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ISTATISTIKSEL TAHMIN YONTEMLERI iLE UCAK MOTOR SAGLIK
DURUMUNUN iZLENMESI

Alperen Mehmet SEVINC
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OZET

Havacilikta hava aract motor bakiminda pratikte uygulanan ve literatiirde hala
gelistirilmeye devam edilen ¢ok sayida hava araci motoru performans analizi yontemi
bulunmaktadir. Hava aract motor performans analizi sonucuna bagli olarak hava
araglariin motorlarmin sagligina karar verilebilmektedir. Bakim uygulamalarinda ucus
sonrast bakim esnasinda motor performans analizi yapilabildigi gibi giiniimiizde ugus
esnasinda hava aracindan yere iletilen verilerle de performans analizleri yapilabilmekte,
ariza uyarisi uretilmektedir. Bu tez calismasinda hava aract motoru sagligi izleme
yontemleri aragtirilmig; kalan faydali dmiir tahmini ve tahmine dayali bakim yontemleri
ile ilgili caligmalar incelenmis; ucak performans parametreleri ile motora ait bir
parametre olan N1 parametresi arasindaki iligkiler ele alinarak N1 parametresinin motor
saglhig izleme iizerindeki etkisi incelenmistir. Ugus performans parametreleri ile N1
parametresi arasindaki iligki incelenirken korelasyon analizi ve ¢oklu regresyon analizi
yontemlerinden yararlanilmigtir. N1 parametresi ile ilgili olan veriler kullanilarak ugak
motoru saghik durumunu incelemek {izere egitim yapilmig, ardindan egitim
algoritmalarinin basarimi degerlendirilmistir. Literatiirden goriilebildigi kadar1 ile N1
parametresi kullanilarak u¢ak motor sagligi izleme iizerine daha 6nce yapilan ¢alisma
bulunmadigindan bu tez c¢aligmasi ile bu alanda bulunan bir bosluk daha doldurulmus
bulunmaktadir. Tez ¢aligmasindan elde edilen sonuclar bu ¢alismanin emniyetli ugusun
saglanmasina ve bakim maliyetlerinin azaltilmasina katki saglamak amaciyla

kullanilabilecegini gostermektedir.
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AIRCRAFT ENGINE HEALTH MONITORING VIA STATISTICAL
ESTIMATION METHODS

Alperen Mehmet SEVINC
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Master Thesis, January 2021
Supervisor: Asst. Prof. Mustagime Tiilin YILDIRIM

ABSTRACT

There are many aircraft engine performance analysis methods that are practically
applied in aircraft engine maintenance in aviation and are still being developed in the
literature. Depending on the aircraft engine performance analysis result, mechanics
decide the aircraft engine health conditions. In maintenance applications, engine
performance analysis can be performed during post-flight maintenance, as well as
performance analysis can be made with the data transmitted from the aircraft to the
ground during the flight, and malfunction alerts are generated. In this thesis, aircraft
engine health monitoring methods have been investigated; Studies on remaining useful
life estimation and predictive maintenance methods were examined; The relationship
between aircraft performance parameters and the N1 parameter, which is an engine
parameter, was examined and the effect of the N1 parameter on engine health
monitoring was examined. Correlation analysis and multiple regression analysis
methods were used to examine the relationship between flight performance parameters
and the N1 parameter. Using the data related to the N1 parameter, training was
conducted to examine the aircraft engine health status, and then the performance of the
training algorithms was evaluated. As far as it can be seen from the literature, since
there is no previous study on aircraft engine health monitoring using the N1 parameter
and this thesis has filled a gap in this field. The results obtained from the thesis show

that this study can be used to maintain flight safety and reduced maintenance costs.
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GIRIS

Havacilik sanayii, havayolu ulasimi, hava kargoculugu, hava savunma ve askeri
havacilik alaninda hizla ilerlemekte ve biiyiimektedir. Havacilikta meydana gelen bu
gelismelere paralel olarak hava araci bakiminda da pek ¢ok gelisme meydana
gelmektedir. Havayolu sirketleri ve ugak {ireticileri bakim alanindaki gelismelerde hem
ariza meydana gelmeden tahmin edebilmeyi, ariza olmadan onlemeyi hem de bakim
hattinda zamanin nasil iyl sekilde kullanilabileceginin cevaplarini  bulmayi
hedeflemislerdir. Bu tez ¢aligmasina konu olan ucak motorlart i¢in ucagin kalbidir
denebilir. Ugak bakiminin tamami igerisinde ugak motoru bakimi biiyiik 6neme sahiptir.
Ugak motoru bakimi vakit isteyen, karmasik ve olduk¢a maliyetli bir bakimdir. Ugagin
en pahali pargasinin motorlar1 oldugu diisiiniildiigiinde bakim maliyetlerinin bu kadar
yiiksek olmasi beklenen bir durumdur. Ucak motor bakim maliyetleri bir u¢agin toplam
bakim maliyetinin neredeyse %30’unu olusturmaktadir [1]. Ugaklarda pargalarin
tamami biiyiik 6neme sahiptir ancak ucus sirasinda bazi pargalar1 kaybetmek hayati risk
olusturmaktadir. Hayati risk tasiyan parcalarin basinda yine ugak motorlar1 gelmektedir.
Hayati risklerin Oniine gecilmesi, emniyetli ugusun saglanmasi, bakim maliyet
kaleminin disiiriilmesi, saglikli motorla yapilacak uguslarla cevresel korumanin
saglanmasi ucak bakim yontemlerinin gelistirilmesinin ne denli biiyiik dneme sahip
oldugunu gostermektedir. Gegmisten giiniimiize havacilik sektoriiniin gelismesiyle hava
aract bakim kuruluslari geliserek bugiinkii halini almigtir. Ilk baglarda sabit zaman
araliklariyla periyodik bakimlar gerceklestirilmekteydi. “Havacilik tarihi ve havacilik
kurallar1 kanla yazilmistir!” s6zii reaktif, yani kazalar ve olaylardan sonra kurallarin
geldigini  gostermektedir. Reaktif bakimdan proaktif bakima gecis zamanla
gerceklesmeye baslamistir. Yani eskiden havacilikta kazalar olduktan sonra onlemler
alinirken gilinlimiizde kazalar gerceklesmeden Ongoriilmek istenmektedir. Buna da
tahmine dayali bakim, kestirimci bakim denilmektedir. Kestirimei bakim yontemleri ile

herhangi bir sorunu meydana gelmeden tespit edip gerekli 6nlemleri alarak ucaklarin



emniyetli ugus yapmasi, yiiksek bakim maliyetin oniline gecilmesi ve gevresel koruma
yapilmasi miimkiin olmaktadir. Ug¢ak bakiminda kullanilan istatistiksel yontemler ile
hem hatalarin 6nceden tahmin edilmesi hem de ugak parcalarina ait kalan yararli 6miir
(Remaining Useful Life-RUL) tahmini yapilmaktadir. Tahmine dayali bakim ve
kestirimci bakimdan birkag cliimle ile bahsetmek gerekirse; endiistride kullanilan
makinelerin bakim ve onarimlar ile olas1 durus maliyetlerinin ¢ok yiiksek meblaglara
karsilik gelmesi ve beklenmedik bir ariza nedeniyle makinelerin uzun siire ¢alisamaz
hale gelmesi durumunda seri iiretim yapan tesislerde iiretimin azalmasi, Uriinlerin
maliyetinin artmast gibi durumlarin olumsuz etkilerinden korunmak igin yapilan
calismalar neticesinde gelistirilen ¢esitli test ve analiz yontemleri ile arizalar meydana
gelmeden tespit edebilmektir diyebiliriz [2]. Kalan yararli 6miir tahmini (Remaining
Useful Life-RUL) ise bir 6genin, bilesenin veya sistemin amaglanan amaca uygun
olarak ne kadar siire ¢alisabileceginin tahmin edilmesi yontemidir [2]. Kestirimci bakim
yontemlerinde bahsedildigi ayn1 sekilde aniden meydana gelebilecek arizalarin, onarim
ve iretim kesintisi acisindan ¢ok maliyetli olmas1 ve itibar acisindan kétii oldugunu
bilen sanayiciler igin endiistriyel sistemlerin kalan faydali 6miirlerinin tahmin edilmesi
biiyiikk 6nem arz etmektedir [3]. Sonraki boliimlerde bu yontemler hakkinda literatiirde
yapilmis ¢alismalardan Ornekler verilecektir. Bu tez calismasinda hava araci motoru
saglig1 izleme yontemleri arastirilmig; kalan pargali dmiir tahmini ve tahmine dayali
bakim yontemleri ile ilgili ¢alismalar incelenmis; ve bir uygulama 6rnegi olarak ugak
sensorlerinden alinan veriler iizerinde istatistiksel tahmin yontemleri kullanilarak ucak
motorlarinda ariza tespiti yapilmistir. Ariza tespitinde ugak performans parametreleri ile
motora ait bir parametre olan N1 parametresi arasindaki iliskiler ele alinmig, N1

parametresinin motor saglig1 izleme {lizerindeki etkisi incelenmistir.



1. BOLUM

GENEL BIiLGILER

1.1. Genel Bilgiler

Havacilik sanayii, havayolu ulasimi, hava kargoculugu, hava savunma ve askeri
havacilik hizla ilerlemekte ve biiylimektedir. Yakin gelecekte havacilik tiim bu
alanlarda daha etkili hale gelecektir. Ucak bakimi, ugusta emniyetin sartlarinin yerine
getirilmesi, u¢agin ugusa hazir halde bulunmasinin saglanmasi ve emniyet faktoriinden
taviz vermeden giderlerin diisiiriilmesi seklinde 6zetlenebilir. Ugagin iiretiminden son
ucusuna kadar kullanildig: siire i¢inde iyi calisir, saglikli ve ugusa elverisli sekilde

tutulabilmesi maksadiyla yapilan iglemlerin tiimii bakim faaliyetleri kapsamindadir.

Havacilik sektoriiniin gelismesiyle hava araci bakim kuruluslar1 da zaman iginde
geliserek bugiinkii halini almistir. ilk baslarda sabit zaman araliklariyla periyodik
bakimlar gerceklestirilmekteydi. “Havacilik tarthi ve havacilik kurallar1 kanla
yazilmistir!” s6zii reaktif, yani kazalar ve olaylardan sonra kurallarin geldigini
gostermektedir. Reaktif bakimdan proaktif bakima gecis zamanla gergeklesmeye
baglamistir. Yani eskiden havacilikta kazalar olduktan sonra Onlemler alinirken
giniimiizde kazalar gerg¢eklesmeden Ongoriilmek istenmektedir. Sistemlere gerekli
bakimlar ariza olusmasini beklemeden Onceden yapilmaktadir. Boylece arizalar
onlenebilmektedir. Programli bakimlar onleyici bakim kapsaminda yer almaktadir.
Uretici firma tarafindan bakim el kitaplarinda belirlenen zaman araliklariyla yapilan
ucak yapisindaki sistemler ve ekipmanlar arizalansin veya arizalanmasin kontrol edilip,
yapimc1 firma tarafindan belirlenen smirlayici kosullara uygunlugunun tespit edildigi
uymuyorsa degistirildigi giinliik, aylik veya yillik olarak programlanabilen bakimlardir.
Programli bakimlar belirli zaman araliklarinda uygulanir ve cesitli kodlara sahiptir.
Zaman araliklar1 ve kodlar u¢agin cinsine, bakimi uygulayan kurulusun bakim planina

ve sirketlere gore degisiklik gosterebilir. Genellikle programli bakim periyotlar1 A, B,



C, D, E ve benzeri harflerle temsil edilir. Her bir bakim periyodu bir éncekinden daha

genis ve daha uzun siire alan bakimlardir. Bu bakimlara programli bakim denilmektedir.

