9 kt

Riizgar yonii : 260° ve 320° arasinda degigken

Hakim riiyet : 7 km

Bulutlar : 3/8 - 4/8 okta 3,000 ft, 5/8 - 7/8 okta 9,000 ft
Hava sicakligi 1 4+16° C

Isba sicaklhigy :49° C

QNH : 1010 hPa

2.2. Ucusa Elverislilik

Askeri ucaklar tasarimlar: geregi meteorolojik sartlara yiiksek tolerans goste-
rirler. Ticari yolcu ucaklarinin ise yalnizca kalkis ve inig evrelerinde meteorolojik
hadiselerden etkilenmeleri s6z konusudur. Seyir evresi genellikle 30,000 - 39,000 ft
(9 - 12 km) irtifalarinda, stratosferin alt seviyelerinde gergeklestirilir. Bilindigi tizere
stratosfer, su buhar1 ve iklim olaylarinin goriilmedigi, alt kademelerinde sicaklik de-
gisiminin az oldugu, yer kiireye yakinlikta ikinci atmosfer kademesidir. Boylelikle ti-
cari ucaklar diigiik sicakliklarda ve diigiik hava yogunluklarinda hava aracinin kendi
varligindan kaynakli yiizey, profil ve enterferans siiriikleme kuvvetlerinden olusan
parazit siiriiklemeyi azaltarak yakit tasarrufu saglarlar ve meteorolojik hadiselerden
etkilenmezler.

Ugus egitim organizasyonlar1 agirlikli olarak uguglarmi VFR (Gorerek Ugug
Kurallar1) ve bu prosediire uygun ugaklarla troposfer katmaninda, ugus prosediirle-
rine gore gergeklestirmektedirler. Tiirk AIP’sine gore; bulut tavani 1,500 ft’in (450
m) altina indiginde, 5 km altinda riiyet ve gece sartlari® olugtugunda VFR ugus ya-
pilamaz |6, 56-58|. Havacilig: etkileyen 6nemli meteorolojik hadiselerin gerceklegme
ihtimali goz Oniine alinarak Meydan ihbarlari, SIGMET mesajlari, AIRMET me-
sajlart ve GAMET mesajlar1 yaymlanir. Kalkig ve inig evrelerinin gergeklegtirildigi
meydanlar meteorolojik olaylardan olumsuz etkilenebilmekte ve meydan yetkilile-
rinin gereken tedbirleri alabilmeleri i¢in meydan ihbarlar1 yayimnlanmaktadir. Pilot-
larin ve havacilikla ilgili diger personelin bilgisine sunulmak iizere ucus faaliyetleri
iizerinde etkisi olan 6nemli hava olaylarinin zaman ve yer igerisindeki olusumunu
ve geligsimini igeren, SIGMET mesajlar1 yaymlanir. AIRMET mesajlar1 15,000 ft
(FL150)1 ge¢meyen ugus faaliyetleri igin rota iizerinde veya belirlenen sahalarda,
gergeklegen ve beklenen hava hadiselerini kapsar. GAMET Saha Tahminleri ise yer
seviyesi ile FLL150 arasindaki seviyeyi ve rotay1 kapsar. AIRMET mesajlarini destek-
lemek amaciyla kullanilirlar [38]. Meydan ihbarlari, SIGMET mesajlari, AIRMET

!Tiirk AIP’sine gore gece, giinbatimmdan yarim saat sonrasi ve giindogumun’dan yarim saat
6ncesini kapsayan siiredir [56].
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mesajlar1 ve GAMET mesajlar1 gibi 6nemli meteorolojik raporlarin hazirlanmasini
ve yayinlamasini gerektiren onemli hava hadiseleri sirasiyla EK 1 - 4’te verilmis-
tir [38].

2.2.1. Riizgar

Atmosferdeki yiiksek basing alanindan algak basing alanina dogru olusan hava
akimi, riizgar olarak tamimlanmaktadir. Bu olusumun temel kaynagi, tanimindan
da anlagilacagi tizere bolgeler arasindaki atmosfer basinci farkliliklaridir. Bu basing
farkinin biiyiikliigii hava akimi hizini belirler ve riizgarin siddetini olusturur.

Ugaklar tasarimlarina gore riizgarlardan farkh farkh etkilenirler. Riizgar du-
rumu Ozellikle kalkig ve inig evrelerinde, pist yoniiniin de sabit olmasi nedeniyle,
goz oniinde bulundurulmas: gereken bir husustur [59]. Yan riizgarlar u¢agin karar-
lihgim etkilemekte ve dengesini bozabilmektedir. Yan riizgarlar, kii¢iik hafif egitim
ucaklarinda askeri ugaklara ve biiyiik agir ugaklara kiyasla daha etkili olmaktadir.
Bircok ucus egitim organizasyonunda kullanilan, Anadolu Universitesi envanterinde
de yer bulmus Cessna 172 SP ucaklar1 15 kt ve TB-20 Trinidad 25 kt yan riizgar
bilegenleri igerisinde giivenli uguslarim gergeklestirebilmektedirler [60, 61|. Cessna
172 SP ve TB-20 Trinidad ugaklarimin agiya bagh riizgar bilegenleri Sekil 2.1(a)’da
ve Sekil 2.1(b)’de verilmistir.

2.2.2. Riiyet

Belirli bir nesnenin goriilebilecegi en uzak mesafe “Goriis” veya “Riiyet” olarak
tanimlanmaktadir. Sis, duman, pus, yagis gibi cesitli hava hadiseleri riiyeti olumsuz
etkiyebilmekte ve ugusa elveriglilik i¢in gerekli sartlarin saglanamamasina bagl ola-
rak VFR ugug miimkiin olamamaktadir |38, 54, 59].

2.2.3. Bulutlar

Bulut; kalinhigina baglh olarak beyaz, gri ve siyah renklerde goriilebilen, su
damlaciklar1 ve buz kristalleri iceren hava kiitlesidir. Sekil 2.3’de irtifa ve tiirlerine

gore verilen bulutlar, Tablo 2.4’de 6zetlenmistir.

Stratus bulutlar igerisinde ve altinda hafif tiirbiilans goriilmekte ve bu bu-
lutlarin alt tarafinda cisentiye bagh olarak, riiyet diismektedir. 50 ft altinda olusan
stratus bulutlar: sis olarak isimlendirilmektedir. Tabanlarinin algak olusu nedeniyle
bulut i¢inde uguslar tehlikelidir. Stratocumulus bulutlarinda genellikle hafif ve orta
siddette tiirbiilans ve 0° C'nin altinda siddetli buzlanma goriilmektedir. Altostratiis

bulutlarinda buzlanma ve hafif tiirbiilans goriillmektedir. Altocumulus bulutlarinda
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Sekil 2.1. Cessna 172 SP ve TB-20 Trinidad ugaklarina ait riizgar bilegenleri

Tablo 2.4. Bulut tirleri

Algak bulutlar Orta bulutlar Yiiksek bulutlar

< 2,000 m 2000~7,000 m > 7,000 m

Su damlaciklar Su damlaciklar Buz kristalleri

Yavag buzlanma Buzlanma Buzlanmaya sebep olmaz

Hafif tiirbiilans Hafif tiirbiilans Tiirbiilans goriilmez
“Stratus (St)  Altocumulus (Ac)  Cirrocumulus (Cc)

Stratocumulus (Sc) Altostratus (As) Cirrostratus (Cs)

Cumulus (Cu)t Nimbostratus (Ns)  Cirrus (Ci)

Cumulonimbus (Cb)t

1 Dikine geligimli bulutlar: Yerden yiiksekligi < 500 ft, diigiik riiyet,
siddetli buzlanma ve siddetli tiirbiilans

hafif tiirbiilans ve zaman zaman da buzlanma goriilmektedir Bununla birlikte bulut
iginde riiyet diigiiktiir. Nimbostratiis bulutlarinda diisiik riiyet, siddetli tiirbiilans ve
buzlanma goriilmektedir. Bu nedenle havacilik faaliyetleri igin tehlike olugturmak-
tadirlar. Yiiksek irtifa bulutlarinda ise tiirbiilans ve buzlanma goriilmemektedir.
Dikey geligimli cumulus ve cumulonimbus bulutlari havacilik faaliyetleri acisindan
biiyiik tehlike olusturmaktadirlar. Bu bulutlarda buzlanma ve dikine geligimli tiir-
biilans goriiliir. Ozellikle cumulonimbus bulutlar: firtina ve gok giiriiltiisiiyle birlikte
bulunurlar. Bulut altinda yagis goriiliir ve buzlanma giddetlidir. Pilotlarin en ¢ok

dikkate aldiklar1 bulut tiirtidir. Cumulonisbus (CB) ve Cumulus Congestus ya da
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TCU (Towering Cumulus) dikine gelisme gosteren konvektif bulutlari, METAR ra-
porlarinda daima rapor edilirler [37, 38, 43, 54, 59, 62, 63|.

Bulut kapalilik orani, gokyiiziiniin bulutlar tarafindan ne diizeyde kaplandi-
gmin 8 okta tizerinden bir ifadesidir [38, 59]. Kapallik oranlari, derecelerine gore

Tablo 2.5’de gosterildigi iizere isimlendirilmektedir.

Tablo 2.5. Bulut kapalilik oranlar

SKC  Acik (Sky clear) 0/8

FEW Az (Few) 1/8-2/8
SCT  Dagmik (Scattered) 3/8-4/8
BKN Parcali (Broken) 5/8-17/8

OVC Kapali (Overcast) 8/8

Olgiim teknigi Sekil 2.2’de tasviren anlatilmistir. Sekle gére FEW (2/8) ve
SCT (3/8) kapallik oraninda bulutlar goriilmektedir.

1/812/8|3/8|4/8|5/86/8|7/8|8/8

Sekil 2.2. Bulut kapalilik oran

2.2.4. Yagis

Yagig, nemin yogunlagmaya bagh olarak ¢igenti (DZ, drizzle), yagmur (RA,
rain), kar (SN, snow) veya dolu (GR, hail) seklinde yeryiiziine intikalidir. Haliha-
zirda hava sicakligi, yogunlagmanin bagladigi igba sicakligina erigtiginde bahsi gegen
yagig sekillerinden birisinin olugacagi anlamin tagir. Yagiglar riiyeti, pist yiizeyini ve
ucagin govdesini etkilemeleri nedeniyle havacilik faaliyetleri agisindan tehlike olus-
tururlar. Yine oraj ve giddetli saganak yagisa bagh olarak riizgar kesmesi ve kuvvetli
hamle olugsumu nedeniyle bir diger tehlike kaynagidir. Yagislar diigiik sicakliklarla
birlikte buzlanmaya neden olurlar. Boylelikle pist yiizeyinin kalkis ve inise miisait
olmamasi veya kanatlarda aerodinamik seklin bozulmasi seklinde tehlike olusturur-

lar.
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(isenti, genellikle sis ile birlikte goriilen su partikiilleridir. Yagmur, buz kris-
tallerinin irtifa azaldikca sicakligin artmasi halinde form degistirmesi ve sivi halde
yeryliziine diigmesidir. Kar, buz kristallerinden olusan biiyiik yapilarin, kati halde
yeryiiziine diismesidir. Yer seviyesinin +4° C’nin altinda bir sicaklik degerinde olmasi
halinde goriiliir. Dolu, buz kristallerinin kuvvetli dikey akimlarin etkisinde bulut ice-
risinde irtifa azaldikca asir1 sogumus su damlaciklar: ile ¢carpismalarina bagl olarak
biiyiimeleri ve kat1 halde yeryiiziine diigmeleridir. Tablo 2.6’de bulutlar ve yagis tiir-
leri arasindaki iligki gosterilmektedir [38, 59, 65].

Tablo 2.6. Bulutlar ve yagis tiirleri

Yagis\Bulut | As Ns Sc St Cuj Cbt
Yagmur * * * * *
Cisenti
Kar & *
Kar paletleri
Dolu

Kiigiik dolu
Buz paletleri
Buz grenleri

O R

T Yagmurla karigik yagis

2.2.5. Giindogumu-giinbatimi

Diinya'nin Giineg’e olan uzakligi sabit degildir. Diinya'nin eksen egikligi ve
yillik hareketi sonucu gece-giindiiz siiresi ve Giinesin dogus-batig saatleri siirekli de-
gismektedir. 21 Mart ve 23 Eyliil tarihlerinde gece ve gilindiiz birbirine egitken, 21
Aralik’ta en kisa giin en uzun gece, 21 Haziranda ise en uzun giin ve en kisa gece
yaganmaktadir. Diinya’'nin yillik hareketi Sekil 2.4’de tasviren anlatilmistir. Sekil
2.5°de ise enlemin ve zamanin bir fonksiyonu olarak giindiiz siiresi kontur grafiginde
gosterilmis ve Hasan Polatkan Havaalani’nin bulundugu 39°48'45"N enlem konumu

belirtilmigtir.

2.2.6. Ucusa elveriglilik sartlar:

Meteorolojik hadiseler rapor edilirken bazi limit degerler kullanilmaktadir. Bu
hava hadiseleri raporlanirken limit sartlarin saglanmis olmasi gerekmektedir. Orne-
gin BLSN hadisesi raporlanmigsa riizgar 10 kt iizerindedir veya SS hadisesi rapor
edilmigse riizgar 27 kt lizerindedir. Limit sartlar1 EK-5’de verilmektedir.

Ugusa elveriglilik kriterleri; VFR ucus prosediirleri, havaciligi etkileyen 6nemli
meteorolojik hadiseler, mevcut ¢aligmalar ve pilot tecriibeleri de g6z 6niinde bulun-

durularak bir ucus egitim organizasyonu olarak Anadolu Universitesi Pilotaj Boliimii
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Sekil 2.5. Enlemlere gore giindiiz stireleri
Kaynak: [66/

ve Hasan Polatkan Havaalani temel alinarak belirlenmigtir. Buna gore; vaktin, giin-
dogumundan yarim saat once ve giinbatimindan yarim saat sonra zaman araliginda
olup olmadig, inig ve/veya kalkiglarin yapildigi yon goz 6ntinde bulundurulmak kay-
diyla yan riizgarlarin hizi ve hamle durumu, bulut kapalihigimin 5/8 okta’dan fazla
olmasi, bulut taban yiiksekliginin 3,000 ft’den az olmasi, oraj, cumulonimbus ve
cumulus congestus bulutlarinin varligi, meydan ihbarlarini gerektiren énemli hava
hadiseleri, siddetli saganak yagislar, riiyetin 5,000 m’den diisiik olmasi ve sicakligin
5° C ’den diigiik olmasi durumlar1 degerlendirilerek, bahsi gecen durumlarin olus-
mas1 halinde egitim i¢in ugusa elveriglilik sartlarinin saglanmadigr yoniinde saatlik

ugusa elveriglilik ¢ikarimlar: yapilmigtir.
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3. ISTATISTIKI SONUCLAR
3.1. Gorerek Ugusa Elverigli Zaman Aralig:

Yapilan ¢aligma kapsaminda hesaplanan, ugusa uygun zaman araligi olan giin-
dogumu -30 dk ve giinbatimi +30 dk toplam zamanlarinin aylara ve yillara gore
dagihmi Tablo 3.1°’de gosterilmistir. VFR ucus prosediiriinde belirtilen 30 dk’lik
siire eklemeleri toplamda 1 saat fark yaratacagi i¢in Sekil 2.5’ten elde edilen gra-
fiksel degerlere ¢ok yakindir ve uyumludur. Tablo meteorolojik sartlarin elvermesi

halinde ucus i¢in kullanilabilecek zaman araligin1 gostermektedir.

