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OZET
UCUSA ELVERISLILIGIN ZAMAN SERILERINDE KISA VADELI KESTIRIM
ICIN MODELLENMESI

Ali TATLI

Havacilik Elektrik ve Elektronigi Anabilim Dali

Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Agustos 2022
Danigman: Prof. Dr. Tahir Hikmet KARAKOC
(Ikinci Damisman: Dog. Dr. Tansu FILIK )

Havacilik alaninda meteorolojik hadiseler olduk¢a 6nem arz eden fenomenlerdir.
Meteorolojik hadiseler neticesinde havacilik faaliyetleri zaman zaman aksamaktadir.
Envanter ya da insan faktorleri gibi ikame edilememeleri ve kontrol altina alinamamalar1
yoniiyle oOncelikle goéz oOniinde bulundurulmalidirlar. Bu ¢alismada, ugus egitim
organizasyonlar1 i¢in meteorolojik hadiselerin &nemi Eskisehir Teknik Universitesi
Pilotaj Béliimii (ESTU-P) 6rnegi iizerinde incelenmektedir. Havacilik otoriteleri
tarafindan belirlenen diizenlemelerin 6ngoérdiigli resmi Olgiitler ve egitmen pilot
tecriibelerine dayanan gayri resmi Olglitlerle on iki seneyi kapsayan meydan rutin hava
raporlarindan (METAR, Meteorological Aerodrome Reports) elde edilmis ugusa
elveriglilik zaman serilerinde ayristirma ve derin 6grenme yontemleri ile izleyen giline
iligkin tahmin modeli 6nerilmektedir. Ayrica planlama faaliyetlerine katki saglamasi ve
ucus egitim organizasyonlarini inceleyen arastirmacilara kaynak olusturmasi maksadiyla

2009-2020 arasin1 kapsayan istatistiki ucusa elverislilik sonuglar1 ortaya konulmustur.

Anahtar Sozciikler: Ucusa Elverislilik, LSTM, GRU, EMD, VMD.
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ABSTRACT
SHORT-TERM PREDICTION MODEL OF AIRWORTHINESS IN TIME SERIES

Ali TATLI

Department of Avionics

Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, August 2022
Supervisor: Prof. Dr. Tahir Hikmet KARAKOC
(Co-Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Tansu FILIK)

Meteorological events are very important phenomena in aviation field. Aviation
activities are interrupted from time to time as a result of meteorological events. They
should be considered primarily as they cannot be substituted and controlled such as
inventory or human factors. In this study, the importance of meteorological events for
flight training organizations is examined on the case of Eskisehir Technical University
Pilotage Department (ESTU-P). Airworthiness time series were obtained from
meteorological acrodrome reports (METAR) covering a period of twelve years, using the
official criteria in the regulations determined by the aviation authorities and the informal
criteria based on the instructor pilot experiences. Prediction models for the next day are
suggested by using decomposition and deep learning methods in time series. In addition,
statistical airworthiness results for the period 2009-2020 have been presented in order to
contribute to planning activities and provide resources for researchers who examine flight

training organizations.

Keywords: Airworthiness, LSTM, GRU, EMD, VMD.



TESEKKUR

Biitiin gayret ve dikkatini siirdiiriilebilir havaciliga adamis, bu alanda uluslararasi
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katkilarii hi¢bir zaman esirgemeyerek siirekli destek olan kiymetli tez izleme komitesi
iiyest Dog. Dr. Isil YAZAR'a tesekkiirlerimi sunarim. Doktora siirecinde de beni yalniz
birakmayarak caligmalar1 tez izleme komitesi {iyesi olarak titizlikle takip eden ve
yonlendiren kiymetli yiiksek lisans tez damsmanim Dr. Ogr. Uyesi Sinem
KAHVECIOGLU'na tesekkiirlerimi sunarim. Calismalar1 hep ilgiyle takip ederek, bilgi
ve tecriibeleriyle katki saglayan Bas Pilot Erdogan BOCU'ye tesekkiirlerimi sunarim.
Vaka ¢alismasi boliimiine sundugu katkilaridan dolay1 Ogretmen Pilot Ergiin ALTUG’a

tesekkiirlerimi sunarim.

Tez savunma jlirisinde yer alarak kiymetli goriis ve katkilarini sunan kiymetli jiiri
iiyeleri Dog. Dr. Selguk EKICI, Dr. Ogr. Uyesi Elif KORUYUCU ve Dr. Ogr. Uyesi
Alper DALKIRAN'a tesekkiirlerimi sunarim.

Bu caligmalara beni ilk yonlendiren ve calismalarindan siklikla istifade ettigim Dr.
Ogr. Uyesi Vehbi Emrah ATASOY'a sagladiklar1 degerli katkilardan dolay:
tesekkiirlerimi sunarim. Bu tez siliresince s6z, davranis, eylem ve caligma tarzi ile bana
motivasyon kaynagi olan ve desteklerini esirgemeyen Dr. Ahmet Esat SUZER ve Dr.

Hasan SARIBAS dostlarima tesekkiirlerimi sunarim.

Gelinen higbir asama kendiliginden olmus olamaz. Uzerimde emegi olan ve beni

bugiinlere tasiyan tiim hocalarima tesekkiirlerimi sunarim.

Egitim hayatim boyunca bana destek olan ve sabir gosteren aileme, en derin

hissiyatimla tesekkiirlerimi sunarim.
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ITHAF

Bu ¢aligma, kisacik vakte sikismis insan omrii nezdinde dahi varligini beseriyetin
tekamiilline vakfetmis ve hatta yasiyor olmanin ekseri mesakkatlerine ragmen zamani ve
mekan1 hice saymanin bir yolunu bularak, fikir ve gayretlerini kitaplarda derleyen ve
nihayetinde hi¢ gormedikleri talebelerinin ¢alisma masalarina tagimayi basarmis pek

kiymetli bilim insanlarina ithaf olunmustur.

Hayatin biitiin anlamsizligint anlamlandirma gayretleri ve muvaffakiyetleri takdire
sayandir. Isimlerini tek tek saymakta acze diisecegim pek kiymetli hocalarima zaman ve

mekana meydan okurcasina sonsuz saygi ve muhabbetlerimi sunarim.
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ETIiK iLKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Bu tezin bana ait, 6zgiin bir ¢alisma oldugunu; ¢alismamin hazirlik, veri toplama,
analiz ve bilgilerin sunumu olmak {izere tiim asamalarinda bilimsel etik ve kurallara
uygun davrandigimi; bu ¢alisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak
gosterdigimi ve bu kaynaklara kaynakg¢ada yer verdigimi; bu ¢alismanin Eskisehir Teknik
Universitesi tarafindan kullanilan “bilimsel intihal tespit programi™yla tarandigini ve
higbir sekilde “intihal icermedigini” beyan ederim. Herhangi bir zamanda, ¢alismamla
ilgili yaptigim bu beyana aykir1 bir durumun saptanmasi durumunda, ortaya cikacak tiim

ahlaki ve hukuki sonuclar1 kabul ettigimi bildiririm.

Ali TATLI
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1. GIRIS

Meteoroloji  bilimi havacilik faaliyetlerinin gergeklestirilebilmesini  miimkiin
kilmaktadir. Mevcut meteorolojik durumun analiz edilmesi ve gelecekteki meteorolojik
sartlarin tahminine yonelik ¢ikarimlarda bulunulmas suretiyle ¢esitli raporlar (METAR,
SPECI, TREND vs.) hazirlanarak havacilik sektoriintin kullanimina sunulmaktadir. Bu
raporlar havacilik faaliyetlerinin planlanmasinda yol gosterici bir gorev {iistlenmistir
[1,2]. Herhangi bir kararin etkinligi karar1 izleyen durumun verilen karara uygunlugu ile
belli olur. Karar vermeden 6nce bu kontrol edilemeyen durumlarin tahmin edilebilmesi
verilecek kararlar lizerinde ki basar1 yetenegini arttirir. Yani tahmin yapmak karardaki
riski azaltmaktadir [3]. Meteorolojik parametreler ve olaylar ugus faaliyetlerini dogrudan
etkilemektedir. Bu sebeple meteorolojik kaynakli risklerin azaltilmasi ve ucus
emniyetinin saglanabilmesi ac¢isindan hadiselerin 6nceden bilinmesi havacilik sektorii
icin olduk¢a dnem tasimaktadir. Ugusa uygun olmayan zamanlarin 6n goriilebilmesi ise
ucus emniyetinin bir geregi olan bakim faaliyetlerinin planlanmasinda 6nemli bir rol
oynamaktadir. Ugus egitim faaliyetleri agisindan disiliniildiigiinde ise meteorolojik
parametrelerin ve olaylarin ugus emniyeti iizerindeki etkisi daha da 6nemli bir hal

almaktadir.

Adaylarin ugus egitimleri c¢ogunlukla meteorolojik hadiselerin gergeklestigi
troposfer katmaninda ve bu egitimlerin 6nemli bir bolimii de gorerek ucus sartlarinda
(VFR, Visual Flight Rules) egitim ucaklariyla gerceklestirilmektedir. Ucus egitim
organizasyonlari donanim ve bakim maliyetleri nedeniyle basit yapili hafif ugaklar1 tercih
etmektedirler. Bu sebeple ucaklarin el kitaplarinda yer alan tasarimlarina bagl yan riizgar
limitleri inis ve kalkislarda g6z oniinde bulundurulmasi gereken 6nemli bir unsurdur.
Gerek tecriibesiz pilot adaylar1 gerekse basit yapili egitim ugaklar1 ugus emniyetini
olumsuz etkileyebilmektedir. Boylelikle egitim planlamalarinin da énemli bir boliimiini

meteorolojik degerlendirmeler olusturmaktadir.

Acik literatiir incelendiginde, ucgus egitim organizasyonu (FTO, Flight Training
Organization) verimliliginde meteorolojik kosullarin hayati 6nemi olmasina ragmen,
meteorolojiye dayali ugusa elverislilik konusunda yeterli ¢alisma olmadig1 goriilmiistiir.
Boylece FTO'lar i¢in ¢izelgelemelerine yardimei olmak {iizere meteoroloji kaynakli

yaklagimla bir vaka ¢aligsmasi konu edinilmistir.



Bu calisma kapsaminda ugus egitim organizasyonu olarak faaliyet gdsteren
ESTU-P’de verilen ucus egitimi ele alinarak, meteorolojik hadiselerin ugus egitimi
iizerindeki etkisi incelenmistir. ESTU-P nin 2019 ve 2020 yillarma iliskin iki y1llik ugus
egitim siireci degerlendirildiginde yillara ait planlanan uguslarin sirastyla %45’ inin ve
%25’ inin, iki y1llik toplam siiregte ise planlanan toplam uguslarin %33 iiniin meteorolojik
kaynakli gergeklestirilemedigi goriilmektedir. Bu sonug, dogal olarak ucus egitim

organizasyonun verimliligini olumsuz bir sekilde etkilemektedir.

Tez calismasi, ucus egitiminin daha verimli yapilabilmesi i¢in egitim ugusunu
etkileyen meteorolojik hadiseler ve Hasan Polatkan Havalimani’nin yapisal 6zellikleri
cercevesinde FTO’ya destek bilgiler saglayabilecek tahmin modelleri Onererek
genisletilmistir. Bu baglamda kullanilan veri seti ve elde edilmesinde izlenen
yonetmelikler, teknik zorunluluklar ve egitmen pilot tecriibeleri agiklanmaktadir. Izleyen
boliimlerde Ampirik Mod Ayristrmas:t (EMD, Empricial Mode Decomposition) ve
Varyasyonel Mod Ayristirmasi (VMD, Variational Mode Decomposition) yontemleri ile
Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU, Gated Recurrent Unit) ve Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM, Long Short-Term Memory) ag yapilarina yer verilmekte ve bu araglar
cercevesinde giin igerisinde miimkiin ugus siliresinin tahmine yonelik modeller
onerilmektedir. Ayristirma yontemleri ve derin 6grenme modellerinin birlikte melez
kullanilmasiyla olusturulan tahmin modellerinin daha basarili tahmin yetenegine sahip
oldugu ve elde edilen bulgular ¢ercevesinde calismaya konu olan bu modellerin ugus
egitim organizasyonunun planlama calismalarinda kullanilabilecek basarili sonuglar
direttigi sonucuna varilmistir. Son olarak meteorolojik rasatlar incelenerek mevsimsel
istatistikler ortaya konulmustur. Yapilan ¢alismanin planlama verimliligini desteklemek
icin kapsamli bir referans saglayabilecegi diisiiniilmektedir. Bu calisma, arastirmacinin
bilgisine gore ugusa elverislilik tahmininde derin 6grenme yaklasimlarini kullanan ve
ayristirma yontemlerinin derin 6grenme modelleriyle miisterek kullanildigi melez
modeller sunan literatiirde ilk ¢alisma olacaktir. Boylece, yapilan bu ¢alisma kurulmus

olan veya kurulacak olan ugus egitim organizasyonlar1 i¢in bir ¢er¢eve olusturacaktir.

Yapilan bu tez c¢alismasinin pratikte Oncelikli  karsiligt ucus egitim
organizasyonlarinin  planlama ¢aligmalarinda  verimliligin  arttirnllmasina  katki

saglamasidir. Bakim faaliyetlerinin verimliliginin arttirilmasi, ugus emniyetinin



arttiritlmasi, emisyon ve giiriiltii gibi ¢evresel ve ekonomik problemlerin azaltilmasina da

dolayl katki saglamasi beklenmektedir.

1.1. Cahismanin Onemi ve Kapsami

Ugus emniyeti ve siirdiriilebilirlik, hava tagimaciliginin vazgecilmez baslica
konularidir [4,5]. Bu nedenle havacilikta veya diger sektorler iginde emniyet ve
siirdiiriilebilirligi etkileyen parametreler detayli bir seklide incelenmelidir [6]. Ozellikle
havacilikta yasanmis kazalarin ve olaylarin arkasindaki sebeplerin anlasilmasi, benzer
hatalarin tekrarlanmamasi ve kazalarin en aza indirilebilmesi agisindan oldukg¢a 6nem
tasimaktadir [7,8]. Ucak kazalari; pilot hatasi, meteorolojik hadiseler, uygun olmayan
bakim ve yazilim hatalar1 dahil olmak iizere bir¢ok faktore baghidir [9—13]. Havacilik
sektoriindeki kazalar incelendiginde, kazalarin yaklasik %60-%80'inin insan hatalarindan
kaynaklandig1 goriilmektedir [14—17]. Yapilan baska bir ¢calismada ise 2000 ve 2011
yillar1 arasinda yapilan uguslar incelenmis ve 309 ugak kazasinin 73’iinlin meteorolojik
hadiseler neticesinde meydana geldigi ve bu 73 kazanin 2.488 oliimle sonuglandigi
vurgulanmaktadir [ 18]. Alaska ve Hawaii’nin de dahil oldugu Amerika Bilesik Devletleri
kapsayan c¢alismada 1995 ve 2000 yillarmi kapsayan siiregte meteoroloji kaynakli
180’inin oliimle sonug¢landigr 206 ugak kazasiin sebepleri incelenmektedir [19].
Havacilik sektoriinde meydana gelen kaza-kirirm olaylart incelendiginde insan
faktorlerinden sonra meteorolojik hadiselerin en fazla kaza-kinma neden oldugu
goriilmektedir. Bu nedenle meteoroloji gibi 6nceden kestirimi zor olan fenomenler i¢in

alinan onlemler ve yapilan calismalar daha fazla 6nem tagimaktadir.

Uguslarin planlanmasi, ugaklarin bakim zamanlari, seyir siirelerinin, hareket
rotalarinin ve ugus irtifdsinin tespiti gibi bircok konu meteorolojik bilgiler 1s18inda
gerceklestirilmektedir. Bu nedenlerden dolay1r meteorolojik hadiseler ucus faaliyetlerini
dogrudan etkilemektedir. Meteorolojik kaynakli risklerin azaltilmas1 ve ugus emniyetinin
saglanabilmesi i¢in ugusa uygun zamanlarin dnceden bilinmesi yani dogru bir sekilde
tahmin edilmesi gerekmektedir. Baska bir ifade ile dogru ucgus planlamasinin yapilmasi
ekonomi, ¢evre ve emniyet agisindan olduk¢a dnemlidir.

Ozellikle acik literatiirde ugus egitim organizasyonlarmin verimliligi ve bu
verimlilige tésir eden amillerden biri olan meteoroloji lizerine yeteri kadar ¢alisma

bulunmamaktadir. FTO'larla ilgili yapilan ¢alismalar genel olarak pilot se¢imi ve se¢im



kriterleri, pilot egitiminde simiilator kullanimi ve insan kaynaklar1 {izerine
yogunlagsmaktadir [20-26].

Meteorolojik hadiseler ve ongoriiler ugus egitiminin ekonomik ve emniyetli
siirdiiriilebilmesi icin olduk¢a onemlidir. Ozellikle ucus egitim faaliyetleri agisindan
diistiniildiigiinde meteorolojik hadiselerin ugus emniyeti tizerindeki etkisi daha da 6nemli
bir hal almaktadir. FTO’lar bakim ve donanim maliyetleri agisindan basit yapili ucaklarla
egitim hizmeti vermeyi tercih etmektedirler. Adaylarin ucus pratigi egitimleri ¢ogunlukla
meteorolojik hadiselerin vuk( buldugu troposfer katmaninda ve egitim ucaklariyla
gerceklestirilmektedir. Gerek pilot adaylarinin tecriibesiz olmasi1 gerekse basit yapili
egitim ucaklarinin kullanilmasi meteorolojik hadiselerin ugus emniyetini ¢ok daha
olumsuz etkilemesine sebebiyet vermektedir. Bu nedenle ugus egitim planlamalarinin
miihim bir boliimiinii meteorolojik degerlendirmeler olusturmaktadir.

Havacilik faaliyetleri, nitelikli yer ekipleri ve ucus miirettebati tarafindan miisterek
yiriitiilmektedir. Nitelikli personelin egitimi, devlete ait veya 6zel tesebbiis ugus egitim
kuruluslarinca gergeklestirilir. Havacilik, ulagim sektoriiniin hayati bir parcasidir ve tiim
teknolojik ilerlemelere ragmen nitelikli isgliciine yani uzman ekiplere ihtiyag
duymaktadir. Ucagin ugusa hazirlanmasi i¢in gerekli bakimlar teknisyenler tarafindan,
ugus operasyonlar1 ise pilotlar tarafindan yiiriitilmektedir. Pilot adaylarma verilen
egitimler ise yer dersleri ve uygulamali derslerden olugsmaktadir. Baska bir deyisle, pilot
egitiminin bir kismi1 ugus operasyonlaridir [27].

Tirkiye'de 2018, 2019 ve 2020 yillarinda sirasiyla 515, 546 ve 554 ticari ugak
bulunurken, 2023 yilinda toplam ticari ucak sayisinin 750'ye ulagsmasi beklenmektedir.
Bu nedenle her yil 400 yeni pilota ihtiya¢ duyulacagi 6ngoriilmektedir. 2020 yilinda
Cin'de baglayan ve tiim diinyaya yayilan salgin s6z konusu pilot ihtiyacini etkilediginden,
uluslararas1 kuruluslarin raporlarina gére COVID-19 6ncesi biiylime rakamlarinin 2024
yilindan itibaren geri donecegi tahmin edilmektedir [28,29]. FTO'larin karsilamasi
gereken pilot ihtiyact siirekli artmakta ve bu artan ihtiyagla birlikte pratik dersler icin
ucusa elverisli giinlerin verimli bir sekilde tahlil edilmesi planlamalar agisindan biiyiik
Oonem arz etmektedir.

Ucak Pilotu Lisans Talimat1 (SHT-1)'de belirtildigi lizere pilot egitimi en fazla 55
saati sentetik olmak lizere toplamda en az 195 saatlik bir uygulamali egitimi kapsamalidir.
ESTU-P'de pratik dersler minimum 221 saat olarak belirlenmistir [27]. Pratik derslerinin

cogu ancak meteorolojik kosullar uygun oldugunda yapilabilmektedir. Meteorolojik
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hadiseler zaman zaman uygulamali egitimi kesintiye ugratmaktadir. Bu nedenle ugusa
elverigli glinler yonetmeliklerle belirlenmese de FTO'lar tarafindan dikkate alinmalidir.
Egitmen pilotlarin, pilot adaylarinin, egitim ugaklarinin ve pistin egitim faaliyetlerine
uygunlugu uygulamali dersleri etkileyen diger faktorlerdir.

Uygulamali dersleri etkileyen bir diger faktor ise ticari uguslardir. Ticari uguslarin
gerceklestirildigi havalimanlarinda ayni1 zamanda ugus egitimlerinin yiiriitiilmesi pratik
derslerin siirekliligini olumsuz etkilemektedir [30]. Ayrica misterek kullanilan
havalimanlarinda FTO'larin dikkate almas1 gereken bir diger husus da ticari ugaklarin
kalkis ve iniglerinin neden oldugu tiirbiilansin, egitim ugaklarini riske atarak pist
kullanimini sinirlandirmasidr.