Programsiz bakim bir malzemenin bilinen veya tahmin edilen arizasinin diizeltilerek
belirlenen hale geri getirmek icin yapilan bakim faaliyetleri olarak tanimlanir. Bagka bir
deyisle programsiz bakim, ortaya ¢ikan arizalarin ya da hasarlarin giderilmesi igin
yapilan bakim faaliyetleridir. Ugus esnasinda veya kontroller esnasinda ugus emniyetini
tehlikeye arz eden herhangi bir arizanin olusmasi durumunda derhal uygulanan, bu
yapilmadan ugagin ugusa verilmesi miimkiin olmayan bakimlardir. Kus carpmasi,
yildirim c¢arpmasi, sert inis programsiz bakimi doguran sebeplere Ornek olarak
verilebilir [4]. Diizeltici ve 6nleyici bakima ek olarak eldeki veriler kullanilarak durum
analizi yapan, tahmine dayali bakim yontemleri de kullanilmaktadir. Tahmine dayali
bakim veya kestirimci bakim olarak isimlendirilen bu bakim yontemi ile ariza meydana
gelmeden Onlenmekte, muhtemel kazalarin Oniine ge¢ilmekte, can kaybi ihtimali
Onlenmekte, emniyetli ugus saglanmakta, motorun uzun silire saglikli kalmasi

saglanmaktadir.
1.2. Bakimda Kullanilan Tahmin Yoéntemleri
1.2.1. Kalan Yararh Omiir (Remaining Useful Life - RUL) Tahmini

Kalan yararli 6miir tahmini (Remaining Useful Life-RUL) bir 6genin, bilesenin veya
sistemin amaglanan amaca uygun olarak ne kadar siire ¢alisabileceginin tahmin edilmesi
yontemidir [2]. Aniden meydana gelebilecek arizalarin, onarim ve lretim kesintisi
acisindan ¢ok maliyetli olmast ve itibar agisindan kotii oldugunu bilen sanayiciler i¢in
endiistriyel sistemlerin kalan faydali Omiirlerinin tahmin edilmesi biiyiik 6nem arz
etmektedir [3]. Iyi bir RUL tahmin ydnteminin tahmin hatasinin miimkiin oldugunca
sifira yakin olmasi gerekmektedir [5]. Bunu hesaba kattiktan sonra, bakim ekipleri,
planlanmamis ariza siiresini ve gereksiz Onleyici bakimi azaltmak amaciyla bakim
programini optimize edebilir. Prognostikler ve saglik yonetiminin kritik bir sorunu,
mevcut zamandan arizanin olusmasina kadar kalan ¢alisma dongiisii olarak tanimlanan
kalan faydali omrii (RUL) tahmin etmektir [5]. Yani bir makinenin gelecekteki
durumunu sunmanin en iyi yollarindan biri, kalan faydali 6émriinii (RUL) tahmin
etmektir. RUL bir makinenin ne kadar siire daha diizgiin ¢alisabilecegiyle ilgili bilgi

verdiginden, esnek ve etkili bir bakim programi olusturmak i¢in kullanilabilecek giiglii



bir aragtir [6]. Kalan yararli 6miir modeli i¢in girdiler biiylik 6l¢iide mevcut verilere
bagli olacaktir. Bunlarin tiimii, makine pargalarinin durumunun gostergeleri olarak
diisiiniilebilir. Cogu yapay zeka uygulamasinda oldugu gibi, ne kadar fazla veri girisi

olursa o oranda saglikli sonug¢ almak miimkiin olacaktir [3].

RUL ile yapilan pek ¢ok tahmin g¢alismasi bulunmaktadir. Bir RUL ¢alismasinda
motorun ge¢mis verileri kullanilarak motor bozulma siireci incelenmis ve motorlarin
geriye kalan omrii tahmin edilmistir. Tahmin isleminde uyarlanir néro-bulanik ¢ikarim
sistemi kullanilmistir [6]. Bir baska RUL ¢alismasinda durum izleme (condition
monitoring - CM) bilgisayar verileri kullanilarak motora ait Omiir bozulmasi
incelenmistir [7]. Model tabanli prognostik yaklagimlar, dogru matematiksel modellerin
kurulabildigi durumlarda uygulanabilir. Bu tiir ¢alismalarda bir sistemin sensorleri ile
algilanan Olctimleri ile matematiksel bir modelin ¢iktilar1 arasindaki tutarlilik kontroli,
kiyaslama yapilarak gerceklestirilmektedir [8]. Bir bagka RUL tahmini ¢alismasinda
harici girigli dogrusal olmayan otoregresif sinir ag1 yontemi ile Levenberg-Marquardt
Algoritmasi (LMA) kullanilmistir [3].

1.2.2. Tahmine Dayah Bakim veya Kestirimci Bakim

Endiistriyel iiretim siireglerinde makinelerin ve sistemlerin belirli periyotlarda bakima
girmesi, tiretim siireglerinin planlananin disinda sekteye ugramamasi ic¢in biiyiik 6nem
arz etmektedir. Bu bakim siirecleri gerek bakim maliyetleri gerekse iiretim hattinin
calismiyor, katma deger olusturmuyor olmasi sebebiyle isletmelere belli bir miktarda
maliyet getirmektedir. Bakim planlarinin disinda herhangi bir ariza sebebiyle tliretimin
durmasi ise beklenenin de tizerinde kayba sebep olabilmektedir. Bu tiir beklenmeyen
kayiplar1 Onlemek igin cesitli analiz yontemleri kullanilarak hatalarin meydana
gelmeden tespit edilebildigi tahmine dayali bakim veya kestirimci bakim ydntemleri
gelistirilmistir. Tahmine dayali bakim veya kestirimci bakim, olagan dis1 hatalarin
sayisini azaltmay1 ve ¢alisma verimliligini en {ist diizeye ¢ikarmayi, bakim siireglerinin
daha programli olmasii saglayarak operasyonel miikemmellik saglamayi, bakim
programlarinin sadece gerekli durumlarda yapilmasimi saglayarak fazladan bakim
thtiyacinin ortadan kaldirilmasii ve liretim siirecini en uzun tutarak daha az bakim
maliyeti ile kar artis1 saglamay1 amaglamaktadir. Makina ve sistem arizalarinda erken

miidahale, olas1 biiyiik sonuglar1 elimine ederek, uygun maliyet ve zaman tasarrufu



imkan1 saglamaktadir. Kullanilan cihazlarin arizalanmasi durumunda g¢alisamaz hale
gelen sistemin zararlarini en aza indirgemektedir. Onerilen tedbirler zamaninda dogru
sekilde uygulanirsa tliretim daha verimli hale gelmektedir. Tahmine dayali bakim veya
kestirimci bakim i¢in olusturulan ag planlamas: ve sistemlerden gelen bilgiler
kullanilarak cihaz arizalar1 kolaylikla tespit edebilmektedir. Bu sekilde tim ariza
uyarilar1 tek panelde birlestirilebilmektedir. Makine ve sistem durumu analiz yazilimlari
araciligiyla yapilmakta elde edilen sonuglar dogrultusunda diizeltici islemler
yapilmaktadir.[2] Havacilik sektoriinde hizmet veren sirketler, ugus gecikmelerinin ve
iptallerinin maliyetli etkilerini diisiirmek i¢in tahmine dayali veya kestirimci bakim
uygulamalarint kullanmaktadirlar. Hava yollarmin ucgak sagligini iyilestirmesine ve
yikici kazalari 6nlemesine yardimci olmak igin yine tahmine dayali veya kestirimci
bakimdan faydalanilmaktadir. Bu tez calismasinda yukarida verilen bilgilere ek olarak
ucus parametreleri kullanilarak ucak motor sagligi tahmini yapilmistir. Literatiirden

goriilebildigi kadari ile heniiz bu ¢alismanin benzeri bulunmamaktadir.
1.3. Ug¢ak Veri Kaynaklar:

Ucakta bulunan sensorler ve sistemler yardimiyla elde edilen pek ¢ok veri
bulunmaktadir. Ugak verileri islenerek pilotlara bilgilendirme mesaji, ikaz ve uyarilar
iretildigi gibi verinin cinsine bagl olarak yerde bulunan gorevlilere de uyar1 mesajlari

iletilebilmektedir. Veri kaynaklarina ait 6rnekler asagidaki basliklarla sunulmaktadir.
1.3.1. Jiroskop (Gyroscope)

Jiroskop, halka g¢erceve igerisinde eksen {izerine yerlestirilmis, rahatlikla donebilen ve
stirtiinmesi azaltilmis olan bir diskten olusmaktadir. A¢isal momentumun korunumu
prensibine dayali olarak c¢alisan bir aractir. Modern ugaklarda jiroskobik prensiple
calisgan gostergeler kullanilmaktadir. Pilotlar kendi hisleriyle ugagin pozisyonunu
kavrayamazlar ancak jiroskop yardimiyla bilebilirler. Jiroskop rotorun montaj sekline
gore iki jiroskopik esastan birine bagli olarak c¢alismaktadir. Bunlar; rigidity ve

precession olarak isimlendirilmektedir.



Sekil 1.1. Jiroskop

1.3.2. Suni Ufuk Gaostergesi (Standby Horizon Indicator)

Bu gostergede cayro rotoru donmeye basladigi andan itibaren ufuk ¢izgisi, yeryliziini
temsil eden ¢izgi ve sekiller ugagin havadaki pozisyonu ne olursa olsun gercek ufuk

cizgisine paralel kalmaktadir [9].

Sekil 1.2. Suni ufuk gostergesi



1.3.3. Doniis ve Kayis Gostergesi (Turn and Slim Indicator)

Bu gosterge pilota savrulmadan, kaymadan, dengeli ve koordineli bir doniis yaptiracak
bilgileri gdstermektedir. Icinde bulunan jiroskop ugagm burnunun yon degistirme hizini

ve miktarini vermektedir [9].

Sekil 1.3. Dontis ve kayis gostergesi

1.3.4. Konum Yo6n Gostergesi (Attitude Director Indicator-ADI)

ADI, ugagin pitch ve roll hareketlerini dikey cayrodan (yon gostergesi) aldigi bilgilerle
derece olarak, flight director, roll ve pitch kumandalarini, siiziiliis agisini (Glide Slope)

pisti kargilama (Rising Runway), doniis ve yatis1 (Rate Of Turn) gosteren gostergedir.

Sekil 1.4. Konum yon gostergesi



1.3.5. Yatay Durum Géstergesi (Horizontal Situation Indicator-HSI)

HSI, ucagin manyetik heading (yon), course (radyo yolu), course deviation (radyo
yolundan sapmalar) ve glide slope’u (siiziiliis agisin1) gostermektedir. Pilot bu gosterge
ile gelinen ve gidilen rota noktalarina gore ugagmn pozisyonunu tespit etmektedir. Bu

rota noktalarina way point denmektedir [10].
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Sekil 1.5. Yatay durum gostergesi

1.3.6. Hiicum Agis1 Gostergesi (Angle Of Attack Indicator)

Hiicum acis1 (Angle Of Attack), kanat kesitinde cord hattinin hava akis dogrultusuyla
yaptig1 acidir. Kanatin tirettigi lift hiicum agis1 disinda kanat aerodinamigi, yogunluk,

irtifa, ugagin briit agirligi ve problardan aldigi hiz bilgisi gibi faktorlere de baglidir [11].

Sekil 1.6. Angle of attack gostergesi
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1.3.7. Otopilot

Bir otopilot, pilotlarin ugagin ve ugusun genel durumuna odaklanmasina yardimci olan
gorevler yapabilmektedir. Bir otopilotun dogru kullanilmasi, ugagin yonlendirilmesi ve
kontrol edilmesine yonelik siireci otomatiklestirmeye yardimci olmaktadir. Otomatik
pilotlar, rakimin siirdiiriilmesi, tirmanma veya belirli bir rakima inme ve tayin edilmis
bir rotaya donme, ucgagin belirlenmis bir rotaya miidahale etmesi gibi gorevleri

otomatiklestirebilmektedirler.
1.3.8. Kiiresel Konumlama Sistemi (Global Positioning System-GPS)

Yerytiziinde herhangi engelsiz bir goriis hattinda, dort veya daha fazla uydusu ile koti
hava kosullarinda bile yer ve zaman bilgileri saglayan uzay tabanli uydu navigasyon
sistemidir. Siirekli sekilde kodlanmis veri yollayan bir uydu agidir. Uydularla arasindaki

mesafeyi 6l¢erek yeryiiziindeki dogru yeri belirlemeyi hedeflemektedir [12].
1.3.9. Saha Seyriiseferi (Area Navigation-RNAV)

RNAV cihazlari, diinya merkezli herhangi bir seyriisefer yardimecisi {izerinden

gecmeden saha seyriiseferi yapmaya yarayan cihazlara verilen genel addir.