Tablo 3.1. VFR prosediiriince 6ngoriilen ugusa elverigli zaman araligi (saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama Giinliik

Ortalama
Oca | 332.55 332.38 332.18 332.00 332.57 332.42 332.35 10.72
Sub | 327.92 327.67 327.47 339.48 327.97 327.75 329.71 11.78
Mar | 401.77 401.52 401.28 402.32 401.88 401.53 401.72 12.96
Nis 428.33  427.72 427.57 42858 428.40 427.77 428.06 14.27
May | 476.83 476.55 476.38 477.08 476.85 476.57 476.71 15.38
Haz | 478.30 47822 47820 47832 47828 478.23 478.26 15.94
Tem | 485.52 485.70 485.80 485.25 485.48 485.68 485.57 15.66
Agu | 455.43 455.70 456.02 455.12 455.38 455.68 455.56 14.70
Eyl 403.20 403.52 403.83 402.87 403.18 403.47 403.34 13.44
Eki 376.37 376.77 377.00 375.97 376.30 376.75 376.53 12.15
Kas | 330.00 330.22 330.42 329.80 330.00 330.22 330.11 11.00
Ara | 322.70 322.72 322.73 322.58 322.72 322.73 322.70 10.41

3.2. Ucusa Elverislilik

Ugus egitim organizasyonlar1 planlamalarini meteorolojik hadiselerin diginda
bir takim olgular1 da goz Oniline alarak, ihtiyaclarina gore diizenlemektedirler. Bu
planlama siirecinde 6gretmen pilot, aday pilot ve ucak durumlar1 da dikkate alin-
maktadir. Anadolu Universitesi Pilotaj Boliimii'nde meteorolojik hadiselerle ilgili
olarak, planlamalar yapilirken en az 2 saat sorti siiresi ve bu sorti siiresinden sonra
giivenlik maksath olmak iizere en az 1 saat boyunca uygun hava kogullarinin ko-
runuyor olmasi durumu goz oniinde bulundurulmaktadir. Tablo 3.2’de aylara gore
giinliik en az ugusa elverigli saate karsilik 6 yil boyunca ortalama giin sayis1 dagi-
limi verilmistir. Ornegin; giinliik en az ucusa elverigli 5 saati olan giin sayisi, alt1 yil
boyunca 1522 giin ve bu alt1 yilin ortalamasi olmak {izere senelik 254 giine kargilik
gelmektedir. Tablo 3.3’de ise aylar iizerinden 6 y1l boyunca elde edilen ortalamalar
yer almaktadir. Ugusa elverigli saatlerin yillara ve aylara gore dagilimlar: ve ugusa
elverigli giinlerin yillara ve aylara gore dagilimlar: sirasiyla EK-6 ve EK-7'de veril-

mektedir.
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Tablo 3.2. 2009 - 2014 Toplam ve ortalama ugusa elverigli giin sayisi

Elverigli saat 0> 1> 2> 3> 4 > 5> 6 > 7> 8 >
Toplam giin 2191 1812 1734 1655 1589 1522 1437 1353 1256
Ortalama giin 365 302 289 276 265 254 240 226 209
Elverigli saat 9> 10> 11> 12> 13> 14> 15> 16> 17>
Toplam giin 1158 1061 932 791 655 508 397 157 0
Ortalama giin 193 177 155 132 109 85 66 26 0

Tablo 3.3. 2009 - 2014 Ortalama ugusa elverigli giin sayisi

Ocak
Subat
Mart
Nisan
Mayis
Haziran
Temmuz
Agustos
Eyliil
Ekim
Kasim
Aralik
Toplam

0> 1> 2> 3> 4> 5> 6> 72>

31
28
31
30
31
30
31
31
30
31
30
31
365

16
19
23
27
29
30
31
31
29
27
23
18
302

15
17
20
25
28
29
31
31
29
26
22
17
289

12
15
18
24
27
28
31
31
28
25
21
16
276

11
14
18
23
26
28
31
31
27
24
21
14
265

10
12
17
22
24
27
30
30
27
22
20
13
254

9
10
16
21
22
27
30
30
26
21
19
10
240

8
9
15
19
20
25
30
30
25
20
18
9
226

8>
6

8
13
17
19
23
29
29
25
18
17
7
209

9> 10> 11> 12> 13 >
5 4 2 0 0

7 6 4 3 0
12 11 10 9 5
16 14 12 9 7
17 16 14 13 12
22 20 18 17 16
29 28 28 26 25
28 28 27 27 25
23 22 20 19 16
16 14 12 10 4
14 11 7 1 0

6 4 3 0 0
193 177 155 132 109
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4. YONTEM

Bu calismada ucusa elverigliligin kestirim modelini gerceklestirebilmek i¢in
hava olaylarinin Markov siireci oldugu, belirli bir yerde ve zamanda sinirh sayidaki
onceki durumlarin bir sonucu oldugunu varsayilmigtir. Dérdiincii boliim kestirim
caligmalarinin gergeklestirildigi 18,240 yapay sinir ag1 yapisini ele almakta ve aras-

tirmacilar1 yonlendirmeye yonelik ek bilgiler icermektedir.

4.1. Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir aglari, néronlarin biyolojik igleyislerinden esinlenerek geligtirilmig,
dagitik hafizali yapilardir. Egitim sonucunda ogrenilen bilgi, ag agirliklar: {izerinde
barindirilir. Bu bilgi neticesinde ag, ilk defa karsilagtigi bilgiye bile bir ¢ikt1 tiretebi-
lir. Dogrusal olmayan (nonlineer) bir yapiya sahip olduklar igin, igleyisi bilinmeyen
sistemleri bile modellemede bagarili sonuglar elde edilebilmektedir.

Insan beyninin calismasma ait ilk cahisma 1892 yilinda William James tara-
findan yaymlanmigtir. YSA'nin temelleri ise, Warren S. McCulloch ve Walter Pitts
tarafindan 1943 yilinda atilmistir. Ik yapilar bazi lojik islemleri gerceklestirebilen,
egitim agamasi olmayan yapilardi. 1949 yilinda Donald Hebb, nérobiyolojik pers-
pektiften 6grenme postiilalarini ortaya atti. Bu postiilalara dayanan Hebbian 6g-
renme kuralina gore ag agirliklarinin degerleri degistirilmektedir. 1958 yilinda Frank
Rosenblatt, simiflama kabiliyetli, egitilebilen “perceptron"u gelistirdi. 1960 yilinda
Bernand Widrow ve Ted Hoff en kii¢iik kareler 6grenme kuraliyla ADALINE"1 ge-
ligtirdiler. 1969 yilinda Marvin Minsky ve Seymour Papert, tek katmanl yapilarin
yetersizliklerini degerlendirdiler. Bu yillarda Rosenblatt ¢ok katmanl yapilarla cesitli
calismalar yapmigtir. Fakat, o donemde 6grenme kurallar: heniiz ortaya atilmamigti.
1972 yilinda Teuvo Kohonen ve James Anderson 6gretmensiz 6grenme kurallarinin
temelini olusturan, ¢agrigimh bellek konulu birbirine benzer ayri caligmalar yaptilar.
1973 yilinda Christoph von der Malsburg kendi kendini diizenleyebilen aglar {izerine
oncii galigmalar: yapti. Cok katmanh aglar igin geriyayilim algoritmasima (BPA) ilk
olarak 1974 yilinda Paul J. Werbos’un doktora tezinde rastlanmaktadir. 1977 yilinda
Shun-ichi Amari, geri dontigiimlii aglarin (recurrent networks) temelini atti. 1982 y1-
linda John Hopfield geri doniistimlii aglar iizerine detayli bir calismayla calisma
prensiblerini ortaya koydu. 1982 yilinda Teuvo Kohonen danigmansiz, yarigmaci 6g-
renme kuraliyla smmiflandirma problemlerinde oldukga bagarih SOM (Self-Organizing
Maps) yapilari ortaya koydu. 1985 yilinda D. Parker ve Y. LeCun, 1986 yilinda
D. E. Rumelhart, G. E. Hinton ve R. J. Williams tarafindan geriyayilim algorit-
masi birbirinden ayr1 galigmalarla ortaya kondu [67, 68|. Konu bir ¢ok aragtirmaci

tarafindan irdelenmekte ve gelistirilmeye devam edilmektedir.
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Smiflama, tahmin, modelleme ve filtreleme problemleri, YSA’larinin baglica
uygulama alanlaridir [69-72]. Dagitik hafiza yapisi sayesinde ¢ok sayida bilgi az sa-
yida ag agirliklar: {izerinde saklanabilmekte fakat buna karsilik ag ciktilar: egitimin
niteligine gore gergek sonuglara belirli bir hata diizeyinde yakinsanmig gekilde elde
edilebilmektedir. YSA’lar sikigtirma ve bilegenlerine ayirma kabiliyetlerine de sahip-
tirler. Problemin tiiriine gore ag yapisi ve ozellikleri belirlenmektedir. Ag yapilariin
farkli 6zelliklerle olusturulabilmesi, problemin en iyi ¢dziimiiniin ihtiyaca gore uygu-

lamaci tarafindan belirlenebilmesine olanak tamimaktadir.

4.1.1. Yapay sinir hiicreleri ve MLP

Cok katmanl aglar néronlarin birlikte paralel kullanilmalariyla elde edilmek-
tedir. YSA'nin tek bileseni olan noron Sekil 4.1’de verilmistir. Iterasyon, veri setinde
bir anlik durumun degerlendirilmesi, epoch ise veri setinin tamaminin degerlendiril-

mesini ifade eder.

Esik
b
T (Z) o— wjl (Z)
T Aktivasyon
fonksiyonu  Cikt1

Girdiler { @a(i) o——— wjs(i) 4@ vj(i) @ y;(7)

Ty (i) O—r Win (4)

Agirliklar

Sekil 4.1. Yapay noron hiicresi

Sekil 4.17a gore matematiksel olarak, j'nci nérondaki ¢'nci iterasyon:

n

vi(0) =Y (wir(@)xr(i)) + b, (4.1)

k=1
ve

y;(i) = f(v;(i)) (4.2)
seklinde ifade edilir. Denklemler (4.1) ve (4.2)’de j degiskeni ¢ok kath yapilarda

farkli noronlar: ifade edebilmek i¢in eklenmigtir. Cogunlukla biitiin néronlarda ayni
aktivasyon fonksiyonu kullanildigi i¢in f aktivasyon fonksiyonu indislenmemistir.
Girdilerin sayica ¢ok olmasindan ziyade, girdi uzayinin farkli érnekleri ihtiva etmesi

onemlidir. Boylelikle YSA farkh girdiler kargisinda nasil giktilar {ireticegini 6grene-
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bilecektir. Cok sayidaki benzer bilgilerle egitilen YSA, farkl girdiler i¢in anlamh
sonuglar vermeyebilir. Agirliklar iteratif olarak gergeklestirilen egitim siiresince de-
gistirilir ve beklenen degerle ¢ikt1 arasindaki farkin en aza indirilmesi amaglanir.
Sekil 4.1°de gosterilen esik deger, aktivasyon fonksiyonunda ayirtedilmek {izere sinif-
lamay1 saglayacak dogrunun ofset degerini ifade etmektedir. Sekil 4.2’de bu durum
ifade edilmektedir. Sekil 4.1’e fazladan +1 degerli girdi vermekle bias kullanmak

ayni iglevi gormektedir. Buna gore,

y;(i) = f (ij(i) x 1+ Z%k(ﬂ%@) (4.3)

y;(i) = f (Z wjk(i)xk(i)> (4.4)

elde edilir. Bias 6zellikle geri doniistimlii aglarda ¢iktilarin ayarlanabilmesinde daha
da 6nem kazanmaktadir. Bilgisayar ugulamalarinin geligtirilebilmesi ve basitligi te-
min igin vektorel form kullanilmaktadir. Denklem (4.4)iin vektorel formu (4.5) ile

verilmigtir.

yi (i) = f(wj (1)x(q)) (4.5)

Burada x(i) = [21(2), 22(4), . .., 2,0 (0)]" ve w;(i) = [w;1 (i), wja(i), ..., wjm(i)]" ifa-
deleridir. Vektorel carpma islemi yapildiginda sistemi dogru modelleyebilmek igin

transpoze iglemi gerceklestirilmistir. Buna gore x (i) siitun ve w’ (i) satir vektoriidiir.

xy Smuf (D

Sekil 4.2. Siiflama bolgeleri

Aktivasyon fonksiyonu, siirekli olmalidir. Ileri beslemeli aglarda kullanilabi-
lecek ¢ok sayida siirekli fonksiyon mevcuttur. Fakat, geri yayilim algoritmasinin pren-

sipleri geregi fonksiyon ayrica tiirevlenebilir olmalidir. Literatiirde lineer, sigmoid ve
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hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonlari siklikla kullanilmaktadir. Elliot aktivas-

yon fonksiyonu ise hiperbolik tanjant fonksiyonuna benzer agiri iglem giicii isteme-

yen, kolay, hizh bir yaklagimdir [73, 74]|. Hangi fonksiyonun segilmesi gerektigine

.....

bir fonksiyon segilmelidir. Sekil 4.3’de baz1 aktivasyon fonksiyonlar1 gosterilmisgtir.

Sigmoid fonksiyonu

Lineer fonksiyon

f(x) f(z)
.
x x
o(r) = = lz)==x
do(w) _ e o) _
Oz (e*+1)2 ox
Hiperbolik tanjant fonksiyonu Elliot fonksiyonu
f(2) f(=@)
T x
tanh(z) = };Z%Z oe(z) = T
Otanh(z) __ et doe(x) 1
or (e"+1)? Ox T (1+]a])?

Sekil 4.3. Aktivasyon fonksiyonlar:

Noron hiicrelerinin birlikte kullanilmalariyla olusturulan ¢ok katmanlh aglar
(MLP) genel olarak Sekil 4.4 ve yapisal olarak Sekil 4.5’de gosterilmigtir.

Birden fazla sayida gizli katmana sahip aglar tasarlanabilmektedir. Uygulama-

larda ise tek gizli katmana sahip aglar da yeterli olmaktadir [13]. Bu durum MLP

uygulamalarinda gegerli olmakla birlikte gizli katman sayisinin, geridoniisiimlii ag-

larda 6nemli oldugu bilinmelidir.
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@ @ oo @ ¢ikig katmani

@@ gizli katman

girig katmani
(D) @)ee(N)| eee ((1H(2)ee(N) SIOI)

Sekil 4.4. MLP aglar1 genel yapisi

Girdi Gizli Cikta

katmani katman katmani

Sekil 4.5. Cok katmanl yapilar

Denklem (4.6) MLP ag1 giktisini ifade etmektedir.

om (i) = (Winjyj (i) + b =

M-

1

J

-

O (1) Wi f (W] (1)%(4)) + by (4.6)

Jj=1

Girdi katmani ve ¢ikti katmani néron sayisi, veri setine gore belirlenmekte-
dir. Gizli katman sayisinin belirlenmesine yonelik net bir kriter mevcut degildir ve
tasarimcinin denemeleri ile tayin edilmektedir. Fakat egitim siiresinin kisaltilmasi
ve yapimin uygulamaya cevrilmesi halinde sistem performasinin en iyilenmesi igin,

miimkiin olan en az noéron sayisinin tespit edilmesi istenmektedir. Literatiirde dort
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onermeyle kargilagilmigtir.

