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Ozet

Havacihk planlamalara yogun bir sekilde basvurulan
ciddi bir sektordiir. Yiiksek maliyetlere sebep olabilecek
plansizhi@in giderilmesi ve vahim sonuclar dogurabilecek
kazalarin 6niine gecilebilmesi icin ongoriilere ihtiyac duyul-
maktadir. Hig siiphesiz bu durum tecriibesiz pilot adaylar:
dikkate alindiginda, kar amach ucus egitim organizasyon-
lar1 icin daha da 6nem kazanmaktadir. Bu calisma, ucusa
elverislilik zaman serilerinin ¢cikarimi ve bu seriler iizerinde
NARX(Nonlineer Otoregresif Eksojen) yapay sinir agi mod-
elleriyle giinliik ucusa elverislilik siiresinin kestirimi calis-
masindan olusmaktadir.

Anahtar Kelimeler—NARX aglari, Ucusa elverislilik, Za-
man serilerinde kestirim, Yapay sinir aglart performansi

Abstract

Aviation, a serious sector, is required to recourse planning
intensively. There is a need for foresight in order to elim-
inate the planless that can lead to high costs and prevent
accidents that could cause to fatal consequences. Without
doubt, considering inexperienced pilot candidates this situ-
ation comes into prominence for profit-oriented flight train-
ing organizations. This study contains extracting time series
of airworthiness and forecasting amount of daily airworthi-
ness time based on NARX (Nonlineer Auto Regressive Ex-
ogenous) neural network models.

Keywords—NARX networks, Airworthiness, Time series
prediction, Artificial neural networks performance

1. Giris

Ucus Egitimi, adaylara ¢ogunlukla meteorolojik hadis-
elerin gerceklestigi troposfer katmaninda ve egitim ucaklarryla
verilmektedir. Bu egitim ucaklar1, kisa menzillidir ve biiyiik
yolcu ugaklarina nazaran gevre sartlarina karst daha du-
yarhdir.  Bu sebeple tecriibesiz adaylarin egitim siirecleri
hava hadiseleri Ongoriileri dahilinde yapilan planlamalara
gore siirdiiriilmektedir. Tiirkiye Havacilik Enformasyon
Yayini’na (AIP, Aeronautical Information Publication) gore;
bulut tavaninin 1500 ft’in (450 m) altina, riiyetin 5 km’nin
altina diistiigli durumlarda ve giinbatimindan 30 dk sonrasi
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ile giindogumundan 30 dk oncesi olarak tanimlanan gece
sartlarinin olustugu siirecte gorerek ucus (VFR, Visual Flight
Rules) yapilamaz[1]. Ucaklar icin el kitaplarinda belirtilen
yan riizgar limitleri ise kisitlayici bir diger unsurdur ve bu yan
riizgar limitlerini u¢cagin tasarimi belirlemektedir[2, 3].

Yapay sinir aglari, kontrol, model olusturma ve tahmin
uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir. ~ NARX aglari,
nonlineer sistem modelleme ve zaman serilerinde tahmin uygu-
lamalarinda basarili sonuglar veren bir geribeslemeli yapay
sinir ag1 modelidir. Geleneksel geribeslemeli ag yapilarina
gore NARX aglari, daha hizli yakinsamakta ve daha etkili bir
ogrenme ortaya koymaktadir[4-6].

Bu ¢alismada NARX yapay sinir ag1 modelleri kullanilarak
giinliik ugusa elverislilik siiresi kestirimi yapilmistir. Ikinci
bolimde NARX aglarinin genel yapisi, iiciincii boliimde ke-
stirim icin olugturulan veri seti, dordiincii boliimde uygu-
lamanin nasil gerceklestirildigi ve degerlendirilme kriterleri
hakkinda bilgiler verilmektedir. Besinci ve altinci bolim-
lerde ise elde edilen sonuglar sirasiyla tartigilmakta ve deger-
lendirilmektedir.