1.3.10. Arazi Farkindalik ve Uyan Sistemi (Terrain Awareness Warning System-
TAWS)

Arazi farkindalik ve uyar1 sistemi (TAWS), ugaklarda bulundugunda pilotlara otomatik
olarak ayirt edici bir uyar1 saglayan, telsiz altimetre okumalarina ve yeryiiziinden tehlike

arz eden mesafelerde uyaran bir giivenlik agidir [13].
1.3.11. VHF Omni-directional Radio Range-VOR

VOR tasiyicisi, aralarinda faz farki bulunan iki adet ses sinyalinin modiile edilmesi ile
elde edilmektedir. Bu ses sinyalleri 30 Hz siniizoidal isaretlerdir. Bunlardan bir tanesi
referans, digeri de degisken sinyal olarak isimlendirilmektedir [14]. Seyriisefer yardimci

sistemlerdendir.


https://tr.wikipedia.org/wiki/Uydu
https://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=RNAV&action=edit&redlink=1
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1.3.12. Aletli inis Sistemleri (Instrument Landing System-ILS)

Aletli inig sistemi olarak tanimlanan ILS sistemi, yatay ve diisey olarak ugaga
kilavuzluk gérevi yaparak, ugagin piste saglikli inis yapmasini saglar. Ozellikle bulutlu,
goriigiin kisith oldugu, sisli, yagmurlu ve karli havalarda giivenli, goriis mesafesinin
yiikksek oldugu durumlarda ise giivenligin yani1 sira konforlu bir yaklagsma ve inis
yapilmasia olanak saglar. ILS Sistemi localizer, glide slope ve marker beacondan

olusan yaklagsma ve inis i¢in, uluslararasi olarak kullanilan bir seyriisefer sistemidir

[15].
1.3.13. Distance-measuring equipment-DME

Bir istasyona dogru ugan hava aracinin o noktaya kadar olan uzaklik bilgisi bu cihazlar
tarafindan saglanir. Bu sistem VOR, NDB ve ILS cihazlarina gore biraz daha farklidir.
Diger seyriisefer sistemlerinde cihazin sadece verici 6zelligi olmasina ragmen, bu

cihazda hem alict hem verici 6zelligi vardir [14].
1.3.14. Motor Veri Kaynaklari
1.3.14.1. EGT Gostergesi

Gaz tiirbinli motorlarda, thrust parametresinden sonra en 6nemli performans parametresi
EGT degeridir. Ugak kokpitinde motor gostergelerine baktiginizda her zaman ikinci
sirada yer alir. Isminden kolaylikla anlasilacag: iizere motordaki egzoz gaz sicakligini
gosterir. ITT (Inter Turbine Temperature), Turbine Gas Temperature (TGT), Jet Pipe
Temperature (JPT), Turbine Entry Temperature (TET) veya TIT (Turbine Inlet
Temperature) seklinde farkli isimler ile ifade edilir ancak en yaygin kullanimi EGT
(Exhaust Gas Temperature)’dir. Bir motorun tiretebilecegi maksimum thrusti belirleyen

en onemli faktordir [16].

Motordaki sicaklik, limitin iizerine ¢iktiginda motorda kalic1 hasarlanmalar kaginilmaz
hale gelir. Limit asimi1 s6z konusu oldugunda motorun kag¢ dereceye ne kadar siire
maruz kaldig1 bilgisi olduk¢a 6nemlidir. Clinkii olusan hasarlar motor degisimine kadar
gidebilir. Motor revizyonu, hem motor fiyat1 olarak hem de bakim firmasinin teknisyen

ticreti olarak olduk¢a maliyetli bir islemdir. Motor tasariminda belirlenmis bir thrusti
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iretirken olusan EGT ayni zamanda motorumuzun ne kadar verimli oldugunun da

gostergesidir. Yiiksek EGT motordaki asinma ve yipranmanin bir gostergesidir.
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Sekil 1.7. EGT gostergesi

1.3.14.2. Engine Pressure Ratio-EPR Gostergesi

Motor basing orani olarak c¢evrilen EPR bazi motor ve ucak kombinasyonlarinda

kullanilan bir gostergesidir. Deger olarak motor thrustina karsilik gelmektedir. S6z

konusu oran, tiirbin ¢ikisi toplam basincinin, fan girisindeki toplam basincina oranidir.

Motor takati N1’e gore set edilen motorlarda EPR gostergesinin kullanilmasina gerek

yoktur [17].

Sekil 1.8. EPR gostergesi
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1.3.14.3. Devir Gostergesi (Tachometer)

Devir gostergesi, motor devrini tur/dakika (Revolutions Per Minute “RPM”) degeri
tirtinden gostermektedir. Devir ayar1 RPM gostergesinden yararlanilarak yapilmaktadir
[18].
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Sekil 1.9. Devir GOstergesi

1.3.14.4. Yag Basin¢ Gostergesi

Yag basing indikatorli, yag basing manifoldundaki yagmn basincint PSI olarak
gostermektedir. Sistem AUTOSYN olarak calismaktadir. Sistemde bir transmitter
icinde mekanik olarak calisan bir diyafram ve elektriksel olarak ¢alisan bir synkrodan
ibarettir. Yag direkt olarak transmitter i¢indeki diyaframa girer. Basincin degerine gore
diyafram agilip kapanir. Bu mekanik hareket synkro ile elektrik sinyaline

doniistiiriilerek indikatore gonderilmektedir.

Sekil 1.10. Yag basing gostergesi


http://www.caneracarbay.com/wp-content/uploads/2015/05/Takometre.png
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1.3.15. Yag Sicaklik Gostergesi

Bu gostergeler motor sogutma ve yaglama sistemindeki yagin motora giris anindaki

1s1sin1 C° cinsinden gostermektedir [19]. 28 VDC ile ¢alisir.

Sistem gosterge ve hararet ampuliinden meydana gelmektedir. Yag sicakliginin 6l¢gtimii
transistor yardimiyla yapilir. Bir termistor, sicakligt dlgmek igin kullanilan bir direng
tipidir. Calisma prensibi diren¢ ve sicaklik arasindaki iliskiye dayalidir. Ugakta
kullanilan termistor iiriinii, direngli termometre detektorii veya sicaklik ampulii olarak
da bilinen direng sicaklik cihazidir. Bir bobin formunda diren¢ sargilar iizerine ¢ok
kiigiik capli bir tel uzunlugu sarilir. Bobin, sarimlari kirletici maddelere karsi korumak
icin paslanmaz ¢elik bir govde i¢inde bulunmaktadir. Sargilarin her bir ucu, elektriksel
bir baglayici seklinde olusturulan pimlerin tizerine lehimlidir. Bu, flansa kaynaklanir ve
hava gecirmez bir sekilde kapatilir. Bu sicaklik 6l¢lim cihazinin prensipleri metal bir
elementin diren¢ degisimini Olgmeye ve bunu sicaklik olarak yorumlamaya
dayanmaktadir. Metal elementler pozitif bir sicaklik katsayisina sahiptir. Nikel ve platin
gibi metallerde diren¢ ve sicaklik arasinda ¢ok kararli ve dogrusal bir iligki

bulunmaktadir.
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Sekil 1.11. Yag sicaklik gostergesi

1.3.16. Yakit Akis Gostergesi

Akis metre veya debi metre, gaz, sivi ve buhar gibi akiskanligi olan ve bir tesisat
tizerinden gegen maddeleri, “birim miktar/birim zaman” cinsinden, mekanik ya da
elektronik olarak Olgen cihazdir. Bu gdsterge bir motorun bir saatte yakmis oldugu
yakitin akis miktarin1t KGPH (Kilogram Per Hour) veya PPH (Pound Per Hour) olarak

ve kullanilan yakitin miktarini da kg veya 1b cinsinden gostermektedir [20].
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e L
FUEL 5

Sekil 1.12. Yakit akis gostergesi

Sistem; giic kaynagi, transmitter, indicator ve reset switchden olusmaktadir. Power
supply 115V AC 400 Hz 10 (bazi ugaklarda 28 V DC) ile beslenip, ¢ikis olarak 15V
AC 4 Hz 30 gerilim olusturur.

1.3.17. Yakat Basin¢ Gostergesi

Bu gosterge manifold hattindaki yakitin pompa basicini PSI cinsinden gostermektedir.
Calisma gerilimi 26 V AC 400 Hz 1@°dir. indikatér AUTOSYN prensibi ile calisir.
Sistem 1 adet transmitter ve gostergeden ibarettir. Yakit pompasinin ¢ikis basinct direkt
olarak transmitter i¢indeki diyaframa girer. Basincin degerine gore diyafram acilir veya
kapanir. Bu mekaniki hareket synkro vasitasiyla elektriki sinyale doniistiiriilerek

gostergeye iletilmektedir.

7
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Sekil 1.13. Yakit basing gostergesi
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1.3.18. Yakit Miktar Gostergesi

Sistem her bir tank icin yeterli tank prob, konpansator probler ile birlikte ikmal
panelinde, pilot kabininde her tanka ait birer indikator ve bazi1 ucaklarda toplam yakit
miktarin1 gosteren indikatdrden ibarettir. Tank icerisindeki yakit miktar1 yakitin ve
havanin elektrik akimina karsi gosterdikleri yalitkanlik seviyesine gore indikatore
elektriki bir kapasitans degeri gonderirler. Tank igerisindeki probun bulundugu bolgede

yakit yoksa indikator “0” degerini gostermektedir.

Yakit seviyesi yiikseldik¢e yakitin havaya nazaran daha iletken olmasi gecen elektrik
akimini artiracak, bu voltaj indikator icerisindeki amplifier tarafindan yiikseltilecek ve

indikator motoru calisarak yakit miktari indikatorde gortilecektir [21].

FUEL QTY
GALLS.

Sekil 1.14. Yakit miktar gostergesi ve caligma prensibi

1.4. Literatiir

Andreas Mair ve Thomas Thurner pistonlu ugak motorlarinin saglik durumunu izlemek
icin “motor bloguna bagl tek bir hizlanma sensoriinden gelen bilgilere dayanan™ bir
yontem tizerinde ¢alismislardir. Bu yontemde hiyerarsik bir tahmin semasinda model
analizi yapilmis ve bulanik mantik kullanilarak modele dayali sinyal isleme yapilmistir

[22].

Feng LU ve arkadaslar1 sensor arizasini 6nlemek ve gaz tiirbini sagliginin izlenmesi i¢in
“yeni bir hibrid Kalman Filtre-KF yaklagimi gelistiren” bir yontem {izerinde

calismislardir. Bu yontemde dogrusallastirilmis KF ve uzatilmig KF kullanilarak
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termodinamik parametrelerin dogrusal iliskisine bagli olarak yerel filtreler kullanilmistir

[23].

Erotokritos Skordilis ve Ramin Moghaddass karmagsik sistemlerin gilivenilirlik analizi
icin daha gilivenilir sonuglar iiretmek i¢in “sistemin c¢alisma kosullarinin gelisimini ve
zaman i¢indeki bozulmasina dayanan” bir yontem iizerinde ¢alismislardir. Bu yontemde
hibrid bir durum-uzay modeli kullanarak ariza teshisi i¢in bir dizi ger¢ek zamanli sensor

Ol¢timii kullanmuglardir [24].

Shih-Huai Chen ve Chao-Chung Peng turbofan motor kompresorlerinin potansiyel ugus
riskini Onleyebilmek i¢in “motor modellemesi i¢in algoritmalar gelistirmeye ve optimal
parametrelerin tanimlanmasini baz alan” bir yoOntem iizerine ¢alismislardir. Bu
yontemde fiziksel izentropik sikistirma denklemini ve veriye dayali regresyon teknigini

kullanmuslardir [25].

Gaurav Saraswat ve arkadaslart dizel motorun saglik durumunu tahmin etmek igin
“ozellik secimi ve ozellik ¢ikararak verilerin boyutunu azaltmaya dayanan” bir yontem
tizerinde calismislardir. Bu yontemde deneysel calismaya dayanarak en iyi boyut

kii¢iiltme ve tahmin yontemi Onerilmistir [26].

Seyed Ali Razavi ve Ali Mahmoodian motor bozulma siirecini inceleyerek ucak

3

motorlarinin yararli dmriinii tahmini i¢in “uyarlanabilir noro-bulanik ¢ikarim sistemi
(Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System-ANFIS) algoritmasi kullanan” bir yontem
tizerinde ¢alismiglardir. Bu yontemde otomatik olarak optimum kiimeleme, bulanik

kurallar ve yapisal parametreler saglayan noro-bulanik bir yap1 kullanilmistir [6].

JIALIN LI ve arkadaslart makinanmn yararli omriinii tahmin i¢in “uzun kisa stireli
bellegi (LSTM) ve evrisimli bir sinir agin1 (CNN) birlestiren bir yonlendirilmis
cevrimsiz grafik (DAG) agina dayanan” bir yontem {izerinde caligmislardir. Bu
yontemde 6zellik ¢ikarma i¢in sadece CNN kullanmak yerine CNN ve LSTM'yi organik
olarak birlestirme yapilmistir [27].

Shakthi Weerasinghe ve Supunmali Ahangama veri analitigi kullanarak ucaklarda
ongoriilii bakim ve performans optimizasyonunu saglamak i¢in “genel havacilikta hem

toplu isleme hem de gergek zamanli akis verilerine dayanan” bir yontem {izerine
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calismislardir. Bu yontemde saglik izleme ve tahmini analiz i¢in bakim ve ucaklarin

performansini optimize etme islemi gergeklestirilmistir [12].

Cunsong Wang ve arkadaslar1 veri odakli aero-motor bozulma stratejisi tahmini
gelistirmek i¢in “NASA'nin aeroengine verilerine dayanan” bir yontem iizerinde

calismiglardir [7].

Kunyuan Deng ve arkadaslar1 ugak motorlar1 i¢in otomatik 6zellik ¢ikarma ile kalan
faydali 6miir tahmini i¢in “yigilmis seyrek otoenkoderi gegitli tekrarlayan iinite ile

birlestiren” bir yontem tizerinde ¢alismislardir [5].

Link C. Jaw etkili teshis ve saglik yonetimi (Prognostic Health Management-PHM)
hedefine ulasmak i¢in “yapay siniri aglarinin modelleme alaninda olgunlastig1 goriisiine
dayanan” bir yontem iizerine calismislardir. Bu yontemde yapay sinir aglarinin 6nemli
avantajlarmi sunan geleneksel modelleme ile yapay sinir agi tabanli algoritmalarin

PHM sistemlerinde uygulanmasini harmanlayarak kullanmiglardir [28].