Kalagirio ve Bojic ¢aligmalarinda (4.7) ile verilen egitligi mithendislik ¢aligma-

lar1 i¢in 6nermektedirler [75].

l:n—;m—i-\/maxi (4.7)

Denklem (4.7)’de [ gizli katman hiicre sayisi, n girdi sayisi, m ¢ikt1 sayis1 ve maxi

ise 0grenme kaliplar1 sayisini ifade etmektedir.

Surreerattanan ve arkadaglari ise en uygun noron sayisini sistematik bir gekilde
tespit etmeyi amaglamiglar ve az sayida baglayan gizli katman néronlariyla (4.8)’de
ifade edilen Bayes Bilgi Kriteri (BIC)’ne gore hesapladiklar: sistem hatasinin, (4.9)
ile verilen belirli bir esik seviyesine ulagmasi halinde néron sayisini arttirarak egitimi
tekrar etmislerdir [13, 45].

BIC =maxi x In MSE + P x In(max1) (4.8)

BIC(I + 1) — BIC(l)
BIC(l) Y (4.9)

Denklem (4.8) ve (4.9)’da [ gizli katman hiicre sayisi, P model boyutu, ¢; egik deger

ve max ¢ ise 0grenme kaliplari sayisini ifade etmektedir.

Gizli katman hiicre sayisinin bulunmasina yénelik Kolmogorov teoremi kullani-
larak bir gizli katmana sahip aglarda lineer regresyon problemi agisindan yaklagilarak
(4.10) esitligi ortaya konulmugtur. |76, 77]. Denklemde [ gizli katman hiicre sayis1 ve

n girdi sayisini ifade etmektedir.

l=2xn+1 (4.10)

Shamsuddin ve Darus ise enerji fonksiyonlari tizerine yaptiklar: caligmada dort
farkl simflandirma problemlemini igeren verisetlerinde (4.11) esitligini kullanmiglar-
dir [77]. Denklemde [ gizli katman hiicre sayisi, n girdi sayisini ve m ise gikt1 sayisii
ifade etmektedir.

[=+vnxm (4.11)

Cok sayidaki girdinin bulundugu yapilarda, normalizasyon islemi 6nem kazan-
maktadir. Farkl tiirdeki girdilerin degersel farkliliklari, agin 6grenememesine yol
agabilmektedir. Ashinda farkh tiirdeki girdilerde degigsimin ag tarafindan kiyaslana-
bilmesi acisindan normalizasyon iglemine ihtiyag duyulur. Normalizasyon iglemiyle

girdiler arasinda olgeklendirme ve veriler iizerinde boyutsuzlastirma gerceklestirilmis
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olur. Literatiirde Z-Score, Min-Max, Medyan, Sigmoid ve Logaritmik normalizas-
yon teknikleri en bilinenlerdir ve Min-Max siklikla uygulanmaktadir. Bu g¢aligma
siiresinde gergeklegtirilen denemelerde farkli normalizayon teknikleriyle birlikte ve-
rinin niteliginin bozulabildigi ve agin ogrenemedigi gorilmiistiir. Egitim siiresince
ag agirliklar: tespit edilene kadar, aktivasyon fonksiyonunun en yiiksek ve en diigiik
degerlerinde verinin nisbi anlamini yitirmemesi ic¢in, aktivasyon fonksiyonu araligin-
dan bir miktar kii¢iik bir araliga normalizasyon yapilmasi daha uygundur. Egitimin
gerceklestirilebilmesi icin veri tiiriine uygun teknik belirlenmelidir. Yavuz ve Deveci
hava olaylari ile ilgili farkl tiirdeki verilerle gerceklestirdikleri ¢caligmalarinda en iyi
ogrenmenin Medyan ve Min-Max tiirlerinde gergeklestirilen normalizasyon ile ger-
geklestirildigi sonucuna ulagmiglardir [78]. MLP aglar statik aglardir. Yani ¢ikigtan

girise veya gizli katmandan girige geribeslemeleri yoktur.

4.1.2. TDNN

TDNN (Time-Delay Neural Networks) ilk olarak Lang ve Hinton tarafindan
1988 yilinda ortaya atildi. Statik agin (MLP, Radial Basis v.s.) dinamik bir sekilde
kullanilmasi esasia dayanan hafizali yapilardir [69]. Egitimleri statik aglardaki se-
kilde yapilmaktadir. Girdi katmani ¢ok boyutlu olabilmektedir. Yani her iterasyonda
birden fazla sayida girdi ile egitim siireci gergeklestirlebilmektedir. TDNN yapilar:
yiksek frekans degerlerini siizebilmektedir. Bir nevi FIR filtreleme yapmaktadirlar.
Ses tanima gibi tamima tabanh ugulamalarda tercih edilmektedirler [67, 69]. TDNN
6zel bir ileri beslemeli ag yapisidir. Cok sayida gizli katmana sahip olabilirler. Hava
durumu tahminlerinde siddetli yagmur gibi uzun dénemlerde diisiik yogunlukta ger-

geklegen olaylarin ag tizerindeki etkisini diizenlemede elveriglidirler [15].
Esik
J

T Aktivasyon
l fonksiyonu  Cikt1

2_14’ w;(1) Z v;(t) ‘iJ - y;(t)

Girdiler

Agirliklar

Sekil 4.6. TDNN hiicre yapisi

30



Sekil 4.6’de hiicre yapist ve Sekil 4.7 ile 4.8’de ise TDNN genel ve yapisal
gosterimlerine yer verilmigtir. Sekil 4.6’deki yapi (4.12) ile ifade edilmigtir. MLP’den

farkl olarak esik terimi denklemden sabit bir girdi verilerek cikarilamamaktadir.

Ciinkii zaman alaninda (domen) belirli bir zarfla(pencere) ilerleyen girdi yapisi buna

miisade etmemektedir.

¢ikig katmani

gizli katman

giris katmani

zaman zarflari

| | | | zaman

Sekil 4.7. TDNN aglar1 genel yapist

(4.12)

Sekil 4.8 ile verilen ag yapisi (4.13) ile agiklanmigtir. Burada x(t) (4.5)’den

farkli olarak p zarf boyutunda kendi ge¢mis degerlerinden olugmaktadir ve egitlik

x(t) = [z(t),z(t — 1),...,2(t — p)]* seklinde ifade edilir.
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om(t) = Z Winj f ( (W) (L)x(t — L)) + bj> + b, (4.13)

4.1.3. Elman ag:

Elman 1990 yilinda gizli katmandan girige bir geribesleme uygulayan SRN
(Simple Recurrent Network) yapisini 6nerdi. Kismi geri dontigimli bir yapiya sa-
hiptir. Yani geri doniigiimii gerceklestiren aglar egitime katilmazlar ve agirlik deger-
leri sabittir. Statik yapili MLP aglariyla ayni sekilde egitilirler ve agirlik degerleri
degistirilirken geri doniigtim agirliklar: dikkate alinmazlar. Girige orta katmandan
gecikmeyle geribesmele yapmak disinda MLP aglarindan bir farklar1 yoktur. Boyle-
likle ag yeni ¢iktilar: iiretmeden bir 6nceki durumu hakkinda ¢ikis degerine katkida
bulunur. Sirali katmanlara sahip olan yapilar RMLP (Recurrent Multilayer Percept-
ron) seklinde adlandirilirlar. Bu yapilarda her gizli katmanin ¢ikisi yine kendisine
bir girdi geklinde tasarlanir [15, 67-69]. Sekil 4.9 ve 4.10’da Elman aglar1 genel ve

yapisal gosterimleri verilmistir.
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@ ks katmani
C

K@ @ oo @ gizli katman

giris katmani

SIOXI®) D@)ss (M) eoe (H@)ee M)

Sekil 4.9. Elman aglar1 genel yapisi

Sekil 4.10. Elman aglar:
Tek gizli katmana sahip Elman ag1 (4.16) ifade edildigi sekilde denklemlegti-

rilebilir. Burada geri besleme agirhiklarimin (w) sabit olduguna ve egitim sirasinda

degistirilmedigine dikkat edilmelidir.

yj(t) = f (Z Wik, (t)x/ﬂ (t) + Z wjkz (t)ka (t - 1)) + bj (414)

k1=1 ko=1

yi(t) = f (Wl (t)x(t) + W, )y (t — 1)) + b, (4.15)
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on(t) =3 W ( £ (W x(t) + W) (0)y(t— 1)) + bj) by (416)

4.1.4. NARX

NARX (Nonlinear Auto-Regressive with Exogenous Inputs), statik MLP ile
uyumlu ve nonlineer iligkiler kurabilme kabiliyetine sahip geridoniistimli bir agdir.
Kontrol teorisinde nonlineer sistemleri modellemede kullanim alani bulmugtur. Pa-
ralel ve paralel-seri baglantili yapilar sayesinde sistem modelleme yapabilmektedir.
Elman aglarindan farkl olarak geri beslemeyi cikigtan alir ve girise iletir. Para-
lel baglantili aglar tahmin sonucunu, paralel-seri baglantili aglar ise gergek verileri
geribesleme olarak kullanirlar. Cok sayida gizli katmana sahip olan yapilar kulla-
nilabilmektedir. NARX aginin genel ve yapisal gosterimleri Sekil 4.11 ve 4.12’de

verilmigtir.

oo ¢ikis katmani
W™

@@ gizli katman

EB
girig katmani

GIOXI®) (D@)ss (M) eoe (H@)ee M)

Sekil 4.11. NARX aglar1 genel yapisi

NARX ag1, MLP yapisinin bir gekli olarak diigiintildiigiinde, (4.17) esitligi ile

ifade edilebilir. Buna gore;

o(t) = F(o(t —1),0(t — 2),..,0(t — p),x(t),x(t — 1),..,x(t — p)) (4.17)

yi(t)=f (i W]T(Ll)x(t — L)+ i VAV?([Q)O(t —Ly—1)+ w]ﬂ) +0b; (4.18)

L1=0 Lo=0
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La=0 (4.19)

Ciktilar Gecikme

N
O—oi(t) —lz=!

O om(t) —[7]

MLP

Sekil 4.12. NARX aglar

4.1.5. Optimizasyon teknikleri

Caligma kapsaminda olugturulan aglarin egitimleri LMA® (Levenberg-Marquardt
Algorithm) ile gergeklestirilmistir. LMA, nonlineer en kiigiik kareler problemlerinde
oldukga bagarihidir ve ¢oziime hizli bir gekilde yakinsamaktadir. GDM (Gradiant
Descent Method) ve GNM (Gauss-Newton Method) optimizasyon metodlarmin bir
birlesimi seklindedir ve giiven bolgesi? yaklagimina sahip bir Gauss-Newton opti-

mizasyon metodudur. GDM’ye gore enerji fonksiyonun gradyani alinarak en hizh

Literatiirde “DLS (Damped Least-Squares)” seklinde de ge¢cmektedir.
2Literatiirde “Trust Region", “Restricted Step Method” seklinde de gecmektedir.
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artig gosterdigi yon bulunur ve negatif yonde parametreler giincellenerek iteratif bir
sekilde minimum elde edilmeye ¢aligilir. GNM ise enerji fonksiyonunun ¢éziim bolge-
sinde kuadratik oldugunu kabul ederek lineer bir ¢6ziim yaklagimiyla tiirevinin sifir
oldugu minumumu, iteratif olarak bulmaya ¢aligir. LM A enerji fonksiyonunun mini-
mumuna negatif gradyan yoniinde ilerleyerek yaklagir ve lineer ¢oziim yaklagimiyla
iteratif olarak minumuma ulagilir. Baz1 parametre sayisinin ¢ok oldugu problemlerde
GDM tek ¢oziim yolu olabilmektedir. Buna kargin ¢éziime yakimsamakta GNM ka-
dar hizl degildir. GNM optimizasyon teknigi ise sonuca hizla yakinsamakla birlikte
parametre sayisina baglh olarak sistemde daha fazla hafizaya gereksinim duymakta-

dir.

Enerji fonksiyonu olarak genellikle (4.20) kullanilmaktadir. Caligmamizda kul-
landigimiz enerji fonksiyonu (4.29)’de verilmektedir. Derin 6grenme (Deep Learning)
caligmalarinda olasiliksal enerji fonksiyonlari énem kazanmaktadir. Danigmanl 6g-
renmede (4.21), (4.22), (4.23), (4.24) ve (4.25) kullanilan diger enerji fonksiyonlari-
dir. Denklemlerde d istenilen gercek degerleri ve y ise ¢ikiglarini temsil etmektedir.
Bernoulli Cost Function, Improved Cost Function gibi bir ¢ok enerji fonksiyonu
literatiirde yer almaktadwr |77, 79-85|. Burada 6nemli olan hata uzaymda minumu-
mun bulunabilmesidir. Bu ¢alismada literatiirde karsilagilmasindan dolay1 bazi enerji

fonksiyonlarina yer verilmektedir.

e Sum of Error Squares
n

SSE =Y (d; - f;) (4.20)
i=1
e Cross-Entropy (Deviance)
CE=-Y_din(f) (4.21)
i=1
e Exponantial Cost Function
1 n
EXP = - di — f;)? :
Tewp(~ ;( fi)7) (4.22)
e Modified Cost Function
~_(di— fi)?
MM=% ————2— 4.23
2S5 ) (1423)
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e Minkowski-r metric
'

1 n
M =- E d; — f; :
o f (4.24)
e Kullback-Leibler Divergence
KL= E:lp(ﬂ) ;_1 di — fi| i p(p): p. girig ihtimali (4.25)
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4.1.5.1. Levenberg-Marquardt algoritmasa

Gauss-Newton metodu (GNM), Newton metodunun toplam karesel hata enerji
fonksiyonuna uygarlanmig halidir. Newton metodunda yer alan ikinci dereceden tii-
revlerden kurtularak hesaplama kolayhg saglanir. Enerji fonksiyonu 1/2 kat1 alina-
rak hesaplamalara dahil edilmesi ile denklemlerin elde edilmesinin basitlestirilmesi

amaclanmaktadir.