2. NARX Aglan

NARX aglar, statik MLP (Multilayer Layer Perceptron) ag
yapisiyla egitim yoniiyle benzerlik gosteren fakat ag ¢ikiginin,
girise geri besleme olarak uygulandigi yapilardir.  Nonli-
neer model benzetimlerinde basarili sonuclar verebilmekte-
dirler. Ayrik zamanli bu sistemler matematiksel model olarak

O(t) = F(O(t_1)7o(t_2)7 ~-70(t_ﬁ)7x(t),x(t_l)7 ..,X(t—p))

M
seklinde ifade edilebilir. Burada o(t — p) € Rvex(t —p) € R
sirastyla ag ciktilarimi ve girdilerini, p ve p ise sirasiyla
geribesleme i¢in uygulanilacak ge¢mis ciktilarin ve gecmis
girdilerin sayisimi ifade etmektedir. Soyle ki, geribesleme
ve girdi katmanlari zaman gecikmelidir ve ge¢mis verileri
barindirmaktadir.  Modelin hiicresel yapisi Sekil 1’de gos-
terilmektedir. Burada sirasiyla N giris katmanindaki, L gizli
katmandaki ve M c¢ikis katmanindaki hiicre sayisim ifade
etmektedir[7, 8].
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Sekil 1. NARX aglar1 genel yapisi

Geribesleme katmani tahmin edilen veya gercek veriler-
den olusabilmekte ve yapisina gore sirasiyla paralel ve seri-
paralel seklinde isimlendirilmektedirler.  Paralel yap1 kul-
lanilarak gelistirilen bir modelde tahmin ¢iktis1 geribesleme
olarak girige uygulanirken, seri-paralel modelde gergek verinin
de elde edilmesiyle birlikte bu gergek veri girige bir geribesleme
olarak uygulanmaktadir. Sekil 2°de NARX modelinin topolojik
yapis1 gosterilmigtir. Caligma, ilerleyen zamanin gercek ver-
ilerin elde edilmesini olanakli kilmasindan dolay1 seri-paralel
yapiy1 kapsamaktadir[4].
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Sekil 2. NARX aglart

3. Veri Seti

Havacilikla ilgili bilimsel calismalarda hava durumu ver-
ilerinin en az bes yil1 kapsayan bir gozlem sonucu elde
edilmesini bir gereklilik olarak kabul edilmektedir[9]. Calis-
mada kullanilan veri Ocak 09’ - Haziran 15’ (= 6.5 yil) zaman
araligim kapsayan 58053 adet METAR ve SPECI raporlari ile
gerceklestirilmistir.
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3.1. Calisma Bolgesi

Hasan Polatkan Havaalani, Anadolu Universitesi Iki-Eyliil
Kampiisii bitigiginde yer almakla birlikte Havacilik ve Uzay
Bilimleri Fakiiltesi tarafindan egitim maksadiyla kullanilmak-
tadir. Tablo 1’de havalani genel 6zellikleri verilmektedir. Bu
ozelliklerden pist istikameti, ucagin inig ve kalkiglar1 sirasin-
daki yan riizgar etkileri acisindan 6nemlidir.

Tablo 1. Hasan Polatkan Havaalani genel 6zellikleri[1, 10]

Ozellik Aciklama
IATA Tanitim Kodu AOE
ICAO Tanitim Kodu LTBY
Meydan Yiiksekligi 2580 ft
Pist Istikimeti 09/27
Pist Uzunlugu 2739 mt
Pist Genisligi 30 mt
Pist Kaplamasi Asfalt
Sehir merkezinden uzaklik 27NMN
Koordinatlart AD 39°48'45"N - 030°31'14"E
3.2. METAR

METAR(Meteorological Terminal Air Report), esgiidiimlii
evresel zaman (UTC) temel alinarak elde edilen havacilik mak-
sath bir rasat tiiriidiir. Uluslararas1 meydanlarda yarim saatte
bir, ulusal meydanlar ve askeri meydanlarda ise saatte bir
yapilmak suretiyle konum, zaman, riizgar hiz1 ve yont, riiyet,
hava olaylari, bulutlara yonelik bilgiler, sicaklik, ¢ig noktasi,
basing temel olmak tizere cesitli bilgileri iceren rutin rasatlardir.
SPECI rasatlari yapisal olarak METAR ile ayn1 olmakla birlikte
hava durumlarina gore gerekli goriilmeleri halinde rasat edilir-
ler[11].