Ramgopal Mushini ve Dan Simon ugak gaz tiirbini motoru saglik tahmini problemi i¢in
“optimal veya alternatif 6l¢iim parametre setlerini incelemeye dayanan” bir yontem

tizerine ¢alismuglardir [29].

[rem Tumer ve Anupa Bajwa ticari ugaklarmn mevcut motor sistemlerinin eksiklerini
belirlemek icin “NASA Ames Arastirma Merkezi'nde motor saghigi ve izleme
aragtirmalarima oOncii olarak hizmet etmeyi amaglayan” bir yontem {izerine
calismislardir. Bu yontemde ilk olarak uygulama durumu arastirilmis ardindan alternatif

yontemleri aragtirmak i¢in yapilmistir [30].

Daniel E. Viassolo ve arkadaslar1 motor kontrolleri, motor ariza tespiti ve izolasyonu ve
motor sagligi yonetimi igin “General Electric Global Research ve General Electric
Aviation'daki son programlara dayanan” bir yontem {zerine ¢aligmislardir. Bu
yontemde yiiksek kaliteli motor modelleri kullanan uygulamalar kullanilarak ayrintili

olarak gesitli vaka ¢alismalari yapilmistir [31].

Dan Simon biyocografyanin matematigini yeni bir alanin gelisimi i¢in “BBO
(Biogeography Based Optimization)’nun Genetik Algoritmalar ve pargacik siirii

optimizasyonuna dayanan” bir yontem iizerine ¢alismiglardir. Bu yontemde
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BBO(Biogeography Based Optimization)'yu, genetik algoritmalar ve parcacik siirii
optimizasyonunun birden ¢ok yerel optimaldeki yiiksek boyutlu problem ¢6ziimii igin

kullanarak ayni problem tiirlerinin ¢goguna uygulanabilir hale getirmistir [32].

Peng Zhang ve Jinquan Huang bilesenlerin saglik durumunu izlemek ve ciddi hasarlar
onlemek i¢in “gecici gaz yolu dlglimlerine dayanan™ bir yontem {izerinde ¢alismislardir.
Bu yontemde motor izleme ve diyagnostik, bilesenlerin parametrelerinin saglik tahmini

ile gergeklestirilmistir [33].

Ashish Babbar ve arkadaslari motor sagligimi ve performansmi tahmin etmek igin
“Egzoz Gazi Sicakligi (EGT), Yakit Akist (FF), Motor Fan Hizlar1 (N1 ve N2), Yag
Basinc1 (OIP) ve Yag Sicakligi (OIT) gibi ¢esitli ugus parametrelerine dayanan” bir
yontem tlizerine ¢alismiglardir. Bu yontemde belirli bir ucus sirasinda motor davranisini
belirlemeye ve gelecekteki uguslarin ugus parametresi kosullarini tahmin ederek motor
performansini tahmin etmeye yardimci olan teshis ve prognostik semalar gelistirilmistir
[34].

Soumik Sarkar ve arkadaglari motor sisteminin ¢oklu kritik parametrelerindeki
anormallikleri tahmin etmek i¢in “Sembolik Dinamik Filtreleme (SDF) adi verilen

istatistiksel bir model tanima aracina dayanan” bir yontem tizerinde ¢aligmislardir [35].

Xiaodong Zhang ve arkadaslart ucak motorlarinin ariza tespit ve izolasyon (FDI)
yontemi icin “Onceki belgelerde gelistirilen ve ariza tespiti i¢in bir ariza tespit tahmin

edicisinin kullanildig1 genel bir mimariyi takip eden” bir yontem tizerinde ¢alismiglardir

[36].

Martha A Zaidan ve arkadaslari motor niifusunun ge¢mis hizmet i¢i verileri ve iletilen
performans Olgiimlerini birlestirmek i¢in “kalan yararlt dmriin tahminine dayanan” bir

yontem {izerinde ¢alismiglardir [37].

Md Monzurul Alam ve arkadaslar1 ugak tiirbin motoru igin bir prognostik sistem
tasarlamak icin “yapay sinir ag1 (YSA) tabanl bir yaklasima dayanan” bir yontem
tizerinde caligmiglardir. Bu yontemde parametrelerin saglik egilimini modellemek icin
bir tahmin yontemi kullanilarak model otoregresif teknik ile gelistirilmis ve tiim veri

isleme ¢evrimigi olarak yapilmistir [38].
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Zigmund Bluvband ve Sergey Porotsky askiya alinan zaman serileri i¢in prognostik ve
saglik yonetimi “SVR ve SVC yontemlerinin (Destek Vektor Regresyonu ve Destek
Vektor Smiflandirmasi) modifikasyonuna dayanan” bir yontem tizerinde ¢alismislardir.
Bu yontemde en uygun RUL (Remaining Useful Life)'u tahmin etmek igin askiya
alinmis zaman serilerini kullanarak Onerilen modelin saf denetimli 6grenme tabanli

modelden ¢ok daha iyi tahmin gergeklestirdigi gézlenmistir [39].

Chunsheng Yang ve arkadaslari TTF (Time To Failure) tahmini i¢in tahmine dayali
modellerin gelistirilmesi “makine 6grenimi tabanli modellerin gelistirilmesine dayanan”
bir yontem tizerinde ¢aligmislardir. Bu yontemde makine 6grenimi ve veri madenciligi
tekniklerini kullanarak TTF (Time To Failure)'yi tahmin etmek i¢in 6ngoriicii modeller

gelistirmenin etkili ve uygulanabilir bir yolu oldugunu géstermislerdir [40].

Zohra Bouzidi ve arkadaslar1 veriye dayali bir prognostik sistemin performans dl¢timii
icin “ampirik verilere dayali modelleri 6grenen” bir yontem iizerinde ¢aligmiglardir. Bu
yontemde tarihsel verileri kullanarak prognostik sistemin performansini dogruluk,

kesinlik, MSE (Ortalama Karesel Hata) ve egitim siiresine gore 6lgmiislerdir [3].

Guoxing Lan ve arkadaglari LSTM (Long Short-Term Memory) sinir aglar1 kullanarak,
“turbofan motorunun kalan yararli dmiir tahminini yapmak amaciyla oklid uzaklik
tabanli” bir yontem {izerinde ¢alismislardir. Bu yontemde LSTM (Long Short-Term
Memory) modeli kullanilarak RUL tahmininde veriye dayali yaklagimlar gelistirilmistir
[41].



2. BOLUM
ARASTIRMA YONTEMLERI

2.1. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, insan beyninin isleyisi ornek alinarak gelistirilmis bir sistemdir.
Karmagik hesaplama sistemi vardir. Noronlar farkli sekillerde birbirlerine baglanarak
aglar meydana getirirler. YSA'lar, normal sartlarda bir insanin diislinme ve gozlem
yapmaya yonelik i¢giidiisel yeteneklerini gerektiren sorunlara ¢oziim tiretmektedir.
Insan beyninin calisma prensibi YSA modellerinin gelistirilmesinde, ilerletilmesinde ve
cesitlenmesinde kullanilmistir [42]. YSA gilinlimiizde askeriye, havacilik, miihendislik,

tip, tarim, hayvancilik, uzay ve bir¢ok tahmin yonteminde kullanilmaktadar.
2.2. Biyolojik Noron (Sinir Ag1)

Biyolojik sinir aglari, veriyi alip, yorumlayip uygun bir yorumla birlikte cevap lireten
bir merkezin kontroliinde bulunan alic1 ve tepki néronlardan meydana gelir. Sistemin

merkezinde beyin bulunur. Sekil 2.1°de gdsterilmistir.

=> Merkezi Sinir Ag1
==  AliciSinitler (Beyin) Tepki Sinireri iy,
Uyarilar := Tepkiler

Sekil 2.1. Biyolojik sinir sistemi blok gosterimi
Alic1 noronlarin gorevi ortamdan aldiklart uyarilari elektriksel sinyale ¢evirerek beyine
gondermektir. Tepki noronlarinin gorevi ise beynin iirettii elektrik sinyalini gerekli

tepkilere ¢evirmektir. Noronlar ayni zamanda sinir hiicreleri olarak adlandirilir. 3
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katmandan olusur. Birincisi gévdedir (cell body). Ikincisi gévde girdisi olan sinyal
alicilar (dendrit). Ve sonuncusu govde ¢iktis1 olan sinyal ileticilerdir (akson). Sekil

2.2°de gosterilmistir [42].
2.2.1. Yapay Noron

Yapay noronun bir diger adi islemci elemandir. YSA’lar birbirine bagli bircok
elemandan meydana gelirler. Yapay sinir sistemi ve biyolojik sinir sistemi arasindaki
benzesimler Tablo 2.1°de verilmistir [42]. YSA ile istatistiksel prensipler arasindaki
benzerlik ve iliskiler Tablo 2.2°de gosterilmistir [42]. Islemci eleman 5 kisimdan
olugmaktadir. Bunlar giris, agirliklar, toplama fonksiyonu, transfer fonksiyonu ve
cikistir. p girigli néronun gosterimi Sekil 2.3’te verilmistir. Burada x girisi, y ¢ikisi, F

fonksiyonu, p néron girdi sayisini, n ¢ikis sayisini, w ise agirhigi ifade etmektedir [43].

AR

OV
DENDRITLER
(ALGILAYICILAR)

Sekil 2.2. Biyolojik ndron

Tablo 2.1. YSA ve biyolojik sinir sistemi benzerlikleri

Noron Islemci Eleman
Dentrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi Transfer Fonksiyonu
Aksonlar Yapay Noron Cikist

Sinapslar Agirliklar
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Tablo 2.2. YSA ile istatistiksel prensipler arasindaki terminolojik benzerlikler

Model Ag
Tahmin Ogrenme
Regresyon Danismali Ogrenme
Interpolasyon Genellestirme
Gozlem Ogrenme Algoritmasi
Parametre Ag Parametreleri (agirliklar, katsayilar)
Bagimsiz
Degisken Girig Verileri
Bagimli
Degisken Cikis Verileri
Smir
Regresyonu Agirlik Budama Islemi
Gmﬂ; . F)=1/1+exp(-v))

\ ¥
W1 v
Xi 4 I v = Yxiwi+8 veya v=Xw

Sekil 2.3. p girisli bir néronun temel gosterim grafigi

2.3. YSA’nin Avantajlar

Yapay sinir aglarimin diger sistemlere goére {istiin yoOnleri dogrusal olmamasi,
orneklerden Ogrenebilmesi, genelleme yapabilmesi, adaptasyonu, giiriiltiiye karsi
duyarl: olmasi, donanimi ve kolay erisimidir. Islemci eleman dogrusal olmadig1 icin
YSA’nin neredeyse tabiattaki tliim sorunlara uygulanabilirligi  artmaktadir.
Uygulanabilirligini dogrusal olmayan transfer fonksiyonlar:1 saglamaktadir. Yapay sinir
aglarinin bir problemi o6grenebilmesi i¢in o problemin giris verilerini veya giris
verilerine denk gelen c¢ikis verilerini bilmesi yeterli gelir ve bu 6zelligi yapay sinir
aglarimi diger yaklasimlardan ayri kilar. Ancak YSA yapisinin uygun ve veri sayilarinin
yeterli olmas1 gerekmektedir. Egitim asamasi bittikten sonra egitim kiimesi disindaki
kiimeler ig¢inde yapay sinir aglart ¢ikis verileri kazandirabilme 6zelligine sahiptir. Bu

cikis verilerinin gecgerliligi, bilinen test verilerinin ¢ikisi ile yapay sinir aglarinin ¢ikisi
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karsilastirilarak elde edilir. Yapilan hatalar belli sinirlar dahilindeyse kabul edilir. Bu
isleme genelleme testi ad1 verilir ve deneysel verilerin hesaplanmasinda biiyiik kolaylik
saglar. Zamandan tasarruf ettirmektedir. Bir diger avantaji siirekli egitilebilme
ozelligidir. Sekil 2.3’te x ve w olarak tanimladigimiz giris ve agirliklar yeterli miktarda
saglanamaz, bozuk veri girisi veya agirlikla ilgili sorun olursa bunu tolere ederek
genelleme yapar ve belli dogruluk sinirlar1 dahilinde ¢ikis verisi verir. YSA bu islemi
verileri agirliklar tiizerine paralel olarak dagitmakla saglamaktadir. Geleneksel
yontemlere gore veriyi daha iyi korur, saklar ve isler. Yine agirliklar1 paralel dagitma
Ozelligi sayesinde giiriiltiiyli dengelemektedir. Yapay sinir aglarmin  farkhi
algoritmalarda ¢aligmasinin temel sebebi ¢ok genis dlgekli islemci sahibi olmasidir. Bu
ozelligi uygulamalarda ¢ok Onemlidir. Yapay sinir aglarinin kullanimini arttiran ve
yayginlastiran diger 6nemli 6zelligi ise yazilimin ucuz olmasi ve internette rahatlikla

erisilebilir olmasidir [44].
2.4. Yapay Sinir Aglarmin Siiflandirilmasi

Siniflandirma islemi 6grenme algoritmalar1 ve yapilarina gore gergeklestirilmektedir.
Yapay sinir aglarindaki isaretin akis yoniine ve yapisina bagl olarak, ileri beslemeli
(feedforward) ve geri beslemeli (feedback veya recurrent) aglar beslemeli olmak iizere
iki cesittir [44].