Enerji fonksiyonu &'(w) : ®¥*! — R7’i minimum yapan w € RV*! agirlik vek-
tortiniin bulunmasi kurulan ag modelinin egitilmesi anlamina gelmektedir. Analitik
¢oziimiin gerceklestirilemedigi problemlerde iteratif ¢oziimler kullanilir. Bu iteratif
¢oziimler algoritmik veya sezgisel olabilir. Newton metoduna goére w agirliklarlarina

rastgele degerler atanir ve (4.26)’e gore iteratif ¢oziim aranir [67, 69, 86-89).

w(k+1)=w(k) — H; g (4.26)
Ikinci dereceden tiirevleri icerisinde barindiran Hessian matris H € RV*V
(4.27)’de belirtildigi sekilde tamimlanmaktadir.
[ 0?8 (w)  9*&(w) 0P?E(w) T
Ow? Ow 0wy ~ Owdwy
PE(w) *E(w) 0?E(w)
H = | Owdwy Ow? T QwyOwy (4.27)
PE(w)  *E(w) D*E(w)
| QwyOw,  QwyOws —~ Ow
Enerji fonksiyonunun gradyani ise g € RV*! ise (4.28)’de verilmistir.
T
_ 08 (w) 08 (w) N 08 (w) (4.28)
3w1 6w2 a'lUN

Newton metodu geregi (4.26)’de belirtilen Hessian matris ve (4.28)de belirti-
len gradyan, w = w(k) i¢in hesaplanarak agirliklar iizerinde gerekli giincellemeler
yapildiginda w = w(k+1) yeni agirliklar1 bulunmusg olur. Béylelikle iteratif olarak
enerji fonksiyonunun minimumuna dogru yakinsanir. Fakat Hessian matrisin ter-
sini hesaplamanin uzun iglemler gerektirmesi ve ag sayisi agisindan da diigiiniildii-

glinde Newton metodunun ¢oziime hizli yakinsamasini anlamsiz hale getirmektedir.
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Sekil 4.5 ve (4.29)’den hareketle enerji fonksiyonu (4.30) olarak ifade edilir.

n

1 2
& =3 > (di— ) (4.29)

i=1

Q
Z — 0g)

g=1

Q m
Z Z qh — th (430)

q=1 h=1

[\'Jlr—l

l\’)l»—t

Denklem (4.30)’da d istenilen gergek ¢ikiglar, o ag ¢ikigi, Q egitim veri sayist,
m ag ¢ikis sayis1 ve w ag igerisindeki biitlin agirliklarin vektoriinii ifade etmektedir.
Newton metoduna (4.26) enerji fonksiyonunu (4.30) uygulayarak elde edilecek denk-
lemlerdeki Hessian matrisinden kurtularak basit bir sekilde ifade edilmesi, metodun

karmagik problemlere basit bir ¢6ziim sunmasini saglayacaktir. Denklem (4.26)’de

H =V*6(W)|w=w(k) (4.31)

gk :V@‘"(W)|wzw(k) (4.32)

esitliklerini ifade etmektedir. P = m(@ tammim yaparak (4.30)’u basitlestirirsek

:% Z e (4.33)

elde edilir.

Jacobian matris J € RF*Y (4.34)’de belirtildigi sekilde tanimlanmaktadir.

[ 861 861 861 ]
ow, Ows, = 0w
8621 8622 8612\[
J— |ow 0w, T dwy (4.34)
Gep Ocp - Ocr
_(9w1 8w2 o 8wN_
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Enerji fonksiyonunun (4.33) j’inci ve k, j’inci elemanlar: igin birinci ve ikinci

dereceden tiirevleri sirasiyla (4.35) ve (4.36)’de verilmistir.

P

08 (w) de,
o, = Z:: D B, (4.35)
de, (%p D%e,
8wk8wj Z owy, aw] 8wk8w (4.36)

Buradan hareketle enerji fonksiyonunun (4.33) j’inci ve k, j’inci elemanlar igin
gradyeni ve Hessian’1 (4.37) ve (4.38) seklinde ifade edilir.

P
w) = Z e, Ve, (4.37)
p=1
P
=3 (vepwf + epv%p) (4.38)
p=1

Enerji fonksiyonunun gradyeni, matris formda (4.39) seklinde elde edilir.

08 (w)
&~ ow ) )
B P 2] 4 aep
0 szl €p Z epﬁ_’wl
8%)1 p]:gl
1 8 Zp:l 6127 Z ep%
—_— (911)2 — p:1 aw2
2
0 le;l 612’ " Oe,
| Own Z €p Own
| p=1 i
=37 (4.39)

Benzer yaklagimla Hessian matris (4.34) agisindan (4.40) seklinde ifade edile-
bilir.
Vi€ (w) =J"J + S (4.40)

Ikinci dereceden tiirev matrisi S € RV*V (4.41) enerji fonksiyonu minumuna
yaklastikca ihmal edilebilecek sekilde kiigiilecektir. Bu yiizden V2&(w) ~ JTJ
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yaklagimi kullanilabilir.

P
S = Z e, Ve, (4.41)
p=1
H~J'J (4.42)

Burada (4.42)’in newton metoduna gore iterasyonlarda tersinin alinmasi ge-
rekmektedir. Matrisin determinantinin sifir olmasi gibi tersinin alinamayacagi du-
rumlarin éniine gecebilmek icin ¢ok kiiciik bir y sayis1 ve uygun boyutlu I € V<V
birim matrisi plI eklenir.

H~J'J+ 1 (4.43)

Newton metodunu (4.26)’de elde edilen (4.39) ve (4.43)’in yerine konularak tekrar
tiretilmesiyle (4.44)’ya ulagilir.

wik+ 1) = w(k) - (33 + I "3 e, (4.44)

Burada py sifira yakin bir deger aldikca pxI ihmal edilebilecek bir duruma gelir ve
(4.44) Newton metoduna (4.45) yakinsar. Biiyiik degerler almasi hélinde ise daha
¢ok Gradyan metoduna (4.46) benzemektedir

(k) — (TR ] ' T L ey
(k) — H,'g (4.45)

w(k+ 1)~ w(k) — [uI) "Il es

1
~w(k)— —J'e
(k) ke
1
ap = — =
Mok
w(k+1) =~ w(k) — args (4.46)

Baslangigta 6grenme parametresi p, kiiciik bir deger secilerek Gauss-Newton
metoduna yakin tutulur ve agirlik giincellemelerinden sonra hesaplanan yeni hata
ile eski hatanin durumuna gore egitim sirasinda dinamik olarak degistirilir. Eger
yeni hata biiyilikse giincellenen ag agirliklar: geri alinir ve p; arttirilarak Gradyan
metoduna yakinsanir. Eger yeni hata kii¢likse daha da kiigiiltiilerek Gauss-Newton
metoduna yakinsanma saglanir. Boylelikle Gauss-Newton metodunun minumuma
hizli yakinsama ve Gradyan metodunun hassas ayarlama ile ¢oziim c¢evresinde sali-

nim yapilmasina karsi avantajlar: kullanilmig olur.
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Literatiirde temel yaklagimlar tizerine oldukga ¢aligilarak gerek kararlihigin ar-
tirilmast gerek yakinsama hizinin arttirilmasina yonelik bir ¢ok geligtirmeler ya-
pilmigtir. Bu nedenle temel yaklagimlarin oldukca fazla varyasyonlari mevcuttur.

Tablo 4.1’de baz1 metodlara iligkin bilgiler verilmektedir.

Tablo 4.1. Farkli algoritmalara iligkin 6zellikler

Algoritma Kural Yakinsama  Hesaplama yontemi
Gradyan Wil = Wi — QL8k kararli, yavag  Gradyan

Momentumlu Gradyan Wil = WE — a8k + p[Wi — Wi_1]  kararh, yavas  Gradyan

Newton Wil = Wi — H_lgk kararsiz, izl Gradyan, Hessian
Gauss-Newton (GNA) Wit = Wi — [J%Jk]_l.lgek kararsiz, hizli  Jacobian
Levenberg-Marquardt (LMA)  wyp1 = wg — [J1 Ty + I 7137 ey kararli, hizl Jacobian
Neuron-by-Neuron (NBN) Whil = Wj — Q;lgk kararli, hizh Quasi Hessian

Kaynak: [89, 90]

4.1.6. Geri yayilim algoritmasi

Geri yayilim algoritmasi, en az ii¢ katmandan olusan ag yapilarinda ve da-
nigmanh 6grenmede kullanilirlar. Geri yayilim algoritmasi, ag cikiglar: ile istenen
gikiglar arasindaki hataninin hesaplanarak ag agirliklarinin bu hatay1 kiigiiltecek
sekilde giincellenmesi esasia dayanir. Ileri dogru besleme ve geriye dogru yayilim
yapilacagi i¢in bir katmandaki hiicre aym1 katmanda bir hiicreye bagli olmamalidir.
Oncelikle gizli katman hiicreleri iizerinden ag ciktislar: hesaplanir Sekil 4.13. Cikislar
icin hata hesaplamalar1 Sekil 4.14 ve gizli katman hiicreleri i¢in hata hesaplamalar:
Sekil 4.15 yapilir. Cikig katmani hiicrelerinin agirliklarindan baglanir Sekil 4.16 ve
girig katmanina dogru gizli katman hiicrelerinin agirliklar1 giincellenerek Sekil 4.17
islemler yinelenir. Boylelikle her iterasyonda ag agirliklar: ¢ikiglar iizerindeki hatay:
azaltacak gekilde giincellenmektedir [67, 69, 70, 86, 89, 90]. Literatiirde bu algoritma

tizerinde bir¢cok modifikasyon yapilarak 6grenme hizi iyilegtirilmeye ¢alisilmigtir.

Sekil 4.13. Agin ileri beslenmesi
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Sekil 4.16. Cikig hiicreleri igin ag giincellemeleri

4.1.7. Performans olgiimleri

Istatistik ve miithendislik calismalarinda verilerin anlamlandirilmasi ve kiyas-
lanabilmesi i¢in farkli amaclara ve farkli veri seti tiplerine yonelik testler yaygin
olarak kullanilmaktadir. Caligmamizda olusturulan modellerin kestrim sonuglarini

amaclanan gercek verilerle kiyaslayabilmek ve birbirlerine gére bir bagari iligkisi
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Sekil 4.17. Gizli katman hiicreleri igin ag giincellemeleri

ortaya koyabilmek i¢cin MAE, MSE, RMSE, p(r) ve R? testleri kullanilmis olup sira-
siyla (4.47), (4.48), (4.49), (4.50) ve (4.51)’de hesaplanmalarima yonelik denklemler
verilmektedir. MSE ile RMSE ve p ile R? birbirleriyle yakm iligkili olmalar1 ve li-
teratiirde siklikla yer almalarindan hareketle calismaya dahil edilmis ve iligkileri ise
asagida agiklanmigtir. Lineer degerlendirmede kullanilan 6l¢iitler, nonlineer verilerde
biitliniiyle ayn1 anlamlar1 karsilayamamakta fakat bir fikir ortaya koyabilmektedir.
MSE’nin veri biriminin karesi cinsinden oldugu ve degerlendirmelerde fikir ortaya
koydugu, dikkat edilmesi gereken bir diger husustur. Hatanin veri birimi a¢isindan
degerlendirilmesi ise RMSE ile olanaklidir. Denklemlerde d istenilen gercek degerleri
ve f ise kestirim degerlerini temsil etmektedir [13, 15-17, 34, 36, 42, 50, 91-97|.

MAE (Mean Absolute Error) veya MAD (Mean Absolute Deviation), kestirim
sonuglar1 ve gercek veriler arasindaki mutlak hatalarin ortalamasidir. Veri setinin
sayisal sinirlarina gore olgiim sonuclari farklilik gostermektedir ve sonucun sifira
yakin olmasi egitim performasinin kalitesinin bir gostergesidir. Yiiksek frekansh da
olsa biiyiik kestirim hatalar: performans sonuclarini olumsuz etkiler. Ornegin, biitiin
kestirim boyunca capraz korelasyon yiiksek olsa bile anlik bir yiliksek kestirim hatasi,
performans sonuglarinda anlik hata biiytikliigii nisbetinde fark olusturur. Hatalarin
mutlak degeri alinarak gergek veriden fazla veya eksik kestirim yapilmasini bir hata

olarak degerlendirmek olanakli olmustur.

1 n
MAE == 7
=D ldi—fi (4.47)

=1

MSE (Mean Squared Error) veya MSD (Mean Squared Deviation), karesel ifa-
desinin bir sonucu olarak stirekli pozitif degerler alir ve degerlendirmelerde en iyi so-
nug¢ i¢in sifira yakin olmasi istenir. Veri setinin sayisal siirlari, performans sonuglar:

iizerinde etkilidir ve kestrim boyunca hatalarin stirekli karelerinin alinmasi, biiyiik
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hatalar agisindan performans sonuglarini toplamda oldukga etkiler. Buna ragmen
sonuclar yiiksek frekansl biiyiik hatalara karst MAE kadar duyarl degildir. Orne-
gin, birbirine olduk¢a yakin fakat birinin anlik yiiksek bir kestirim hatasina sahip
oldugu iki kestirim verisinde, MAE’ye gore sonuglarin oldukga farkli olmasi bekle-

nirken MSE i¢in performans degerleri yiiksek ama birbirine daha yakin olacaktir.

n

1
PIICEED (1.45)
RMSE (Root Mean Squared Error) veya RMSD (Root Mean Squared Devi-
ation), performans degerlendirmelerinde siklikla kullamilmaktadir. Hatanin veri ile

ayni birim cinsinden ifade edilebilmesi karekokiiniin alinmasiyla olanakli olmustur.

n

RMSE = %Z (d; — fi)2 = VMSE (4.49)

i=1

Korelasyon katsayisi, iki siirekli degigsken arasindaki lineer iligki diizeyinin de-
giskenlerin biriminden bagimsiz bir gostergesidir ve boyutsuz biiyiikliiktiir. Pearson
carpim moment korelasyon katsayisi olarak da isimlendirilmektedir ve dagilim nor-
mal oldugunda kullanilmaktadir. -1< p <+1 arasinda degerler alir ve +1’e yaklas-
tik¢a pozitif lineer korelasyon, -1’e yaklastikca ise negatif lineer korelasyon diizeyini
ifade eder. p'nun sifira yakin olmasi ise korelasyonun olmadigi anlamina gelir. Sosyal
bilimler agisindan genellikle +0.8< p <+1 ve -1< p <-0.8 giiclii ve 0< p <40.5 ve
-0.5< p <0 zayif korelasyon olarak degerlendirilmektedir fakat veri tiiriine gore de-
gerlendirme olgiitleri farklihk gostermektedir [94]. Caliymada kullandigimiz kestirim

ve gergek stirekli degigskenlerinin nonlineer oldugu goz 6ntinde bulundurulmalhdir.

n Z?:l difi — <Z?=1 di) <Z:’L=1 fi)
p= : :
V(S @) — (20, d) o (S0 £2) = (20, )

(4.50)

Belirlilik katsayisi, bir degiskendeki varyansin diger degisken agisindan diizeyini
vermektedir. 0< R? <41 arasinda degerler almakta ve degiskenler arasindaki lineer
iligki diizeyini ifade etmektedir. Belirlilik katsayisi, bilginin ne kadariin regresyon
cizgisi tarafindan ifade edilebildiginin oransal bir gostergesidir. Ornegin, R*>=0.75 ise
bir degiskendeki toplam varyasyonun %75’inin iki degisken arasindaki lineer iligki

gercevesinde agiklanabilecegi anlamima gelmektedir [94].
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ny i difi — <Z?:1 di> (Z:’L:I fz)

R* =
(\/n( 2ic d?) - (Z?:I di)z\/n(z?ﬂ fiz) - (Z?:l Ji

2) = p° (4.51)
)

Calisma kapsaminda performans olgiimleri ¢ercevesinde degerlendirmeye alin-
madig1 halde, aragtirmacilarin yararlanabilmeleri agisindan literatiir aragtirmasinda

kargilagilan diger performans kriterleri;

e MFE (The Mean Forecast Error), ME (Mean Error), BIAS
1 n
MFE==5"d;, — f; .
- ;:1 f (4.52)

e MAPE (The Mean Absolute Percentage Error)

n

1 di — fi
MAPE =— 100 .
- ; —| (4.53)
e MPE (The Mean Percentage Error)
1~ (di = fi
MPE =3 ( ) x 100 .
- > ) x (4.54)

i=1 g

e SMSE (The Signed Mean Squared Error)

n

(&= 1)
SMSE = ; a1 (4.55)

e NMSE (The Normalized Mean Squared Error)

n

1 MSE
NMSE =— i — ) = ,
SE=—- Z (di — f3) = (4.56)
e NRMSE (The Normalized Root Mean Squared Error)
5 i (di = fi)?

fmaw - fmm
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e DS (Directional Symmetry)

100 — 1(d; —di_)(fi — fi1) >0
DS =— Zsi; S; = <W O = fi) 2 (4.58)
no o= 0 diger

e The Theil’s U-statistics

B \/% > (di = fi)?