3.3. Ucusa Elverislilik

Aday pilotlar egitim siiresinin biilyiik bir boliimiinde basit
yapili egitim ugaklarin1 ve hava hadiselerinin gergeklestigi
atmosferin troposfer katmanini kullanmaktadirlar. Bu sebeple
havanin mevcut durumu ve seyri havacilik faaliyetleri acisindan
biiyiikk bir 6nem tagimaktadir. Ucus egitim organizasyonlari
agirlikli olarak faaliyetlerini, VFR ucus prosediirlerine gore
gerceklestirmektedirler. Tiirkiye AIP’sinde bulut tavani 1500
ft’in (450m) altina inmesi durumunda, riiyetin 5 km altina
inmesi ve gece sartlarinin olugmasi durumunda VFR ucug
yapilamayacagi belirtilmistir ve gece sartlar1 giindogumundan
yarim saat oncesi ve giinbatimindan yarim saat sonrasi olarak
tanimlanmugtir[1].

Yan riizgar, ucgaklar1 tasarimlarinin bir sonucu olarak el
kitaplarinda da belirtildigi sekilde farkli farkli etkilemekte ve
ucagin kararliligini etkileyerek dengesini bozabilmektedirler.
Bu etki pist istikAmetinin de sabit olmasinin bir sonucu olarak
ozellikle kalkig ve inig evrelerinde olduk¢a 6nem kazanmak-
tadir. Cahgma kapsaminda Anadolu Universitesi Havacilik
ve Uzay Bilimleri Fakiiltesi envanterinde kullanilan Cessna
172 SP ve TB-20 Trinidad ucaklarinin yan riizgar bilesenleri
gbz Oniinde bulundurulmustur. Yan riizgar bilesenleri Sekil
3’de verilmektedir. Ucaklar giivenli uguslarini; Cessna 172 SP



ucaklan igin 15 kt ve TB-20 Trinidad ugaklan igin 25 kt yan
riizgar bilesenleri icerisinde gergeklestirebilmektedirler[2, 3,
12].

Calismada ucgusa elveriglilik kriterleri olarak; VFR
ucus prosediirlerinin saglanmasi, meydan ihbarlarin1 gerek-
tiren ve havacilif1 etkileyen onemli meteorolojik hadiselerin
olmamasi ve pilot tecriibeleri goz Oniinde bulundurularak
bulut kapaliliginin 5/8 okta’dan fazla olmamasi, bulut taban
yiiksekliginin 3000 m’den az olmamasi, oraj(thunderstorm),
cumulonimbus ve cumulus congestus bulutlarinin olmamast,
siddetli saganak yagislarin olmamasi, sicakligin 5°C’den diigiik
olmamas1 ve bir ugus egitim organizasyonu olarak Anadolu
Universitesi Havaciik ve Uzay Bilimleri Fakiiltesi’nin kul-
land1g1 Hasan Polatkan Havaalam pist istikAmeti temel alinarak
envanterdeki ugaklarin yan riizgarlardan etkilenmemesi icin
riizgar hiz1 ve hamle durumunun uygun olmast belirlenmistir.
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Sekil 3. Cessna 172 SP & TB-20 Trinidad Riizgar bilesenleri

4. Yontem

Giinliik ucgusa elverigli saat sayist bilgisini igceren 6.5
yili kapsayan zaman serisinin 5 yillik bolimii agin egitimi
ve son 1.5 yillik bolumii ise agin test edilmesi amacriyla
kullanmilmistir.  Boylelikle verilerin yaklasik %75’1 egitim ve
%25°1 test verilerini olusturmugtur. Bu maksatla ¢’inci giiniin
sahip olabilecegi ucusa elverigli saat sayisinin kestirilebilmesi
icin p = 1,2..5 olmak iizere ¢ — 1’den ¢ — p’inci zamana
kadar ki zaman serisi verileri girdi olarak kullanilmigtir. Bagka
bir ifadeyle, yarin iizerine yapilacak tahminde bugiin; bugiin
ve diin; bugiin, diin ve bir onceki giin seklinde ge¢cmis 5 giine
kadar ki veri zarflar1 kullanilmigtir. Yine geribesleme olarak
p = 1,2..3 olmak iizere benzer sekilde uygulanmigtir. Buna ek
olarak tahminin gerceklestirildigi ay bilgisi girise uygulanarak
sonuglar gézlemlenmistir.