2.4.1. leri Beslemeli Aglar (Feedforward Networks):

Ileri beslemeli aglar yapay sinir aglarmin en temel ve en ilkel yapisidir. Yapay ndronlar
ileri beslemeli aglarda katmanlardan olusurlar. Bu agda bilgiler yalnizca ileri dogru,
cikis katmanina dogru hareket ederler. Sekil 2.4’te bir ileri beslemeli agin blok

diyagrami gosterilmistir.
2.4.2. Geri Beslemeli Aglar (Recurrent Networks):

Bir geri beslemeli sinir ag1 ¢ikis ve ara katmanlardaki ¢ikislardan giris birimlerine veya
onceki ara katmanlara geri beslenmenin yapildigi bir ag yapisidir. Geri beslemeli agin
dinamik hafizas1 mevcuttur. Bu ndron yapisindaki agin ¢ikist bir andaki ¢ikis hem o

anki hem de Onceki girisleri yansitir. Bu aglar 6zellikle baz1 ¢esitli zaman serilerinin
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tahmininde oldukga basar1 saglamistir. Sekil 2.5’te geri beslemeli agin blok diyagrami

gosterilmistir [44].

) g > Fwo olt

Sekil 2.4. Tleri beslemeli ag

YSA

) e Fwvl) e i)

B ad

Gecikme
d | :

Sekil 2.5. Geri beslemeli ag

y(t)

2.5. Ogrenme Algoritmalari

Calisma alanina gore bircok oOgrenme algoritmast bulunmaktadir. Ogrenme
algoritmalarmin biiyiikk ¢ogunlugu Hebb kuralindan esinlenilmistir. Hebb’den sonra
yaygin olarak Delta, Kohen, Hopfield 6grenme algoritmalarindan tiiretilmislerdir.
Danigsmanlt  6grenme (supervised learning), danigsmansiz Ogrenme (unsupervised
learning) ve takviyeli 6grenme (reinforcement learning) olmak tiizere 3 farkli 6grenme
algoritmasi vardir. YSA’nin yapis1 ve 6grenme kurali, uygulanan 6grenme metoduna
gore belirlenmektedir [14]. Geriyayilim Algoritmasi (Backpropagation-BP), Esnek
Yayilim(Resillient Propagation-RP) Algoritmasi, Delta-Bar-Delta (DBD), Genetik
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Algoritma, Levenberg-Marquardt Yontemi (LMM) gibi yaygin olarak kullanilan

O0grenme algoritmalar1 bulunmaktadir.
2.6. Regresyon Analizi

Regresyon analizi, aralarinda sebep-sonug iligkisi olan iki veya ikiden fazla degisken
arasindaki iligkiyi tespit etmek ve bu iligkiyi kullanarak o konu ile ilgili tahminler ya da
kestirimler yapabilmek icin yapilir. Gergek hayatta birgok olayda sebep sonug iliskisine
rastlanir. Bu analiz yonteminde iki veya ikiden fazla degisken arasindaki iligkiyi
aciklamak i¢in matematiksel bir yontem kullanilir. Bu yontem de regresyon analizi

olarak isimlendirilir. Esitlik 2.1’de basit regresyon analizi anlatilmigtir [45].
Y=0+BX+e (2.1)

Bir bagimli, bir de bagimsiz degisken iceren bir modeldir. Hali hazirda Y, bagimh
(sonug) degisken olup belli bir hataya sahip oldugu kabul edilir. X, bagimsiz (sebep)
degiskeni olup hatasiz dl¢tildiigi kabul edilir. a, sabit olup X=0 oldugunda Y ’nin aldig1
degerdir. B ise regresyon katsayisi olup, X’in kendi birimi cinsinden 1 birim
degismesine karsilik Y’de kendi birimi cinsinden meydana gelecek degisme miktarini
ifade eder. ¢; tesadiifi hata terimi olup ortalamasi sifir, varyansi 6> olan normal dagilima

sahip oldugu varsayilir [45].
2.6.1. istatiksel Regresyon Analizi

Regresyon, degiskenler arasindaki iliski ve baglantilarin tetkik edilmesi demektir. Bu
analizde degiskenlerden biri ya da birden fazlasini, diger bir ya da birden fazla
degiskeni ne kadar etkiledigi arastirilir. Regresyon analizi ile bagimsiz ve bagimh
degiskenlerin aralarindaki iligkinin seviyesi fonksiyonel bi¢imde aciklanir. Yani,
bilinmeyen parametrelerin tahmin edilmesi i¢in olusturulan bu modelde, bagimsiz
degiskenlerin belirli baz1 degerleri i¢in bagimli degiskenin katsayr degerleri belirlenir
[46].

2.6.2. Tek Degiskenli Regresyon Analizi

Tek degiskenli regresyon analizi bir bagimli degisken ve bir bagimsiz degisken

arasindaki iliskiyi tetkik eden analiz yontemidir. Bu analizle bagimli ve bagimsiz
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degiskenler arasindaki dogrusal (lineer) iligkiyi temsil eden bir dogru denklemi formiile
edilmektedir. Korelasyon analizinde oldugu gibi regresyon analizinde iizerinde durulan
iliski, degiskenler arasindaki dogrusal iligkidir. Bu dogrunun hesaplanmasi ise en kiiciik

kareler yontemi yardimiyla yapilmaktadir.
2.6.3. Cok Degiskenli Regresyon Analizi

Coklu regresyonda iki ve tek degiskenli regresyona ek olarak bagimli degisken lizerinde
birden fazla bagimsiz degiskenin hepsinin etkisi arastirilir. x;’den baslayarak x,’e
kadar olan bagimsiz degiskenlerle y bagimli degiskeni arasindaki iliskiyi arastirir. Cok
degiskenli dogrusal regresyon analizinde, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki

iliskiyi regresyon denkleminin formiilii asagidaki esitlik ile ifade edilmektedir
Y = Bo+ B1xs + Baxa + -+ Puxn + € (2.2)

k tane 6rnek i¢in y bagimli ve x bagimsiz degiskenlerine ait goklu regresyon denklemi:

Y1 = Bo+ Bix11 + Baxiz + -+ By + & (2.3)
V2 = Bo + Bix21 + BaxXay + -+ BpXak + &2 (2.4)
Vi = Bo + B1Xk1 + BaXiz + -+ BpXpx + & (2.5)
seklindedir [47].

Burada y, orneklem i¢in bagimli degisken degerini temsil ederken, xq,x,,..,x; K

bagimsiz degisken sayisini, By, B, ... , Bx regresyon parametrelerini, € ise rassal sapma

degerini temsil etmektedir [47].

y:kx1boyutlu bagiml degisken vektoriini, x: k x (k +1) boyutlu bagimsiz degisken
matrisini, B: (k +1)x1 boyutlu regresyon katsayilar1 vektoriinii, €: k x1 boyutlu hata
vektoriinli temsil etmektedir. Regresyon modeli esitlik (2.6) ile veya esitlik 2.7’deki

matris ile gosterilmektedir.

Y=XB+e (2.6)
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Hatalar ile ilgili baz1 gosterimler asagida verilmistir:

E(g)=0 (2.8)
Var(e;) = o(sabit) (2.9)
Cov(e;e)=0,j #1 (2.10)

k tane bagimsiz degisken (x) ile M tane bagimli degisken (y)’ye ait ¢ok degiskenli coklu

regresyon modeli agagida esitliklerde verildigi gibidir:

Y1 = Por + Br1xy + Baaxz + -+ Praxk + & (2.11)
Y2 = Boz t B12X1 + BazXy + -+ Braxy + & (2.12)
Ym = BOm + Blmxl + ﬁmez + ot ﬁkmxk + &m (2-13)

Burada y: kxM boyutlu bagimli degisken matrisini, x: kx(k+1) boyutlu bagimsiz
degisken matrisini, B: (k+1)xM boyutlu regresyon katsayilar1 matrisini, &: kxM boyutlu
hata matrisini ifade etmektedir. Bu ¢alismada, x4, x5, ..., x;, gézlemlenebilen degerler, y
sonug ve B, j=0,1, ... k regresyon sayilari olarak ifade edilmektedir. §; parametreleri
x;’lerdeki degisim icin y’de olmasi tahmin edilen degisimi ve ¢ ise hatayr temsil
etmektedir. Bu tez calismasinda regresyon analizi i¢in kullanilan formiil esitlik (2.14)’te

gosterilmistir.
NI1=BO+B1X1+p2X2+P3X3+P4X4+B5X5+B6X6+B7X7+B8XE (2.14)

Buradaki x; degerleri sirasiyla airspeed, angle of attack, roll, heading, latitude
acceleriton, speed break, total air temperature, exhaust gas temperature,
Bo, B1, B2, - ,Bg ise bilinmeyen etkenlerdir. Regresyon modelinden elde edilen
katsayilarin anlamli ya da anlamsiz oldugu T testi uygulanarak bulunur. T testine ait

anlamlilik degeri (Sig.) 0,05’ten kiigiik ise varsayim olarak kabul edilir ve modelde
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bulunan katsayilarin anlamli oldugu sonucuna ulasilir [48]. Buradaki Sig. degeri
istatistiksel anlamlilik derecesinin belirlenmesi i¢in kullanilan bir degerdir. Anlamlilik
derecesi genellikle literattirde 0,05 ve 0,01 araliginda alinir. Anlamlilik derecesi 0,05 ise
%095 giiven araligini, anlamlilik derecesi 0,01 ise %99 giiven araligin1 ifade eder. “Sig.”
degerinin literatiirdeki degerlendirmesinin  genel yaklagimi esitlik (2.14)’te
gosterilmistir [49]. Tez ¢alismamizda gelistirdigimiz modelin “Sig.” degerinin

yorumlamasi Tablo 2.3’e gére yapilmustir.

Tablo 2.3. Sig degerinin yorumu [50]

0,01< Sig. < 0,05 Sonuglar anlamli
0,001< Sig. <0,01 Sonuglar yiiksek derecede anlamli
Sig. < 0,001 Sonuglar oldukga yiiksek derecede anlamli
0,05 < Sig. <0,10 Sonuglar istatistiksel olarak anlamli sayilmamaktadir
Sig.>0,10 Istatistiksel dnemi olan bir egilim bazen kayit edilmis.

2.7. Korelasyon Analizi

Korelasyon analizi iki veya ikiden daha fazla degisken arasinda bir iligkinin olup
olmadigi, sayet iliski varsa bu iliskinin siddetini ortaya koyan bir istatistiki analizdir.
Korelasyon katsayisi -1 ile +1 (-1 <r < +1) arasinda degisen degerler almakla birlikte,
korelasyon kat sayilarinda 0,00 ile 0,25 aras1 degerin ‘cok zayif’, 0,26 ile 0,49 arasi
degerin ‘zayif’, 0,50 ile 0,69 arasi1 degerin ‘orta’, 0,70 ile 0,89 arasi1 degerin ‘yiiksek’,
0,90 ile 1,00 aras1 degerin ise ‘¢ok yiiksek’ oldugu ifade edilir. Korelasyon katsayisinin
pozitif olmasi1 degiskenler arasinda dogrusal bir iliskinin oldugunu, negatif olmasi ise

ters yonlii bir iliskinin oldugunu géstermektedir [51].
2.8. Tahmin Modellerinin Dogruluklarmin Ol¢iilmesi

Tahmin modellerinin perfomansinin degerlendirilmesinde kullanilan pek ¢ok yontem

vardir. Asagida bunlardan bazilar1 hakkinda bilgi verilmistir.
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2.8.1. Ortalama Hata (Mean Error-ME)

Ortalama hata bir makine 6grenmesi modelinin 6ngoérdiigii tahmin degerleri ile gergek
degerlerin arasindaki hata ortalamasidir [52]. Ortalama hata formiilii asagida esitlik

(2.15)’te verilmistir:

11"[
ME:—E e
n4

=1

(2.15)
2.8.2. Ortalama Hata Yiizdesi (Mean Percentage Error-MPE)

Bir makine 6grenmesi modelinin tahmin ettigi degerler ile gercek degerleri arasindaki
farkin ortalama yiizdesidir [52]. Ortalama Hata Yiizdesi formiilii asagida esitlik
(2.16)’da verilmistir:

n
100 e
MPE = — Z—’
n A;
Y (2.16)