) NN

(4.59)
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5. ZAMAN SERILERINDE ANALIZ

Boliim beg yapilan kestirim sonuglarimi igermektedir. 2009 Ocak ile 2013 Aralik
arasini kapsayan ilk beg senelik veri setleri aglarin egitimi amaciyla kullanilmig ve
2014 Ocak ile 2015 Haziran arasim kapsayan son bir yil alt1 aylik veri ise egitilen
aglarla kestirilmeye c¢alisgilmigtir. Elde edilen en iyi sonuglar, Sekil 5.33 - 5.53’de

gercek verilerle kestirim sonuglarini icermektedir.

Tablo 5.1°de elliot, sigmoid, lineer ve hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyon-
larinin her birinde MAE, MSE, RMSE, p(r) ve R? hata ve iligki kriterlerinin en iyi
egitim agamasi ve kestirim sonuclar1 verilmektedir. En iyi sonuc¢lar MAE, MSE ve
RMSE hata kriterlerinde minimum, -1 ve 1 arasi degerler alabilen p iligki kriterinde
ve 0 ile 1 aras1 degerler alabilen R? iligki kriterinde ise maksimum degerler seklinde-
dir. Tablo 5.2 ve 5.3’de ise s6z konusu en iyi sonuclarin sirasiyla girdi veri seti igerigi
ve ilgili aga ait gizli katman hiicre sayisi verilmektedir. Tablo 5.1, 5.2 ve 5.3’de ilgili
agin ilgili degerlendirme kriterine gore elde edildigi en iyi degerler koyu ve biitiin
aglar i¢inde ilgili hata kriterinin en iyi degerleri ise alt1 ¢izgili bi¢cimde yazilmigtir.
Koseli parantez icerisine alinan tablo degerleri ise en iyi egitimin ayni zamanda en
iyi kestirim sonucunu verdigi aglar1 gostermek i¢in kullanilmigtir ve yalnizca egitim

boliimii {izerinde isaretlenmigtir.

Tablo 5.1 incelediginde, MSE ile RMSE ve p(r) ile R*’nin birbirine paralel so-
nuclar iirettigi goriilmektedir. Clinkii bu degerlendirme kriterleri birbirlerinin ifadesi
seklinde yazilabilmektedir. Tablo 5.1’den ¢ikan bir diger sonug ise egitim diizeyi en iyi
agin genellikle en iyi kestirim sonucunu iirettigidir. MLP aglarinda ise en iyi egitim
diizeyi hi¢bir zaman en iyi kestirim sonucunu vermemistir ve en iyi egitim her zaman
hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu kullanilan aglarda gerceklesmisgtir. Test so-
nuclari en bagarili olan aglar ise yine egitim diizeyi yeterli olan aglardir. Fakat mechul
bir degeri kestirim s6z konusu oldugundan, en iyi egitim diizeyine sahip olmasa bile
bu aglarin sistemi daha iyi modelleyebilmesi olanaklidir. Tablo 5.2 incelendiginde,
MLP aglarinin diger aglara gore egitim agamasinda daha karmagik girdilere ihtiyag
duydugu goriilmektedir. Bunun temel sebebi statik bir ag olmasi ve girdi ile ¢ikt1
arasinda daha iyi haritalama gerceklestirebilmek igin iligki kurabilecegi agirliklara
ihtiya¢ duymasidir. Test agamasinda t-1..3;ay giris veri setinin daha basarili kestirim
sonugclar: tirettigi goriilmesi ise kestirim sonucu ile yakin zamanl girdi setinin daha
yiiksek korelasyona sahip olmasi anlamina gelir. MLP aglar statik oldugundan 6g-
renme ve kestirim, girdi veri seti {izerinden dogrudan gergeklesmektedir ve zaman
serisi iizerindeki iligkiler dogrudan girdi igeriginden elde edilmeye ¢alisilmaktadir.
Calismada, lineer aktivasyon fonksiyonuna gore ¢ok sayidaki ag agirliklar: da diisii-

niildiigiinde girdi ve ¢ikt1 arasinda tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonunu ve bu
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fonksiyona ¢ok benzeyen elliot fonksiyonunun daha iyi nonlineer iligkiler kurabildigi
goriilmektedir. Bu ac¢idan degerlendirildiginde MLP aglar1 nonlineer zaman serisini
hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunda en iyi 6grenmis ve yakin denilebilecek
egitim diizeylerinde elliot aktivasyon fonksiyonlu aglarda ise daha iyi kestirim yapa-
bilmistir. Tablo 5.3’e bakildiginda lineer aktivasyon fonksiyonunda giris ile birlikte
beklenen siir 6grenme diizeyine ulagabilmek icin az sayida gizli katman hiicre sa-
yininin yeterli oldugu ve arttirilmasinin 6grenmeye etki etmedigi goriilmektedir. Bu
durumda girdi veri setinden elde edilen anlamli bilesenin ag agirliklarina dagitildig:

sOylenebilir.

TDNN aglarinda zaman gecikmesi, giris katmaninda bir pencere olugturur
ve ayni girisler giris katmaninda daha fazla agirlik olusturarak temsil edilebilirler.
TDNN aglarindaki FIR filtreleme etkisiyle yiiksek frekans bilegenleri elimine olmakta
ve boylelikle elde edilen daha ongoriilebilir bir zaman serisi girdisi lizerinden ana
hatlariyla bir kestirim yapilabilmesi miimkiin olmaktadir. Iki ve ii¢ gecikmeli ag mo-
dellerinin, bir gecikmeli ag modeline gore cogunlukla girdi ile ¢ikt1 arasinda daha iyi
haritalama yapabilmek i¢in daha fazla gizli katman hiicre sayisiyla birlikte modele
dahil olan agirliklara ve daha fazla girdi bilgisine ihtiya¢ duydugu goriilmektedir.
Yine ogrenme ve kestirim basarisi elliot aktivasyon fonksiyonuna dogru degigmistir.
Zaman serisini bir igaret olarak diiglindiigiimiizde agir1 filtrelenmesiyle birlikte detay

bilgi kayb1 oldugu sonucuna ulasilabilir.

Elman aglarinda 6zellikle lineer aktivasyon fonksiyonunda egitim stirekli ger-
¢eklesmemigtir ve diger aglara nazaran egitimleri i¢in daha uzun siireye ihtiyag ol-
maktadir. Bunun temel sebebi geribeslemenin gizli katmanda olmasi ve 6grenme
esnasinda ayarlanmaya calisilan agirliklar {izerinden bir geribesleme saglanmasidir.
Bu acidan diigiiniildiigiinde daha zorlu bir egitim siirecinden ge¢mesi nedeniyle girdi
veri setindeki kestirim i¢in uygun bilegenleri daha iyi ¢ikarmasi ve daha kararl kesti-
rim agirliklar elde edilmesi beklenebilir. En iyi 6grenme diger aglardan farkl olarak
sigmoid aktivasyon fonksiyonunda gerceklesmisgtir ve 6grenmenin gerceklestigi di-
ger aktivasyon fonksiyonlarina yakin bir diizeydedir. Tablo 5.21 ve 5.23’de egitimin

siirekli gergeklesmediginin bir 6rnegi yer almaktadir.

Biitiin aglar icerisinde en iyi egitim ve test sonuclar1 bir geribeslemeli NARX
aglarinda elde edilmigtir. NARX aglarinin genellikle lineer aktivasyon fonksiyonunda
daha bagarili oldugu Tablo 5.1’den goriilmektedir. Bunun temel sebebi kestirim gii-
niiniin, veri setini takip eden giin olmasi yani kisa stireli tahmin yapiliyor olunmasi-
dir. NARX aglar1 modeli geregi kestirim sonuglarini iiretmekte ve sonra geribesleme
ile diizenlemektedir. Bu geribesleme neticesinde kestirim sonuclar1 onceki ¢iktilara

yeni bir agirlikla bag kurmakta ve bu agirliklar agin kalibrasyonunda énemli bir rol
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ustlenmektedir.

Tablo 5.1°e gore, hata kriterleri acisindan genel olarak ayni ag yapilarinda farkl

aktivasyon fonksiyonlarinda yakin diizeyde 6grenme saglanabilmigtir. Ag degerlen-

dirmelerinde; gizli katman hiicre sayis1 farkli fakat ag yapisi, aktivasyon fonksiyonu

ve girdi veri seti ayn1 olan ag modellerinin farkl hata kriteri acisindan farkl en iyi

ag olarak degerlendirebildigi goriilmektedir. Farkh kriterlere gore farkh sayida gizli

katman hiicresine sahip aglar daha bagarili olarak degerlendirilebilmektedir.

Tablo 5.1. En iyi sonuglar1 veren aglar icin MAE, MSE, RMSE, p(r) ve R? degerleri

Egitim Test
MAE MSE RMSE P R? MAE MSE RMSE p R?

Elliot 0.247523 0.103457 0.321647 0.857729 0.735699 3.309202 17.092968 4.134364 0.697593 0.486635
E Sigmoid | 0.200865 0.072161 0.268629 0.903132 0.815647 3.306550 17.213425 4.148906  0.695173  0.483265
b= Lineer 0.345386 0.192698 0.438974 0.712539 0.507711 3.374884 17.703198 4.207517  0.683575  0.467274
Tanh 0.199803  0.071461 0.267322  0.904123 0.817438 3.336191 17.230563 4.150971 0.694926  0.482922
- Elliot [0.180995| [0.047536] [0.218027| [0.975403| [0.951411] 1.745757  4.108012 2.026823  0.976070  0.952712
E Sigmoid | 0.175930 0.047448 0.217825 [0.972324] 10.945413] 1.670198  4.057712 2.014376  0.973888  0.948457

g“ Lineer [0.160810] [0.039498] [0.198742] [0.988325] [0.976786] | 1.577556 3.484240 1.866612 0.987580 0.975314
B Tanh 0.175638 0.044892 0.211876 [0.968214] 10.937438] 1.619595  4.134385 2.033319  0.970130  0.941152

. Elliot 10.259757] [0.113351] [0.336677] [0.853362] [0.728226] | 2.547277 10.383652 3.222367  0.847129 0.717627
V4 E Sigmoid | 0.260821 0.123406 0.351292 10.834264] 10.695996] 2.533272  10.376411 3.221244 0.834974  0.697181
E ?" Lineer 10.273435] [0.124966] 10.353505] [0.838379] 10.702879] 2.611379 11.088406 3.329926  0.828666  0.686687
== Tanh 10.265809] [0.125359| 10.354060] 10.837843| 10.701980] 2.416811 10.524199 3.244102  0.837131 0.700788

Elliot [0.285622]  [0.124378] [0.352672] [0.863078] [0.744903] | 2.703046  11.454133 3.384396 0.854576 0.730300
Sigmoid | [0.274508] [0.131284] 10.362332| 10.816402| 10.666512] 2.631518 11.831491 3.439694  0.804336  0.646956
¥ Lineer 0.305980 [0.147524] [0.384088] 10.796696] 10.634724] 2911237 13.079485 3.616557  0.786620  0.618771
®  Tanh [0.297592]  [0.142834]  [0.377934]  [0.803824]  [0.646133] | 2.839252  12.704702  3.564366  0.796984  0.635183
Elliot 0.195266 [0.056932] [0.238604] [0.957539] [0.916880) 1.832852 5.151424 2.269675 0.955522 0.913022

Z Sigmoid | [0.194074] [0.056008] [0.236661] [0.964408] [0.930082] | 1.858317 4.900787 2.213772 0.962088 0.925613
g 'm Lineer 0.197409 [0.059178] [0.243265| [0.949517) [0.901582] 1.999360  5.625664 2.371848  0.944621  0.892308
E Z Tanh 0.182674 [0.056883] [0.238501] 0.956508 0.914907 1.899428  5.099703 2258252  0.954862  0.911761
Elliot 0.174903 [0.037844] [0.194536] [0.992592] [0.985238| 1.573808  3.161664 1.778107  0.992599  0.985252
Sigmoid | 0.153139 [0.033182| 10.182160] 10.991476| 10.983024] 1.447183  2.854739 1.689597  0.992124  0.984310

Lineer [0.135331] [0.025045| [0.158258| [1.000000] [1.000000| | 1.294386 2.199231 1.482981 1.000000 1.000000
£ Tanh [0.166511| [0.033324 10.182550] 10.990307| 10.980707] 1.502149  2.708633 1.645792  0.991665  0.983399
Elliot [0.241997| [0.095612| [0.309213] 10.802473] [0.766109] 2.290682  8.464498 2.909381 0.869476  0.755988

b Sigmoid | [0.260891] [0.104368| 10.323060] [0.892088] [0.795821] | 2.494032  9.114425 3.019011 0.886358 0.785630
‘i 'm Lineer [0.231549] [0.090339] [0.300565] [0.891716| 10.795157| 2.254493 8.201095  2.863755 0.882898  0.779508
ZZ  Tanh 10.252196] [0.110381] 10.332237| 10.850720] [0.723724] 2.440236 10.321197  3.212662  0.836684  0.700040
Elliot [0.270364]  [0.131509] 10.362642| 10.815581] 10.665172] 2.609694 12.191423 3.491622  0.798468  0.637551
Sigmoid | [0.290626] [0.137784] 10.371193] 10.807607| 10.652229] 2.764365 12.237186 3.498169  0.796859  0.634984

¢ Lineer 10.271709] [0.130739] [0.361578] [0.825164] [0.680895] | 2.614251 11.718346 3.423207 0.815584 0.665177
£ Tanh 10.286973| 0.153155 0.391350 0.783563 0.613970 2.776074 13.646855 3.694165  0.775285  0.601066

* MAE, MSE ve RMSE i¢in minimum degerler

#+ p(r) ve R? icin maksimum degerler
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Tablo 5.2. En iyi sonuglari veren aglar igin girdi tiirleri