Egitim ucaklari, algak irtifalarda troposfer tabakasinda faaliyet gosterdikleri i¢in
ticari ugaklardan daha fazla meteorolojik tésirlere maruz kalmaktadirlar. Ayrica bu
etkilere ticari ucaklara gore daha az tolerans gosterirler. Meteorolojik hadiseler zaman
zaman uygulamali dersleri kesintiye ugratmaktadir [2,31]. 2020 yilinda pandemi
nedeniyle havacilik faaliyetleri egitim acisindan da etkilenmis, egitim
organizasyonlarinca planlamalar pandemi kosullar1 dikkate alinarak gerceklestirilmistir.
ESTU-P'de 2019 yilinda planlanan uguslarin %45'inin meteoroloji nedeniyle kesintiye
ugradigr goriilmektedir. 2020 yilinda ise pandemi sartlarinda bile planlanan uguslarin
neredeyse %25'i meteoroloji nedeniyle kesintiye ugramistir. Ote yandan 2019 yilinda
toplam planlanan uguslarin %3'ii ve 2020 yilinda planlanan uguslarin %2'si ariza ve diger
nedenlerle kesintiye ugramistir. Sonug olarak 2019 yilinda planlanan uguslarin %52’si ve
2020 yilinda planlanan uguslarin ise %73’ gerceklestirilebilmistir [32,33]. Her
haliikdrda, meteorolojinin ucus planlamasinin verimliliginde hayati ehemmiyeti
bulunmaktadir.

Bakim; hava aracini her zaman gerekli performansi ve emniyeti saglayacak
durumda, ilk gilinkii gibi yeni ve iyi ¢alisir durumda tutmaktir [12,34]. Ugaklar yil
boyunca siirekli hizmette bulunmazlar. Ornegin, yillik ortalama etkinlik oranlari
ESTU-P envanterinde yer alan ugaklardan Socata TB-20 icin %29,5 ve Cessna 172 SP
icin ise %26 seklindedir [29]. Ugusa elverisli giinlerin dogru analiz edilmesiyle bazi
bakim faaliyetleri verimli hale getirilebilir. Bu nedenle ugusa elverisli giinlerin 6nceden
bilinebilmesi keza bakim planlamasi i¢in de 6nemlidir.

Ozetle, FTO'lar birgok faktér goz dniinde bulundurularak planlarin dinamik ve

stirekli olarak giincellendigi egitim kurumlaridir. FTO'lar yetenekleri dahilinde insan ve



envanter faktorlerini diizenleyebilirler, ancak meteorolojik kosullar1 degistiremezler ve
etkilerine maruz kalmak durumundadirlar. Bu nedenle pratik dersler yalniz ugusa uygun
giinlerde yapilabilecek olup egitim faaliyetlerinde ugusa elverisli giinler 6ncelikli
olmaktadir.

Havacilik literatiiriinde ugusa elverislilik tahmini ile ilgili modeller yeteri kadar
bulunmamaktadir. Bununla birlikte, diger alanlarda, melez tahmin modelleri ve ¢ok girisli
modeller, yalin tahmin modelleri ve tek girisli modeller ile karsilastirildiginda daha iyi
tahmin performansina sahiptir. Zira, melez teknikler ve ¢oklu girdiler, dogru bir tahmin
icin farkli yontemlerin ve bilgi kaynaklarimin avantajlarini kullanmaktadirlar [35-37].
Glinlimiizde, derin 6grenme teorisinin popiilerligi nedeniyle, tekrarlayan sinir ag1 (RNN,
Recurrent Neural Network) ve onun varyantlar1 olan GRU ve LSTM modelleri, finans,
meteoroloji, tip, uzaktan algilama, ¢coklu sensor flizyonu vb. gibi farkli sektérlerde melez

bir sekilde uygulanmaktadir.
1.2. Onceki Calismalar

Atasoy, yiiksek lisans tez calismasinda FTO agisindan meteorolojinin 6nemini
inceleyerek 2012 ve 2013 siirecini kapsayan 17.280 METAR verisiyle ucusa elverisli giin
sayist lzerine istatistiksel bir ¢alisma yapmistir. Bu maksatla; sicakligin +25°C'den
yliksek oldugu, yan riizgarlarin 15 kt'dan fazla oldugu, yagmurlu, karla ortiilii, siddetli
don yasanan ve sisli giinleri belirleyerek ucusa elverisli giin sayilarin1 ve aylara gore
dagilimlarin tespit etmistir [30].

Tatli, yapmis oldugu yiiksek lisans tez ¢alismasinda ugus egitim organizasyonlari
acisindan, Ocak 09' - Haziran 15' (= 6,5 y1l) arasini kapsayan 58.053 adet METAR verisi
kullanarak ucusa elverigli giinler {izerine istatistiki sonuglar ortaya koymus ve zaman
serilerinde, yapay sinir aglar1 yontemlerinden istifade ederek izleyen gilinlin ucusa
elverigli saat miktar1 i¢in tahmin calismasi yapmistir. Bu maksatla ¢alismada MLP,
TDNN, SRN ve NARX yapilar1 kullanilarak 10 veri seti lizerinde farkli aktivasyon
fonksiyonlari, farkli geri besleme yapilar1 ve farkli sayida gizli katman hiicrelerine sahip
1.824 ag modelinde toplam 18.240 egitim gerceklestirerek tahmin performanslarini
degerlendirmistir. Calismada yer alan ugusa elverislilik degerlendirmeleri; VFR ucus
prosediirleri, havacilif1 etkileyen 6nemli meteorolojik hadiseler ve aday pilotlar goz
onilinde bulundurularak egitmen pilot tecriibeleriyle ucus egitim organizasyonlar1 igin

tespit edilmistir. Ucusa elverislilik kriterleri olarak;



* vaktin, giin dogumundan yarim saat once ve giin batimindan yarim sonra zaman
araliginda olup olmadig1

* inis ve/veya kalkislarin yapildig1r yon goz onlinde bulundurulmak kaydiyla yan
rlizgarlarin hizi ve hamle durumu

* bulut kapaliliginin 5/8 okta'dan fazla olup olmadig1

* bulut taban yiiksekliginin 3.000 ft'den az olup olmadigi

* oraj varlig

* cumulonimbus ve cumulus congestus bulutlarinin varligi

* meydan ihbarlarini gerektiren 6nemli hava hadiselerinin varlig

* siddetli saganak yagislarin varligi

« riiyetin 5.000 m'den diisiik olup olmamast

* sicakligin 5°C 'den diisiik olup olmamasi
olarak belirlenmistir. Baz1 kriterlerin ve kullanilan hava aracinin teknik 6zelliklerinin
zaman-mekansal tabiati nedeniyle ¢alisma Hasan Polatkan Havalimani'm1 ve ESTU-P
envanterinde kullanilan Cessna 172SP ve Socata TB-20 egitim ugaklarmi konu
edinmektedir [2,31,38].

Atasoy ve Ekici c¢alismalarinda bir ugus egitim organizasyonunun kurulusg
gerekliliklerini, yonetmeliklerde yer almayan FTO deneyiminden elde edilen gostergeler
araciligiyla ve agisindan degerlendirmektedirler. Bir FTO'nun kurulus gereksinimleri
yonetmeliklerle belirleniyor olsa da yonetmeliklerde yer almayan gdstergeler araciligiyla
pilot egitim siirecinin  glivenli, siirdiirilebilir ve ekonomik bir sekilde
gerceklestirilebileceginden hareketle calismalarini gergeklestirmislerdir. Bu gdstergeleri,
FTO'larin operasyon siirecindeki deneyimlerinden elde etmektedirler. Caligmada,
hélihazirda faaliyette olan veya faaliyete gegecek olan FTO'larin etkinligini ilgilendiren
(yonetmelik ve deneyimlerden elde edilen) gostergeler belirlenerek ve gdstergelerin
organizasyon tiizerindeki etkileri incelenerek literatiire sunulmaktadir. Vaka caligmast,
FTO islevi géren Eskisehir Teknik Universitesi Pilotaj Boliimii'nii konu edinmektedir.
Yonetmeliklerce belirlenmemis fakat ¢aligmalar sonucunda gerekli goriilen gostergeleri
ii¢c ana baghkta smiflandirmiglardir: dogal ve yapay engeller, meteorolojik kosullar ve

fiziksel ve teknolojik kaynaklar [29].



1.3. Benzer Calismalar

Bu boliimde agik literatiirde yer alan VMD ve/veya EMD ayristirma yontemleri ile
LSTM ve/veya GRU modellerini birlikte igeren ¢alismalar incelenmektedir. Bolim
sonunda ise yontemleri iceren diger yaynlar tablo halinde verilmektedir.

Bedi ve Toshniwa, c¢alismalarinda belirtilen sezon, giin ve zaman araliklar1 igin
ortalama ve tepe elektrik talebini tahmin etmektedirler. Arastirmalarini Chandigarh
sehrinin Ocak 2013 - Ocak 2018 arasini1 kapsayan 5 senelik siirecte giinliik 15 dk periyotlu
elektrik tiiketimi verileri igeren veri seti ile gerceklestirmislerdir. Onerdikleri EMD
tabanli derin 6grenme yaklasiminin (EMD+LSTM), elektrik talebi zaman serisi
tahmininde diger regresyon modellerinden daha iyi performans gdosterdigi sonucuna
ulasmislardir. Onerilen derin 6grenme yaklasiminin, elektrik zaman serisi verilerinin
dogrusal olmayan ozellikleriyle verimli bir sekilde basa ¢ikmak ic¢in kullanilabilecegi
sonucuna ulagmislardir [39].

Han ve ark., Belgika elektrik iletim sistem operatorii (ELIA) ve Ulusal Yenilenebilir
Enerji Laboratuvari'ndan (NREL)’den tedarik ettikleri 15 dk periyotlu verilerle riizgar
giicii tahmini ¢alismalarii gergeklestirmislerdir. ELIA verileri icin, egitim 6rneklerinin
zaman araligr 31 Aralik 2015'ten 31 Aralik 2016'ya kadarlik siireci kapsamaktadir.
Tahmin modelini test etmek i¢in 31 Aralik 2016'dan 31 Aralik 2017'ye kadar olan veriler
test veri seti i¢in ayrilmistir. NREL verileri i¢in egitim 6rneklerinin zaman araligi 1 Ocak
2011 ile 31 Aralik 2011 arasindadir ve 1 Ocak 2012 ile 31 Aralik 2012 arasindaki veriler,
tahmin modelini test etmek icin kullanilmaktadir. Yani veriler egitim ve test
icin %50-%50 ayrilmistir. Calismalarinda kullandiklart VMD-LSTM yaklasiminin
tahmin hatasinin diger yontemden ¢ok daha kiigiik oldugu sonucuna ulasmislardir [40].

Kim ve ark., ofis binasinin elektrik yiik profili iizerine yaptiklari calismada giinliik
288 c¢oziintirliikli veri setiyle arastirmalarini gergeklestirmislerdir. Ofis binasinin yiik
profilinin biiylik oranda ise gidip-gelme siireleriyle iligski oldugunu ve tatil giinlerinde
azaldigin1 gozlemlemislerdir. Caligmalarinda Box-Jenkins, destek vektor ve yapay sinir
aglar1 ve de derin 0grenme yaklasimlariyla ayristirma yontemlerini kullanmiglardir.
Onerilen VMD-LSTM modelinin MAE, RMSE ve MAPE 6lgiitlerinde en iyi performansi
gosterdigi sonucuna ulagmislardir [37].

Bandaraa ve ark. CIF 2016 ve NN5 veri setlerinde arastirmalarini
gerceklestirmislerdir. Arastirmacilar SMAPE ve MASE odlgiitlerini referans aldiklari

caligmalarinda LSTM'in zaman serilerinin benzerliklerinden etkin bir sekilde
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yararlandigin1 ve bununla birlikte giincel tek degiskenli tahmin yontemlerinden daha iyi
performans gosterebildigini ifade etmektedirler [41].

Chen ve ark., STL ve EMD ayristirmasiyla 2018 yilina ait giinliik metro yolcu
verileriyle gerceklestirdikleri tahmini aragtirmasinda STL-LSTM modelinin LSTM,
EMD-LSTM ve SVM modeline gore basarili oldugu sonucuna ulagmislardir.
Calismalarinda MAE, R? ve RMSE 6lciitlerini referans almaktadirlar [42].

Chacon ve ark., AT&T sirketi i¢in giinlik kapanis fiyat1 finansal verileriyle
2 Ocak 2018 - 17 Ocak 2020 siirecini egitim (572 6rnek) ve 20 Ocak 2020 - 9 Nisan 2020
stirecini test (515 ornek) icin kullanarak bir tahmin dogrulugunu iyilestirme caligmasi
gergeklestirmislerdir. EMD  ayristirma  yOntemini  kullandiklart  ¢aligmalarinda
kullandiklar1 veri setinde ilk bilesenlerin orijinal zaman serisinden ¢ikarilmasinin,
sinyalin genliginden 0diin vermeden LSTM modelinin tahmin dogrulugunu 6nemli
Olciide gelistirdigi sonucuna ulagsmiglardir [43].

Liu ve ark., Yangtze nehri vaka calismasinda Ocak 1952 - Aralik 2018 aylik akis
verileriyle gergeklestirdikleri ¢alismalarinda kodlayici-¢oziicii mekanizmasinin ve EMD
yonteminin LSTM ile kombinasyonlarinin kullanilmasinin tahmin performansini
arttirdigi sonucuna ulasmislaridir [44].

Zhou ve ark., elektrik fiyatlar1 {izerine APE, MAPE ve RMSE olgiitlerini referans
alarak yaptiklar1 ¢alismalarinda LSTM'nin geleneksel makine 6grenimi modellerinden
biiyiik 6l¢iide daha iyi performans gosterdigini, heterojen LSTM'in elektrik fiyatindaki
gizli bilgileri tam olarak kullandigin1 ve tek LSTM'nin zayif kararliligimin {istesinden
geldigini ifade etmektedirler. Onerdikleri EEMD ayrigtirma tabanli modelin daha kararli
oldugu ve pratik uygulamalar i¢in daha uygun oldugu sonucuna ulagsmislardir [45].

Sun ve ark., rlizgar giicii lizerine yaptiklar1 arastirmalarinda geleneksel yapay sinir
aglarinin yaninda LSTM modeline de ¢aligmalarinda yer vermiglerdir. 2012'nin son
ceyregine ve 2013"lin ilk ¢eyregine ait Cin'deki 33 iiniteyi iceren iki riizgar santralinden
alinan yaklagik 1.700’er adet veriler, 6nerilen modelin genellestirme kabiliyetini test i¢in
kullanilmistir. Calismalarina MRE ve RMSE olgiitlerini ve bu oOlgiitler nezdinde
iyilestirmeleri referans almaktadirlar. LSTM, riizgar enerjisi serilerinin dalgalanmasi ve
rastgeleligi konusunda BPNN ve ELMAN’dan {istiin oldugu, VMD’nin tekil modellerin
rlizgar enerjisi tahmin giivenilirligini ve kesinligini destekleyebildigi, K-Means
algoritmasi tarafindan yapilan kiimeleme analizinin, VMD-LSTM modelinin kabiliyetini

onemli Olgiide daha da gelistirebildigi ve uygulanan tiim yaklagimlar arasinda, melez



VMD-Kmeans-LSTM yaklagiminin, ¢oklu 6l¢eklerde en iyi performansi gosterdigi
sonucuna ulasmislardir [36].

Zhang ve ark., riizgar hiz1 ile ilgili ¢alismalarinda 10 dk 6rnekleme araligina sahip
Ispanyol Sotavento riizgar tarlasi verileriyle gergeklestirdikleri galismalarinda VMD
ayrisirma ve LSTM, BP, RBF, Elman aglarim1 kullanarak MAE, MSE ve MAPE
Olciitlerinde performans degerlendirmelerini gergeklestirmislerdir. Calisma Lorentz
bozucu etkisini kullanmasi yonii ile digerlerinden ayrilmaktadir. Onerdikleri yéntemin
riizgar enerjisi dagitim diizenlemesi i¢in daha bilimsel ve daha dogru bir temel
saglayabilecegi, riizgar enerjisinin gelistirilmesini ve kullanimini iyilestirmeye yardimci
olabilecegi ve rilizgar giicliniin ekonomik faydalarim1 1yilestirebilecegi sonucuna
ulagmislardir [46].

Huang ve ark., PM2.5 yogunlugu iizerine yaptiklar1 aragtirmalarin1 35.040 adet
egitim ve 8.756 adet test verisiyle RMSE, MAE, sMAPE ve R? o6lgiitlerinde
gergeklestirmislerdir. Calisma verilerinin yaklasik %75’in1 egitim ve %25’ini test verileri
olusturmaktadir. Bu ¢alismanin sonuglari, 6nerilen yontemin modelin tahmin hatasini
biliyiik 6lgiide azalttiini ve modelin uyumunu iyilestirdigini gostermektedir. Aymi
zamanda oOnerilen EMD-GRU modelinin tahmin dogrulugunun, geleneksel makine
O0grenimi ve tek bir derin O6grenme yonteminden daha yiiksek oldugu sonucuna
ulagilmistir [47].

Huang ve ark., kisa vadeli trafik akis tahmini ¢calismalarinda 5 dk periyotlu, toplam
17.568 6rnek uzunlugunda veri setini %80 egitim veri kiimesine (14.055 6rnek) ve %20
test veri kiimesine (3.512 ornek) bolerek tahmin calismalarini gerceklestirmislerdir.
VMD’nin en yaygin olarak uygulanabilir algoritma, WD’nin veri 6n islemeden sonra
olduk¢a basarili oldugu ve EEMD’nin oldukga iyi giiriiltii direncine sahip oldugu
sonucuna ulasmiglardir [48].

Jianwei ve ark., enerji fiyatlar1 tlizerine gerceklestirdikleri aragtirmalarinda
Ekim 1983 - Eylill 2018'e 420 6rnekli aylik dogal gaz fiyat verisi, 1974 - 2018'e
537 6rnekli aylik ham petrol fiyat: verisi ve 1 Ocak 2011 - 17 Eyliil 2018'e 2040 6rnekli
giinliik karbon fiyat1 ile ¢calismalarini gerceklestirmislerdir. Bulgular1 6nerdikleri modelin
MAD, RMSE ve MAPE’de en diisiik Dstat’da ise en yiiksek skorlar1 alarak geleneksel
modellerle kiyaslandiginda iistiinliik elde ettigi yoniindedir [49].
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Tablo 1.1. Literatiir ozeti

Calisma Y Kullanilan Yéntemler Olgiitler

[50] 2017  AR-ANN RMSE, MAE

[51] 2017  ANN RMSE, MAE

[52] 2017 AR, VAR, WLS-MARMA RMSE, MAE

[40] 2019  VMD-LSTM, PER, WT, BP RMSE, NRMSE, MAPE

[37] 2018  ARIMA, GPR,SVR, NARX, EMD-NARX, RMSE, MAE, MAPE
VMD-NARX, LSTM, EMD-LSTM,
VMD-LSTM

[53] 2020  WT, BPNN, ELM, LSTM, Bi-LSTM, RMSE, MAE, MAPE,
SAE-LSTM RMSPE, Ul, U2, R?

[54] 2019 LSTM, LSTM&GRU RMSE

[55] 2020 PCA, LSTM, LSSVM, RNN RMSE

[56] 2019  ARIMA, SVM, TSM, LASSO, LSTM, RMSE, MAPE
TSM-LASSO, TSM-LSTM, LLIFA

[57] 2018 LR,RFR, SVR, EN, SGDR, BR, LL, RMSE, MAE, MAPE
PAR, OMP, AE-LSTM, CNN-LSTM

[58] 2019 CNN-LSTM MSE

[59] 2019 PM, ARIMAX, MLP, LSTM, ALSTM RMSE, MAE, MAPE

[60] 2019  ARIMA, SVR, BPNN, CNN, LSTM, RNN RgASE, MAE, MAPE,

[61] 2019  ATT-BLSTM, ATT-LSTM, LSTM, EMSE, MSE, MAE,
BPNN, SVR R’

[62] 2020 KL-MLP, KL-LS-SVM, KL-MLP-LSTM RMSE, ARE, TNAE,

[36] 2019  BP, ELMAN, LSTM, VMD-BPNN, il\;/g%, MRE, Prmse, Prre
VMD-ELMAN, VMD-LSTM,
VMD-Kmeans-LSTM

[63] 2020  BPN, LSTM, GRU RMSE, MAE

[64] 2019  ANN, SVM, LSTM, DWT-FFT SD

[65] 2020 LST™M MSE

[66] 2020 LSTM-CNN, BLR, XGBoost, LSTM, CNN  TPR, FPR

[42] 2020  LSTM, STL-LSTM, EMD-LSTM, SVM RMSE, MAE, R?