Seri-paralel yapida geribesleme olarak gergek verilerin kul-
lanilmasi, iki ve lizeri gecmis verilere bagli giris uygulanan
yapilarda ayn1 girigin iki defa uygulanmasi anlamina gelse de
yeni ag agirliklarinin yapiya eklenmis oldugu gozden kagiril-

mamalidir. Gizli katman hiicre sayis1 3’den 60’a kadar degistir-
ilerek RMSE(Root Mean Square Error) karsilastirma Kkriteri
olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4. Aktivasyon fonksiyonlar1

Gizli katmanda elliot, sigmoid, lineer ve hiperbolik tanjant
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir. Sekil 4’de aktivasyon
fonksiyonlart verilmigtir. Elliot fonksiyonu, hiperbolik tan-
jant fonksiyonuna oldukg¢a benzeyen fakat hesaplama agisindan
daha az iglem gerektiren bir fonksiyondur. Bu sebeple egitim
stireleri acisindan hiperbolik tanjant fonksiyonu ile kiyaslan-
maya degerdir[13, 14].

S. Sonuclar ve Tartisma

Calisma kapsaminda gizli katman aktivasyon fonksiy-
onunun, geribesleme sayisinin, gecmige bagl girdi sayisinin
degistirilmesinin yani sira tahminin gerceklestirildigi ay bil-
gisinin de girdi olarak ilave edilip edilmemesi durumlar1 dikkate
alinarak 6960 ag egitilmistir. Sigmoid, hiperbolik tanjant, li-
neer ve elliot aktivasyon fonksiyonlarinin gesitli geribeslemel-
erde elde edilen en bagarili aglari, kullanmilan girdi yapisi da
belirtilerek, gizli katman hiicre sayisina gore egitim ve tahmin
uygulamalarinin RMSE degisimleri Sekil 5, Sekil 6 ve Sekil
7’de gosterilmektedir. Ayrica Tablo 2°de bu aglara ait en diisiik
RMSE degerleri goriilmektedir. Egitimler neticesinde egitim
bagarisinin bir ifadesi olarak RMSE dikkate alindiginda egitim
bagarisinin tahmin bagarisiyla iligkili oldugu goriilmektedir. En
bagarili sonucun bir giin dncesine ait verinin yanisira tahminin
yapildig1 ayin da girdi olarak kullanildig1, o(t—1) geribeslemeli
ve lineer aktivasyon fonksiyonlu 8 gizli katman hiicresine sahip
agdan elde edildigi Sekil 5 ve Tablo 2’den goriilmektedir. Bu
aga ait ardigik 591 giinliik tahmin sonuglari, gercek verilerle bir-
likte Sekil 8°de gosterilmistir. En bagarili ag icin RMSE degeri
egitim ve test asamalarinda sirasiyla 0.158258 ve 1.482981
olarak elde edilmistir.
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Sekil 5. (a) Egitim verileri, (b) Test verileri i¢in o(¢ — 1) geri beslemeli modelde RMSE’nin gizli katman hiicre sayisina gore degisimi
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Sekil 7. (a) Egitim verileri, (b) Test verileri i¢in o(¢t — 1), o(t — 2), o(t — 3) geri beslemeli modelde RMSE’nin gizli katman hiicre

RMSE
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Sekil 8. Gergek veriler ve en iyi ag sonuglarinin karsilastirilmasi

6. Degerlendirme

Bu ¢alisma kapsaminda zaman serileri kullanilarak cesitli
NARX aglan ile kisa siireli giinliik ucusa elveriglilik siiresi
tahminleri gerceklestirilmigtir. Egitim bagaris1 yiiksek olan
aglarin test basarisinin da genellikle yiiksek oldugu sonu-
cuna ulagilmigtir.  Geribesleme sayisinin arttirilmasi egitim
basarini ve dolayisiyla test bagarini diisiirmektedir. Aktivasyon
fonksiyonlar arasinda ise en bagarili sonuglari her geribesleme
diizeyinde lineer fonksiyon vermektedir. Sonug¢ olarak bir giin
oncesine ait verinin ve tahminin yapildigi ayin girdi olarak kul-
lamldig1, o(t — 1) geribeslemeli ve lineer aktivasyon fonksiy-
onuna sahip 8 gizli katman hiicresinden olusan ag, sirasiyla
0.158258 ve 1.482981 egitim ve test RMSE degerleriyle en
bagarili ag olarak tespit edilmigtir.