Egitim Test
MAE MSE RMSE p R? MAE MSE RMSE P R?
Elliot t-1..5;ay t-1..5ay t-1..5ay t-1..5;ay t-1..5;ay t-1;t-2 t-1..3;ay t-1..3;ay t-1..3;ay t-1..3;ay
a Sigmoid | t-1..5;ay t-1..5;ay t-1..5;ay t-1..5;ay t-1..5;ay t-15t-2 t-1..3:ay  t-1.3;:ay  t-1.3:ay  t-1..3;ay
> Lineer t-1..5ay t-1..5;ay t-1..5ay t-1. t-1..5;ay t-1..5 t-1..4 t-1..4 t-1..4 t-1..4
Tanh t-1..5;ay t-1..5;ay t-1..5;ay t-1..5;ay t-1..5;ay t-1;t-2 t-1;t-2;ay  t-1t-2;ay  t-1;t-2;ay  t-15t-2;ay
Elliot [t-1] [t-1] [¢-1] [t-1] [t-1] t-1 t-1 t-1 t-1 t-1
Sigmoid | t-1;t-2 t-1.5 t-1.5 [t-1] [t-1] t-1 t1 t-1 t-1 t-1
2 Lineer | [t-15t-2] [t-1] [t-1] [t-1] [t-1] t-136-2 t-1 t-1 t-1 t-1
® Tanh | 1.4 t1.4 t1.4 [t-1] [t-1] t-1 t-1 t-1 t-1 t-1
Elliot [t-15t-2;ay] [t-15t-2;ay]  [t-15t-25ay]  [t-1..5] [t-1..5] t-1it-2ay  t-1;t-25ay  t-13t-25ay  t-1..5 t-1..5
7 £ Sigmoid | t-1 t-1.5 t-1.5 [t-1..4] [t-1..4] t-1.5 t-1..4 t-1..4 t-1.4 t-1.4
% % Lineer [t-15t-2] [t-15t-2] [t-15t-2] [t-15t-2] [t-15t-2] t-13t-2 t-1;t-2 t-1;t-2 t-1;t-2 t-1;6-2
% Tanh [t-1..4] [t-1..4] [t-1..4] [t-1..4] [t-1..4] t-1..4 t-1.4 t-1..4 t1.4 t1.4
Elliot [t-1..3] [t-1..55ay]  [t-1..5;ay]| [t-1..55ay] [t-1..53ay] | t-1..3 t-1..5ay t-1..5;ay t-1..5;ay t-1..55ay
Sigmoid | [t-1;t-2] [t-1:¢-2] [t-1:¢-2] [t-1:t-2] [t-1:t-2] t-15t-2 t-1;t-2 t-1;t-2 t-1;t-2 t-1;t-2
% Lineer |t-1.5 [t-1] [t-1] [t-1] [t-1] [t-1] t-1 t1 t-1 t-1
" Tanh [t-1..5] [t-1..3] [t-1..3] [t-1..5] [t-1..5] t-1.5 t-1.3 t-1.3 t1.5 t-1.5
Elliot | t-1.3;ay [t-1] [t-1] [t-1..4] [t-1..4] t-1 t-1 t-1 t-1..4 t-1..4
7% Sigmoid | [t-1..3] [t-1..3] [t-1..3] [t-136-2]  [6-136-2] | 1.3 t-1..3 t-1..3 t15t-2 t-13t-2
§ T Lineer |t1.3 [t-1] [t-1] [t-1] [t-1] t-1 t-1 t-1 t-1 t-1
E £  Tanh t-1 [t-1;6-2] [t-1;-2] t-1 t-1 t-1;t-2 t-15t-2 t-15t-2 t-1;t-2 t-15t-2
Elliot t-1;ay [t-1] [t-1] [t-1] [t-1] t-1 t-1 t-1 t-1 t-1
Sigmoid | t-1..3 [t-1] [t-1] [t-1] [t-1] t-1 t-1 t-1 t-1 t-1
'm Lineer [t-1;ay] [t-1;ay| [t-1;ay| [t-1] [t-1] t-1;t-2;ay  t-1;ay t-1;ay t-1 t-1
£ Tanh [t-1] [t-1] [t-1] [t-1] [t-1] t1 t-1 t1 t-1 t-1
Elliot [t-1..3] [t-1..3] [t-1..3] [t-1..3] [t-1..3] t-1.3 t-1.3 t-1.3 t1..3 t-1.3
G Sigmoid | [¢1] [t-1..4] [t-1..4] [t-1..4] [t-1..4] t-1 t-1.4 t-1..4 t-1..4 t-1..4
ﬁ % Lineer | [t-1;t-2] [t-15t-2] [t-15t-2] [6-1:t-2] [t-1:t-2] t-15t-2 1362 t-15t-2 612 12
ZE  Tanh [t-1] [t-1] [t-1] [t-1] [t-1] t-1 t-1 t-1 t-1 t-1
Elliot [t-15t-2] [t-15t-2] [t-15t-2] [t-15t-2] [t-15t-2] t-15t-2 t-1;t-2 t-13t-2 t-1..4 t-1..4
Sigmoid | [t-1..4] [t-1..4] [t-1..4] [t-1..4] [t-1..4] t1.4 t-1.4 t1.4 t1.4 t-1..4
: Lineer | [t-1] [t-1] [t-1] [t-1] [t-1] t-1 -1 t-1 t-1 -1
©  Tanh [t-1..5] t-1..4 t-1.4 t-1..4 t-1..4 t-1..5 t-1.4ay  t-l.4day  t-l.4day  t-1.4ay

o1



Tablo 5.3. En iyi sonuglari veren aglar i¢in gizli katman hiicre sayilar

Egitim Test
MAE MSE RMSE , R? | MAE MSE RMSE , R?
Elliot 17 4 4 4 4 17 4 4 4
& Sigmoid | 15 3 3 33 15 3 3 3 3
2 Lineer 12 19 19 19 19 12 19 19 19 19
Tanh 12 3 3 3 3 12 3 3 3 3
. Elliot [19] 3] 3] 3] 3] 19 3 3 3 3
E Sigmoid | 10 46 46 [12] [12] | 10 46 6 12 12
§° Lineer [41] (5] (5] [49] [49] 41 5 5 49 49
®  Tanh 27 27 27 6] 6] | 27 27 27 6 6
. Elliot [38]  [38]  [38] [50] [50] | 38 38 33 50 50
7 5 Sigmoid | 9 45 45 [45] [45] | 9 45 45 45 45
E & Lineer [20]  [55] [55]  [55] [55] | 20 55 55 55 55
R [41]  [41] [41]  [41] [41] | 41 41 44 41 4
. Elliot 32  [26]  [26] [26] [26] | 32 26 26 26 26
§ Sigmoid | [22]  [22] [22]  [22] [22] | 22 22 22 22 22
% Lineer 58 [58] [58]  [58] [58] | 58 58 58 58 58
®  Tanh 8 220 220 8] 8] | 8 22 2 8 8
= Elliot 10 [10] [10] 5]  [5] | 10 10 10 5 5
7 f Sigmoid | [29] 8] 8] 6] (6] | 29 8 8 6 6
ST Lineer 3 13] Bl Bl B |3 3 3 3 3
A&  Tanh 16 [16] [16] 9 9 16 16 16 9 9
T Elliot 44 [54] [54]  [54] [p4] | 44 54 54 54 54
% Sigmoid | 15 [15] [15]  [15] [15] | 15 15 15 15 15
T oLineer | [211 8l I8 (26 [26| 21 8 8 26 2
& Tanh [28]  [28] [28]  [28] [28] | 28 28 28 28 28
§  Elliot [20]  [29] [20]  [29] [29] | 29 29 29 29 29
y ; Sigmoid | [56]  [37] 371 [37] [37]| 56 37 37 37 37
ﬁ § Lineer 4] [4] 4] 4  [4] 4 4 4 4 4
ZZ Tanh [25]  [25] [25] Bl 3] | 25 25 25 3 3
g Blliot [56]  [56] [56]  [38] [38] | 56 56 56 38 38
; Sigmoid | [17] [17] [17] [17]  [17] 17 17 17 17 17
2 Lineer [30] [30]  [30] [30] [30] | 30 30 30 30 30
S Tanh [24] 35 35 31 31 | 24 31 31 31 31
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A En iyi kestirim sonuglari
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Sekil 5.33. t-1..3;ay veri setinin, 4 gizli hiicreli ve elliot aktivasyon fonksiyonlu MLP ag
larinda kestirim sonuglari
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Gin

Sekil 5.34. t-1;t-2 veri setinin, 15 gizli hiicreli ve sigmoid aktivasyon fonksiyonlu MLP
aglarinda kestirim sonuglari

Ugusa Elverigli Saat

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550
Gin

Sekil 5.35. t-1;t-2 veri setinin, 41 gizli hiicreli ve lineer aktivasyon fonksiyonlu bir gecik-
meli TDNN aglarinda kestirim sonuclar
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Sekil 5.36. t-1 veri setinin, 5 gizli hiicreli ve lineer aktivasyon fonksiyonlu bir gecikmeli
TDNN aglarinda kestirim sonuclar
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Sekil 5.37. t-1 veri setinin, 49 gizli hiicreli ve lineer aktivasyon fonksiyonlu bir gecikmeli
TDNN aglarinda kestirim sonuclar:
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Sekil 5.38. t-1..5 veri setinin, 50 gizli hiicreli ve elliot aktivasyon fonksiyonlu iki gecikmeli
TDNN aglarinda kestirim sonuclar
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Sekil 5.39. t-1..4 veri setinin, 45 gizli hiicreli ve sigmoid aktivasyon fonksiyonlu iki gecik-
meli TDNN aglarinda kestirim sonuglari
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Sekil 5.40. t-1..4 veri setinin, 41 gizli hiicreli ve hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonlu
iki gecikmeli TDNN aglarinda kestirim sonuclar
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Sekil 5.41. t-1..5;ay veri setinin, 26 gizli hiicreli ve elliot aktivasyon fonksiyonlu ii¢ gecik-
meli TDNN aglarinda kestirim sonuglari
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Sekil 5.42. t-1;t-2 veri setinin, 22 gizli hiicreli ve sigmoid aktivasyon fonksiyonlu ti¢ ge-
cikmeli TDNN aglarinda kestirim sonuclari
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Sekil 5.43. t-1 veri setinin, 10 gizli hiicreli ve elliot aktivasyon fonksiyonlu bir geribeslemeli
ELMAN aglarinda kestirim sonuclari
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Sekil 5.44. t-1..3 veri setinin, 8 gizli hiicreli ve sigmoid aktivasyon fonksiyonlu bir geri-
beslemeli ELMAN aglarinda kestirim sonuclari
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Sekil 5.45. t-1;t-2 veri setinin, 6 gizli hiicreli ve sigmoid aktivasyon fonksiyonlu bir geri-
beslemeli ELMAN aglarinda kestirim sonuclari
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Sekil 5.46. t-1;t-2 veri setinin, 16 gizli hiicreli ve hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonlu
bir geribeslemeli ELMAN aglarinda kestirim sonuglari
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Sekil 5.47. t-1;t-2;ay veri setinin, 21 gizli hiicreli ve lineer aktivasyon fonksiyonlu bir ge-
ribeslemeli NARX aglarinda kestirim sonuglar:
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Sekil 5.48. t-1;ay veri setinin, 8 gizli hiicreli ve lineer aktivasyon fonksiyonlu bir geribes
lemeli NARX aglarinda kestirim sonuglar
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Sekil 5.49. t-1 veri setinin, 26 gizli hiicreli ve lineer aktivasyon fonksiyonlu bir geribesle-
meli NARX aglarinda kestirim sonuglari
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Sekil 5.50. t-1..4 veri setinin, 37 gizli hiicreli ve sigmoid aktivasyon fonksiyonlu iki geri-
beslemeli NARX aglarinda kestirim sonuglari
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Sekil 5.51. t-1;t-2 veri setinin, 4 gizli hiicreli ve lineer aktivasyon fonksiyonlu iki geribes-
lemeli NARX aglarinda kestirim sonuglar
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Sekil 5.52. t-1;t-2 veri setinin, 56 gizli hiicreli ve elliot aktivasyon fonksiyonlu ii¢ geribes-
lemeli NARX aglarinda kestirim sonuglari
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Sekil 5.53. t-1 veri setinin, 30 gizli hiicreli ve lineer aktivasyon fonksiyonlu ii¢ geribeslemeli
NARX aglarinda kestirim sonuglari
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6. TARTISMA VE ONERILER

Calismada ucgusa elveriglilik meteorolojik hadiseler agisindan degerlendirilmis
ve bu maksatla aday pilotlarin egitimleri i¢in uygun meteorolojik kogullar iizerinde
bir aragtirma yapilmigtir. [CAO gereklilikleri de goz éniinde bulundurularak istatis-
tiksel bir ¢aligma gergeklestirilmis ve bununla beraber zaman serileri de olusturularak

kestirim ¢aligmasi yapilmigtir.

(aligmanin istatistiksel basamaginda yer alan ugusa elveriglik verileri 2009 -
2014 yillar1 arasindaki METAR tablolarindan elde edilmisgtir. Bu nedenle degigen
iklim kosullar1 agisindan diigiiniildiigiinde ¢aligmanin giincellenmesi ve tekrar edil-
mesi mimkiindir. Ayrica ¢alisma alani olarak Hasan Polatkan Havaalani secilmis ve
bununla simirl tutulmustur. Egitim faaliyeti gosteren diger ugus egitim organizas-

yonlar1 agisindan diger pistler i¢in ¢alismanin yinelenmesi miimkiindiir.