[67] 2019 LSTM, SVM, ELMAN, SMA, DMA, PSO RMSE, MAE
(parametre optimizasyonu i¢in)

[68] 2019  SVR, LSTM, ARIMA, SVR-LSTM, Fusion- RMSE, MAE, MAPE
KNN

[44] 2020  Vanilla LSTM, Stacked LSTM, RMSE, R%, WI, LMI

En-De-LSTM, EMD
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Tablo 1.1. (Devam) Literatiir dzeti

Calisma Yil Kullanilan Yéntemler Olgiitler
[69] 2019  RBF, ELMAN, LSTM, RMSE, MSE, MAE,
V-LSTM, V-LSTM-KDE, MAPE
V-PSOR-LSTM, V-PSOR-LSTM-KDE
[70] 2017  ARIMA, MA, HES RMSE, MAE, MAPE
[71] 2020 CNN-LSTM RMSE, MAE
[72] 2020 ARFIMA, ARIMA, LSTM, RMSE, MSE, MAPE
ARFIMA-LSTM, GRNN
[73] 2020  MO-LSTMs RMSE, MSE, MAPE,
RZ
[74] 2020 LSTM-STOM, MLP, CNN, RMSE, MAE
SVR, GRNN, BPNN, ARIMA
[75] 2019  HLSTM-RNN, LSTM-RNN WER
[76] 2019  M-LSTM, ST-LSTM RMS
[77] 2017  LSTM, RNN, ARIMA, SVM, RBF, SAE MSE, MAE, MRE
[78] 2002 MLP,LSTM NRMSE
[79] 2018  Vanilla LSTM, RNN, GRU MSE
[80] 2020 LSTM, AdaBoost, KNN, CNN TPR, FPR
[81] 2019 RMAPS-CHEM, CUACE, LSTM, BP RMSE, MAE, R?
[45] 2019  SVR, BPNN, GTB, DTR, Vanilla LSTM RMSE, MAPE, APE
Stacked LSTM, EEMD-LSTM,
EEMD-LSTM-SMBO
[82] 2019  ANN, LSTM, LSTM-FC RMSE, MAE
[83] 2020  PSO-LSTM MAPE
[84] 2019  Holt—Winters, ARIMA, ELM, MSE, MAPE, MAD
RNN (Relu), RNN (Silu), LSTM
[85] 2019  ARMA, BPNN, LS-SVM, EMD, EEMD RMSE, MSE, MAE
[86] 2017  WT, VMD, BP, DE RMSE, MAE, MAPE,
TIC
[87] 2012  EMD-FNN MSE, MAE, MAPE
[88] 2020 VMDD, ANFIS RMSE, MSE, MAE,
MAPE
[89] 2020 BPNN, ARMA, ARFIMA, LSTM RMSE, MSE, MAE,
MAPE, U, MEAN,
VARIANCE
[90] 2020  MSTL, STL, Prophet, TBATS, Fourier, SMAPE, MASE

FFORMA,

Dynamic-Harmonic-Regression, LSTM
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Tablo 1.1. (Devam) Literatiir 6zeti

Calisma Yil Kullanilan Yéntemler Olgiitler
[91] 2018  EMD, SVR, Naive model, ARIMA MAE, Z-statistic
[92] 2018  GM (1,1), ARIMA, BP, SVM, ELM, RMSE, MAPE, R?
BP-EMD, BP-VMD, ELM-EMD
[93] 2018  VMD, BP, FF (BP optimizasyonu) RMSE, MAE, MAPE
[94] 2020  VMD, CNN, LSTM, RFR, SVR RMSE, MAE, MAPE,
DMstat
[95] 2017 EMD, MA RMSE, MAE, MAPE,
MASE, U
[96] 2019  ANN, EMD NMSE, Dstat
[97] 2019  VMD, EMD, RVFLN, BPNN, ARIMA, RMSE, MAE, MAPE
LSSVR, ANFIS, IT2FNN, RNN, ELM
[98] 2020 LSTM, GRU, AttGRU, VMD-GRU, RMSE, MAE, MAPE,
VMD-AttGRU TIC, Dstat
[35] 2020 VMD-SVR, ARMA, GBRT, BPNN, RMSE, MAE, NSE
EEMD-BPNN
[99] 2018  VMD, EMD, ANN, RF, ANFIS RMSE, MAE, CE, 10A,
R2, MSRE, MS4E
[100] 2020  Bi-LSTM, HS RMSE, MAE, R?, NSE
[101] 2020  GRU, LSTM, SMA, GRU-LSTM RMSE, MSE, MAE, R?
[46] 2019 VMD, LSTM, BP, RBF, MSE, MAE, MAPE
Elman - LD
[102] 2020  GRU, LSTM, ANN MAE, NSE, EQ
[103] 2020 GRU,LSTM RMSE, MSE
[47] 2021 EMD, GRU, SVM, DTR, GBDT, RMSE, MAE, sMAPE,
RF, RNN, LSTM R?
[104] 2020 VMD, GA, BP, Elman, RBF RMSE, MAE, MAPE
[105] 2020  CNN, GRU, LSTM, LR, DT, SVR RMSE, MSE, MAE
[106] 2020  Bi-LSTM, LSTM RMSE
[107] 2019  SARIMA, ANN, WT RMSE, MAE, MAPE
[108] 2021  SVM, KELM, ANN, VMD-ANN, PICP, PINRW
QRLSTM, CM, HM
[48] 2021  EMD, EEMD, CEEMDAN, VMD, WD, RMSE, MAPE, R?
WPD, BiLSTM, LSTM, RF, PS-LSSVM,
EEMD-BILSTM,WD-BiLSTM
[109] 2021  VMD, ARIMA RMSE, MSE, MAE,

MAPE, RRMSE, Error
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Tablo 1.1. (Devam) Literatiir dzeti

Calisma Yil Kullanilan Yéntemler Olgiitler
[110] 2019  ANN, ARIMA, BiGRU, EEMD, EMD, R2, DA, MAE, MAPE,
GARCH, GRU, VMD RMSE, MSE

[111] 2020  Elman, GRU, LSTM, GSA-GRU RMSE, MAE

[112] 2021  GA, GRU RMSE, MAPE

[113] 2018 GRU, LSTM MSE

[114] 2020  BPNN, RNN, LSTM, MHPSO-GRU RMSE, MAE, MAPE,
MER

[115] 2020  SVR, BPNN, RNN, LSTM, GRU MSE

[49] 2019 ICA, SVR, GRU, VMD, LSTM, IC@S RMSE, MAPE, MAD,
Dstat

[43] 2020 EMD, LSTM MAPE, WAPE, DA, U,
ARV, SampEn

[39] 2018  RNN, LSTM, EMD-RNN, EMD-LSTM RMSE, MAPE

2. METEOROLOJIK HADISELER VE RAPORLAR

Mevcut meteorolojik durumun analiz edilmesi ve gelecekteki meteorolojik
sartlarin seyrine yonelik ¢ikarimlarda bulunulmasi suretiyle cesitli raporlar (METAR,
SPECI, vs.) hazirlanarak havacilik sektoriinlin kullanimina sunulmaktadir. Bu raporlar
hava alaninda hiikiim siiren meteorolojik hadiseleri gostererek havacilik faaliyetlerinin
planlanmasinda yol gosterici bir gorev iistlenmistir. Meydan rutin hava raporlari bir veya
yarim saatlik araliklarla yaymlanmaktadir. SPECI, izleyen METAR rasatlar1 arasinda
havacilig: ilgilendiren 6nemli meteorolojik hadiseler olmasi durumunda yayinlanan
METAR ile benzer formata sahip bir rapordur. Meteorolojik raporlar gerekli tedbirlerin
alinmas1 ve ucus emniyetinin saglanmasinda, pratik egitimlerinin gerceklestirilip
gerceklestirilmeyecegine karar verilmesinde ve pilot adaylarinin  meteoroloji
konusundaki genel bilgilerinin artirilmasinda kullanilmaktadir.

2.1. Riizgar

Riizgér, atmosferin yiiksek basing alanlarindan algak basing alanlarina dogru olusan
yatay veya dikey hava akimlari olarak ifade edilmektedir. Hava tasimaciligini ve 6zellikle
de hafif ugaklarla gergeklestirilen ugus egitimlerini etkileyen en dnemli meteorolojik
hadiselerden birisidir. Ugusu etkileyen riizgarlar; yiiksek seviye riizgarlari, yer riizgarlari,

dikey riizgar shear1 olmak iizere ii¢ grupta toplanmaktadir. Hava aracinin hareket yonii
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referans alinarak; on riizgar (karsi riizgar), arka riizgar ve yan riizgar (cross wind) olarak

simiflandirilirlar [116].

Egitim ucaklari, ticarl ugaklara gore daha basit yapilidir ve meteorolojik
kosullardan daha fazla etkilenirler. Yan riizgarlar egitim ucgaklarinin kullanimini
sinirlayan 6nemli bir faktordiir. Ugak tizerindeki yan riizgar bileseni etkisi Gorsel 2.1'te
izah edilmektedir. Buna gore riizgarin theta acgis1 (0) iizerindeki kosiniis bileseni yan

rliizgardir ve ucak iizerindeki yan etkiyi temsil etmektedir.

Gorsel 2.1. Bir ugagin yan riizgadr bileseni

Inis ve kalkis fazlarinda riizgar siddet ve yonii 6zellikle géz dniinde bulundurulmasi
gereken en Onemli amiller arasindadir. Riizgar tésiri, ugaklarin hiz ve pozisyonunda
mithim degisikliklere sebep olmaktadir. Riizgar, donilis orani sapmalarina ve takip
edilmesi gereken rota ile ugus basinin uyumsuzluguna neden olmakla beraber hava aract
yakait tiiketimi iizerinde 6nemli bir etmendir. Hafif veya orta agirlik segmentinde yer alan
hava aracglarinda, rotadan sapmalara ve dolayisiyla pilotun is yiikiinde artmaya sebebiyet
vermektedir. Hava araglarinin tasarimlarina bagl farkli riizgar limitleri vardir ve hava
araglar1 kendi limitleri dahilinde operasyonlarini gergeklestirmektedir.

2.2. Bulutlar

Bulutlar, kalinligina bagh olarak siyah, gri ve beyaz renklerde olmaktadirlar.
Seviyelerine ve mevsimlere gore ise icerilerinde buz kristalleri, su damlaciklar1 veya asir1
sogumus su damlaciklart  bulundurmaktadirlar.  Bulutlarin  simiflandirilmast;

yiiksekliklerine gore “yiiksek irtifa” bulutlar1 (Ci, Cs, Cc), “orta irtifd” bulutlar1 (As, Ac),
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2

“alcak irtifd” bulutlar1 (St, Sc) ve “dikey gelismeli” bulutlar (Cb, Cu, Ns), olusumlarina
gore ise “kiimiiliiform” tipi bulutlar ve “stratiform” tipi bulutlar seklinde yapilabilir [116].
Dikey gelisen cumulonimbus (Cb) bulutlar1 orajla birlikte goriilmekte ve gok giirtiltiisi,
saganak yagislar, firtina, dolu gibi hava hadiselerine neden olmaktadir. Bulut i¢erisindeki
buzlanma, siddetli tiirbiilans ve diisiikk riiyet ugus operasyonlarini tehdit etmektedir.
Nimbostratiis (Ns) bulutlar1 da benzer sekilde siddetli tiirbiilans, buzlanma ve zayif
goriise neden olmalar1 dolayisiyla havacilik faaliyetlerini  olduk¢a olumsuz
etkilemektedir. Egitim uguslar1 basta olmak iizere tiim uguslar i¢in en tehlikeli bulut tipi
Cumulonimbus (Cb) bulutlaridir.

Sinoptik rasatta bulutluluk 8 okta {izerinden degerlendirilmekte ve gokyiiziiniin 8
esit pargaya boliindiigii kabul edilerek ne diizeyde kapalilik oldugu 6lgiilmektedir. Rasatta
bulutluluk 0/8 ise agik (sky clear), bulutluluk 8/8 ise gokyiiziiniin kapali (overcast)

oldugunu gostermektedir. Sekil 2.1°de bulut Olglimiine ait gorsel anlatim Grnegi yer

almaktadir. Buna gore sekilde 2/8 okta ve 3/8 okta olmak tizere iki bulut yer almaktadir.

1/8 |2/8 |3/8 |4/8 |5/8 |6/8 |7/8 |8/8

Sekil 2.1. Bulut kapalilik oram[38]

Ucgus egitiminin emniyetli bir sekilde yiiriitiilebilmesi i¢in bulut kapalilik orant,
bulut taban yiiksekligi gibi veriler titizlikle degerlendirilmelidir. Bulutlarin ugus
operasyonlar1 tizerindeki olumsuz etkileri; rilyette azalma, buzlanma, yagis ve tiirbiilans
olarak 6zetlenebilir. Bulut tavan yiiksekliginin diisiik olmas1 ve kapalilik oraninin yiiksek

olmas1 operasyon alanini daraltmaktadir.
2.3. Sicakhik

Havanin yogunlugu ve basinci sicaklik degisimi ile dogrudan iliskilidir. Standart
atmosferde sicakligin yiikseklikle degisimi, basincin yiikseklikle degisimine oranla daha

yavas oldugu i¢in hava yogunlugu, yiiksek irtifalarda diigmektedir. Hava yogunlugu ve
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atmosferik basing ve sicaklik gibi meteorolojik fenomenler ugak performanslari tizerinde
oldukea etkilidir. Soyle ki, sicaklik havanin yogunlugunu azaltarak tasima kuvvetinde
azalmaya, motorun verimliliginde azalmaya ve dolayisiyla kalkis mesafesinin uzamasina
ve diisiik tirmanma varyosuna neden olmaktadir. Yine asir1 sicakliklar 6gretmen pilotlarin
performansinin diismesine neden olmaktadir. Buzlanma sartlarinda buz Onleyici
sistemleri olmayan ugaklar kontrol yiizeylerinde kaba buzlanmanin olusmasiyla
kullanilamamaktadir. 5°C ‘nin altinda ise pitot statik sistemlerin dar hava giris
deliklerinde tikanma ve daralma olmamasi i¢in 1siticilarin agilmasi emniyet bakimindan

gerekli goriilmektedir.
2.4. Riiyet ve Diger Unsurlar

Egitim wugaklar1 operasyonlarmin o6nemli bir bolimiini VFR sartlarda
gerceklestirmektedir. Bu nedenle belirli bir nesnenin ciplak goézle teshis edilebilecegi
veya gece rasatlari i¢in genel aydinlatmanin giin 15181 seviyesine ¢ikarilmasi halinde
nesnenin teshis edilebilecegi en uzak mesafe olarak tanimlanan “riiyet” veya “goriis
mesafesi” egitim ucuslari i¢in fazlaca Gnem tasimaktadir [116]. Kisaca riiyet/goriis, belirli
bir cismin goriilebildigi en uzak mesafe olarak tanimlanmaktadir. Cesitli hava hadiseleri
riyeti olumsuz etkileyebilmekte ve goriis mesafesini diisiirmektedir. Baglica bu hava
hadiseleri sis, pus, kum firtinasi, saganak yagis ve dumandir. Stratus (St) bulutunun yer
ylizeyinde meydana gelmis hali olan sis, riiyeti azaltarak can ve mal kaybina sebebiyet
veren hadiselerin basinda gelmektedir. Ozellikle egitim uguslarinda yatay ve diisey riiyet
hayati 6neme sahip oldugundan ugus operasyonlarinin yapilacagi bdlgeler igin sis
analizinin yapilmasi ve hava kirliligi yogunlugu, senelik yagis orani, senelik yagis cesidi

gibi riliyeti azaltacak unsurlarin dikkatle incelenmesi gerekmektedir.

3. VAKA ARASTIRMASI; ESTU-P

ESTU-P, sektoriin artan pilot ihtiyacini karsilamak iizere uluslararasi sivil havacilik
standartlar1 nezdinde pilot yetistiren bir ugus egitim organizasyonudur. Béliim, Eskigehir
Teknik Universitesi Iki Eyliil Kampiisii’nde yer almakta ve pilotaj egitimi faaliyetlerini
1986 yilindan beri siirdiirmektedir. Egitim, Joint Aviation Requirements (JARs)
gerekliliklerini karsilamak durumundadir. Egitim faaliyetleri EASA’nin 6ngordiigi
standartlar ¢ercevesinde siirdiiriilmektedir. Egitimde kalite gozetilerek EASA
organizasyonunun Ongordiigi 750 saatlik programin O&tesinde temel programin

%215’sine denk gelen 1.611 saatlik bir egitim programi uygulanmaktadir. Toplamda 8
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egitim donemini kapsayan akademik egitimin ilk 3 dénemi agirlikli olarak genel havacilik
bilgisine yonelik teorik egitime ayrimigtir. Egitimin ilerleyen safhasinda pratik
egitimlerine de yer verilmesiyle egitim teorik/pratik miisterek stirdiiriilmekte ve adaylar
entegre hava yolu nakliye pilotu egitimini tamamlamaktadir. Egitim safhalar1 ve karsilik

gelen toplam ugus saatleri;

I.  Baslangig
1. Safha: Toplam Ugus Egitimi 14:30 (Sa)
i. Intibak
2. Satha: Toplam Ucus Egitimi 22:00 (Sa)
1. Trafik paterni
1. Hava hareketleri
1. Seyriisefer uguslari
3. Safha: Toplam Ugus Egitimi 22:00 (Sa)
1. Seyriisefer uguslari
i1. Hava hareketleri
II. Tekamiil
4. Satha: Toplam Ugus Egitimi 110:30 (Sa)
i. Intibak
ii. Temel alet
1ii.  Glndiiz trafik paterni
iv. Gece ugusu
v. Gece seyriisefer ugusu
vi. Prosediirel alet
vii. Prosediirel alet seyriisefer
viii. Cok motor intibak egitimi
ix. Cok motor aletli ugus egitimi
5. Satha: Toplam Ugus Egitimi 3:00 (Sa)
i. UPRT Egitimi
III.  Cok Motor ve MMC
6. Safha: Toplam Ugus Egitimi 15:00 (Sa)
i. PF veya PNF egitimi
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seklinde uygulanmaktadir. Buna gore genel toplam wucgus egitimi 221:00 (Sa)
verilmektedir. Mezun 6grencilere CPL(A)/IR(A) lisansini alabilmeleri saglanarak ¢ok
pilotlu, ¢ok motorlu ugaklarda ikinci pilot olarak gorev yapabilecekleri diizeyde ticari
hava tasimaciliginda galigabilme imkani sunulmaktadir. Egitim boyunca ticarl hava
tasimaciligl yapmayan ugaklarda ve tek pilota sertifikali ticari hava tagimaciliginda
sorumlu pilot olarak u¢ma becerileri elde etmektedirler [27,117].

ESTU-P ugus egitimlerini uluslararas1 bir havalimani olan Hasan Polatkan
Havalimani’nda gerceklestirmektedir. Pilotaj egitiminin yani sira i¢ ve dis hat ucuslarda
da bu havalimam kullanilmaktadir. ESTU-P envanterinde 13 egitim ucagi, ii¢ ucus
simiilatorii ve cesitli akademik imkanlariyla hizmet vermektedir. Ugus egitiminde
kullanilmak {izere envanterinde bulundurdugu ucaklar Socata TB-20 Trinidad,
Cessna 172 SP ve cift turboprop motorlu Beechcraft King C90 GTI’dir. ESTU-P’nin
verimliligini etkileyen parametrelerinin; egitim sistemi, maddi kaynaklar, insan
kaynaklar1 ve cografi ozellikler olmak iizere 4 ana baglikta toplanmasi miimkiindiir.
Sekil 3.1°’de bu parametreler gosterilmektedir. Bu g¢alisma kapsaminda ise cografi

ozelliklerin altinda yer alan meteoroloji konusu detayl1 olarak ele alinmistir.

/ Egitim Ugaklari

,
( Moditler Egitim Sistemi )7 3 Maddi Kaynaklar

i  Egitim Sistemleri c
( Entegre Egitim Sistemi )77— ’

Havaalam
Bakim Faaliyetleri

ESTU-P LREEE R Er Ty )
» .
‘\
Teorik Bilgi Ogretmenligi 5
- Meteoroloji
Ucus Ogretmenligi " { Cografi Ozelllikler =
: . Yeryiizii Sekillert

Sekil 3.1. ESTU-P 'nin verimliligini etkileyen parametreler

3.1. Materyal

Ucus egitimi, egitim ucaklariyla gerceklestirilmektedir. Uygulama derslerinin
temelde tli¢ farkli safthada gerceklestirildigi sOylenebilir. Bunlar; kalkis, seyir (ugus) ve
inis fazlaridir. Kalkis ve inis fazlarinin ugagin zemin ile temas ettigi asamalar olmasi
nedeniyle bu siirecte pist kullanilmaktadir. Inis ve kalkis fazlar1 disinda kalan uguslarini
yiiksek irtifalarda gergeklestiren ticari yolcu ugaklari, meteorolojik hadiselerden 6nemli

derecede etkilenmemektedirler. Hem inis/kalkis fazlarinda hem de seyir fazinda algak
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irtifalarda faaliyet gostermek durumunda olan egitim ugaklari ise meteorolojik
hadiselerden Onemli derecede etkilenmektedirler. Ucus egitimini etkileyen Onemli
meteorolojik hadiseler sunlardir; hava sicakligi, bulut, siddetli don ve kar, sis ve pus,
siddetli yan riizgar ve saganak yagmur [2,18,19,29-32,38]. Sekil 3.2’de ugus egitimini
olumsuz etkileyen meteorolojik hadiseler verilmektedir. Bu boliimde pist, egitim ugaklari

ve dnemli meteorolojik hadiseler agiklanmaktadir.