2.8.3. Ortalama Karesel Hata (Mean Squared Error-MSE)

Ortalama karesel hata, bir makine 6grenmesi modelinin, tahminleyicinin performansini
olger, her zaman pozitif degerlidir. MSE degeri sifira yakin olan tahminleyiciler daha iyi
bir performans gostermektedir [53]. Ortalama karesel hata formiilii asagida esitlik

(2.17)’de verilmistir:

in
1w
MSE = —Z e?
n
=1 2.17)

2.8.4. Ortalama Karesel Hatamin Karekokii (Root Mean Square Error-RMSE)

Bir makine 6grenmesi modelinin, tahminleyicinin tahmin ettigi degerler ile gergek
degerleri arasindaki uzakligin bulunmasinda siklikla kullanilan, hatanin biiyiikliiglini
Olgen kuadratik bir metriktir [54]. Ortalama karesel hatanin karekokii formiili asagida

esitlik (2.18)’de verilmistir:
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RMSE =

2.
RMSE =+/MSE (2.18)

2.8.5. Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi (Mean Absolute Percentage Error-MAPE)

Yapilan tahminlerin dogrulugunu &lgmek igin kullanilir [52]. Ortalama mutlak hata

yiizdesi formiilii asagida esitlik (2.19)’da verilmistir:

100 < e

MAPE = — Y —L
n L4l

j (2.19)



3. BOLUM
BULGULAR, SONUC, ONERILER

3.1. Bulgular

3.1.1. N1 bagimh degiskenini etkileyen bagimsiz degiskenlerin anlasilmasi icin

korelasyon analizi ve ¢oklu regresyon analizi
Korelasyon Analizi:

Degiskenlerin arasinda bir iligski olup olmadigi, eger bir iliski var ise bunun derecesi ve
yonii korelasyon analizi ile belirlenir. Korelasyon analizinde korelasyon katsayisi
dikkate alinarak gerekli yorumlar yapilabilir. Korelasyon katsayist -1 ile +1 arasinda
degisebilir. Korelasyon katsayisinin + olmasinin anlamu iligki pozitif yonli, - olmasi ise
z1it yonli iligkinin oldugu anlamma gelmektedir. Bunun anlami degiskenler birlikte
artiyor veya azaliyorsa pozitif yonde, degiskenlerden biri artarken digeri azaliyorsa ise
negatif yonde bir iliski vardir. Ancak korelasyon katsayisi degiskenler arasindaki

nedensel iligkiyi gostermez [51].

Tablo 3.1. Pearson korelasyon katsayisinin yorumu [55]

Korelasyon deger aralig1 Yorumu
0.00-0.19 Cok zay1f
0.20-0.39 Zayif
0.40-0.59 Orta
0.60-0.79 Giiglii

0.80-1.0 Cok giiglii

Regresyon analizi:

Regresyon Analizi, degiskenlerin arasindaki matematiksel iligkiyi kurmak ve bu iligkiyi
incelemek maksatli kullanilan bir istatistiksel yontemdir. Regresyon analizindeki

degiskenler bagimli degisken ve bagimsiz degisken olarak nitelendirilirler. Bagimli
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degisken, bagimsiz degisken tarafindan etkilenen ya da bagimsiz degiskene bagl olarak
degistigi ifade edilen degiskendir. Bagimsiz degisken ise, bagimli degisken iizerinde
anlamli bir etkisi oldugu diisiiniilen degiskendir. Kurulan regresyon modelinde bir
bagimsiz degisken ile model kurulmus ise bu tip regresyon modellerine basit dogrusal
regresyon adi verilir. Bagimli degiskenimizin tek bir bagimsiz degisken agiklamakta
yetersiz kaldigr durumlarda birden fazla bagimsiz degisken ile modelleme yapilabilir.
Boyle birden fazla sayida bagimsiz degisken ile modelleme yapildigi durumlara ¢ok

degiskenli dogrusal regresyon denilmektedir.

Veri kiimemizdeki N1 bagimsiz degiskenimiz ve N2, Altitude, Airspeed, Ground
Speed, Pitch, Angle Of Attack, Roll, Heading, Vertical Acceleration, Latitude
Acceleration, Longitude Acceleration, Speed Break, Total Air Temperature, Exhaust
Gas Temperature bagimsiz degiskenlerimizi dikkate alarak elde ettigimiz korelasyon

analizinin sonucu agagida Tablo 3.2 de verilmistir.

Tablo 3.2°de degiskenler arasi korelasyon degerleri ele alindiginda Altitude, Airspeed,
Ground Speed, Pitch, Longitude Acceleration ve Exhaust Gas Temperature bagimsiz
degiskenleri ile N1 bagimh degiskeni arasinda pozitif yonlii giiglii diizeyde istatistiksel
olarak anlamli bir iliski oldugu saptanmistir. Airspeed bagimsiz degiskeni ile N1
bagimli degiskeni arasinda pozitif yonlii orta diizeyde iliski oldugu anlasilmaktadir.
Latitude Accelaration, Heading bagimsiz degiskenleri ile N1 bagimli degiskeni arasinda
pozitif yonlii zayif diizeyde istatistik olarak anlamli bir iligki oldugu tespit edilmistir.
Yukarida bahsi gecen degiskenlerden geriye kalan bagimsiz degiskenler ile N1 bagiml
degiskenimiz arasindaki korelasyon iliskisinin negatif yonlii oldugu analiz sonucunda
elde edilmistir. Bu degiskenlerden N1 bagimli degiskeni ile Total Air Temperature
bagimsiz degiskeni arasinda negatif yonlii giiclii diizeyde, Angle Of Attack bagimsiz
degiskeni ile negatif yonlii orta diizeyde, Roll bagimsiz degiskeni ile negatif yonlii
zayif diizeyde ve Vertical Acceleration, Speed Break bagimsiz degiskenleri ile de

negatif yonlii zayif diizeyde istatistiksel iliski oldugu gozlemlenmistir.



Tablo 3.2. Korelasyon analizi sonucu

.. . . Ground . . Vertical Latitude Longitude Speed
Degiskenler N1 N2 Altitude | Airspeed Speed Pitch AOA Roll Heading Acceleration | Acceleration | Acceleration | Break TAT EGT
N1 1
N2 960" 1
Altitude AT 565 1
Airspeed 565 | 6237 | 7807 1
Ground 658~ | 655" | 930™ | 953" 1
Speed
Pitch 685" 688" | 0,012 1327 ,1047 1
AOA -505" | -468" | -763™ | -745™ -,795™ 0,013 1
Roll -2500 | -2447 | -198" | -182"7 -2000 | -186" | 2237 1
Heading 263" | 426™ | 0,026 256" 181" 197 | -.166™ | -0,011 1
Vertical 120 | -103" | -088" | -058" 076 | -109™ | 200™ | 2207 | 063 1
Acceleration
Latitude x ox x *x *x x *x x x x
Acceleration | 289 ,307 244 ,340 317 206" | -,318™ | -,215 1331 -,079 1
Longitude | gg5 | 670" | -0001 | 082" 066" | 892 | 0037 |-153"| 134 -,088" 180 1
Acceleration
Speed Break | -,121"" [ -059" | -261" | -304™ -2877 | -,008™ | ,0797 | ,004 ,259™ ,076™ -,154™ -,274" 1
TAT -639™ | -5717 | -974™ | -739" -,898™ 0 7357 | 185" -,088™ ,080™ =227 0,036 ,165™ 1
EGT 7187 | 6527 | 0,046 0,01 0,048 878" | -0,005 | -,122™ 067" -,1137 1517 885" -,073" | -0,011 1

*n=1435, * p<0,0

5, ** p<0,01; Iliskinin siddeti 0,70 <= rxy<= 1 Giic¢li, 0,40 <=r,y<0,70 Orta, 0 < ryy < 0,40 Diisiik

143
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Regresyon analizi oncesinde bagimsiz degiskenler arasi korelasyona bakildiginda
bagimsiz degiskenler arasi korelasyonun ya anlamsiz ya da diisiik diizeyde olmasi
modelin daha saglikli olmas1 i¢in istenen bir durumdur. N1 bagimli degisken ve N2
bagimsiz degiskenin oldukga yiiksek bir korelasyon degerine sahiptir. Bunun anlami N1
bagimli degiskeni ile N2 bagimsiz degiskeni birlikte hareket ediyor demektir ve
modellememizin saglikli olmasi agisindan N2 bagimsiz degiskeni modelimizden
cikarilmasi gerekmektedir. Bu birlikte hareket etme durumunu ortadan kaldirmak adina
N2 bagimsiz degiskenimiz modelden ¢ikartirmistir. Modeldeki bagimsiz degiskenlerin
arasindaki yiiksek korelasyon modelde c¢oklu dogrusallik problemi olarak karsimiza
cikar. Bu nedenle Airspeed, Ground Speed, Angle Of Attack ve Total Air Temperature
degiskenlerinin modele bozabilecegi ongoriilmiistiir. Bu durumu incelemek adina yeni
veri kiimemiz ile ¢oklu dogrusal regresyon modeline bakilmistir. EGT, Angle Of
Attack, Speed Break, Vertical Acceleration, Roll, Heading, Latitude Acceleration, Total
Air Temperature, Airspeed, Pitch, Longitude Acceleration, Altitude, Ground Speed
bagimsiz degiskenlerimizin, bagimli degiskenimiz olan NZ1degiskenin iizerindeki
etkisini gosteren regresyon analizinin sonuglar1 asagida Sekil 3.1, Sekil 3.2, Sekil 3.3 ve

Sekil 3.4’te verilmistir.

Model Summary®

Model R R Square | Adjusted R Std. Error of Change Stafistics Durbin-
Square the Estimate R Square F Change df df2 Sig. F Change | Watson
Change
1 987® 975 975 4,0283 975 4288341 13 1421 000 323

a. Predictors: (Constant), Exhaust Gas Temperature EGT, Angle Of Attack AQA, Speed Break, Vertical Accelaniton, Roll, Heading, Lafitude Acceleration,
Total Air Temperature TAT, Airspeed, Pitch, Longitude Acceleration, Altitude, Ground Speed
b. Dependent Vanable: N1

Sekil 3.1. N1 egitim verileri i¢in model 6zeti sonuglari

Sekil 3.1°de yapilan modellemenin sonucunda adjusted R? ve sig. Degerine bakilarak
kurulan modelin anlamli oldugu ve bagimsiz 13 degiskenin bagimli degiskeni % 97.5

ini agikladigim geriye kalan %?2.5’luk kisim ise baska degiskenlerce agiklanmaktadir.



Model

1 Regression
Residual
Total

ANOVA=
Sum of Sguares
904835,994 13
23058,445 1421
927894439 1434

a. Dependent Variable: N1
b. Predictors: (Constant), Exhaust Gas Temperature EGT, Angle Of Attack AOA, Speed Break,

Vertical Acceleration, Roll, Heading, Latitude Acceleration, Total Air Temperature TAT, Airspeed,
Pitch, Longitude Acceleration, Altitude, Ground Speed

Mean Square

69602,769
16,227

F

4289,341

Sig.
,000°

Sekil 3.2. N1 egitim verileri igin ANOVA sonuglari
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Coefficients
Madel Unstandardized Coefficients Standardized t Sig. Collinearity Statistics
Coefficients
B Std. Error Beta Tolerance VIF