Calismanin diger basamagi ise kisa siireli kestirimlerin yapay sinir aglari me-
todlariyla gerceklestirilmesinden olugsmaktadir. Ge¢gmis bes giine kadar ki ugusa el-
verigli saat bilgisini iceren ve kestirimin gerceklestirildigi ay bilgisini icerebilen 10
farkl veri setinden izleyen giine iliskin durum tahmin edilmektedir. Bu maksatla veri
setleri; 4 farkli aktivasyon fonksiyonu igeren 3 - 60 arasinda gizli katman hiicrelerine
sahip, statik ve geri doniigiimli olmak tizere 4 farkli ag yapisi iizerinde, {i¢ zamana
kadar gecikme ve ii¢ geribesleme igerebilen toplam 8 yapi ile modellenmeye caligilmig
ve toplamda 18,240 yapay sinir aginda ¢alisma gerceklestirilmigtir. Kestirim yapi-
lacak siire arttikca hava durumunun yakin zamanh durumlara gore gercek veri ile
kestirim arasindaki korelasyonunun diismesi beklenir. Fakat uzun vadeli kestirim-
leri iceren caligmalar da yapilabilir. Calismanin girdi katmani veri setleri dalgacik
doniisiimii yontemleriyle zenginlegtirilerek ¢alisma tekrar edilebilir; bulanik sinir ag-
lar1, radyal tabanli sinir aglar1 gibi yapay sinir aglar1 yontemleriyle veya ARMA,
NARMA ve Kalman filtreleme gibi farkli metodlarla zaman serilerinde kestirimler
yapilarak kiyaslanabilir. ROC analizi ile ¢aligma sonuglar1 farkli bir yaklagimla tekrar

degerlendirilebilir ve calisma tekrar edilerek genisletilebilir.
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EK-1 Meydan Ihbarlar

EKLER

Tropik Donen Firtina
Oraj
Dolu

Kar

Donan Yagis

Kiragi, Sert Kirag:
Kum Firtinasi, Toz Firtinasi

Yiikselen Toz, Kum
Savrulan Kar
Squall

Kuvvetli Riizgar ve Hamle

: Kod 4677; 19 nolu hadise

Kod 4678; FC

: Kod 4677; 17, 95, 96, 97, 98 ve 99 nolu hadiseler

Kod 4678; TS ve Kombinezonlar:

: Kod 4677; 87, 88, 89, 90, 93 ve 94 nolu hadiseler

Kod 4678; GR, GS ve Kombinezonlari

. Kod 4677; 68, 69, 70, 71, 72, 73, 74, 75, 7,

83, 84, 85 ve 86 nolu hadiseler
Kod 4678; SN ve Kombinezonlar

: Kod 4677; 56, 57, 66 ve 67 nolu hadiseler

Kod 4678; FZDZ, FZRA

: Kod 4677; 30, 31, 32, 33, 34 ve 35 nolu hadiseler

Kod 4678; SS, DS

: Kod 4677; 07 nolu hadise

Kod 4678; BLDU, BLSA

: Kod 4677; 38 ve 39 nolu hadiseler

Kod 4678; BLSN

: Kod 4677; 18 nolu hadise

Kod 4678; SQ

: Ortalama riizgar hizi > 20 kt ise
: Hamle > 30 kt ise

Kaynak: [38/
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EK-2 SIGMET Mesajlar:

Tablo 2.1. Ses Alt1 Hiz Seyir Seviyeleri Mesajlar:

Oraj
Miinferit Oraj
Gizli Oraj
Siddetli (sik tekrarlayan) Oraj
Kararsizlik Hatt1 Oraj
Dolu ile Birlikte Miinferit Oraj
Dolu ile Birlikte Gizli Oraj
Dolu ile Birlikte Siddetli Oraj
Dolu le Birlikte Kararsizlik Hatt1 Oraji
Tropikal Siklon
10dk ortalama yer riizgarinin hizi 34 kt
veya daha fazla ve tropikal siklon
Tiirbiilans
Siddetli Ttiirbiilans
Buzlanma
Siddetli Buzlanma
Donan Yagmura Bagli Buzlanma
Dag Dalgalar:
Siddetli Dag Dalgasi
Toz Firtinasi
Kuvvetli Toz Firtinas
Kum Firtinasi
Kuvvetli Kum Firtinasi
Volkanik Kiil
Volkanik Kiil

: OBSC TS

: EMBD TS

: FRQ TS

: SQL TS

: OBSC TSGR
: EMBD TSGR
: FRQ TSGR

: SQL TSGR

: TC

: SEV TURB

: SEV ICE
: SEV ICE (FZRA)

: SEV MTW
: HVY DS
: HVY SS

: VA

Kaynak: [38]

84



Tablo 2.2. Ses Ustii Hiz Seyir Seviyeleri Mesajlar

Tiirbiilans

Orta Siddette Tirbiilans : MOD TURB

Siddetli Tiirbiilans : SEV TURB
Kiimiilonimbiis Bulutlar1

Tek Bagina Kiimiilonimbiis Bulutu : ISOL CB

Yer Yer Goriilen Kiimiilonimbiis Bululutlar1 : OCNL CB

Yogun Kiimiilonimbiis Bulutlar: : FRQ CB
Dolu

Dolu : GR
Volkanik Kiil

Volkanik Kiil : VA

Kaynak: /58]
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EK-3 AIRMET Mesajlar:

Tablo 3.1. Ses Ustii Hiz Seyir Seviyeleri Mesajlari

Yer Riizgarinin Hizi
Yer riizgarinin ortalama hizi > 30 kt
Diisiik Goriis Mesafesi
Riiyet < 5,000 m
Algak Bulut
Yiiksekligi < 1,500 ft BKN/OVC bulutlar:
Cumulonimbus (Cb) Bulutlar:
Miinferit
Yer yer
Sik sik
Towering Cumulus (TCU) Bulutlar:
Miinferit
Yer yer
Sik sik
Oraj
Dolu olmaksizin miinferit oraj
Dolu olmaksizin yer yer goriilen oraj
Dolu ile birlikte miinferit oraj
Dolu ile birlikte yer yer goriilen oraj
Dag Engeli
Dagin goriilmesine engel tegkil eden hadise
Tiirbiilans
Orta Siddette Tiurbiilans (Konvektif bulutlar
igindeki tiirbiilans harig)
Buzlanma
Orta Siddette Buzlanma (Konvektif bulutlar
i¢gindeki buzlanma harig)
Dag Dalgasi
Orta Siddette Dag Dalgasi

: SFC WSPD

: SFC VIS

: BKN/OVC CLD

: ISOL CB
: OCNL CB
: FRQ CB

: ISOL TCU

: OCNL TCU

: FRQ TCU

: ISOL TS

: OCNL TS

: ISOL TSGR

: OCNL TSGR
: MT OBSC

: MOD TURB

: MOD ICE

: MOD MTW

Kaynak: [38/
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EK-4 GAMET Mesajlari

Tablo 4.1. Birinci Mesaj Boliimii(SECN I)

Riizgar
Goriis Mesafesi
SIGWX - Onemli Hava Olaylar:

: > 30 kt ortalama yer riizgar: ve etki alani
: < 5,000 m yer seviyesi goriis mesafesi ve etki alam
: Oraj

Tropikal siklon

Squall hatt1

Dolu

Donan yagig(yagmur ve gisenti)
Yagis tiirti hadiseler ve onlarin kombinezonlari
Kum firtinasi

Toz firtinasi

Kar savrulmasi

Sis ve kombinezonlar:

Diger gortiis engelleyici hadiseler
Orta veya sidettli dag dalgasi

Dag ve daglarin goriilmesini engelleyen durumun mevcidiyeti

Bulutluluk durumu

Orta siddetli buzlanma (MOD ICE) ve siddetli buzlanma (SEV ICE)
Orta giddetli tiirbiilans (MOD TURB) ve siddetli tiirbiilans (SEV TURB)

Kaynak: [38/
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Tablo 4.2. Ikinci Mesaj Béliimii(SECN 1I)

Basing merkezleri ve cephesel
sistemler

Tahmin edilen yiiksek seviye
riizgarlar: ve sicaklari

Bulut taban yiiksekligi > 1,500 ft
iizerindeki bulutlar

0° C Izoterm yiiksekligi

Tahmin edilen en diigiik QNH degeri
Deniz yiizey sicakligi ve denizin
durumu

Volkanik aktivite

: Basing merkezleri, merkezlerin degerleri,

cephesel sistemler, hareket hizlar
ve yonleri, kuvvetlenme durumlari

: 1000, 2000, 3000, 5000, 7000, 10000 ve

15,000 ft’te tahmin edilen riizgérin yonii,
hiz1 ve sicakliklar:

: Kapaliliklart BKN veya OVC olan bulutlarin

kapalilik, cins, taban ve tepe yiikseklikleri

: 15,000 ft’in altinda 0° C izoterm yiiksekligi

: Deniz yiizey sicakligi ve denizin hali

(dalga yiiksekligi), biiyiik gollerdeki sicaklik
ve dalga yiiksekligi v.s.

: Olaymn kisa tanimi, volkanik faaliyetin

yogunluk seviyesi, volkanik kiil bulutlarinin
durumu, kiil bulutlarinin hareket yonii
ve yiiksekligi

Kaynak: [38]
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EK-5 Meteorolojik Hadiseler ve Limit Degerleri

IC, FU, DU, SA, HZ, BCFG

BR

FG, FZFG, SS, DS

BLSN, BLSA, BLDU, PO

+SN

FG

FZFG

FZFG

+ FZDZ, + FZRA

SN, PL, GS (TS ve SH ile kullamimlar1 dahil)
+ RA, £ DZ, + RADZ, £ DZRA

+ RASN, £+ SNRA, + DZSN,

+ SNDZ (SH dahil)

1C

FG

SS, DS

DRSN, DRSA, DRDU, BLSN, BLSA, BLDU

: Riiyet < 5,000 m

: Riiyet 1000m ~ 5,000 m

: Riiyet < 1,000 m

: Rilyet < 8,000 m

: Riyet < 2,000 m

: Sicaklik > 0° C

: Sicaklik < 0° C

: Sicaklik > 5.4° C ise rapor edilmez.
:-12° C < sicaklik <5.4° C
: Sicaklik < 6.5° C

: Sicaklik > -3.0° C

:-5° C < sicaklik < 6.5° C

: Sicaklik < -10° C

. |Isba - sicakhik|< 2° C
: Riizgar iz1 > 27 kt

: Riizgar hiz1 > 10 kt

Kaynak: [38/
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EK-6 Ugusa Elverigli Saatlerin Yillara ve Aylara Gore Dagilimlar:

Tablo 6.1. Ugusa elverigli saat dagilim (giinliik en az bir saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak 118 108 85 52 102 120 98
Subat 88 81 149 54 134 245 125
Mart 113 231 208 229 164 186 188
Nisan 253 294 163 257 247 271 247
May1s 320 350 210 224 333 281 286
Haziran 389 293 330 440 351 300 350
Temmuz 418 436 451 464 400 452 437
Agustos 419 429 417 425 439 386 419
Eylil 300 324 335 368 359 239 321
Ekim 281 151 263 261 260 204 237
Kasim 186 264 211 132 217 150 193
Aralik 120 95 144 114 133 76 114

Toplam 3002 3054 2964 3020 3139 2910 3015

Tablo 6.2. Ugusa elverigli saat dagilim (giinliik en az iki saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak 116 107 85 50 101 117 96
Subat 85 78 147 93 134 242 123
Mart 111 228 206 226 160 183 186
Nisan 251 292 160 256 247 271 246
May1s 320 347 206 223 333 280 285
Haziran 389 293 330 440 350 297 350
Temmuz 418 436 451 464 399 452 437
Agustos 419 429 416 425 439 386 419
Eyliil 299 324 334 368 359 239 320
Ekim 281 148 263 261 259 202 236
Kasim 184 264 211 131 216 149 192
Aralik 118 94 142 114 133 74 113

Toplam 2989 3038 2949 3010 3130 2892 3001

Tablo 6.3. Ugusa elverigli saat dagilim (giinliik en az {ig saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak 110 96 83 48 95 115 91
Subat 81 70 145 42 132 242 119
Mart 105 222 204 224 158 177 181
Nisan 251 290 154 256 245 269 244
May1s 320 347 204 221 329 276 283
Haziran 389 291 326 440 350 295 348
Temmuz 418 436 451 464 397 452 436
Agustos 419 429 416 425 439 386 419
Eylil 299 324 334 368 359 235 320
Ekim 281 142 261 257 259 198 233
Kasim 182 264 209 129 214 147 191
Aralik 114 90 140 112 131 72 110

Toplam 2966 2999 2925 2985 3108 2864 2974
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Tablo 6.4. Ugusa elverigli saat dagilimi (giinliik en az dort saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak 110 90 80 48 95 109 89
Subat 69 64 145 39 129 239 114
Mart 102 222 204 218 158 171 179
Nisan 248 290 151 253 242 260 240
May1s 317 347 201 218 326 270 280
Haziran 389 288 326 440 347 292 347
Temmuz 418 436 451 464 394 452 436
Agustos 419 429 416 425 439 386 419
Eylil 290 324 327 365 359 231 316
Ekim 275 139 257 254 256 195 229
Kasim 179 264 209 126 214 141 189
Aralik 114 84 128 109 125 63 104

Toplam 2927 2975 2894 2958 3084 2808 2941

Tablo 6.5. Ugusa elverigli saat dagilim (giinliik en az beg saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak 106 78 80 48 87 101 83
Subat 65 52 141 27 129 234 108
Mart 94 218 204 218 158 171 177
Nisan 244 290 139 249 238 260 236
May1s 309 347 185 206 318 261 271
Haziran 389 284 326 440 343 292 346
Temmuz 418 436 451 464 390 452 435
Agustos 419 425 416 425 439 382 417
Eyliil 290 320 327 365 359 231 315
Ekim 267 127 253 242 256 191 223
Kasim 170 264 204 118 214 141 185
Aralik 110 76 124 105 125 55 99

Toplam 2878 2915 2849 2906 3055 2771 2896

Tablo 6.6. Ugusa elverigli saat dagilimi (giinliik en az alti saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak 106 73 80 38 71 101 78
Subat 55 47 126 7 119 234 98
Mart 84 218 188 213 158 161 170
Nisan 239 284 129 244 233 255 230
May1s 304 347 170 196 308 256 263
Haziran 389 284 311 440 343 292 343
Temmuz 418 436 451 464 390 447 434
Agustos 414 425 416 425 434 382 416
Eylil 285 315 322 365 354 211 309
Ekim 256 122 253 227 251 186 216
Kasim 170 254 194 113 209 136 179
Aralik 90 61 119 100 110 45 88

Toplam 2808 2864 2759 2831 2980 2706 2824
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Tablo 6.7. Ugusa elverigli saat dagilim (giinliikk en az yedi saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak 106 73 80 38 71 101 78
Subat 55 47 126 7 119 234 98
Mart 84 218 188 213 158 161 170
Nisan 239 284 129 244 233 255 230
May1s 304 347 170 196 308 256 263
Haziran 389 284 311 440 343 292 343
Temmuz 418 436 451 464 390 447 434
Agustos 414 425 416 425 434 382 416
Eylil 285 315 322 365 354 211 309
Ekim 256 122 253 227 251 186 216
Kasim 170 254 194 113 209 136 179
Aralik 90 61 119 100 110 45 88

Toplam 2717 2785 2660 2758 2884 2633 2739

Tablo 6.8. Ugusa elverigli saat dagilimi (giinliik en az sekiz saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak 94 47 73 38 38 75 61

Subat 95 28 113 0 107 214 86

Mart 70 205 175 199 145 126 153
Nisan 206 277 97 223 215 216 205
May1s 290 327 149 153 288 237 241
Haziran 363 234 280 433 310 271 315
Temmuz 398 430 444 464 383 440 426
Agustos 407 417 416 419 434 376 411
Eylil 278 301 316 365 348 204 302
Ekim 230 102 219 206 245 173 196
Kasim 144 247 181 79 203 136 165
Aralik 57 49 86 81 7 31 64

Toplam 2591 2663 2548 2659 2792 2498 2625

Tablo 6.9. Ugusa elverigli saat dagilimi (giinliik en az dokuz saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak 94 39 41 30 30 51 48
Subat 39 28 105 0 75 206 75
Mart 62 197 167 191 136 110 144
Nisan 189 269 89 198 215 207 194
May1s 290 311 132 129 280 229 228
Haziran 355 218 272 433 310 263 308
Temmuz 398 422 444 464 375 432 422
Agustos 390 417 408 411 426 352 401
Eylil 278 260 316 365 348 180 291
Ekim 222 86 211 190 229 165 184
Kasim 120 231 124 71 179 128 142
Aralik 41 49 70 73 69 31 56

Toplam 2477 2525 2379 2555 2672 2354 2493
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Tablo 6.10. Ugusa elverigli saat dagilimi (giinliik en az on saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak 85 21 41 21 21 42 39
Subat 30 10 78 0 66 197 63
Mart 62 197 158 181 118 110 138
Nisan 180 212 89 162 197 207 175
May1s 262 311 123 111 280 229 219
Hagziran 337 200 263 406 301 245 292
Temmuz 398 413 444 464 375 432 421
Agustos 390 417 408 402 426 352 399
Eylil 269 241 306 347 321 180 277
Ekim 195 68 202 172 220 156 169
Kasim 84 213 88 44 161 119 118
Aralik 32 22 43 64 33 31 38