Tablo 2. Egitim ve Test verilerine ait RMSE

o | f | x | L || Egitim | Test
Sigmoid | t-1 15 [ 0.182160 | 1.689597
Tanh t-1 28 || 0.182550 | 1.645792

— | Lineer T | t-l;ay | 8 |[| 0.158258 | 1.482981
Elliot t-1 54 [ 0.194536 | 1.778107
Sigmoid | t-1.4 | 37 || 0.323060 | 3.019011
Tanh t-1 25 || 0.332237 | 3.212662

o [ Lineer t-1;t-2 | 4 || 0.300565 | 2.863755
Elliot t-1.3 | 29 |[ 0.309213 | 2.909381
Sigmoid | t-1.4 | 16 || 0.371193 | 3.498167
Tanh 7T [ t-1.4 | 35 || 0.391350 | 3.718544

on [ Lineer t-1 30 || 0.361578 | 3.423207
Elliot t-1;t-2 | 56 || 0.362642 | 3.491622

' En iyi egitim ve test sonucu
T Ay girdili 31 gizli katman hiicreli ag yapis1 daha iyi test
sonucu vermektedir. (RMSE=3.694165)

7. TesekKkiir

Yazarlar, Ogretmen Pilot Erdogan BOCU’ye katkilarindan
dolay1 tesekkiir etmektedirler.

134

8. Kaynakca

Devlet Hava Meydanlan Isletmesi (2016). AIP. [On-
line]. Available: http://www.ssd.dhmi.gov.tr. (Visited on
04/01/2016).

EADS Socata (1988). TB20 Pilot’s Information Manual.
Fransa.

Cessna 1728, Skyhawk SP Model 1728 Specifications and
Descriptions (2008). A.B.D: Cessna.

Xie, Hang, Hao Tang, and Yu-He Liao (2009). “Time se-
ries prediction based on NARX neural networks: An ad-
vanced approach”. In: 2009 International Conference on
Machine Learning and Cybernetics. Vol. 3, pp. 1275-1279.

Lin, Tsungnan et al. (1996). “Learning long-term depen-
dencies in NARX recurrent neural networks”. In: IEEE
Transactions on Neural Networks 7.6, pp. 1329-1338.

Diaconescu, Eugen (2008). “The use of NARX neural net-
works to predict chaotic time series”. In: Wseas Transac-
tions on computer research 3.3, pp. 182-191.

Ham, Fredric M. and Ivica Kostanic (2003). Princibles
of Neurocomputing for Science&Engineering. McGrawHill
Education. 1SBN: 7-111-12409-X.

Haykin, Simon (1998). Neural Networks: A Comprehen-
sive Foundation. 2nd. Upper Saddle River, NJ, USA: Pren-
tice Hall PTR. 1SBN: 0132733501.

International Civil Aviation Organization (2007). Annex 3
to the Convention on International Civil Aviation, Meteoro-
logical Service for International Air Navigation.

Anadolu Universitesi Havacihk ve Uzay Bilimleri
Fakiiltesi (2016). LTBY Havaalani. [Online]. Avail-
able: http://ecas.anadolu.edu.tr/havaalani. (Visited on
04/01/2016).

Devlet Hava Meydanlar1 Isletmesi (2004). Meteoroloji
Ders Kitabi. Ed. by Seyriisefer Dairesi Bagkanligi. Ankara.

U.S. Department of Transportation Federal Aviation Ad-
ministration Flight Standards Service (2007). Instrument
Flying Handbook.

Elliott, D.L. (1993). “A better activation function for ar-
tificial neural networks”. In: ISR Technical Report TR 93-8.

Sibi, P, S.Allwyn Jones, and P. Siddarth (2013). “Analy-
sis of different activation functions using back propagation
neural networks”. In: Journal of Theoretical and Applied
Information Technology 47.3, pp. 1264-1268.

(1]

(2]

(3]

(4]

(5]

(6]

(7]

(8]

(9]

(10]

(11]

(12]

(13]

(14]