1 | (Constant) 2830 3,058 925 355
Altitude 000 J000 049 1101 271 009 113,788
Airspeed -058 017 -181 3426 001 006 159,918
Ground Speed 083 015 504 5644 000 002 455,681
Pitch - 172 079 -026 2171 030 19 8419
Angle Of Attack AOA 249 A1 018 2235 026 217 3616
Roll -213 028 -034 -7,550 000 845 1,184
Heading 045 003 089 15,878 ,000 560 1,785
Vertical Acceleration -2,054 2,555 -004 -804 AR 862 1,160
Latitude Acceleration -38,438 8187 -023 -4,695 000 734 1,362
Longitude Acceleration 113,195 35N 413 32239 ,000 07 9,383
Speed Break 74 034 145 22975 000 440 22713
Total Air Temperature TAT -448 034 -3 13,378 ,000 032 30,956
Exhaust Gas Temperature 078 ,003 351 27,442 ,000 107 9,369
EGT

a. Dependent Variable: N1

Sekil 3.3. N1 parametresi i¢in ¢oklu regresyon analiz sonuglari
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EGT, Angle Of Attack, Speed Break, Vertical Acceleration, Roll, Heading, Latitude
Acceleration, Total Air Temperature, Airspeed, Pitch, Longitude Acceleration, Altitude,
Ground Speed bagimsiz degiskenleri kullanilarak bagimli degiskenimiz olan N1
yorumlamak amaciyla ¢ok degiskenli regresyon analizi yapilmistir. Analiz sonucunda
anlamli bir regresyon modeli, F(13,1421)=4289.341, p<.005 degeri ve bagiml
degiskendeki varyansm %97.5’inin (Adjusted R?=.975) bagimsiz degiskenler tarafindan
aciklandigr bulunmustur. Geriye kalan %?2.5’luk kisim ise baska degiskenlerce
aciklanmaktadir. Buna gére bagimsiz Airspeed degiskenimiz, 5=-0.181, t(1421)=-3.426,
Ground speed degiskenimiz, £=0.504, t(1421)=5.644, Roll degiskenimiz, £=-0.034,
t(1421)=-7.55, Heading degiskenimiz, =0.089, t(1421)=15.878, Heading degiskenimiz,
£=0.089, t(1421)=15.878, Latitude Acceleration degiskenimiz, £=-0.023, t(1421)=-
4.695, Longitude Acceleration degiskenimiz, =0.413, t(1421)=32.239, Speed Break
degiskenimiz, £=0.145, t(1421)=22.975, Total Air Temperature degiskenimiz, f=-0.311,
t(1421)=-13.378, Exhaust Gas Temperature degiskenimiz, $=0.351, t(1421)=27.442
degerleri ve sig. anlamlilik degerine gore (p<.005) model i¢in anlamli degiskenlerdir.
Altitude, Pitch, Angle of Attach ve Vertical Acceleration degiskenleri ise kurulan
modelde p>.005 oldugu i¢in anlamsizdir. Kurulan modelde VIF degerleri incelen
diginde ise VIF>10 olan degerler goziikkmektedir. Ground Speed VIF=455.681,
Airspeed VIF= 159.918, Altitude VIF=113.788 ve Total Air Temperature VIF=30.956
dir. VIF degerinin yliksek olmasi c¢oklu dogrusallik problemine isaret eder ve
istenmeyen bir durumdur. Bu istenmeyen durumu engellemek adina VIF degeri en
yiiksek olandan baslamak kaydi ile VIF degeri yiiksek bagimsiz degiskenler teker teker
elenerek model yeniden kurulmus ve model anlamli olana kadar devam edilmistir. en
son elde edilen modele ait sonuglarin tablolar asagida Sekil 3.4, Sekil 3.5, Sekil 3.6 ve
Sekil 3.7°de verilmistir.
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Variables Entered/Removed®
Model Variables Entered | Vanables Removed Method
1 Exhaust Gas . | Enter
Temperature EGT,
Angle Af Aftack
AOA, Speed Break,
Roll, Heading,
Latitude
Acceleration, Total
Air Temperature
TAT, Airspeed®
a. Dependent Vanable: N1
b. All requested variables entered

Sekil 3.4. Bagimsiz ve bagimli degisken olarak kullanilan veriler

Model Summary®
Model R R Square  Adjusted R Std. Error of Change Stafistics Durbin-
Square the Estimate R Square F Change dft df2 Sig F Watson
Change Change
1 976° 953 953 5,5264 953 3619.420 8 1426 ,000 70

a. Predictors: (Constant), Exhaust Gas Temperature EGT, Angle Of Attack AOA, Speed Break, Roll, Heading, Latitude Acceleration, Total Air
Temperature TAT, Airspeed
b. Dependent Vanable: N1

Sekil 3.5. N1 egitim verileri i¢in model 6zeti sonuglari

ANOVA®
Model Sum of Sguares df Mean Square F Sig.
1 Regression 884342 157 8 110542,770 3619420 ,000®
Residual 43552,282 1426 30,542
Total 927894 439 1434

a. Dependent Vanable: N1
b. Predictors: (Constant), Exhaust Gas Temperature EGT, Angle Of Attack AOA, Speed Break, Roll, Heading, Latitude
Acceleriton, Total Air Temperature TAT, Airspeed

Sekil 3.6. N1 egitim verileri igin ANOVA sonuglari
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Coefficients®
Model Unstandardized Coefficients Standardized t Sig. Collinearity Statisfics
Coefficients
B Std. Error Beta Tolerance VIF

1 (Constant) 43,382 1,205 -35,987 000
Airspeed 058 .003 181 16,655 .000 278 3,603
Angle Of Attack AOA 379 138 027 2,742 006 338 2,958
Rall -,323 037 -052 -8.647 000 910 1.099
Heading 066 .003 NE] 18,949 .000 687 1.456
Latitude Acceleration -59,662 11,171 -036 5,341 000 742 1,347
Speed Break 179 037 034 4,861 000 691 1.447
Total Air Temperature - 734 014 -509 -53.682 000 ,366 2735
TAT
Exhaust Gas Temperature 156 001 04 119,975 000 957 1,045
EGT

a. Dependent Vanable: N1

Sekil 3.7. N1 egitim verileri i¢in katsayilar sonucu

Exhaust Gas Temperature, Angle Of Attack, Speed Break, Roll, Heading, Latitude
Acceleration, Total Air Temperature, Airspeed, degiskenleri kullanilarak bagimli
degiskenimiz olan N1 yorumlamak amaciyla ¢ok degiskenli regresyon analizi
yaptlmistir. Analiz sonucunda anlamli bir regresyon modeli, F(8,1426)=3619.42,
p<.005 degeri ve bagimli degiskendeki varyansin %95’inin (Adjusted R2:.95) bagimsiz
degiskenler tarafindan aciklandig1 bulunmustur. Geriye kalan % 5’°lik kisim ise bagka
degiskenlerce agiklanmaktadir. Buna gore bagimsiz Airspeed degiskenimiz, £=0.181,
t(1426)=16.655, Angle of Attach degiskenimiz, £=0.027, t(1426)=2.742, Roll
degiskenimiz, f=-0.052, 1(1426)=-8.647, Heading degiskenimiz, (=0.131,
t(1426)=18.949, Latitude Acceleration degiskenimiz, =-0.036, t(1426)=-5.341, Speed
Break degiskenimiz, f=0.034, t(1426)=4.861, Total Air Temperature degiskenimiz, f=-
0.509, t(1426)=-53.682, Exhaust Gas Temperature degiskenimiz, f=0.704,
t(1426)=119.975 degerleri ve sig. anlamlilik degerine gore (p<.005) model i¢in anlaml
degiskenlerdir.

N1 parametresi tahminine alakali ¢coklu regresyon esitligi bagintisi1 agagida verilmistir:

N1 = —43,382 + 0,058. Airspeed + 0,379. AOA — 0,323.Roll + 0,066. Heading —
59,662. Latitude acceleration + 0,179.Speed break — 0,734.TAT0,156. EGT (4.1)
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3.1.2. Yapay Sinir Aglan ile 11 Farkh Egitim Algoritmasi Kullanarak Tahmin

Edilmesi

Insan beyninin ¢alisma prensibinden etkilenerek olusturulmus olan yapay sinir aglari
(Artificial Neural Networks- ANN), birbiriyle paralel ¢alismakta olan, birbirine bilgiyi
ileten ve bilgi alan bir yapidan meydana gelmektedir. Bir ag seklinde birbirine baglanan

yapay sinir agi hiicreleri problem ¢6zmek amaciyla kullanilir.

Kurdugumuz ag yapisinda input verileri olarak, regresyon analizi sonucu elde ettigimiz;
Exhaust Gas Temperature, Angle Of Attack, Speed Break, Roll, Heading, Latitude
Acceleration, Total Air Temperature Ve Airspeed verileri, output verisi olarak N1 verisi
girilmistir. Kurulan bu sinir ag1 yapisinda 11 farkli algoritmalar calistirilarak en iyi
sonug elde edilmeye ¢alisilmistir. Verilerimiz %70’1 egitim verisi, %15°1 test verisi ve

geriye kalan %15°1 de validation verisi olarak ayrilmaistir.

Hidden Layer Output Layer
Input Output
ne wl ) ook
: b I/. =
10 1

Sekil 3.8. N1 tahmini i¢in gelistirilen YSA

Tahminin 1iyilestirilmesi i¢in “Number of Hidden Neurons” degerleri ile tahmini

tyilestirmek i¢in 15 ile 20 arasinda say1 degerleri verilmistir.

3.1.2.1. Levenberg-Marquardt Backpropagation Egitim Algoritmas1 ile Elde

Edilen Sonuclar

Kurulan YSA yapisini egitmek igin “trainlm” egitim algoritmasi kullanilmigtir. En iyi
tahmin islemi gerceklesen yapay sinir agi yapisinda gizli katmanda 15 ndron
kullanildig1 gozlemlenmistir. Bu YSA yapisi ile elde edilen sonuglara ait grafikler Sekil
4.9, Sekil 3.10, Sekil 3.11 ve Sekil 3.12°de verilmistir.
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Sekil 3.9. “trainlm” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin regresyon sonuglari
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Sekil 3.10. “trainlm” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin egitim sonuglari
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Sekil 3.11. “trainlm” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin test sonuglari

Best Validation Performance is 6.3469 at epoch 15

Train
Validation
Test
Best

Mean Squared Error (mse)
=) 2
T %

<

0 2 4 6 8 0 12 14 16 18 20
21 Epochs

Sekil 3.12. “trainlm” egitim fonksiyonu ile
sonuglari

Gradient = 7.164, at epoch 21

gradient
>
)

Mu =0.01, at epoch 21

AT

Validation Checks = 6, at epoch 21

L4 + ¢ L4

]
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

21 Epochs
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olusturulan agin performans ve durum

3.1.2.2. BFGS Quasi-Newton Backpropagation Egitim Algoritmasi ile Elde Edilen

Sonuglar

Quasi-Newton Backpropagation egitim algoritmasi ile kurulan YSA yapisinda Farkli

gizli noron sayilari denenerek en iyi tahmin islemi elde edilmeye ¢alisilmistir. En

yiiksek dogruluk oranda tahmin islemi gizli noron sayis1 20 olan ag yapist ile elde

edilmistir. bu ag yapisindan elde edilen sonuglar asagida Sekil 3.13, Sekil 3.14, Sekil

3.15 ve Sekil 3.16’da verilmistir.
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Sekil 3.13. “trainbfg” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin regresyon sonuglari
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Sekil 3.14. “trainbfg” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin egitim sonuglari
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Sekil 3.15. “trainbfg” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin test sonuglari

Gradient = 16.6008, at epoch 27

T

Best Validation Performance is 15.5172 at epoch 21
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Sekil 3.16. “trainbfg” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin performans ve durum
sonuglari

3.1.2.3. Bayesian-Regularization Backpropagation Egitim Algoritmasi ile Elde
Edilen Sonuclar

Bu ag1 egitmek i¢in Matlab’de “trainbr” komutu ile ifade edilen Bayesian-
Regularization Backpropagation egitim algoritmasi kullanilmigtir. Kurulan ag yapist ile
en yiiksek dogrulukta tahmin islemi yapmak i¢im gizli katmandaki ndron sayilar
degistirilerek analizler yapilmis ve en iyl sonucu gizli katmanin 20 nérondan olustugu
ag yapisinin verdigi gbézlemlenmistir. Tiim ihtimaller denenmis olsa da Validation R=

sonucu trainbr egitim algoritmasindan alimamamistir. Bu ag yapist ile elde edilen
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sonuclara ait grafikler asagida Sekil 3.17, Sekil 3.18, Sekil 3.19 ve Sekil 3.20°de

gosterilmistir.
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Sekil 3.17. “trainbr” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin regresyon sonuglari
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Sekil 3.18. “trainbr” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin egitim sonuglar1
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Sekil 3.19. “trainbr” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin test sonuglari

Gradient = 0.025807, at epoch 665

. Best Training Performance is 2.0299 at epoch 503 E 10° T T
1oty 2 100 N R
Train g -5 I I I I i i
Test 0 Mu = 50000000000.0001, at epoch 665
~Best 1020 T T T T T
é 10° g ° -
3 20 . . . . .
. 10 Num Parameters = 188.1389, at epoch 665
e 400 T T T . .
& E
200
B & . . . . . .
] 8 Sum Squared Param = 828.2001, at epoch 665
o 10 T T T T T T
7]
g % 102 V/,_
o© 10" 0 . . . . .
= 701 Validation Checks = 0, at epoch 665
o K
o
100 . . . . . 1 . . . . . .
0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600
665 Epochs 665 Epochs

Sekil 3.20. “trainbr” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin performans ve durum
sonuglar1

3.1.2.4. Conjugate Gradient with Beale-Powell Restarts Backpropagation Egitim
Algoritmasi ile Elde Edilen Sonug¢lar

Conjugate Gradient with Beale-Powell Restarts Backpropagation Egitim Algoritmasi
kullanilarak kurulan ag yapisinda gizli katmanda farkli néron sayilart denenmistir. En
iyi tahmin sonucu 19 noéronlu gizli katman ile kurulan ag yapisi ile elde edilmistir. Elde
edilen bu sonuglar asagidaki verilen Sekil 3.21, Sekil 3.22, Sekil, 3.23 ve Sekil 3.24’te

verilmistir.
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Sekil 3.21. “traincgb” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin regresyon sonuglari
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Sekil 3.22. “traincgb” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin egitim sonuglari
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Sekil 3.23. “traincgb” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin test sonuglari

Gradient = 15.3401, at epoch 21
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Sekil 3.24. “traincgb” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin performans ve durum
sonuglar1