5'C alti sicakhk
25 'C iistii sicakhik

Bulut kapahlik oram 5/8 - 8/8 J

Hava Sicakhgi

Bulut tavan yiiksekligi 3000 feet ve alti J

Ugus Egitimini Olumsuz
Etkilyen Meteorolojik Olaylar _[ siddettl Do va Kot ]

Siddetli Yan Riizgar
Sagnak Yagmur

Sekil 3.2. Ucus egitimini olumsuz etkileyen meteorolojik hddiseler

3.1.1. Havalimam

Hasan Polatkan Havalimani ugus egitiminde kalitenin artirilmasi ve pilot
ihtiyacinin karsilanmasi maksadiyla ilk olarak 1989 tarihinde “Anadolu Havalimani”
adiyla havacilik birimlerince kullanilmak {izere egitim alani olarak insa edilmistir.
Zamanla ulusal ve wuluslararasi yolcu tasimacilifina agilarak kullanim amaci
genisletilmistir. Hasan Polatkan Havalimani’nin 09-27 yéniinde tek pisti bulunmaktadir.
Onceleri 2.552 metre uzunlugunda ve 30 metre genisliginde asfalt kaplama olan pist, daha
sonra 3.000 metre uzunluga ve 45m genislie cikarilarak beton kaplama haline
getirilmistir. Meydan deniz seviyesinin 790 m (2.599 ft) iizerinde konumlanmistir. Hasan
Polatkan Havalimani asfalt kaplama dogu apronu ve beton kaplama bati apronu olmak
lizere 2 adet apronuyla yolcu trafigine hizmet etmektedir. Genel havacilik faaliyetlerinde
kullanilmak iizere 1 adet beton kaplama aprona sahiptir. Genel havacilik maksatli apron
ise egitim ve diger genel havacilik ugaklar1 tarafindan park maksadiyla kullanilmaktadir.

Hasan Polatkan Havalimani'nin 6zellikleri Tablo 3.1'de verilmistir.
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Tablo 3.1. Hasan Polatkan Havaliman genel ézellikleri

Ozellik Aciklama

IATA/ICAO tanitim kodu ~ AOE/LTBY

Meydan yiiksekligi 2.599 ft

Pist istikdmeti 09/27 (092.77°/272.70°)

Pist uzunlugu 3.000 m

Pist genisligi 45 m

Koordinatlar D 39°48” 45” N -030°31" 14" E

Hasan Polatkan Havalimani’na ait gorsellere Gorsel 3.1°de meydan krokisine ise

EK-1 boliimiinde yer verilmistir.

Gorsel 3.1. Hasan Polatkan Havalimani 'na ait gorselleri
3.1.2. Ucus egitim ucaklari
TB-20 ucag1 Socata firmasi tarafindan tiretilmistir. Tek motorlu ve cift pilotlu bir
egitim ucagidir. Alttan kanatli, pervane hatvesinin sabit siiratli, burundan tekerlekli ve
inis takimlar1 iceri alinabilir olmasi ugagin belli baslt 6zellikleridir.
ESTU-P envanterinde TC-AUD, TC-AUE, TC-AUF, TC-AUP, TC-AUS,
TC-AUU c¢agn kodlariyla toplam 6 adet Socata TB-20 ugagi bulunmaktadir. Gorsel

3.2’de Socata TB-20 ugagina ait gorseller verilmistir.

Gorsel 3.2. Socata TB-20 ucagina ait gorseller
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Cessna 172 SP ugag iistten kanatli-destekli, tek motorlu, 4 kisi kapasiteli Cessna
modelidir. Diinyada oldukg¢a popiiler ve en cok iiretilen egitim ucagidir. Ik kez 1955
yilinda iiretilmis olup en kararli egitim ucaklarindan birisidir ve Genel Havacilik Ugagi
segmentinde en giivenilir ucak olarak kabul edilmektedir. Diisilk bakim masraflari,
fiyat/performans orani ve kullanim kolaylig1 nedeniyle tercih edilmektedirler.
Cessna 172 SP, diinyada bir¢cok ugus okulu tarafindan kullaniliyor olmakla birlikte
Tirkiye’de faaliyet gosteren ucus okullarinin en fazla tercih edilen egitim ugagi
durumundadir.

ESTU-P envanterinde TC-SHN, TC-SHO, TC-SHR, TC-SHS, TC-SHT c¢agr
kodlartyla toplam 5 adet Cessna 172 SP ugagi bulunmaktadir.  Gorsel 3.3°de

Cessna 172 SP ucagina ait gorseller verilmektedir.

Gorsel 3.3. Cessna 172 ugagina ait gérseller

ESTU-P envanterinde TC-SHA, TC-SHB c¢agr1 kodlariyla toplamda 2 adet

Beechcraft King Air C-90 GTI ugag1 yer almaktadir. Sahip oldugu yakit tiiketimi, genel
sistem Ozellikleri ve bakim 06zellikleri avantajlar1 nedeniyle tercih edilmislerdir.
Beechcraft King Air C-90 GTI ugaklar1 ugus egitiminin ¢ok motor safhasinda
kullanilmaktadir. Gorsel 3.4°de Beechcraft King Air C-90 GTI ugagina ait gorsel

verilmektedir.
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Gorsel 3.4. Beechcraft King Air C-90 GTI ugak gorseli
3.2. Meteorolojik Hadiselerin Ucus Egitimi Uzerindeki Etkisi

ESTU-P béliimiince tutulan 2019-2020 ucus kayit verilerine dayanarak ugus
egitimini olumsuz etkileyen meteorolojik hadiseler nedeniyle yapilamayan uguslar ve
ucus egitimi {izerindeki etkisi incelenmistir. ilk olarak 2019 yilina ait uguslar ele
almmistir. Sekil 3.3’de 2019 yilina ait planlanan ve gergeklesen ucuslar verilmektedir.
Sekil 3.3’den de anlasilacagi iizere planlanan uguslar ile gerceklesen ucuslar arasinda
biiyiik farkliliklar bulunmaktadir. Ozellikle Aralik ayinda planlanan ve gerceklesen
ucuslar arasindaki fark en biiyiiktiir. Ocak ay1 igerisinde ise yapilmasi planlanan ugus
sayis1 320 iken bu uguslarin sirf 93 tanesi gergeklestirilebilmistir. Bahar ve yaz aylarinda

ise bu farklarin azaldig1 goriilmektedir.

Ara 66 7
Kas 280 146
Eki 28 219 | 4
Eyl 218 I
Agn

. Tem 20 ]

= Haz 38 B Ploulonen Uges | |
May '8 105 [ ] Geroeklegen Ugug | _
Nis 207 143
Mar
Sub -1
Oca 93 7

' | | | L |
Ucug Sayis

Sekil 3.3. Planlanan ve gergeklesen ucus sayilari (2019)
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Sekil 3.4’de ise aylara gore gergeklestirilemeyen ucus sayilart ve
gerceklestirilememe sebepleri yer almaktadir. Bu sebepleri meteorolojik hadiseler, ariza
ve diger olmak iizere ii¢ gruba ayirmak miimkiindiir. Ocak ve Aralik aylarinda
gerceklestirilemeyen uguslarin biiyiik oranini meteorolojik hadiseler olusturmaktadir.
Ocak ayinda uguslar etkileyen bir baska onemli faktor ise “diger” olarak adlandirilan
olaylardir. Diger olaylar igerisinde ugus egitim okulunda yapilan denetimler, 6grenci ve

ogretmenden kaynakli problemleri saymak miimkiindjir.
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Sekil 3.4. Gerceklestirilemeyen ucus savilari ve sebepleri (2019)

2019 yilinin tiimiine ait gergeklesen ugus oranlari ile meteorolojik hadiseler, ariza
ve diger olaylardan kaynakli gergeklestirilemeyen ucus oranlar1 Sekil 3.5°de
verilmektedir. Gergeklestirilemeyen uguslarin en yaygin sebebinin meteorolojik hadiseler
oldugu agik¢a goriilmektedir. Tim yil boyunca uguslarin %45’ 1 meteorolojik
héadiselerden kaynakli yapilamamaktadir. Bu oran1 %2 ile diger olaylar ve %1 ile arizadan
kaynakli olaylar takip etmektedir. Uguslarin yarisinin yapilamama sebebinin meteorolojik
hadiseler olmasi dogal olarak ESTU-P’nin verimliligini de &nemli derecede

etkilemektedir.
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Sekil 3.5. Gerceklesen ucus oranlart ile gerceklestirilemeyen ucus oranlari ve sebepleri (2019)

2020 yilina ait planlanan ve gergeklesen uguslar Sekil 3.6’da sunulmaktadir. Kig
aylarinda gerceklestirilemeyen ugus sayilar1 diger aylara kiyasla daha fazladir. 2019
yilinda oldugu gibi planlanan ve gergeklestirilemeyen ucguslar arasindaki biiyiik
farklardan biri de Ocak ayinda goriilmektedir. Ocak ayinda 432 ugus planlanmisken
sadece 121 ugus gerceklestirilebilmistir. 2020 y1linin bahar ve yaz aylarinda bu farklarin
azaldig1 goriilmektedir. 2019 yilindan farkli olarak Nisan ve Mayis aylar1 icerisinde 2
ucus plant yapilmis ve 2 ucus da gerceklestirilmisti. Bu aylarda planlanan ve
gergeklestirilen ucus sayilarinin az olmasinin sebebi Diinya’da ve iilkemizde yasanan

salgin siirecidir.

B Flanlanan Ugus
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Sekil 3.6. Planlanan ve gergeklesen ucus sayilari (2020)
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2020 yilmin aylarina gore gerceklestirilemeyen ucus sayilart  ve
gerceklestirilememe sebepleri Sekil 3.7°de yer almaktadir. 2019 yilina benzer olarak
Ocak ve Subat aylarinda gerceklestirilemeyen uguslarin biiyiikk bir bolimiini
meteorolojik hadiseler olusturmaktadir. Kasim ayinda uguslar1 meteorolojik hadiselerden
sonra etkileyen en 6nemli faktor ise “diger” olarak adlandirilan olaylardir. Nisan ve Mayis
aylar1 igerisinde meteorolojik, ariza ve diger olaylarin etkisinden s6z etmek miimkiin

degildir. Clinkii bu aylarda ¢ok az ugus planlanarak gergeklestirilmistir.
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Sekil 3.7. Gerceklestirilemeyen ucus savilari ve sebepleri (2020)

2020 yilmna ait gergeklesen ucus oranlari ile meteorolojik hadiseler, ariza ve diger
olaylardan kaynakli gerceklestirilemeyen ugus oranlar1 Sekil 3.8’de verilmektedir.
Gergeklestirilemeyen uguslarin en biiylik sebebinin 2019 yiliyla benzer sekilde
meteorolojik hadiseler oldugu acik¢a goriilmektedir. Tiim y1l boyunca uguslarin %25’ i
meteorolojik hadise kaynakli olarak yapilamamistir. Bu oran1 %1’ er diger olaylar ve ariza
kaynakli olaylar takip etmektedir. 2019 yilindan farkli olarak 2020 yilinda

ucuslarin %25°1 meteorolojik nedenlerle gerceklestirilememistir.
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Sekil 3.8. Gergeklesen ugus oranlari ile gergeklestirilemeyen ugus oranlart ve sebepleri (2020)

FTO'lar imkanlar1 dahilinde insan ve envanter faktorlerini diizenleyebilirler ancak
meteorolojik kosullar1 degistiremezler ve etkilerine gore hareket etmek zorundadirlar. Bu
nedenle ugusa elverigli gilinler dncelikli olup, uygulamali dersler oncelikle ugusa uygun

giinler dikkate alinarak planlanmalidir.

3.3. Bakim Planlamalar ve Diger

Bakim, ugagin her zaman gerekli performans ve giivenligi saglayacak konumda,
ilk giinkii gibi yeni ve iyi ¢alisir durumda tutulmasidir [12,34]. Ugaklar yi1l boyunca
stirekli bir gekilde hizmet verememektedir ve kesintisiz kullanima uygun degildir.
Socata TB-20 ve Cessna 172 SP ucaklarinin aylik faaliyet durumu Tablo 3.2'de
verilmektedir [29]. Egitim ve bakim faaliyetleri ugusa elverisli giinlerin analiz edilmesi

1s1¢inda daha dogru planlanabilir.

Tablo 3.2. ESTU-P envanterindeki u¢aklarin Faal& Gayr-i faal durumu

ik yil Oca Sub Mar Nis May Haz Tem Agu Eyl Eki Kas Ara

Socata F 22 18 14 18 22 17 17 20 10 - 14 22
TB-20 G - 2 8 1 - 4 5 - 10 20 7 -
Cessna T - 5 21 16 12 19 19 13 18 20 20 11
172 G 22 15 1 3 10 2 3 7 2 - 1 1
ikinciyil Oca Sub Mar Nis May Haz Tem Agu Eyl Eki Kas Ara
Socatg F 14 18 13 22 10 21 - - - 15 21 22
TB-20 G - 2 9 2 12 - 23 19 18 2 - -
Cessna I 9 17 15 24 20 21 - 16 16 17 19 19
172 G5 3 7 - 2 - 233 2 - 2 3

Ucus egitimlerinin ticari ugus yapilan havalimanlarinda yapilmasi uygulamali

egitimlerin  devamliligini  olumsuz yonde etkilemektedir. Ortak kullanilan
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havalimanlarinda FTO'larin dikkate almasi1 gereken bir diger konu da ticarl ugaklarin
kalkis ve inislerinin neden oldugu tiirbiilansin egitim ucaklarini riske atarak pist
kullanimin1  sinirlandirmasidir.  FTO'lar birgok faktéor goéz oniinde bulundurularak
planlarinin dinamik ve siirekli olarak giincellendigi egitim kurumlaridir.
3.4. Bulgular ve Tartisma

Ucus egitim organizasyonlarinda siirdiiriilebilir ve nitelikli bir egitim sisteminin
olusturabilmesi i¢in en 6nemli kosul sahip olunan kaynaklarin etkin kullanilmasi ve
verilecek egitiminin uluslararasi standartlar1 karsilayabilmesidir. Bu vaka ¢aligmasi ile,
faaliyet goOstermekte veya yeni kurulacak olan ugus egitim organizasyonlarinin
verimliligini  etkileyen faktérlerden meteorolojik hadiseler ve ucus egitim
organizasyonlar1 iizerindeki etkileri acgiklanmaya c¢alisilmistir. Ciinkii uguslarin
planlanmasi, ucgaklarin bakim zamanlari, seyir siirelerinin, hareket rotalarinin ve ugus
irtifasinin tespiti gibi birgok konu meteorolojik bilgiler 1s1831nda gerceklestirilmektedir.
Ozetle, meteorolojik hadiseler ugus faaliyetlerini dogrudan etkilemektedir. Ucus
egitiminin emniyetli ve ekonomik olabilmesi i¢in meteorolojik hadiseler ve bu hadiselerin
isabetli tahmin edilmesi oldukc¢a énemlidir. Ozellikle ugus egitim faaliyetleri agisindan
diisiintildiiglinde meteorolojik hadiselerin ugus emniyeti iizerindeki etkisi daha da 6nemli
bir hal almaktadir. Asagida siralanan maddeler ¢alismanin bulgularini ve Gnemini
Ozetlemektedir:

* 2019 yilinda 1.451 ugus yapilabilmisken 1.233 ugus meteoroloji kaynakli miicbir

sebeplerle gergeklestirilememistir. Diger bir ifade ile ucguslarin  %45°1
meteorolojik gerekgelerle iptal edilmistir. 30 ucus ariza ve 52 ugus ise diger
faktorlerden dolay1 yapilamamastir.
2020 yilinda meteoroloji kaynakli iptal edilen ugus sayisinin 2019 yilina gore
daha az oldugu goriilmektedir. Toplamda 2.840 ugus gerceklesebilirken 959 ucus
meteorolojik hadiselerce engellenmistir. Meteorolojik hadiseler nedeniyle
gerceklestirilemeyen uguslar toplam uguslarin %25’ini olusturmaktadir. 2020
yilinda 2019 yilina kiyasla ariza nedeniyle gergeklestirilemeyen ugus sayilart daha
fazladir. 43 ucus ariza nedeniyle ve 45 ucus ise diger faktorlerden dolay1
yapilamamugtir.

* 2019 ve 2020 yillarinda toplam 4.291 ugus gerceklestirilebilmistir. Meteoroloji,

ariza ve diger gerekcelerinin sebep oldugu gerceklestirilemeyen ugus sayilar
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sirastyla 2,192, 73 ve 97 seklindedir. Meteorolojik hadiseler nedeniyle

gerceklestirilemeyen ucguslar iki yil i¢in toplam %33 oranindadir.

Bu bulgular 1s181inda, meteorolojik hadiselerin ugus egitimini dnemli Slciide
etkiledigi belirlenmistir. Ugus egitiminin yaklagik 3’te 1’inin meteorolojik hadiseler
sebebiyle yapilamadigi goriilmektedir. Bu sonucun ugus egitim organizasyonunun
verimliligini dogal olarak olumsuz bir sekilde etkiledigi tespit edilmistir. Diger bir
ifadeyle ESTU-P’de meteorolojik hadiseler nedeniyle gerceklestirilemeyen uguslar,
egitmen pilotlarin ve teorik bilgi 6gretmenlerinin is ylikiiniin artmasina, ugus egitimi igin
ayrilan slirenin uzamasina, bakim ve onarim faaliyetlerine ayrilan slirenin artmasina, ugus
emniyetinin dolayl olarak azalmasina, ¢evresel ve ekonomik problemlerin olusmasina
sebebiyet vermektedir. Bu sonuglar gdstermistir ki, bir ucus egitim organizasyonunda
meteorolojik hadiseler nedeniyle uguslarin biiyiikk bir boliimii yapilamamaktadir. Bu
nedenle kurulacak olan veya kurulmus olan ugus egitim organizasyonlarinin ugus
yapacaklar1 bolgenin meteorolojik 6zelliklerini detayli bir sekilde incelemeleri, ugusa
elverigli glin sayisin1 hesaplayarak degerlendirmeleri gerekmektedir. Hatta gerekirse
miinasip baska bolgelerde ugus planlamalar1 veya pratik ders hizmet alimi planlamalari

yapmalar1 gerekmektedir.

4. UCUSA ELVERISLILIK VE ZAMAN SERISI
Sivil Havacilik Genel Miidirligii (SHGM), Tiirkiye'de havacilik otoritesi olarak

hizmet vermekte ve FTO'lar1 yonetmelikler nezdinde denetlemektedir. Tiirkiye havacilik
mevzuati, Uluslararas: Sivil Havacilik Orgiitii (ICAO, International Civil Aviation
Organization) ve Avrupa Havacilik Emniyeti Ajansi (EASA, European Aviation Safety
Agency) tarafindan yayinlanan uluslararasi kilavuzlara gére hazirlanmaktadir. FTO'larda
pilot egitimleri, ulusal ve uluslararasi diizenlemelere uygun olarak gerceklestirilmektedir
[29,118]. ICAO Annex 3'te belirtildigi ilizere, meteoroloji odakli havacilik
aragtirmalarinin en az 5 yili kapsayan bir gozlem sonucunda elde edilmis verilerle
yapilmasi gerektigi belirtilmektedir [119]. Bu ¢alismada Ocak 09° — Aralik 20’1 kapsayan
12 yillik bir zaman diliminde saat 6lgekli METAR verileri kullanilarak ilgili gereklilik
fazlaca karsilanmaktadir. Boylece, 102.920 adet METAR tablosu kullanilarak 4.382
elemanli bir ugusa elverislilik zaman serisi (UEZS) olusturulmustur. METAR verileri,
egitim ucaginin kullanim kilavuzunda yer alan teknik kisitlamalar, SHGM tarafindan

VFR operasyonlarin gercgeklestirilebilmesi i¢in belirlenen yasal kisitlamalar ve
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yonetmeliklerle belirlenmemis ancak FTO tecriibelerine dayali ve dikkate alinmasi
gereken kisitlamalar agisindan degerlendirilmistir [2,29-31,38]. Boylece giin i¢inde
ucuslara uygun saatler tespit edilmis ve zaman serileri ile ifade edilmistir. Bu kisitlamalar

sirastyla sunulacaktir.