Toplam 2323 2324 2243 2374 2519 2300 2347

Tablo 6.11. Ugusa elverisli saat dagilimi (giinliik en az on bir saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak 55 11 11 11 11 22 20
Subat 0 0 48 0 36 176 43
Mart 52 187 158 151 108 100 126
Nisan 149 140 89 142 197 197 152
May1s 232 300 103 81 270 199 198
Haziran 317 180 233 396 271 245 274
Temmuz 368 403 444 464 375 432 414
Agustos 390 407 408 402 426 332 394
Eyliil 259 221 306 337 301 160 264
Ekim 185 48 182 132 170 146 144
Kasim 44 99 78 34 99 89 74
Aralik 22 22 33 44 33 11 28

Toplam 2072 2017 2093 2194 2297 2109 2130

Tablo 6.12. Ugusa elverisli saat dagilimi (giinliik en az on iki saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak 0 0 0 0 0 0 0
Subat 0 0 48 0 36 132 36
Mart 52 176 125 140 75 78 108
Nisan 149 71 67 109 175 175 124
Mayis 221 278 81 70 270 188 185
Hagziran 295 125 233 396 249 245 257
Temmuz 368 403 422 431 353 421 400
Agustos 378 396 408 402 415 321 387
Eylil 248 221 306 326 289 116 251
Ekim 152 48 138 110 137 124 118
Kasim 0 0 12 12 0 12 6
Aralik 0 0 0 0 0 0 0

Toplam 1863 1717 1840 1996 1999 1812 1871
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Tablo 6.13. Ugusa elverigli saat dagilimi (giinliik en az on {ig saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak
Subat
Mart
Nisan
May1s
Haziran
Temmuz
Agustos
Eylil
Ekim
Kasim
Aralik
Toplam

0
0
40
113
209
283
344
354
199
104
0
0
1646

0
0
52
99
266
100
354
396
135
0
0
0
1362

0
0
65
55
o7
233
386
408
306
78
0
0
1588

0 0 0 0
0 0 0 0
104 27 66 99
97 175 127 104
a8 270 176 173
396 237 233 247
407 353 421 378
365 415 297 372
266 265 92 211
26 65 52 o4
0 0 0 0
0 0 0 0

1719 1807 1464 1597

Tablo 6.14. Ugusa elverisli saat dagilimi (giinliik en az on dort saat)

2009 2010 2011

2012 2013 2014 Ortalama

Ocak
Subat
Mart
Nisan
May1s
Hagziran
Temmuz
Agustos
Eyliil
Ekim
Kasim
Aralik
Toplam

0
0
14
100
209
283
318
341
56
0
0
0
1321

0
0
0
59
239
61
315
356
70
0
0
0
1099

0
0
0
29
57
233
373
382
98
0
0
0
1172

0 0 0 0
0 0 0 0
0 14 14 7
58 175 127 91
58 270 163 166
396 224 220 236
407 340 408 360
325 415 297 353
84 70 14 65
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0

1328 1508 1243 1278

Tablo 6.15. Ugusa elverigli saat dagilimi (giinliik en az on beg saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama
Ocak 0 0 0 0 0 0 0
Subat 0 0 0 0 0 0 0
Mart 0 0 0 0 0 0 0
Nisan 30 45 15 30 105 15 40
Mayis 195 225 15 30 256 135 143
Hagziran 269 32 191 396 224 192 217
Temmuz 262 300 345 393 326 408 339
Agustos 285 300 240 255 345 255 280
Eylil 0 0 0 0 0 0 0
Ekim 0 0 0 0 0 0 0
Kasim 0 0 0 0 0 0 0
Aralik 0 0 0 0 0 0 0
Toplam 1040 902 806 1104 1256 1005 1019
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Tablo 6.16. Ugusa elverigli saat dagilm (giinliik en az on alti saat)

2009 2010 2011

2012 2013 2014 Ortalama

Ocak
Subat
Mart
Nisan
May1s
Haziran
Temmuz
Agustos
Eylil
Ekim
Kasim
Aralik
Toplam
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EK-7 Ugusa Elverigli Giinlerin Yillara ve Aylara Goére Dagilimlar:

Tablo 7.1. Ugusa elverigli giin dagilimi (giinliik en az bir saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak 17 21 11 9 18 20 16
Subat 17 19 20 15 17 27 19
Mart 18 26 23 26 20 26 23
Nisan 27 30 25 27 23 28 27
May1s 28 30 29 29 30 29 29
Haziran 30 30 30 30 30 27 30
Temmuz 31 31 31 31 31 31 31
Agustos 31 31 30 31 31 30 31
Eyliil 28 30 29 30 30 26 29
Ekim 30 23 27 31 26 24 27
Kasim 24 27 25 19 24 18 23
Aralik 20 17 23 15 19 15 18
Toplam 301 315 303 293 299 301 302

Tablo 7.2. Ugusa elverigli giin dagilim (giinliik en az iki saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak 15 20 11 7 17 17 15
Subat 15 16 18 14 17 24 17
Mart 16 23 21 23 16 23 20
Nisan 25 28 22 26 23 28 25
May1s 28 27 25 28 30 28 28
Haziran 30 30 30 30 29 24 29
Temmuz 31 31 31 31 30 31 31
Agustos 31 31 29 31 31 30 31
Eylil 27 30 28 30 30 26 29
Ekim 30 21 27 31 25 22 26
Kasim 23 27 25 18 23 17 22
Aralik 18 16 21 15 19 13 17
Toplam 289 300 288 284 290 283 289

Tablo 7.3. Ugusa elverigli giin dagilim (giinliik en az {ig saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak 12 15 10 6 14 16 12
Subat 13 12 17 9 16 24 15
Mart 13 20 20 22 15 20 18
Nisan 25 27 19 26 22 27 24
May1s 28 27 24 27 28 26 27
Haziran 30 29 28 30 29 23 28
Temmuz 31 31 31 31 29 31 31
Agustos 31 31 29 31 31 30 31
Eylil 27 30 28 30 30 24 28
Ekim 30 18 26 29 25 20 25
Kasim 22 27 24 17 22 16 21
Aralik 16 14 20 14 18 12 16
Toplam 278 281 276 272 279 269 276

96



Tablo 7.4. Ugusa elverisli giin dagilimi (giinliik en az dort saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak 12 13 9 6 14 14 11
Subat 9 10 17 8 15 23 14
Mart 12 20 20 20 15 18 18
Nisan 24 27 18 25 21 24 23
May1s 27 27 23 26 27 24 26
Haziran 30 28 28 30 28 22 28
Temmuz 31 31 31 31 28 31 31
Agustos 31 31 29 31 31 30 31
Eylil 24 30 26 29 30 23 27
Ekim 28 17 25 28 24 19 24
Kasim 21 27 24 16 22 14 21
Aralik 16 12 16 13 16 9 14
Toplam 265 273 266 263 271 251 265

Tablo 7.5. Ugusa elverigli giin dagilim (giinliik en az beg saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak 11 10 9 6 12 12 10
Subat 8 7 16 5 15 22 12
Mart 10 19 20 20 15 18 17
Nisan 2 27 15 24 20 24 22
May1s 25 27 19 23 25 22 24
Haziran 30 27 28 30 27 22 27
Temmuz 31 31 31 31 27 31 30
Agustos 31 30 29 31 31 29 30
Eylil 24 29 26 29 30 23 27
Ekim 26 14 24 25 24 18 22
Kasim 19 27 23 14 22 14 20
Aralik 15 10 15 12 16 7 13
Toplam 253 258 255 250 264 242 254

Tablo 7.6. Ugusa elverigli giin dagilimi (giinliik en az alt1 saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak 11 9 9 4 9 12 9
Subat 6 6 13 1 13 22 10
Mart 8 19 17 19 15 16 16
Nisan 22 26 13 23 19 23 21
Mayis 24 27 16 21 23 21 22
Haziran 30 27 25 30 27 22 27
Temmuz 31 31 31 31 27 30 30
Agustos 30 30 29 31 30 29 30
Eyliil 23 28 25 29 29 19 26
Ekim 24 13 24 22 23 17 21
Kasim 19 25 21 13 21 13 19
Aralik 11 7 14 11 13 5 10
Toplam 239 248 237 235 249 229 240
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Tablo 7.7. Ugusa elverisli giin dagilimi (giinliik en az yedi saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak 9 7 8 4 7 10 8
Subat 6 4 12 1 11 20 9
Mart 7 18 16 18 14 15 15
Nisan 20 26 10 22 16 20 19
Mayis 24 25 15 15 22 19 20
Haziran 28 26 21 30 25 22 25
Temmuz 29 30 31 31 27 30 30
Agustos 30 30 29 30 30 28 30
Eyliil 23 27 24 29 28 19 25
Ekim 22 12 23 22 22 16 20
Kasim 17 25 20 12 20 13 18
Aralik 9 5 12 9 11 5 9
Toplam 224 235 221 223 233 217 226

Tablo 7.8. Ugusa elverigli giin dagilimi (giinliik en az sekiz saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak 9 5 8 4 4 8 6
Subat 6 3 11 0 11 19 8
Mart 6 17 15 17 13 11 13
Nisan 17 25 8 20 16 17 17
Mayis 22 24 13 14 20 18 19
Haziran 26 20 20 29 22 19 23
Temmuz 28 30 30 31 26 29 29
Agustos 29 29 29 30 30 28 29
Eylil 22 26 24 29 28 18 25
Ekim 20 10 19 19 22 15 18
Kasim 15 24 19 8 20 13 17
Aralik 6 5 9 8 8 3 7
Toplam 206 218 205 209 220 198 209

Tablo 7.9. Ugusa elverigli giin dagilimi (giinliik en az dokuz saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak 9 4 4 3 3 5 5
Subat 4 3 10 0 7 18 7
Mart 5 16 14 16 12 9 12
Nisan 15 24 7 17 16 16 16
Mayis 22 22 11 11 19 17 17
Hagziran 25 18 19 29 22 18 22
Temmuz 28 29 30 31 25 28 29
Agustos 27 29 28 29 29 25 28
Eyliil 22 21 24 29 28 15 23
Ekim 19 8 18 17 20 14 16
Kasim 12 22 12 7 17 12 14
Aralik 4 5 7 7 7 3 6
Toplam 192 201 184 196 205 180 193

98



Tablo 7.10. Ugusa elverigli giin dagilimi (giinliik en az on saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak 8 2 4 2 2 4 4
Subat 3 1 7 0 6 17 6
Mart 5 16 13 15 10 9 11
Nisan 14 18 7 13 14 16 14
May1s 19 22 10 9 19 17 16
Haziran 23 16 18 26 21 16 20
Temmuz 28 28 30 31 25 28 28
Agustos 27 29 28 28 29 25 28
Eylil 21 19 23 27 25 15 22
Ekim 16 6 17 15 19 13 14
Kasim 8 20 8 4 15 11 11
Aralik 3 2 4 6 3 3 4
Toplam 175 179 169 176 188 174 177

Tablo 7.11. Ugusa elverisli giin dagilim (giinliik en az on bir saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak 5 1 1 1 1 2 2
Subat 0 0 4 0 3 15 4
Mart 4 15 13 12 9 8 10
Nisan 11 11 7 11 14 15 12
May1s 16 21 8 6 18 14 14
Haziran 21 14 15 25 18 16 18
Temmuz 25 27 30 31 25 28 28
Agustos 27 28 28 28 29 23 27
Eyliil 20 17 23 26 23 13 20
Ekim 15 4 15 11 14 12 12
Kasim 4 9 7 3 9 8 7
Aralik 2 2 3 4 3 1 3
Toplam 150 149 154 158 166 155 155

Tablo 7.12. Ugusa elverigli giin dagilim (giinliikk en az on iki saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak 0 0 0 0 0 0 0
Subat 0 0 4 0 3 11 3
Mart 4 14 10 11 6 6 9
Nisan 11 5 5 8 12 13 9
May1s 15 19 6 5 18 13 13
Hagziran 19 9 15 25 16 16 17
Temmuz 25 27 28 28 23 27 26
Agustos 26 27 28 28 28 22 27
Eyliil 19 17 23 25 22 9 19
Ekim 12 4 11 9 11 10 10
Kasim 0 0 1 1 0 1 1
Aralik 0 0 0 0 0 0 0
Toplam 131 122 131 140 139 128 132
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Tablo 7.13. Ugusa elverigli giin dagilimi (giinliik en az on {ig saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak 0 0 0 0 0 0 0
Subat 0 0 0 0 0 0 0
Mart 3 4 5 8 2 5 5
Nisan 8 4 4 7 12 9 7
May1s 14 18 4 4 18 12 12
Haziran 18 7 15 25 15 15 16
Temmuz 23 23 25 26 23 27 25
Agustos 24 27 28 25 28 20 25
Eylil 15 10 23 20 20 7 16
Ekim 8 0 6 2 5 4 4
Kasim 0 0 0 0 0 0 0
Aralik 0 0 0 0 0 0 0
Toplam 113 93 110 117 123 99 109

Tablo 7.14. Ugusa elverisli giin dagilim (giinliik en az on dort saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak 0 0 0 0 0 0 0
Subat 0 0 0 0 0 0 0
Mart 1 0 0 0 1 1 1
Nisan 7 4 2 4 12 9 6
May1s 14 16 4 4 18 11 11
Haziran 18 4 15 25 14 14 15
Temmuz 21 20 24 26 22 26 23
Agustos 23 24 26 22 28 20 24
Eylil 4 5 7 6 5 1 5
Ekim 0 0 0 0 0 0 0
Kasim 0 0 0 0 0 0 0
Aralik 0 0 0 0 0 0 0
Toplam 88 73 78 87 100 82 85

Tablo 7.15. Ugusa elverigli giin dagilim (giinliik en az on beg saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak 0 0 0 0 0 0 0
Subat 0 0 0 0 0 0 0
Mart 0 0 0 0 0 0 0
Nisan 2 3 1 2 7 1 3
Mayis 13 15 1 2 17 9 10
Hagziran 17 2 12 25 14 12 14
Temmuz 17 19 22 25 21 26 22
Agustos 19 20 16 17 23 17 19
Eylil 0 0 0 0 0 0 0
Ekim 0 0 0 0 0 0 0
Kasim 0 0 0 0 0 0 0
Aralik 0 0 0 0 0 0 0
Toplam 68 59 52 71 82 65 66
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Tablo 7.16. Ugusa elverigli giin dagilimi (giinliik en az on alt1 saat)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 Ortalama

Ocak 0 0 0 0 0 0 0
Subat 0 0 0 0 0 0 0
Mart 0 0 0 0 0 0 0
Nisan 0 0 0 0 0 0 0
May1s 0 0 0 0 1 0 0
Haziran 13 2 11 21 14 12 12
Temmuz 6 15 15 18 11 18 14
Agustos 0 0 0 0 0 0 0
Eylil 0 0 0 0 0 0 0
Ekim 0 0 0 0 0 0 0
Kasim 0 0 0 0 0 0 0
Aralik 0 0 0 0 0 0 0
Toplam 19 17 26 39 26 30 26
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