3.1.2.5. Conjugate Gradient Backpropagation with Fletcher-Reeves Updates
Egitim Algoritmasi ile Elde Edilen Sonuclar

Kurulan YSA yapisini egitmek i¢in Conjugate Gradient Backpropagation with Fletcher-
Reeves Updates egitim algoritmast kullanilmistir. En iyi tahmin islemi gergeklesen
yapay sinir ag1 yapisinda gizli katmanda 19 ndron kullanildigi gézlemlenmistir. Bu
YSA vyapisi ile elde edilen sonuglara ait grafikler Sekil 3.25, Sekil 3.26, Sekil 3.27 ve
Sekil 3.28’de verilmistir.
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Sekil 3.25. “traincgf” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin regresyon sonuglari
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Sekil 3.26. “traincgf” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin egitim sonuglari
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Sekil 3.27. “traincgf” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin test sonuglari

Gradient = 49.1237, at epoch 7

Best Validation Performance is 14.7738 at epoch 1
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Sekil 3.28. “traincgf” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin performans ve durum
sonuglari

3.1.2.6. Conjugate Gradient Backpropagation with Polak-Ribiere Restart Egitim
Algoritmasi ile Elde Edilen Sonug¢lar

Conjugate Gradient Backpropagation with Polak-Ribiere Restart egitim algoritmasi ile
kurulan YSA yapisinda Farkli gizli noron sayilar1 denenerek en iyi tahmin islemi elde
edilmeye calisilmistir. En yiiksek dogruluk oranda tahmin islemi gizli néron sayisi 20
olan ag yapist ile elde edilmistir. Bu ag yapisindan elde edilen sonuglar asagida Sekil

3.29, Sekil 3.30, Sekil 3.31 ve Sekil 3.32°de verilmistir.
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Sekil 3.29. “traincgp” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin regresyon sonuglari
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Sekil 3.30. “traincgp” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin egitim sonuglari
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Sekil 3.31. “traincgp” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin test sonuglari

Best Validation Performance is 10.0638 at epoch 5
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Sekil 3.32. “traincgp” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin performans ve durum

sonuglari

3.1.2.7. Gradient Descent with Adaptive Learning Rate Backpropagation Egitim

Algoritmasi ile Elde Edilen Sonug¢lar

Bu ag1 egitmek i¢in Matlab’de “traingda” komutu ile ifade edilen Gradient Descent with

Adaptive Learning Rate Backpropagation egitim algoritmasi kullanilmigtir. Kurulan ag

yapist ile en yiiksek dogrulukta tahmin islemi yapmak i¢im gizli katmandaki ndron

sayilar1 degistirilerek analizler yapilmis ve en iyi sonucu gizli katmanm 19 nérondan

olustugu ag yapisinin verdigi gozlemlenmistir. Bu ag yapisi ile elde edilen sonuclara ait

grafikler agsagida Sekil 3.33, Sekil 3.34, Sekil 3.35 ve Sekil 3.36°da gosterilmistir.



o] [
o (=}

0.97*Target + 1.9
8 3

a
o

Output ~
]

90

80

70

60

0.96*Target + 2.1

Output ~

Sekil 3.33. “traingda” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin regresyon sonuglari

Sekil 3.34. “traingda” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin egitim sonuglari
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Sekil 3.35. “traingda” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin test sonuglari

Gradient = 152.475, at epoch 55
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Sekil 3.36. “traingda” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin performans ve durum
sonuglar1

3.1.2.8. Gradient Descent with Momentum&Adaptive LR Backpropagation Egitim
Algoritmasi ile Elde Edilen Sonug¢lar

Gradient Descent with Momentum&Adaptive LR Backpropagation egitim algoritmasi
ile kurulan YSA yapisinda farkli gizli ndron sayilari denenerek en iyi tahmin islemi elde
edilmeye calisilmistir. En yiiksek dogruluk oranda tahmin islemi gizli néron sayisi 20
olan ag yapisi ile elde edilmistir. Bu ag yapisindan elde edilen sonuglar asagida Sekil

3.37, Sekil 3.38, Sekil 3.39 ve Sekil 3.40°ta verilmistir.
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Sekil 3.37. “traingdx” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin regresyon sonuglari
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Sekil 3.38. “traingdx” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin egitim sonuglari
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Sekil 3.39. “traingdx” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin test sonuglari

Best Validation Performance is 19.0927 at epoch 110 Gradient = 71.9972, at epoch 124
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Sekil 3.40. “traingdx” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin performans ve durum
sonuglar1

3.1.2.9. One-step Secant Backpropagation Egitim Algoritmasi ile Elde Edilen

Sonuglar

One-step Secant Backpropagation egitim algoritmasi ile kurulan YSA yapisinda farkli
gizli néron sayilar1 denenerek gergek degere en yakin tahmin islemi elde edilmeye
calisilmigtir. En yiiksek dogruluk oranda tahmin islemi gizli noéron sayist 19 olan ag
yapist ile elde edilmistir. Bu ag yapisindan elde edilen sonuglar asagida Sekil 3.41,
Sekil 3.42, Sekil 3.43 ve Sekil 3.44°te verilmistir.
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Sekil 3.41. “trainoss” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin regresyon sonuglari
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Sekil 3.42. “trainoss” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin egitim sonuglar1



58

100

4 Ugagin sensériinden alinan N1 degeri
+  Tahmin edilen N1 degeri

90 -

80 -

70

500 1000 1500

Sekil 3.43. “trainoss” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin test sonuglari

Gradient = 21.5733, at epoch 74
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Sekil 3.44. “trainoss” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin performans ve durum
sonuglari

3.1.2.10. Rpron Backpropagation Egitim Algoritmasi ile Elde Edilen Sonuclar

Bu agi1 egitmek i¢in Matlab’de “trainrp” komutu ile ifade edilen Rpron Backpropagation
egitim algoritmasi kullanilmigtir. Kurulan ag yapisi ile en yiiksek dogrulukta tahmin
islemi yapmak i¢im gizli katmandaki noron sayilar1 degistirilerek analizler yapilmis ve
en 1yl sonucu gizli katmanmn 20 ndrondan olustugu ag yapisinin verdigi
gozlemlenmistir. Bu ag yapisi ile elde edilen sonuclara ait grafikler asagida Sekil 3.45,

Sekil 3.46, Sekil 3.47 ve Sekil 3.48’de gosterilmistir.
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Sekil 3.45. “trainrp” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin regresyon sonuglari
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Sekil 3.46. “trainrp” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin egitim sonuglari
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Sekil 3.47. “trainrp” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin test sonuglari

Best Validation Performance is 9.6842 at epoch 82 Gradient = 6.5789, at epoch 88

Train
Validation
Test

Best

gradient

102 F

o
w

10°

Validation Checks = 6, at epoch 88

=

Mean Squared Error (mse)
S
R

4

10’ & =47 ¢ e T
= ¢ 44 0 ¢ ¢
Tate ¢ ¢ ¢ o ¢ 4

. ¢ ¢ L N A T
10° £ - - ' ' 3 - - - 04
0 10 20 30 40 50 60 70 80 0 10 20 30 40 50 60 70 80
88 Epochs 88 Epochs

Sekil 3.48. “trainrp” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin performans ve durum
sonuglari

3.1.2.11. Scaled Conjugate Gradient Backpropagation Egitim Algoritmasi ile Elde
Edilen Sonuclar

Scaled Conjugate Gradient Backpropagation egitim algoritmasi ile kurulan YSA
yapisinda farkli gizli ndron sayilart denenerek en iyi tahmin islemi elde edilmeye
calisgtlmistir. En yiiksek dogruluk oranda tahmin islemi gizli ndron sayis1 18 olan ag
yapist ile elde edilmistir. Bu ag yapisindan elde edilen sonuglar asagida Sekil 3.49,
Sekil 3.50, Sekil 3.51 ve Sekil 3.52’de verilmistir.
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Sekil 3.49. “trainscg” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin regresyon sonuglari
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Sekil 3.50. “trainscg” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin egitim sonuglari
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Sekil 3.51. “trainscg” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin test sonuglari

Gradient = 21.389, at epoch 70
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Sekil 3.52. “trainscg” egitim fonksiyonu ile olusturulan agin performans ve durum

sonuglari

3.2. Sonuclar ve Tartisma
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Tahmin giiclinii degerlendirmek i¢in tahmin sonucu ile gercek degerin temel alindigi

degerlendirme yontemleri vardir. Bu ydntemlerde R? degeri, MAPE degeri, MSE

degerine bakilir ve aldiklar1 degerlere gore degerlendirme yapilir. Korelasyon katsayisi

iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi aciklar. -1<R?<1 arasinda deger alir.

R?=1, degerlerin birebir ayn1 oldugunu R?=-1 ise tam tersi oldugunu gosterir. R? degeri

1’e ne kadar yakin olursa agin performansi o kadar iyi olur. MAPE degeri regresyon ve

zaman serisi modellerinde tahminlerin dogrulugu hakkinda fikir vermek ic¢in kullanilir.
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MAPE, ortalama mutlak hata ylizdesi olarak bilinir ve baslica hata OGlgme
yontemlerinden birisidir. Miimkiin oldugunca sifira yakin olmasi istenir. Lewis’e gore,
MAPE degeri %10’un altinda olan modelleri “¢ok iyi”, %10 ile %20 arasinda olan
modelleri “iyi”, %20 ile %50 arasinda olan modelleri “kabul edilebilir” ve %50’nin

tizerinde olan modelleri ise “yanlis ve hatali” olarak siniflandirmistir [49].

Y Vi ¥y)
R? = 1 — 2l 1
L i) (3.1)
1 N
MSE = —¥i21Yi — Ji (3.2)
_1 n Yi—Yi
MAPE == lzl( — )* 100 (3.3)

Geligtirilen 11 agin sonuglarinin R’ ve Test MSE degerine gore kiyaslandiginda, tiim
aglarim N1 bagimsiz verimizi yiiksek dogrulukta tahmin ettigi goriilmistiir. Elde edilen

sonuclar asagida Tablo 3.3.’te verilmistir.

Tablo 3.3. 11 farkli egitim algoritmasinin MSE degerlerine gore karsilagtiriimasi

trainlm 0.9928 0.9894 0.9850 56.744 59.073
trainbgf 0.9807 0.9752 0.9787 133.177 132.589
trainbr 0.9688 - 0.9714 44.970 45.441
traincgb 0.9632 0.9636 0.9707 177.369 184.204
traincgf 0.9764 0.9753 0.9855 145.342 148.217
traincgp 0.9765 0.9851 0.9724 146.802 146.252
traingda 0.9643 0.9557 0.9373 179.108 190.645
traingdx 0.9713 0.9698 0.9704 193.342 194.093
trainoss 0.9823 0.9755 0.9702 133.778 132.153
trainrp 0.9836 0.9842 0.9620 125.121 129.976
trainscg 0.9786 0.9692 0.9752 153.184 170.163

Tablo incelendiginde tiim algoritmalarin basarili olarak N1 verisini tahmin ettigi ancak
en yiiksek dogrulukta elde edilen sonu¢ Levenberg-Marquardt backpropagation
algoritmasi (trainlm) ile elde edildigi goriilmiistiir. Ucagin sensoriinden elde edilen N1

degeri ile Levenberg-Marquardt backpropagation (trainlm) algoritmasinin tahmin edilen
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degerlerin Train, Test ve Validation asamasindaki R? degeri (R?> > 0,98) yiiksektir.
Levenberg-Marquardt backpropagation (trainlm) algoritmasi ile egitilen agin
performansini degerlendirmek i¢in Train, Test ve Validation asamalari, tahmin edilen
degerler ile olgiilen degerler arasindaki hata performans sonuclar1 asagidaki tabloda

sunulmustur.

Tablo 3.4. YSA performans degerleri (trainlm i¢in)

Train 0,9928 0,0292 2,92 23.821
Test 0,9894 0,0314 3,14 24.305
Validation 0,9850 0,0126 1,26 24.617

Degerlendirdigimiz sonuglara gore korelasyon katsayisi anlamima gelen R? degerleri
0,985’in {lizerindedir. Bu aralarinda pozitif yonde yiiksek iliski oldugunu gosterir.
Egittigimiz agin Train, Test ve Validation MAPE degerleri %10’un altinda kaldig: icin
“cok 1yi” oldugunu yani yiiksek dogrulukta tahminde bulundugunu sdyleyebiliriz.
RMSE, ortalama hata kareleri toplam1 kokii olarak bilinir. Ne kadar kiigiik olursa o
kadar iyidir. N1 parametresinin tahmini i¢in regresyon analizi yontemi ile secilen;
Airspeed, Angle of Attack, Roll, Heading, Latitude Acceleration, Speed Break, Total
Air Temperature, Exhaust Gas Temperature bagimsiz degiskenleri ile basarili bir

sekilde tahmin edildigi agiktir. Bu sonuglar bize yapilan hem regresyon analizi

isleminin hem de kurulan yapay sinir ag modelinin basarili oldugunu gostermektedir.
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