4.1. Teknik Limitler

Havalimanlari, yolcu ve ytiklerin bir varig noktasina tasindig1 ve katlanarak artan
pilot ihtiyacini karsilamak i¢in yogun ugus egitimlerinin yapildigi alanlardir. Ugaklar
operasyonlar sirasinda pist dogrultusunda inis ve kalkislarin1 gerceklestirmektedirler
[120]. Buna gore egitim ucagi, Tablo 3.1 ve Ek-1’de yer alan havaliman1 meydan

krokisinde goriildiigii 09/27 pisti yoniinde inis ve kalkislarin1 yapmak zorundadir [118].

Bir FTO'nun baglica fiziksel kaynagi ucaktir ve egitimde kullanilacak bir ugagin
ozellikleri ulusal ve uluslararasi diizenlemelerle belirlenmektedir. Ucaklar, tasarimlarina
gore farklhi agirliklarda ve farkli aerodinamik ozelliklerde iiretilmektedirler. Ucus
emniyetini tehlikeye atan yan riizgar limitleri, ireticiler tarafindan kilavuzlarda
belirtilmistir. ESTU-P envanterinde yer alan Cessna 172 SP ve Socata TB-20 ugaklariin
yan riizgar limitleri ve bas/kuyruk yan riizgar bileseninin agiya bagli degisimi Sekil 4.1'de
verilmektedir. METAR tablolarinda yer alan riizgar verileri c¢izelgeye gore
degerlendirilerek yan riizgarlarin inis ve kalkislarinda ugus emniyetini tehlikeye sokup
sokmadig1 degerlendirilmistir. Cizelgeye gore Cessna 172 SP icin 15 kt, Socata TB-20
icin 25 kt yan riizgar limiti dahilinde ucaklar emniyetli ugus operasyonlari

gerceklestirebilmektedirler [121,122].
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Sekil 4.1. Cessna 172 SP ve Socata TB-20 ugaklar: icin yan riizgdr limit ¢izelgesi

4.2. Diizenlemeler

Meteorolojik hadiseler, algak irtifalarda gergeklestirildigi vakit ugus egitimini
siklikla etkilemektedir. Devlet Hava Meydanlar1 isletmesi (DHMI) Genel Miidiirliigii
tarafindan yaymlanan Tiirk Havacilik Enformasyon Yayini'nda (AIP, Aeronautical
Information Publication) VFR uguslarin yapilabilecegi kosullar diizenlenmektedir. VFR
ucus  operasyonlart ancak  mevzuatta yer alan  sartlar  saglandiginda
gerceklestirilebilmektedir. Buna gore, VFR ugus operasyonunun gerceklestirilebilmesi;
riiyetin 5 km'nin iizerinde olmasi, bulut tavaninin 1.500 ft'in iistlinde olmas1 ve giin
dogumundan yarim saat once ile glin batimindan yarim saat sonra arasindaki siire¢
icerisinde operasyonun gergeklestiriliyor olmasi halinde miimkiindiir [118]. Diinyanin
eksen egikligi ve yillik hareketi sonucunda giin dogumu ve giin batimi saatleri yani
giinesleme stireleri y1l boyunca siirekli degigsmektedir. Dolayisiyla giin icerisindeki giin
dogumu ve giin batimi saatleri yil boyunca sabit degildir. Sekil 4.2'de y1l i¢inde enlemlere
gbre glineslenme siireleri verilmekte ve calismaya konu olan LTBY i¢in izhar

edilmektedir. Riiyet ve bulut tavan yiiksekligi sartlart METAR tablolarinda yer
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almaktadir ancak ucgusun yapilabilecegi siirenin saptanmasi i¢in giin dogumu ve giin
batimi saatleri hesaplanmalidir[123]. Calisma kapsaminda METAR rasatlar1 VFR ucus
icin uygun vyasal siireler igeresinde bulunup bulunmamalari agisindan da

degerlendirilmektedir.
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Sekil 4.2. LTBY 'nin yil icerisinde giindiiz siireleri
4.3. Uzman Goriisii
Ugusa elverisli gilinler mevzuatlarla belirlenmemistir. Ugus egitmeni pilotlarin
deneyimlerine gore meteorolojik kosullarin uygun olup olmadiginin belirlenmesi i¢in
baz1 tecriibi kriterler kullanilmaktadir [38]. Deneyimsiz pilot adaylar1 agisindan
Boliim 2’de gerekgeleri sunulan meteorolojik hadiseler ve egitim ugaginin limitleri géz
oniinde bulundurularak, ESTU-P’de ugus emniyetinin gelistirilebilmesi igin uygulamali

dersler asagidaki kriterler g6z oniinde bulundurularak gergeklestirilmektedir:

*  Bulut kapalilig1 5/8 oktadan az olmalidir

* Bulut taban1 3.000 ft'den fazla olmalidir

* Buzlanma durumu olmamali ve sicaklik 5°C’den az ve 25°C’den fazla
olmamalidir.

* GOk giriltili saganak yagislar, siddetli saganak yagislar, kiimiiliis kongestus

bulutlar1 ve kiimilonimbus bulutlar1 olmamalidir.
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5. YONTEM

Bu boliimde tahmin ¢alismasinda kullanilan yontemler tanitilmaktadir. Bu maksatla
bir zaman serisinin ayristirilarak alt zaman serileri toplam1 formunda ifade edilmesine
olanak saglayan ayristirma (decomposition) yontemleri ve girdi-gikt1 iligkisi kurarak

tahmin sonugclari iireten derin 6grenme yapilar1 incelenmektedir.

5.1. Sinyal Ayristirma Yontemleri

Ayristirma, zaman serisinin igeriginden alt zaman serileri ¢ikarilmasina dayanan bir
veri analiz yoOntemidir. Cikarilan alt zaman serileri toplami ham zaman serisini
olusturacak sekilde ayristirma yapilmaktadir. Ayristirma islemi bazi alt zaman serilerinin
kullanilmak tizere se¢ilmesine imkan tanimasi nedeniyle bir filtre olarak kullanilabilir.
Fourier spektral analizinde sistemin lineer oldugu ve verilerin kesin duragan (strictly
stationary) veya periyodik oldugu varsayilir. Gereksinimler karsilanmazsa, ortaya ¢ikan
spektrum zayif bir fiziksel karsilik sunacaktir. EMD ve VMD yontemleri, dogrusal
olmayan ve duragan olmayan verileri analiz etme yetenegine sahiptir [124,125].
Enerji-zaman-frekans gosterimi olan analiz yetenekleri ve dogrusal olmama (non-linear),
duragan olmama (non-stationary) durumunu uyarlanabilir bir yaklasimla ele almalar1
nedeniyle ¢alismada tercih edilmislerdir. Modelde EMD veya VMD yontemlerinden
yararlanilmasi, Ozellikle bu c¢alismada oldugu gibi gorece yiiksek varyanshi zaman
serilerinde, yalniz ham zaman serilerinin kullanilmasina kiyasla tahmin dogrulugunu

artirabilmektedir.

5.1.1. Empiricial mode decomposition (EMD)

EMD, zaman serilerini IMF (Intrinsic Mode Function) seklinde isimlendirilmis alt
zaman serilerine ayristirmak icin kullanilan duragan olmayan zaman serileri igin
kullanilabilen ve dogrusal olmayan bir analitik aragtir. Ozyinelemeli (recursive) bir
yontem olmasi nedeniyle bir IMF ayristirildiktan sonra kalandan bir diger IMF’in elde
edilmesi miimkiin olmaktadir. IMF’ler, ham zaman serisinden kaydirma (shifting) olarak
bilinen bir dizi islemle elde edilmektedirler. IMF'lerin iki kisit1 karsilamasi
gerekmektedir. Yerel maksimumlarin ve yerel minimumlarin olusturdugu enterpolasyon
zarflarinin ortalama degerleri her noktada sifir olmalidir. Tiim veri katarindaki
ekstremum ve sifir gegis sayisi, esdeger olmali veya birden fazla olmamalidir. Kisitlar
tamamlanincaya kadar eleme islemine devam edilmektedir. Buna gore, kaydirma adi

verilen islem prosediirleri su sekildedir:
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1. Zaman serisinin ¢(-) lokal maksima ve minima noktalariin belirlenmesi
2. Lokal maksima noktalar1 E;g(t) ve lokal minima noktalari Eg; (t)

arasinda enterpolasyon yaparak zarflarinin belirlenmesi

Eist (t) + Eque (1)

3. Ust ve alt zarflar arasinda p(t) = ortalamanin bulunmast

4. Zaman serisinden ortalamanin ¢ikarilmasi d(t) = ¢(t) — wu(t)
5. Fark serisi d(t)'nin ilk adimdan itibaren yeni bir IMF olarak yeniden

islenmesi

Ham zaman serisi, kaydirma adimlarini yinelemeli tekrarlayarak alt zaman
serilerine ayristirilmaktadir. IMF'lerin simetrik zarflara sahip olduguna, standart sapma
o(-) degerlendirilerek karar verilmekte ve 0,2 ile 0,3 arasinda bir degerin uygun oldugu
diisiiniilmektedir. Yine daha kiiciik degerler icin o(:) uygun kabul edilmektedir.

Sekil 5.1’de EMD yo6nteminde ayristirma islem basamaklar1 gosterilmektedir.

| |
i

[ So(t) =(t),k=1 }

Sg(t)nin lokal maxima { Lmaz (t)} ve minimalarini { Lmin(t)} tespit et

i

Linaz(t) ve Lynin(t) noktalarindan gecen { Eyqt(£)} ve {Ea(t)}
enterpolasyon zarflarini olustur

i

{E.st(t)} ve {Eq(t)} zarflarindan ortalama egri tespit et
(t) = Bist(8)+ Eane(t)
ut) = 7

i

[ d(t) = 4(t) — u(t) }
Hayir Cq(t) = r(t)
Evet
v
{ up(t) =d(t),k=k+1 }

7(t) = g(t) — ur(t)
monotonik mi?

Hayir

bitir

§(t) = Xy ui(t) + (1)

Sekil 5.1. EMD ayristirma akis diyagrami
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Asil ham zaman serilerinin tekrar elde edilmesi yerine, toplama isleminde sadece
bazi IMF'lerin secilmesiyle filtreleme islemi de yapmak miimkiindiir [125,126]. Bu
calismada zarfin belirlenmesi, parcali kiibik enterpolasyon yontemleri olan spline ve
pchip kullanilarak gergeklestirilmistir. Spline yaklagimi daha akict (smooth) bir
enterpolasyon c¢iktisiyla sonuglanmaktadir. Veriler akict olmadiginda ise pchip
enterpolasyonu agsmanin (overshoot) olmadigi ve salinimin (oscillation) azaldig1 bir ¢ikti
iretmektedir [127-129]. S6z temsili daha kaba bir enterpolasyon ¢iktisi tiretmektedir.
Spline enterpolasyonu i¢in Sekil 5.2 ve pchip enterpolasyonu iginse Sekil 5.3’de olmak
iizere her iki enterpolasyon yaklasimi UEZS’nin bir senelik silireci igin

orneklendirilmektedir.
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Sekil 5.2. Spline enterpolasyonlu EMD ayrigtirma ornegi
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Sekil 5.3. Pchip enterpolasyonlu EMD ayrigtirma 6rnegi

Calismada spline ve pchip enterpolasyonunu kullanma ve inceleme motivasyonu,
UEZS'nin akici olmamasi nedeniyle bu enterpolasyonlarin ayrica alternatif filtreler olarak

kullanilabilmesidir.

5.1.2. Variational mode decomposition (VMD)

VMD, zaman serisinin frekans merkezini 0zyinelemesiz (non-recursive) ve
uyarlamali olarak belirleyen bir yar1 ortogonal (quasi-orthogonal) sinyal ayristirma
yontemidir. EMD’den farkli olarak zaman serisinin belirlenen sayida alt zaman serisine
ayni anda ayristirmasi sz konusudur. Yine, EMD'den farkli olarak ¢6ziimii bir varyasyon
problemi olarak ele almaktadir. Varyasyon problemi Wiener filtre, Fourier Donlisiimii,
Hilbert doniisiimii ve frekans carpma yontemleriyle ¢oziilmektedir. VMD, miikemmel
giiriiltii filtreleme 6zelliklerine sahiptir ve sinirli bir bant genisliginde temel frekanslarin
tonlarin1 algilayabilir. Boylelikle giiriiltiiniin tahmin performansi {izerindeki olumsuz

etkisinin azaltabilmesine imkan tanimaktadir [124,130,131].

VMD yontemi ilk olarak 2014 yilinda Dragomiretskiy ve Zosso tarafindan
literatiire sunulmustur. Yontem, zaman serisinin ¢(-), (5.1)’deki genlik&frekans

modiilasyon (AM-FM) sinyali olan IMF’ler u, (-) toplami oldugunu varsayar.

6(t) = X up(t) = Xi A (t) COS((I)k(t)) (5.1)
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Burada A, (t) ve ¢ (t), sirasiyla uy (t)'nin zarfi ve fazidir. Faz ¢ (t) azalmayan
bir fonksiyon oldugundan, anlik frekans ¢, (t) = 0 ve hem A, (t) hem de w; (t) fazdan

daha yavas degisir. Baska bir bakis agisiyla, [t — &§,t + §] yeterince uzun bir aralik

21

O~ s

) i¢in IMF’in A, (t) genlikli ve ¢, (t) anlik frekansli bir saf harmonik sinyal
oldugu diistintilebilir.

VMD, bir kisith varyasyon modeli olusturarak ayristirma problemini varyasyon
problemine doniistirmektedir. Modal fonksiyon u (t) ve kok frekansi wy, yinelemeli
(iterative) bir sekilde en uygun ¢oziimii bulmak tizere giincellenir. Son olarak, ters Fourier
doniisiimii kullanilarak, zaman alaninda (domain) IMF’ler tiliretilmektedir. IMF, w,
civarinda siirli bir bant genisligine sahip oldugundan varyasyon probleminin ¢6ziimii ile

modal fonksiyonlarin ¢oziimii gerceklestirilir.

Fourier doniigiimii F|[:] sinyallerin frekans bilesenlerini elde etmek icin
kullanilmaktadir. Sinyalin Fourier doniistimiinii alindiginda, spektrumda hermitian
simetriye sahip yani ayni magnitiid ve farkli isaretli frekans nicelikleri elde edilmektedir.
Denklem 5.2°de agisal frekans iiniter (unitary) form (\/% carpanina sahip) Fourier

dontistimii, (5.3)’de ise islemlerin son basamaginda modal fonksiyonlarin tiiretilmesinde

kullanilan ters Fourier doniisiimii yer almaktadir [132].

¢(w) = Fls(®)] £ == [ s(t)e /e dt (5.2)
¢(0) = F(@)] 2 2= [ ¢(w)e* dw (5.3)

Sinyallerin ayrilmasi ic¢in kullanilan diger bir yontem, Denis Gabor'un, faz
seciciligine dayanan ve sinyaller arasindaki faz kaymalarin1 kullanan Hilbert dontisiimii
H[-] yontemidir. Bir sinyalin tiim bilesenlerinin faz agilart 90 derece kaydirildiginda elde

edilen zaman fonksiyonu, sinyalin Hilbert doniisiimii olarak bilinir. Spektral bilesenlerin

fazlarinin _7” ile kaydirildigr ancak genliklerin ayni birakildigi tam gegisli bir filtredir

[133]. Baska bir deyisle, (5.4)'de verilen H[-], kosiniis fonksiyonlarin1 karsilik gelen
siniis fonksiyonlarina dontistiirmektedir. Tekillik t = 7 i¢cin miimkiin oldugundan,

evrisim integrali bir Cauchy ana degeri’ne (principal value) sahiptir.

3(t) = H[¢(O)] 2 2p.v. fm@dr (5.4)

t—1
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Denklem 5.4'teki tanimdan Hilbert dontisimii, ¢(t) ve i zaman fonksiyonunun
evrisimine (convolution) esittir. Zaman alanindaki iki fonksiyonun evrigimi

*, frekans alanindaki Fourier doniisiimlerinin ¢arpimina esittir. % 'nin Fourier doniigiimii

F [ﬁ] = —jsgn(w) oldugundan, Hilbert doniisiimii frekans alaninda (5.5)’de verildigi
iizere bir ¢arpma islemidir [132].

¢(w) = Fls(®)] = H[{(w)] = —jsgn(w)¢(w) (5.5)

Analitik sinyal ¢,, (5.6)'da verilen Euler formiiliiniin, (5.7)'teki gibi karmagsik

fonksiyon formunda genellestirilmesidir; burada ¢(t), ¢(t)'nin karmasik eslenik

(quadrature) fonksiyonudur.
e/?® = cos(¢(t)) + jsin(¢p(t)) (5.6)

ca(t) = ¢(t) +j¢(t) = lga(t)]e/*® (5.7)

Burada, karmasik iistel terim e/®(® karmasik sinyalin zaman igindeki déniisiinii
ifade eden fazor, ¢(t) faz, |¢,(t)| ise genliktir. Sekil 5.4’te kutupsal diizlemde (5.7) i¢in

ornek gorsel verilmektedir.

A 4 |
/ + ﬂﬂgﬂq / "\“\ \t
1) 1
n T \ —
w?s ! e
I{ﬂ ﬁp{ \t
Lz ez,
\.\
r@\\_gy ’\“""‘#
. =

Sekil 5.4. Kutupsal diizlemde analitik sinyal gosterimi
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Analitik sinyal pozitif frekanslarda ve eslenik analitik sinyal negatif frekanslarda
tek tarafli (unilateral) bir spektruma sahiptir. Analitik sinyalin, gergel kismini alarak
¢(t) = R{c4(t)} baslangi¢ sinyaline ulasilabilir. Hilbert doniisiimii vasitasiyla, baslangig
sinyalden anlik genlik (zarf, magnitiid), anlik faz ve anlik frekans hakkinda bazi ek

bilgiler elde etmek miimkiindiir.

Varyasyon probleminin yapilandirilmasi tizere tek tarafli frekans spektrumu ve
analitik sinyal elde etmek i¢in, F[6(t)] = 1 ve ¢(t) * 6(t) = ¢(t) Ozelliklerine sahip
(5.8)'de verilen dirac-delta fonksiyonu kullanilarak (5.9)'daki gibi her u, icin Hilbert

dontistimii yapilir.

0, t+0
0) = {f S(tydt=1, t=0 (5-8)
6 = 2] ue® (5.9)

Denklem 5.7'de yer aldig1 lizere analitik sinyalin iistel bir kism1 bulunmaktadir. Bu
nedenle e/®1tei®2t = @Jj(@1@2)t gldusundan Fourier doniisiimlerinde (5.10) seklinde
tanimlanabilir.

A ()0 5 64(@) % 8(0 + wo) = 4w + o) (5.10)

Denklem 5.11'de verilen carpma islemi ile her w,;'yi ilgili temel frekans bandina

modiile etmek mumkindir.

(6@ +L) u ()] et (5.11)

Her bir 1, 'nin bant genisligi gradyanin L2-normunun (Euclidean norm) karesi kisitli

ifadesinden ¢oziilmektedir.

min E
{url ok} { .

3 Xk = ¢(1) (5.12)

9, [(5(1:) + %) « uk(t)] - 2}

2

Burada 9; zaman tiirevidir, u;, ise ¢(tf)nin sinirli bant genisligindeki modal
fonksiyonlaridir ve w;, karsilik gelen merkez frekanslaridir. Kisitli problem, Langrange

carpanlart A ve ikinci dereceden bir ceza terimi a kullanilarak kisitsiz varyasyon
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problemine doniistiiriiliir ve boylece yinelemeli olarak ¢oziilebilir hale getirilmektedir.

Augmented Lagrangian £ metodu, (5.13)'de verilmistir.

L{ux} {we} 1) £ a Z
K

2
Hle@® = T, m I + 4o, 56) = X, @) (5.13)
Boylelikle problem, Alternate Direction Method of Multipliers (ADMM)

2

0.|(6(®) + 2 ()| eent

2

algoritmas1 ile c¢oziilebilir hale gelmektedir ve ham zaman serisi IMF'lere
ayrigtirilabilmektedir [124,134,135]. Denklem 5.17'de verilen kriter saglanana kadar, i,
ve wy, sirastyla (5.14) ve (5.15) ile i¢ dongiide ve ayrica A, (5.16) ile yinelemeli olarak

giincellenmektedir.

~ R N 2
t@-, @)= T T @)+

~n+1
Ui (w) 3 1+2a(w—wp)? (5'14)
foow ﬁz+1(w)|2da)
WPt « 2 (5.15)
f |2+ (w)|*dw
0
() « () + 7(¢(w) = 2, (@) (5.16)

anti_gn)?
M <e (5.17)
Ikl
k klz

Burada; n, belirlenmis maksimum degerine kadar yineleme sayisi, T Langrange
carpani i¢in zaman adimi parametresi ve &, sifirdan biiyliik ve sifira yakin degerli
yakinsama toleransi kriteridir. Sekil 5.5’te UEZS’nin bir senelik siirecine iliskin VMD
ayristirma Ornek gorseli ve (5.6)’da ise VMD yoéntemi ayristirma islem basamaklari

verilmektedir.
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Sekil 5.5. VMD ayristirma akis diyagrami
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Y

[ {@l}, {wi}, {31}, w1 = 0,n = 1,k = Lilklendirilmesi ]

Y

N ~n Aw

W)~ Tip B (W) -~ Top () + 22
1+ 20(w —w})?

A (w) +

ilk modun DC'de
korunmasi
isteniyor mu?

Hayir

n+1

I w|17’,;+1(w)|2 dw
" Jo TR VL TP

Evet fow ‘mk+1(w)‘2 dw

A,

N ~n X

§w) ~ Tig B (W) = Top () + 24
1+ 20w — w})?

A

A (w)

Y
o delm ) dw

o @ @) dw
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5.2. Recurrent Neural Network (RNN)

RNN modellerinde, 6nceki zamana ait gizli katman ¢iktisi, zaman dizisindeki girdi
ile birlikte bir sonraki zaman ¢iktilarini elde etmek {lizere girdi olarak sirali bir sekilde
kullanilmaktadir. Boylece ge¢cmis bilgiler aga aktarilabilir ve ag mevcut tahmin egilimini
de bir girdi olarak kullanarak onceki bilgilerle beraber bir tahmin yapabilir. GRU sinir
aglart ve LSTM sinir aglarmin her ikisi de kendi hiicre modellerine sahip birer RNN
yapilaridir [63,102,136,137]. Geleneksel RNN'ler kaybolan (vanishing) ve patlayan
(exploding) gradyan problemlerinden muzdariptirler, bu nedenle 6grenme agdaki zaman
akisiyla birlikte azalmaktadir. LSTM ve GRU aglari, bilginin zaman i¢inde gegtigi Cell
State (Hiicre Durumu) ve Hidden State (Gizli Durum) mekanizmalarin1 kullanarak bu
sorunlarin ~ istesinden  gelebilmekte ve uzun vade bagimli  bilgiden
faydalanabilmektedirler. Bu aglarda bilgi akis kontrolii, kap1t mekanizmalar1 kullanilarak
gerceklestirilmektedir. LSTM'nin Unut (Forget), Giris (Input) ve Cikis (Output) Kapilari
(Gate) olmak tizere ii¢ kap1t mekanizmasi bulunmaktadir. GRU, Unut ve Giris Kapilarinin
islevini birlestirmek suretiyle olusturulan Giincelleme (Update) Kapi mekanizmasina
sahiptir. Boylelikle LSTM’den daha az parametresi vardir ve daha az karmasikliktadir.
Kisaca, LSTM'nin basitlestirilmis bir ¢esididir.

5.2.1. Long short-term memory (LSTM)

LSTM’in ilk siiriimii, Sepp Hochreiter ve Jiirgen Schmidhuber tarafindan CEC
(Constant Error Carousel) yapisinin sabit hata akisina izin veren bir mimariyi olusturan
ek ozelliklerle donatilmasi ile 1997 yilinda literatiire sunulmustur. LSTM modelinin GRU
modelinden farkli olarak Giris Kapisi, Cikis Kapist ve Unut Kapist olmak tizere ii¢ kapisi
bulunmaktadir. Unut Kapis1 6nceki zaman adimlarinin akis {iizerinde etkinligini
diizenlemekte, Girig Kapis1 akisa destekleri yonetmekte ve Cikis Kapisi agin geri kalanina
bilgi akisim1 saglamaktadir. GRU’ya gore daha karmagik islemler gerektirse de bazen
daha iyi sonuglar iiretebilir. Calismada kullanilan geleneksel LSTM hiicre modeli

Sekil 5.7'de sunulmustur.
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Sekil 5.7. LSTM hiicre yapisi
LSTM hiicre modeli denklemleri (5.16)’dan (5.21)’e kadar verilmistir. Egitim,

zaman sirali LSTM hiicrelerinden olusan RNN'deki gradyan problemini ¢ozmektir.

I =0(XW,; + b; + HW;; + by,) (5.16)
F = o(XWy; + by + HWy; + byf) (5.17)
G = 7,(XW,, + by + HW,,, + by,) (5.18)
0 = 6(XW,, + b;, + HW,,, + b,) (5.19)

C=FOC+IQOG (5.20)
H =0 0O 1,(C) (5.21)

Burada {ist simge m 6rnek sayisi (batch), x girdi ve h ise gizli katman sayis1 olmak
iizere; X € R™*, C,C' € R™" LF,0 € (0,1)™" G,HH € (-1,1)™" b € R¥*P
W, Wi, Wy, Wy, € R¥>P W, Wyp, Wy, Wy, € RM>B O operatoriic Hadamard
carpimi, o (+) sigmoid fonksiyonu, 7, () hiperbolik tanjant fonksiyonunu, W agirliklar
ve b bias’1 ifade eder. Giris Kapisi (5.16), Unut Kapisi (5.17), Hiicre Giincelleme (Cell
Update) (5.18), Cikis Kapist (5.19), Hiicre Durumu (5.20) ve Gizli Durum (5.21)
kullanilarak hesaplanmaktadir. Sigmoid fonksiyonu nedeniyle, Giris, Unut ve Cikis
Kapilar (0, 1) araligindadir. Tanjant hiperbolik fonksiyonun sinirlar1 nedeniyle, Hiicre
Gilincelleme ve Gizli Durum (-1, 1) araligindadir. Gizli Durum, ¢ikti katmanina
gecirilmektedir. Ayrica, Hiicre Durumu (-1, 1) araligindadir. Denklem 5.17 ile eski Hiicre

Durumu igeriginin ne kadarinin elde tutulacagi ve Giris Kapisi’nin sundugu yeni verilerin
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(5.18) yoluyla hiicre igerisinde ne diizeyde ele alinacagi diizenlenmektedir. Hiicre
Durumu tasarimi kaybolan gradyan problemine ¢6ziim sunmakla beraber uzun vade
bagimli bilgilerden yararlanilabilmesine imkan saglamistir. LSTM hiicresinde Gizli
Durum ve Hiicre Durumu akislar1 hiicre ¢iktis1 olarak yer almaktadir. Cikt1 katmanina
yalnizca Gizli Durum iletilmekle beraber Hiicre Durumu yalnizca dahili hiicre igeriginin

aktarilmasinda kullanilmaktadir [137-141].

5.2.2. Gated recurrent unit (GRU)

GRU, RNN’lerde kaybolan gradyan probleminin {istesinden gelebilmek amaciyla
Cho ve ark. tarafindan tasarlanarak 2014 yilinda literatiire sunulmustur. GRU modelinin,
yalnizca bir Giincelleme Kapt ve bir Sifirlama Kapi (Reset Gate) mekanizmasinin
bulunmasi ile LSTM modelinin basitlestirilmis bir ¢esidi oldugu diisiiniilebilir. GRU
Modeli, LSTM Modeline kiyasla daha az hesaplamaya ihtiya¢ duyar ve nispeten az sayida
parametresi bulunmasi nedeniyle daha hizli yakinsama kabiliyetine sahiptir. Calismada

kullanilan geleneksel GRU hiicre modeli Sekil 5.8'de sunulmustur.

DS G
= ;J‘/

Sekil 5.8. GRU hiicre yapisi
GRU hiicre modeli denklemleri (5.22)’dan (5.25)’e kadar verilmistir. Benzer

-
<

Hog

Q.
N
z

sekilde egitim, zaman sirali GRU hiicrelerinden olusan RNN'deki gradyan problemini

¢Ozmektir.
R = 0(XW;, + b;, + HW,,,. + by,.) (5.22)
Z=0XW;, + b;, + HW,, + b;,) (5.23)
N = 7,(XW,,, + by, + RO (HW,,, + b)) (5.24)
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H=(1-Z)ON+ZQOH (5.25)

Burada iist simge m 6rnek sayisi, X girdi ve lh ise gizli katman sayis1 olmak tizere;
XeR™ RZe(0,1)™h  Ne(-1,1)™h HH eR™k  p e R¥h
W;,, W;,, W;,, € R¥*I W, Wy, Wy, € RPXR O operatérii Hadamard ¢arpim,
o(+) sigmoid fonksiyonu, 7, (+) hiperbolik tanjant fonksiyonunu W agirliklart ve b bias’1
ifade eder. Sifirlama Kapis1 (5.22), Giincelleme Kapis1 (5.23), Aday Gizli Durum
(Candiadate Hidden State) (5.24) ve Gizli Durum (5.25) kullanilarak hesaplanmaktadir.
Sigmoid fonksiyonu nedeniyle Reset Gate ve Update Gate (0, 1) araligindadir. Tanjant
hiperbolik fonksiyonun sinirlar1 nedeniyle, Aday Gizli Durum (-1, 1) araligindadir. Gizli
Durum, yine (-1, 1) araliginda olan ¢ikt1 katmanina gecirilir. Denklem 5.22 6nceki Gizli
Durum’un ne diizeyde kullanilacaginin s6z gelimi hatirlanacaginin kontrol edilmesini,
(5.23) ise yeni Gizli Durum olusturulmasinda 6nceki durumun ne diizeyde aktarilacagini
diizenlemektedir. Denklem 5.25°de yer aldig1 tlizere Z’nin 1 olmasiyla Gizli Durum
eskinin bir kopyasi iken 0 olmasiyla Aday Gizli Durum’un kopyasi olmaktadir. Akis
iizerinde Sifirlama Kapisi kisa, Gilincelleme Kapisi ise uzun vade bagimliliklarin
yakalanmas1 gorevlerini {stlenmislerdir. Boylelikle, kaybolan gradyan problemi
azaltilarak uzun vade bagimliliklarinin yakalanmasi olanakli hale gelmis olmaktadir

[138,139,142,143].

6. DEGERLENDIRME

Bu boéliimde modellerin  egitimleri boyunca ve test modellerinin
degerlendirilmesinde kullanilan performans 6lgiitleri ve bu dlgiitlerin temel modellerle
kiyaslanmasinda kullanilan 1iyilestirme analizi tanitilmaktadir. Modellerin farkl
mevsimsel Oriintiilerde performanslarinin ortaya konulmasi iizere ay bazinda yapilan

degerlendirmelere Sonuclar Boliimii’'nde yer verilmistir.

6.1. Performans Olciitleri

Acik literatiirde ¢esitli degerlendirme Olciitleri bulunmaktadir. Boliim 1.3’de agik
literatiirde kullanilan performans Olgiitleri yaym nezdinde Ozetlenmistir. Benzer
caligmalarda siklikla kullanilmast ve hata biriminin c¢aligma veri seti birimiyle ayni
birimde sonuglar iiretmesi bakimdan Ortalama Karekok Hatast (RMSE, Root-Mean-
Square Error) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE, Mean Absolute Error) tez ¢aligmasi
kapsamina alinmaktadir. Yine acik literatiirde siklikla yer alan MSE dogal olarak
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hesaplanmis olmaktadir fakat birim kare sonuglar1 nedeniyle arastirmalar kapsaminda
ozelikle belirtilmeye deger bulunmamustir. Olgekten bagimsiz yiizde ifadeler igeren
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE, Mean Absolute Percentage Error) 6lgiitliniin agik
literatlirde siklikla yer buldugu goriilmektedir. Fakat gozlem degerleri sifir oldugunda
veya sifira yakin oldugunda ug¢ degerler vermesi, asimetrik olusu nedeniyle tercih
edilmemistir. Bunun yerine MAPE’nin eksiklerini gideren Simetrik Ortalama Mutlak
Yiizde Hatas1 (sSMAPE, Symmetric Mean Absolute Percent Error) calismaya dahil
edilmistir. Bir 6l¢iit agisindan daha iyi olan bir model, bagka bir 6l¢iit agisindan her zaman
daha 1yi bir performansa sahip olmayabilir. Bu durum Sonuglar Boliimii’nde ortaya
konulmaktadir. Denklem 6.1'de verilen sMAPE, goreli hataya dayali bir dogruluk
Olciisiidiir. Sirasiyla, (6.2) ve (6.3)'de verilen RMSE ve MAE, ayni nitelikte verilere sahip

eslestirilmis gozlemler arasinda yine ayni birimde tutarsizligin dlgiileridir.

sMAPE = %100 X % (6.1)
1 —2
RMSE = |($d ) = VMSE (6.2)
r A
MAE = ~(Z|d|) (6.3)

Burada d, gozlem ve tahmin zaman serileri arasindaki farki ve s, gézlem ve tahmin

zaman serileri toplamini temsil eder.

6.2. Iyilestirme Analizi

Bu c¢alismada, arastirilan modellerin en iyi performans sonuglarinin referans
modelle kiyaslanmasinda sMAPE, RMSE ve MAE'nin iyilestirme yiizdeleri
kullanilmigtir. Tablo 8.1, her bir 6l¢iit icin 6nerilen modelin yiizde gelisimini gosteren ii¢
slituna sahiptir. Bu siitunlarda yer alan ilgili olgiitteki iyilestirme degeri (6.4), (6.5),

(6.6)'de verilen denklemler kullanilarak hesaplanmaktadir.

MAPE}p—sSMAPE,
Poyape = %100 X (W) (6.4)
RMSEp—RMSE,
PRMSE = %100 X (RI\I:ITbt) (65)
MAE,—MAE
Puaz = %100 x (Jbe) (6.6)
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b ve t alt simgeleri, sirastyla karsilastirma modelinin ve test modelinin ilgili 6l¢tit

sonuglarmni belirtmektedir.

7. UYYGULAMA

Bu boliimde Onerilen modeller ve ¢alismanin nasil uygulandig:i anlatilmaktadir.
Calismada UEZS, egitim ve test veri seti olmak iizere iki boliime ayrilmaktadir. Veri
setinin ilk 8 yili egitim ve sonraki 4 yil ise test icin (%66,67-%33,33) kullanilmasi
belirlenmistir. Boliim 1.3’de yer alan agik literatiir ¢aligmalar1 incelendiginde veri seti
bolimlemenin  %50-%50’lerden  baslayabildigi  goriilmektedir. Veri setlerinin
ayrilmasinda egitim boliimiindeki Oriintiilerden hareketle test boliimiinde yer alan
oriintlilerde modelin ne denli genellestirilebildigi arastirilmaktadir. Zaman serisi boyunca
benzer karakteristige sahip gorece uzun veri setleri bakimindan boliimlemenin sonuglar
iizerinde kayda deger bir etkisi olmamaktadir. Modellerin egitiminde asagida detayli
bahsi gececek olan uygulama basamaklar1 yalnizca egitim veri seti kullanilarak
gergeklestirilmektedir. Modellerin performanslarmin degerlendirilmesi ise uygulama
basamaklarinin yalnizca test veri setinde kosturulmasiyla saglanir. Boylelikle egitim
boyunca siirdiiriilen hatanin aga dagitilmasi islemlerinde test veri seti ayri tutularak
modelin zaman serisinin bir kismindan agin geri kalanin1 da kapsayan bir genellestirme

kabiliyeti kazanip kazanmadig1 hakkinda malumat edinilmektedir.

Tahmin uygulamasinin ¢ergevesi 6ncelikle UEZS'nin ayristirilmasi ve daha sonra
derin 6grenme aglar1 kullanilarak tahmin modellerinin olusturulmasindan miitesekkil iki
boliim ihtiva etmektedir. Cerceve kisaca su sekilde 6zetlenebilir: Ham zaman serisi, EMD
veya VMD yontemleri uygulanarak n moda ayristirilir. Boylece, UEZS, alt-zaman
serilerinin toplami olarak ifade edilmektedir. Caligmaya konu olan UEZS zaman serisi,
varyansi stabilize etmek icin ortalama degerin y = 0, standart sapmanin ise 0 =1
degerine doniistiiriildiigli yani dagilimm normale yaklastirildigi standardizasyon (Z-
Skoru normalizasyonu) islemine tabi tutulmaktadir. Verilere uygulanan bu 6n islem
(7.1)’de verilmektedir.

— S@O-p)
Zc(t) = ) (7.1)

Modal fonksiyonlarin Sekil 7.1'de gosterildigi tizere LSTM ve GRU'ya dayal
tahmin modellerinde es zamanli bir bilgi kaynagi olarak ele alimmmasma olanak

saglanmaktadir yani ag modal fonksiyonlarla desteklenmektedir.
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Sekil 7.1. LSTM &GRU tahmin modeli topolojisi

Calisma, UEZS ve zaman ilerledikge siirekli aynstirilarak elde edilen modlarin
kullanildig1 bir senaryo ile gergeklestirilmistir. Senaryoda zaman bagimsiz degiskendir
ve ayristirma t islem zamanina kadar ki 6nceki verilerle gergeklestirilmektedir. Bagka bir
deyisle ayristirma islemi zamanda ilerlemeye baghdir ve gelecek veriler bu ayristirma
islemine dahil edilmemektedir. Boylelikle tahmin sonuglarina etkiyecek gelecekten bilgi
calmak durumundan kacinilmis olunmaktadir. Boyle bir senaryonun ihmal edilmesi
sozgelimi gergeklestirilecek olan benzer bir tahmin calismasinda performansi Slgiitler
nezdinde artiracaktir fakat fiziki tatbiki asla miimkiin olmayacaktir. Ham zaman serisinin
pratik karsilifa uyarlanmis olan senaryo tabanli zaman bagimli ayristirma islemi

Sekil 7.2'de verilmektedir.
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Sekil 7.2. Ham zaman serisi ve ayristirilmast

EMD yontemi, spline ve pchip enterpolasyonuyla ve her ikisi i¢in de alt1 adet alt
seri seviyesine kadar ayristirma islemi i¢in kullanilmistir. Ote yandan, VMD y&ntemiyle
ayristirma icin bir dengeleme parametresi olarak orta bant genisligi kisitlama parametresi
belirlenmelidir. Modal fonksiyonlarda a’nin gorece kiigiik degerleri igin yiiksek frekans
bilesenleri belirginlesmekte, gorece yiiksek degerleri icinse daha fazla filtrelenmektedir.
Sekil 7.3'de verilen UEZS'nin gii¢ spektral yogunlugundaki lokal tepe noktasi frekanslari
incelediginde (Hz) 0,3751, 1, 1,1253, 1,8756, 2, 2,1257, 2,8759, 3, 6,8774, 7, 9,8783,
21,8825, 22,0075, 32,2610 degerleri goze carpmaktadir. UEZS'min giic spektral
yogunlugu incelendiginde 0,085'den biiyiik piklerin oldugu frekanslarda faydali bilginin
oldugu diisiiniilebilir. Bu sebeple olusturulan veri setlerinde cesitliligin saglanmasi
maksadiyla farkli bant genisligi kisit1 degerleriyle ve altt mod seviyesine kadar ayristirma
islemleri gergeklestirilmektedir. Boylece destek girdiler, tahmin modeli i¢in alt seriler

olarak ham UEZS'den tiiretilmistir.

0.4

GSY

0.2

0 2

Frekans

Sekil 7.3. UEZS 'nin gii¢ spektral yogunlugu
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Ayristirma isleminden elde edilen alt zaman serilerine ek olarak, zaman bilgisinin
de tahmin modelinde yer almas1 arastirmaya deger bulunmustur. Ham zaman serilerine
ay, ayimn giinii ve yilin glinli bilgilerini igeren zaman serilerinin eklenmesinin etkileri
incelenerek ¢alisma zenginlestirilmistir. Bu zenginlestirmenin motivasyonu, agin

mevsimsel tahmin yetenekleri kazanacagi beklentisidir.

Bu c¢alismada oOnerilen LSTM ve GRU modelleri, bazi hiper parametre ve
eniyileyiciler (optimizer) degistirilerek 1000 iterasyona kadar egitimleri siirdiiriilmiistiir.
ADAM olduk¢a hizli yakinsama, SGD (Stochastic Gradient Descent) ise ADAM'den
daha 1y1 genellestirme kabiliyetlerine sahip eniyileyicilerdir. Bu nedenle her iki
eniyileyici de ¢alismada incelenmeye deger bulunmustur [144,145]. Egitim siirecinde 3
farkl1 performans Olgiitii lizerinde siirekli izleme saglanarak en 1yi sonuglar 1000
iterasyona kadar takip edilmektedir. Ciinkii iterasyon ilerledik¢e egitim performansi
genellikle artar ancak bu artis siirekli olmayabilir. Boylece Olciitlerde 1000 iterasyon
boyunca en iyi egitim performansina sahip modeller belirlenmis ve test veri setlerinde

degerlendirilmistir.

Son olarak egitilen aglar senaryoya uygun olarak ayn1 anda kosturulduklarinda en
cok performans gosterebildikleri ayda/aylarda tirettikleri tahminleri ¢ikisa yonlendiren
secici bir mekanizmaya sahip bir model ile degerlendirilmektedirler. Yani tekrarli aglarda
yapilarinin bir geregi olarak mevcut olan sirali akis diizenleri bozulmayarak farkli
mevsimsel Oriintiilerde tahmin performanst iyilestirilmeye calisilmistir.  Zaman
bilgisinden ag {lizerinde dogrudan yararlanilmasit yerine secici bir mekanizmaya
yonlendirilmistir. Bu mekanizma iizerinden 0lciitlerde aylara gore en iyi sonuglari iireten
modeller segilerek bir smirlandiric1  tlizerinden tahmin c¢iktilarn iiretilmektedir.
Sinirlandirict bazi verimli tahmin modellerinin miimkiin olmayan ¢ikt1 degerlerini
diizenlemektedir. Soyle ki, tahmincinin liretecegi negatif degerler sifirin altina diismemeli
veya pozitif degerler yonetmeliklerle belirlenmis gilineslenme saati taniminin iizerine
cikmamalidir. Tasarlanan tahmin secici mekanizma modeli (SMM) Sekil 7.4°de

verilmektedir.
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Sekil 7.4. SMM yapisi
SMM es zamanli tahmin iireteglerini miisterek kullanabilen bir tahmin modeli
secicisi olmasi nedeniyle calisma kapsaminda yer almayan herhangi tahmin modelleriyle

de kullanilabilir.

8. BULGULAR

Test i¢in ayrilan zaman periyodunda, farkli optimize edici ve hiper parametrelere
sahip LSTM ve GRU tabanli modeller, UEZS kullanarak IMF ve zaman bilgisi
destekli/desteksiz olarak zaman dizisindeki sirali gelen bilgileri tahmin etmek igin
egitilmektedir. Hata kriterlerindeki en 1yi sonuglar ve elde edildigi ag modelleri
Tablo 8.1'de verilmistir. Veri seti ana siitununda modelde kullanilan veri seti hakkinda
bilgi verilmektedir. Bu siitundaki harfler, kullanilan veri setinin iligkili zaman serilerini
icerdigi anlamina gelir: “UEZS”, yalniz ham zaman serisinin kullanildigini; “EMD”,
EMD yontemiyle elde edilen alt serilerin destek girdi olarak kullanildigini; “VMD?”,
VMD yontemiyle elde edilen alt serilerin destek girdi olarak kullanildigini ve “T” harfi
ise zaman bilgisinin aga destek girdi olarak kullanildigini ifade etmektedir. Tabloda yer
alan VMD ve EMD ifadeleri alt simgelere sahiptir. Bu alt simgeler, ayristirma isleminin
kag¢ alt seriye yapildigini, diger bir deyisle ayristirma islemi sonucunda ham zaman
serisinden ka¢ zaman serisinin elde edildigini gostermektedir. EMD ile ilgili satirlarda
“s” ve “p” harfleri swrasiyla ayristirma isleminde kullanilan spline veya pchip
enterpolasyonunu ifade etmektedir. SMAPE, RMSE ve MAE ana siitunlari, Hata,
Op&Md (Optimizer & Model) ve % (Yiizde) olmak iizere ii¢ alt siituna ayrilmistir. Hata
alt stitunlari, modelde satirdaki veri seti kullanimina karsilik ana siitunda yer alan hata

Ol¢me tiirlinde en iyi hata miktarini ifade etmektedir. Opt&Md alt siitunlari, modelde ilgili
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satirda veri seti kullanimina karsilik en iyi sonuglarin elde edildigi optimize edici ve ag
modelini belirtmektedir. Alt stitunlardaki “A” harfi ADAM optimize ediciyi ve “S” harfi
ise SGD optimize ediciyi temsil etmektedir. % alt siitunlari, ayristirma yontemleriyle
desteklenmemis yalniz ham veri setli modellerin tahmin performanslarina kiyasla ilgili
ana siitun i¢in hata oOlgiitlinde iyilestirme yilizdesini igermektedir. Bagka bir deyisle,
tablonun ilk iki satir1 hata iyilestirme yiizdeleri i¢in referans olarak kullanilmaktadir. Ayn
modellerin tiim 6l¢iitlerde en iyi sonuca sahip oldugu satirlar italik olarak vurgulanmaistir.
Italik vurgulu satirlarda yer alan modellerin tiim dlgiitlerde performansinin en iyi olmasi
nedeniyle daha giirbiiz oldugu sdylenebilir. Yine aynmi kategoride yer alan benzer
modellerde en iyi sonuglar alt ¢izgi ile vurgulanmistir. Hem giirbiiz hem de en 1yi

sonuclar1 veren modeller kalin yazi tipiyle vurgulanmastir.

Tablo 8.1. En iyi model sonuglar

Veri-seti SMAPE RMSE MAE

Hata Op&M % Hata Op&M % Hata Op&M %
UEZST 17,958 SL 3,441 AL 2,760 AL
UEZS 17,610 SG 3,446 SL 2,723 SG
VMDIT 12,908 SG 28,12 2,426 AG 29,51 1,950 SG 29,33
VMD2T 13,484 AG 24,92 2,564 AG 25,48 2,040 AG 26,09
VMD3T 12,559 SG 30,07 2,412 SG 29,91 1,869 SG 32,30
VMDA4T 13,629 SL 24,10 2,605 SL 24,30 2,055 SL 25,56
VMDST 13,119 AG 26,95 2,543 AG 26,09 1,983 AG 28,14
VMD6T 14,254 AG 20,63 2,794 AG 18,82 2,180 AG 21,00
VMD1 12,048 SG 31,58 2,337 AG 32,20 1,820 SG 33,18
YMD2 10,498 SG 40,39 2,148 SG 37,66 1,598 SG 41,31
VMD3 11,964 AG 32,06 2,386 SL 30,77 1,836 SG 32,58
VMD4 11,730 SG 33,39 2,355 SG 31,66 1,782 SG 34,57
VMD5 12,367 AG 29,77 2,507  AG 27,25 1,916 AG 29,62
VMD6 12,584 AG 28,54 2,427  AG 29,57 1,891 AG 30,56
EMDsIT 16436 AL 8,48 3,024 AL 12,14 2,473 AL 10,38
EMDs2T 18,026 AL -0,38 3,282 AL 4,64 2,657 AL 3,72
EMDs3T 17,465 AG 2,75 3,142 AG 8,70 2,558 AG 7,30
EMDs4T 17,160 AL 4,44 3,181 AL 7,56 2,591 AL 6,10
EMDs5T 17,079 AG 4,89 3,114 AG 9,51 2,525 AG 851
EMDs6T 17,387 AL 3,18 3,201 AG 7,00 2,604 AG 5,64
EMDplT 16,138 AL 10.13 3,027 AL 12,05 2465  SL 10,69
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Tablo 8.1. (Devam) En iyi model sonuglar

Veri-seti SMAPE RMSE MAE
Hata Op&M % Hata Op&M % Hata Op&M %

EMDp2T 17,681 AL 1,54 3,301 AL 4,09 2,681 AL 2,85
EMDp3T 16,777 AL 6,58 3,147 AL 855 2,547 AL 7,71
EMDp4T 17,136 AL 4,58 3,136 AL 8,86 2,557 AL 7,33
EMDp5T 17,225 AL 4,08 3,192 AL 7,25 2,577 AL 6,62
EMDp6T 17,572 AL 2,15 3,204 AG 6,89 2,617 AG 5,17
EMDsl  15.594 AL 1145 2925 AL 15,13 2344  SG 13.93
EMDs2 17,601  SG 0,05 3,238 SG 6,03 2,590 SG 4,90
EMDs3 16,599 AL 5,74 3,090 AL 10,34 2,483 AL 8,81
EMDs4 17,085 AL 2,98 3,169 AG 8,05 2,554 AG 6,20
EMDs5 16,626 AG 5,58 3,070 AG 10,93 2,477 AG 9,02
EMDs6 15,907 AL 9,67 3,005 AL 12,80 2,398 AL 11,93
EMDpl 15455 AL 1224 2908 AL 15,61 2334 AL 14,30
EMDp?2 17,556 AL 0,31 3,327 AL 3,45 2,674 AL 1,80
EMDp3 17,092 AL 2,94 3,159 AL 8,33 2,565 AL 5,79
EMDp4 17,276 AL 1,90 3,135 AG 9,04 2,562 AG 5,90
EMDp5 16,870 AL 4,20 3,135 AG 9,03 2,540 AG 6,73
EMDp6 17,115 AL 2,81 3,146 AL 8,72 2,553 AL 6,24

Tablo 8.1'den, UEZS ile aga destek zaman bilgisinin sunulmasinin, ayrigtirma
yontemlerinin kullanilmadig1 aglarda tahmin performansi {izerinde olumlu bir etkisinin
bulunmadig1 goriilmektedir. EMD veya VMD yontemleri hem zaman bilgisi ile ag
desteklendigi hem de kullanilmadigr her iki durumda da tahmin basarisini
iyilestirmektedir. Eklenen zaman bilgisinin ag performansini istisnalar olsa da genel
olarak olumsuz etkiledigi sonucuna ulasilmistir. Bu istisnai iyilestirmeler, agin zaman

bilgisiyle desteklenmemesindeki performans katkisina kiyasla oldukga yetersizdir.

Farkli filtreleme yaklagimlari, zaman serilerinden farkli anlamli bilgileri veya
anlaml bilgileri farkli ¢oziiniirliiklerde ortaya ¢ikarabilirler. EMD ve VMD yo6ntemleri,
gecmise ait bilgileri bir nevi filtreleme gorevi gormektedirler. Agin tahmin
performansindaki 6nemli artis nedeniyle, hatanin ag girisi ile ¢ikis1 arasinda hiicre
modellerine iyi dagitilabildigi ve zaman serisinin tahmin ani Oncesine ait filtrelenmis
gecmis boliimiiniin tahmin edilecek verilerle zaman alaninda korelasyonlar igerdigi

sOylenebilir.

54



Tablo 8.1'den de goriilebilecegi lizere, LSTM aglari, EMD yontemi acisindan ayni
maksimum iterasyona kadar egitilen tim aglar arasinda cogunlukla en iyi sonuglar
vermektedir. Bu egitim, SGD yontemine kiyasla hatalar1 ag agirliklarina hizli bir sekilde
dagitma yetenegine sahip ADAM optimizasyonunda genellikle daha basarili sonuglar

uretmektedir.

Farkl1 enterpolasyon tekniklerinin kullanilmasiyla, tahmin performansi farkli hata
Olciitlerinde bazen pchip bazen de spline agisindan gelisim gostermektedir. Bu
performans artist £%16'1 gegmese de genellikle pchip tekniginin kullanilmasiyla

olmaktadir.

Ayristirma tekniklerinde bilgiler siiziilerek alt zaman serileri elde edilir. Islem
sonucunda tiim alt zaman serilerinin ve artiklarin (residual) toplami ham zaman serisini
vermektedir. EMD yontemi ampirik bir yaklasim oldugundan ayristirma islemi yeni alt
zaman serileri eklenerek genisletilmek istenirse 6nceki alt zaman serilerini de icerecektir.
Baska bir deyisle, nispeten ¢ok sayida alt zaman serisine ayristirma, nispeten az sayida
alt zaman serisine ayristirmay1 igermektedir. Ote yandan, VMD'nin ¢dziime varyasyonel
bir problem olarak yaklasmasi nedeniyle, bu ¢alismada oldugu gibi (trendleri asil sinyal
kabul ederek) gorece yiliksek SNR’l1 (Sinyal-giiriiltii orani) zaman serilerinde farkl

seviyelerde ayristirma isleminde alt zaman serileri oldukga farklilik géstermektedir.

Temel diizeyde, az sayida alt zaman serisine ayristirma hem EMD hem de VMD
icin en 1yi tahmin performansina sahip modellerle sonu¢lanmaktadir. Ag1 desteklemek
icin ag girdi boyutunu artirmak her zaman performansi artirmamaktadir. Bu durum, EMD
yonteminin Ozyinelemeli ampirik dogasi geregi tahmine yeterince katki saglamayan
girdilerin zaman zaman beklenen ¢ikt1 ile korelasyonun bulunmasi ve hatanin aga zaman
zaman dagitilmasiyla deger kazanan agirliklarin toplamda tahmin basarisinda
zayiflamaya sebebiyet vermesiyle agiklanabilir. Eger hi¢ girig-cikis iliskisi bulunmasaydi
ilgili agirliklarin sifira gitmesi ve sonug tizerinde etkilerinin ortadan kalkmasi beklenirdi.
Zaman bilgisinin ag1 desteklemek i¢in kullanilmasinin olumsuz etkisi bu ¢ikarim

dogrulamaktadir.

VMD yonteminin kullanilmasi, farkli dlgiitlerde tahmin performansma %18 ila
%42 arasinda bir katki saglamaktadir. Bu katkt EMD yontemi agisindan maksimum %15

diizeyindedir. Tiim modeller arasinda en iyi sonug, SGD ile eniyilenmis GRU aginda
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VMD yontemi kullanilarak ancak zaman bilgisi kullanilmadan elde edilmektedir. VMD
ile farkli a degerlerinde fakat iki alt seri diizeyinde ayristirma, ag1 desteklemek i¢in en
iyi alt serileri iiretmekte ve tiim modeller arasinda en iyi tahmin performansini
yakalamaktadir. SMAPE, RMSE ve MAE i¢in en iyi performans sonuglari sirasiyla
10,498, 2,148 (Sa) ve 1,598 (Sa) olarak elde edilmistir. Ayrica, her Olgiitte tahmin
performansini eniyileyebildigi i¢in modelin en giirbiiz olarak degerlendirilmesi
miimkiindiir. Onerilen bu model, tiim kriterlerde referans modele kiyasla tahmin
performansinda en iyi gelismeyi elde etmektedir. Olgiitlerde iyilestirme sMAPE'de
%40,39, RMSE'de %37,66 ve MAE'de %41,31 seklindedir.

VMD yaklasimini kullanan GRU aglar1 ve EMD yaklasimini kullanan LSTM aglar1
genel olarak kendi kategorilerinde daha 1yi tahmin performansi elde etmektedirler. En iy1
performansa sahip model, LSTM aglarina nazaran daha basit yapiya sahip GRU aglarinda
ve ADAM’a gore daha i1yi genelleme kabiliyetine sahip SGD eniyileyici ile elde
edilmektedir. Bu durum, iki alt seri diizeyinde VMD ile filtrelenerek elde edilen bilgilerin

basit bir yapiya aktarilmasiyla genellemenin daha iyi saglandigi seklinde yorumlanabilir.

8.1. SMM Mevsimsel Analizi

Diinyanin eksen egikligi ve Giines etrafindaki hareketi degisen meteorolojik
kosullar1 tetiklemekte ve mevsimsel farkliliklara neden olmaktadir. UEZS'deki farkli
mevsimsel orlintiiler i¢in tahmin performanslari, Sekil 8.1'deki Kiviat diyagramlarinda
hata Olgiitlerinde oransal mukayeseyi miimkiin kilacak min-max normalizasyonlu olarak
gosterilmektedir. Diyagram, Onerilen SMM modelindeki hatalarin referans modelle
karsilastirildiginda herhangi bir ay i¢in azalarak merkeze yaklastigini gostermektedir.
Diyagramlara gore, 6nerilen model, tiim oOlgiitlerde her ay i¢in ham tahmin modelinin

sonuglarini gelistirmeyi basarmistir.
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(a) SMAPE (b) RMSE (c) MAE

Sekil 8.1. (a) sMAPE, (b) RMSE ve (c) MAE él¢iitlerinde normalize sonuglar

Sekil 8.1(a)'da goriildiigii ilizere referans modelin sMAPE O&l¢iitii agisindan
sonbahar, yaz ve Mart, Nisan aylarinda daha dogru tahminlerde bulundugu, kis aylarinda
ise diger mevsimlere nispetle tahmin kabiliyetinin diistiigii gozlemlenmektedir. Onerilen
modelin ozellikle kis aylarinda tahmin performansimi ¢ok daha iyi1 gelistirdigi
goriilmektedir. Sekil 8.1 (b) ve Sekil 8.1 (c¢) incelendiginde RMSE ve MAE agisindan
tahmin performansi tam olarak ayni olmamakla birlikte benzerlik gostermektedir. Fark,
cogunlukla Mart aymnda belirginlesmistir. Bu durumun temel sebebi (6.2) ve (6.3)
denklemlerinden anlasilmaktadir. Mart ayinda modellerin tirettigi ters isaretli hatalarin
belirginlesmesi ve (6.2) Olglimiinde bu durumun sonuglara isaretten bagimsiz
yansimasidir. Onerilen modelin referans modele gére biitiin mevsimlerde performansinin

onemli Olgiide arttigr gozlemlenmektedir.

Sekil 8.2, hata oOlgiitlerinde aylara gore dnerilen modelin tahmin performansindaki
iyilesmeleri gostermektedir. Buna gore Onerilen model sSsMAPE o6lciitiinde minimum
%32,69, maksimum %>58,2; RMSE o6lgiitiinde en az %33,37, en fazla %52,21 ve MAE
olgiitlinde en az %35,9, en fazla %54,57 iyilestirme saglayabilmektedir. SMM c¢ogunlukla
VMD2 model tahminlerinden yararlanmakla birlikte SMAPE olgiitiinde Subat, RMSE
ol¢iitlinde Mart, Haziran, Agustos ve MAE olgiitiinde ise Aralik ayinda bagka modellerin

tahminlerinden istifade etmektedir.
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Sekil 8.2. SMM aylara gére iyilestirme yiizdeleri

Sekil 8.2'de gorece daha az gelisme yakalanan aylarda, referans modelin diger
aylara kiyasla nispeten basarisinin diisiik oldugu goriilmektedir. Ozellikle referans model
performansinin gorece diisiik oldugu aylarda, onerilen modelin ayristirma yontemi
sayesinde zaman serisini filtreleyerek daha iyi kullanabilmekte ve tahmin performansini
tyilestirmekte oldugu goriilmektedir. Bu aylarda faydali bilgilerin ortiilii kaldig1 ve
ayristirma iglemiyle ortaya ¢ikarildig: diisiliniilebilir. Bagka bir deyisle, referans modelin
tahmin iliskisi kurmakta zorlandig1 zaman periyotlarinda, zaman serilerindeki gizli kalan
faydal bilgiler ayrigtirma yontemi ile aga tamitilmaktadir. Onerilen model Agustos
tahminlerinde en fazla iyilesmeyi elde etmektedir. Subat ayinda da yine iyilesme
olmasma ragmen iyilestirme en diisiik oranda kalmaktadir. Olgiitlerde iyilestirmenin
Ocak ayinda birbirine yakin oldugu goriilmektedir. Subat ve Mart aylarinda RMSE
acisindan iyilestirmede onemli bir degisiklik bulunmazken SMAPE ve MAE acisindan
yaklagik iki kat artis goriilmektedir. Nisan ve Mayis aylarinda sMAPE ve MAE
Olciitlerinde iyilestirme artig gostermis fakat RMSE acisindan diigmiistiir. Yaz aylariyla
birlikte aylara gore her Olgiitte siirekli benzer bir iyilestirmede artis goriilmektedir.
Mevsim gegisinin oldugu Eyliil ayiyla birlikte her dlgiitte iyilestirmede diisiis oldugu
goriilmektedir ve en fazla diisiis SMAPE oOlciitiinde gerceklesmektedir.  Sonbahar
boyunca sMAPE ve MAE acisindan iyilestirmede diisiis siireklidir fakat RMSE agisindan
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Ekim ay1 itibariyle iyilestirmede artis baslamaktadir. Biitiin ol¢iitlerde Kasim ayiyla
beraber baslayan iyilestirme artis1 Ocak ay1yla beraber diisiise gegmektedir. Olgiitlerde
SMM tahmin sonuglar1 EK-2’de yer almaktadir.

9. iISTATISTIKI BULGULAR

Bu bdliimde ¢alismada kullanilan METAR verilerine istatistiksel bir yaklagimla yer
verilmektedir. Mevsimsel farkliliklarin ortaya konulabilmesi i¢in veriler ay bazinda bir
¢Ozlniirlik cercevesinde on iki senelik siire zarfi igerisinde incelenmektedir.
Sekil 9.1(a)’de LTBY ’nin ay bazinda diizenlemelerle belirlenmis giineslenme siiresi ve
bu siirenin egitim uguslar1 i¢in ne kadarmin kullanilabildigi on iki senelik siire zarfinda
toplamlar iizerinden bir oranla ifade edilmektedir. Buna gore incelenen siire zarfinda
giineslenme siiresinin meteorolojik hadiseler nedeniyle higbir zaman tamaminin
kullanilamadig1 acikg¢a goriilmektedir. Diyagrama gore giineslenme siiresi en az Ekim ve
Mart aylarinda sartlar agisindan kisitlanmaktadir. Giineslenme siiresinin oldukca fazla
oldugu yaz aylarinda egitim uguslar1 i¢in tercih edilmeyen sartlarin en yiiksek oranda
sicaklik kaynakli gerceklestigi goriilmektedir. Bu sartlarin basinda yer alan sicaklik
faktorii Sekil (9.1)(b)’de yer almakla birlikte sicakligin egitim ucuslarini etkileyerek

giineslenme siiresi kullanimini kisitlama stiresi toplam miktarini ifade etmektedir.

(a) Ucusa elverisli saat miktar1  (b) Sicaklik faktorii

Sekil 9.1. Giineslenme siiresinin (a) u¢usa elverisli ve (b) sicaklik etkisinde kalma miktarlar
Sicaklikla ilgili kisit asir1 soguk ve asir1 sicaklar1 kapsamakta oldugundan kis
aylarinda ve yaz aylarinda siirekli etkindir. Sekil 9.1°den anlagildig: lizere sicaklik kisitt

asir1 sicaklar agisindan yaz aylarinda ugusa elverisliligi daha ¢ok etkilemektedir.
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Sekil 9.2°de on iki senelik siire zarfinda meteorolojik hadiselerin egitim uguslari
iizerindeki toplam etkileri ortaya konulmaktadir. Diyagramlar incelenirken birden fazla
hadisenin ayn1 anda giineslenme siiresinin kullanimini1 kisitlayabilecegi goz Oniinde

bulundurulmalidir.
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Sekil 9.2. Meteorolojik hadislerin giineslenme siiresini kusitlama toplam miktarlar

Sekil 9.2°de sene boyunca yiiksek kapalilik oran1 veya diisiik taban yiiksekligi
nedeniyle bulutlarin egitim uguslarmni olumsuz etkiledigi goriilmektedir. Ozellikle Ocak
ve Aralik aylar1 olmak iizere riiyetin diismekte ve VFR ucuslar1 olumsuz etkilemektedir.
Mayis ve Haziran aylarinda goriilen bulutlarin daha ziyade dikey gelismeli oldugu bu
aylarda raporlanan oraj varligindan anlagilmaktadir. Yine bu aylarda raporlanan saganak
yagislarin oraja sebep olan bulutlar nedeniyle olustugu diisiiniilebilir. ilkbahar ve yaz
aylarinda sis faktoriiniin oldukca azaldig1 veya ortadan kalktigi sdylenebilir. Kis ve
ilkbahar aylarinda yagislar uguslar1 oldukca etkilemektedir. Mevsim gecisinde bulunan
Haziran ayinda da yagislarin etkisi diger yaz aylarindan ve sonbahardan fazla oldugu

goriilmektedir. Riiyetin en ¢ok Ocak ve Aralik aylarinda diistiigii goriilmektedir.

Ucus egitim organizasyonlar1 planlamalarini meteorolojik hadiselerle birlikte
ihtiyaclaria gore birtakim etmenleri de géz Oniine alarak diizenlemektedirler. Planlama
siirecine dgretmen ile aday pilot ve ugak durumlar1 da dahil edilmektedir. ESTU-P'de
planlama siirecinde en az 2 saat sorti siiresi ve ucus operasyonundan sonra emniyet
maksatli olarak en az 1 saat boyunca uygun hava kosullarinin korunuyor olmasi durumu

dikkate alinmaktadir. Bu sebeple 3 ve {izeri ugusa elverisli saat igeren gilinler EK-4’de
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tablolastirilmustir. Icerdikleri ucusa elverisli saat miktarlarina gére giin sayilar1 yillara ve

aylara gore EK-4’de yer almaktadir.

10. TARTISMA VE ONERILER

UEZS meteorolojik gozlemlerden elde edilmistir. Dolayisiyla, ucusa elverisliligin
kaotik dogas1 aragtirmalar1 son derece zorlastirmaktadir. Bu sorunla miimkiin oldugunca
basa cikilabilmesi i¢in ¢alismada LSTM ve GRU modelleriyle beraber EMD ve VMD
ayristirma yontemlerinin birlikte kullanimina dayanan melez tahmin modelleri
onerilmektedir. Boylece ayristirma yontemleri ile veri alternatifleri olusturularak agin
desteklenmesi amaglanmaktadir. Ek olarak agin mevsimsel tahmin yetenekleri
kazanabilecegi diisiincesinden hareketle tahminin gerceklestirildigi zamana iliskin
bilgilerin aga saglandigi veri kombinasyonlarin1 arastirilmistir. Calisma, pratik
karsiliklarin elde edilebildigi bir senaryo iizerinde kurgulanmistir. Boylece gelecege
yonelik verilerin tahmin siirecine dahil edilmedigi yinelemeli bir ayristirma yaklagimi
uygulanmaktadir. EMD farkli enterpolasyon yaklasimlarina dayali olarak ve VMD ise
farkl kisitlama parametreleriyle uygulanmistir. Her iki ayristirma yontemi de farkli mod
sayilarinda genisletilerek veri setleri hazirlanmistir. Ayristirma yontemleri zaman alani
boyunca tahmin modellerini bilginin farkli ¢oziniirliikleriyle desteklemek icin
kullanilmaktadir. Caligmada model secici bir mekanizma tanitilarak egitilen modellerin

tamaminin performansindan istifade edilmektedir.

e Tahmin vaktine iliskin ay, aymn giinii ve yilin glinii bilgileri aglara
cogunlukla katki saglamamaktadir.

e Her iki ayristirma yontemi de zaman bilgisi kullanilan ve kullanilmayan
aglara destek saglayabilmektedir.

e Gereksiz girdilerin genel olarak agin 6grenme yetenegi iizerinde olumsuz
bir etkisi olmaktadir. Anlamli bilgiler igeren girdilerle girisimde bulunan
gereksiz  girdiler, hatanin ag agwhklarina dagilimmi  olumsuz
etkilemektedir. Faydali girdiye iliskin ag agirligi degerini kaybederken
faydasiz ag agirlig1 deger kazanabilmektedir. Girdi sayis1 optimal diizeyde
tutulmalidir.

e EMD ve VMD ayrigtirma yontemleri, tahminde kullanilan ge¢mis bilgiler

icin filtre gorevi gormektedir. Boylece anlamli bilgiyi giiriiltiiden siizerek
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aglar1 destekleyebilmektedir. Filtrelenmis ge¢mis bilgiler, tahmin basarisini
onemli Olgiide artirmaktadir.

e Genel olarak, VMD yontemi ile GRU aglarinin kullanimi ve EMD yo6ntemi
ile LSTM aglarinin kullanim1 daha basarili tahminler iiretmektedir.

e VMD yoéntemiyle SGD eniyileyici ve EMD yontemiyle ADAM eniyileyici
kullanildiginda genel olarak daha basarili modeller kurulabilmistir.

e Onerilen modelin performans: farkli mevsimsel 6riintiiler agisindan
degerlendirildiginde, herhangi bir hata 0lgiiti nezdinde tahmin
performansini en az %32,69 tyilestirmeyi basarmistir.

e SMM’in tahmin modellerini es zamanli kullanilmasi yani farkli mevsimsel
ortintiilerde farkli tahmin modellerinden yararlanmaya imkan saglamasi
tahmin performansi arttirmaktadir.

e Onerilen modelin planlama siirecinde ongériileri arttirabilecek sonuglar
irettigi ve boylece planlama siireglerine katki saglayacagi sonucuna

ulasilmustir.

DA-RNN derin 6grenme modeli SMM’de tanitilan model segici mekanizmasina
benzerdir fakat veri secici bir dikkat (attention) mekanizmasina sahip olmasi nedeniyle
arastirmaya uygun goriilmektedir. DA-RNN modelinin sahip oldugu dikkat (attention)
mekanizmasi aga segici giris kabiliyetleri kazandirmakta oldugundan tahmin sonuglarina
etkisi arastirillarak SMM ile karsilastirilabilir. Alt zaman serileriyle birlikte dikkat
mekanizmasinin tahmin performansi arastirtlmaya degerdir. Yine zaman bilgisi agisindan
SMM’in veri segme kabiliyeti farkli ¢oziintirliikklerde degerlendirilebilir. Pargacik siirii,
genetik, ar1 v.b. optimizasyon algoritmalariyla veya grid search, brute force gibi ilkel
algoritmalarla gerek ayristirma gerek derin 6grenme hiper parametreleri iizerinde
deneysel kabullerden hareketle bir ayristirma eniyileme c¢alismasi yapilabilir. Calisma
girdi veri setleri nezdinde ele alinarak temel bilesenler analizine yonlendirilebilir. Ugusa
elverisliligin dogrusal ve dogrusal olmayan 6zelliklerinden yararlanabilecek SARIMA,
karar agaclari v.s. melez modelleri ilizerinde ¢alisma tekrar edilebilir veya tanitilan
SMM’ye entegre edilebilir. Sinir ag1 modellerinde kullanilan verilerin tabi tutuldugu 6n
islemler ayrica degerli arastirma konular1 arasindadir. Bu ve benzeri ¢aligmalarda model
hiper parametreleri aynm tutularak farkli normalizasyon islemleri iizerinde g¢aligmalar

genisletilebilir.
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EK-2 Hata Olciitlerinde Onerilen Model
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EK-3 Farkh Kategorilerdeki Giirbiiz Modellere Ait Kiviat Diagramlar

(a) SMAPE (b) RMSE (c) MAE

Sekil (a) sMAPE, (b) RMSE ve (c) MAE olciitlerinde normalize sonuglar (VMD3T)

(a) SMAPE (b) RMSE (c) MAE

Sekil (a) sMAPE, (b) RMSE ve (c) MAE ol¢iitlerinde normalize sonuglar (EMDsIT)

Tem M ay
Haz
5N
54\_//

(a) SMAPE (b) RMSE (c) MAE

Sekil (a) sMAPE, (b) RMSE ve (c) MAE ol¢iitlerinde normalize sonuclar (EMDp1T)
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EK-4 Ucusa Elverisli Giinlerin Dagilim

Tablo Ugusa elverisli giin dagimi (giinliik en az 3 saat iceren)

Oca Sub Mar Nis May Haz Tem Agu Eyl Eki Kas Ara

2009 24 22 28 30 31 30 29 31 29 30 25 27
2010 19 21 27 13 31 24 30 29 30 28 22 21
2011 18 26 27 30 30 29 31 30 29 27 29 28
2012 19 17 24 24 30 30 31 31 27 31 22 18
2013 24 26 30 27 31 30 30 31 30 28 29 25
2014 20 27 28 29 29 29 31 30 28 29 24 22
2015 17 22 29 29 26 29 31 31 29 29 30 17
2016 22 27 26 28 30 30 31 28 30 30 25 22
2017 16 21 30 26 30 27 31 30 30 28 25 24
2018 20 23 28 30 30 30 31 31 29 29 25 15
2019 18 23 30 25 28 30 30 31 30 30 27 12
2020 21 22 27 30 28 30 31 31 29 28 30 26
u 19,8 23,0 27,8 26,7 29,5 29,0 30,5 30,3 29,1 289 26,0 214

Tablo Ucusa elverisli giin dagim (giinliik en az 4 saat igeren)

Oca Sub Mar Nis May Haz Tem Agu Eyl Eki Kas Ara

2009 23 20 26 29 30 30 28 31 29 30 25 25
2010 18 19 26 13 31 23 29 20 28 26 21 21
2011 17 25 27 30 28 28 30 29 28 27 28 26
2012 19 16 22 23 30 29 27 30 27 31 21 16
2013 24 26 29 26 30 30 30 30 29 28 27 24
2014 19 27 28 29 27 26 31 26 28 27 24 19
2015 16 21 29 29 26 25 29 31 26 27 29 15
2016 21 26 26 28 30 26 30 27 29 30 25 22
2017 13 21 29 25 30 25 27 28 26 27 25 23
2018 18 22 26 30 30 30 30 29 28 29 23 13
2019 16 21 30 24 27 29 28 28 30 30 26 10
2020 18 21 27 30 28 30 31 30 25 28 28 24
u 18,5 22,0 27,0 263 289 27,5 29,1 28,2 27,7 283 25,1 19,8
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Tablo Ucusa elverisli giin dagimi (giinliik en az 5 saat igeren)

Oca Sub Mar Nis May Haz Tem Agu Eyl Eki Kas Ara
2009 20 20 24 29 30 27 21 27 28 29 24 25
2010 17 18 26 12 26 19 22 6 24 23 21 20
2011 17 23 25 25 27 28 21 26 25 26 27 26
2012 18 12 21 23 30 26 15 26 26 31 20 16
2013 22 25 27 26 29 24 25 27 27 27 26 22
2014 17 27 27 29 26 24 22 13 25 25 21 16
2015 14 19 27 28 26 24 22 21 21 27 29 14
2016 14 25 26 27 28 22 24 21 24 30 25 20
2017 12 19 28 24 30 23 21 21 18 25 23 22
2018 16 22 26 30 28 29 28 21 24 29 23 12
2019 15 20 30 23 26 28 22 18 30 29 26 10
2020 18 19 27 29 27 30 25 21 19 26 28 23
u 16,6 20,7 26,1 254 27,7 253 223 20,6 242 272 244 188

Tablo Ucusa elverisli giin daginu (giinliik en az 6 saat igceren)

Oca Sub Mar Nis May Haz Tem Agu Eyl Eki Kas Ara
2009 17 20 23 29 29 25 17 24 27 29 24 22
2010 16 16 25 11 22 14 15 3 16 22 21 18
2011 17 21 24 25 25 25 15 21 20 24 26 23
2012 15 10 21 23 30 21 10 18 20 28 19 14
2013 19 23 24 24 26 23 21 15 27 27 25 20
2014 15 26 24 29 25 21 14 9 23 25 18 12
2015 11 18 25 27 26 23 20 13 11 25 29 12
2016 14 25 25 26 24 20 18 15 21 29 25 18
2017 11 19 27 23 26 19 18 18 15 24 21 20
2018 16 22 23 29 27 27 16 10 21 29 22 9
2019 12 19 29 21 24 24 20 12 26 27 23 9
2020 17 18 26 29 20 28 16 14 12 26 28 21
n 150 19,7 24,6 24,6 253 22,5 16,6 143 19,9 26,2 23,4 16,5
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Tablo Ucusa elverisli giin dagimi (giinliik en az 7 saat iceren)

Oca Sub Mar Nis May Haz Tem Agu Eyl Eki Kas Ara

2009 14 18 22 28 27 18 15 18 26 27 20 18
2010 11 14 24 10 20 13 9 3 10 18 21 16
2011 14 18 24 24 22 22 8 15 14 23 22 18
2012 14 6 19 22 26 15 8 15 12 26 17 12
2013 15 20 24 23 25 21 20 6 26 25 21 18
2014 12 24 23 28 21 18 11 5 17 24 18 11
2015 10 15 25 27 25 21 15 5 4 22 23 11
2016 13 25 24 26 21 15 12 8 20 29 25 18
2017 10 18 26 22 20 13 11 10 14 22 20 17
2018 16 20 20 29 25 23 9 4 17 27 17 8
2019 11 17 29 20 21 20 16 7 21 22 22 7
2020 15 17 25 28 18 22 11 8 7 24 26 20
n 12,9 17,6 23,7 23,9 22,5 18,4 12,0 8,67 156 24,0 21,0 145

Tablo Ucusa elverisli giin daginu (giinliik en az 8 saat igeren)

Oca Sub Mar Nis May Haz Tem Agu Eyl Eki Kas Ara

2009 12 14 19 27 25 12 10 11 22 23 13 16
2010 8 12 23 9 19 11 5 0 7 17 18 11
2011 13 14 22 22 19 18 3 20 17 14
2012 8 3 17 21 22 13 6 22 12 12
2013 14 20 24 22 19 17 14 25 24 19 14
2014 10 23 23 27 21 14 8 14 21 15 8
2015 9 15 24 27 20 21 15 2 17 20 11
2016 7 24 20 24 20 13 10 28 24 13
2017 8 15 23 19 18 12 11 11 21 16 16
2018 15 17 19 28 25 16 5 15 24 14 7
2019 11 17 27 20 18 16 13 17 18 19 7
2020 12 15 24 28 14 14 9 5 20 22 18
u 10,5 15,7 22,0 22,8 20,0 14,7 9,08 5,58 12,8 21,2 17,4 12,2

—_ =
O
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—

AN W9 AR W W
—
(o)
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Tablo Ucusa elverisli giin dagimi (giinliik en az 9 saat igeren)

Oca Sub Mar Nis May Haz Tem Agu Eyl Eki Kas Ara
2009 10 12 18 27 22 10 7 7 21 20 10 14
2010 6 11 21 8 16 9 3 0 6 13 16 10
2011 10 9 19 20 16 12 3 4 7 19 14 8
2012 3 3 15 19 20 11 4 7 10 17 10 10
2013 12 18 23 18 15 13 9 1 22 19 19 11
2014 10 22 21 25 20 12 7 1 11 16 12 5
2015 9 10 18 27 17 19 12 4 1 12 19 8
2016 18 19 24 16 8 7 1 14 26 19 9
2017 4 14 21 19 17 9 8 7 10 20 14 14
2018 11 14 19 23 16 11 4 1 11 23 11 5
2019 9 16 25 19 15 10 11 4 13 16 16 6
2020 7 13 24 24 12 8 9 4 2 18 16 12
u 8,08 13,3 20,2 21,0 16,8 11,0 7,00 342 10,6 18,2 14,6 9,33
Tablo Ugusa elverisli giin dagim (giinliik en az 10 saat i¢eren)

Oca Sub Mar Nis May Haz Tem Agu Eyl Eki Kas Ara
2009 6 7 15 26 19 7 2 5 16 17 9 8
2010 4 9 20 8 14 4 2 0 4 10 13 6
2011 5 7 18 16 13 10 3 3 5 16 8 7
2012 2 3 15 16 13 8 4 3 7 11 7 8
2013 11 16 19 17 12 10 7 1 18 17 15 8
2014 7 19 20 21 18 10 3 1 10 12 10 4
2015 7 8 16 25 14 14 9 2 1 10 15 5
2016 5 15 18 23 14 7 2 1 12 19 12 7
2017 2 11 17 17 16 7 4 5 8 18 14 9
2018 9 11 15 23 13 10 0 0 11 17 10 3
2019 8 13 24 19 9 6 7 2 9 12 12 6
2020 5 11 22 23 10 5 7 2 2 11 10 8
n 592 10,8 18,2 19,5 13,7 8,17 4,17 2,08 858 14,1 11,2 6,58
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Tablo Ucusa elverisli giin dagimi (giinliik en az 11 saat iceren)

Oca Sub Mar Nis May Haz Tem Agu Eyl Eki Kas Ara
2009 5 5 12 24 18 5 1 1 14 14 7 7
2010 3 6 20 8 14 3 2 0 4 8 12 6
2011 4 3 15 15 13 8 2 3 14 6 4
2012 2 2 11 12 10 6 4 3 4 10 6 5
2013 10 13 15 16 7 5 6 1 15 15 13 8
2014 5 14 17 18 16 8 2 0 9 8 9 1
2015 7 5 15 24 11 10 8 2 0 7 11 1
2016 2 10 18 20 13 7 2 1 10 15 6 2
2017 1 9 16 16 13 6 2 4 7 17 11 7
2018 5 10 14 22 9 7 0 0 8 13 8 1
2019 5 13 23 16 7 6 4 2 6 7 11 6
2020 4 7 18 23 10 3 4 1 2 9 5 5
u 4,42 8,08 16,1 17,8 11,7 6,17 3,08 1,50 7,00 11,4 8,75 442
Tablo Ugusa elverisli giin dagim (giinliik en az 12 saat i¢eren)
Oca Sub Mar Nis May Haz Tem Agu Eyl Eki Kas Ara
2009 0 4 7 21 15 3 1 1 12 6 0 0
2010 0 5 14 6 13 1 1 0 3 7 0 0
2011 0 3 10 15 12 7 0 1 3 9 0 0
2012 0 2 11 9 7 4 1 3 2 7 0 0
2013 0 11 11 13 4 4 6 0 12 10 0 0
2014 0 7 15 14 16 5 2 0 7 6 0 0
2015 0 4 12 21 10 8 4 1 0 5 0 0
2016 0 6 17 18 11 5 0 1 7 10 0 0
2017 0 4 14 15 12 5 1 2 6 14 0 0
2018 0 7 12 19 9 6 0 0 6 8 0 0
2019 0 6 18 14 7 4 2 2 3 2 0 0
2020 0 2 14 21 10 3 1 0 2 6 0 0
n 0,00 5,08 129 155 10,5 4,58 1,58 0,92 525 7,50 0,00 0,00
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Tablo Ucusa elverisli giin dagimi (giinliik en az 13 saat igeren)

Oca Sub Mar Nis May Haz Tem Agu Eyl Eki Kas Ara

2009 0 0 5 18 15 3 1 0 7 2 0 0
2010 0 0 10 5 11 1 1 0 1 5 0 0
2011 0 0 10 10 8 6 0 1 3 3 0 0
2012 0 0 10 8 5 3 0 3 1 4 0 0
2013 0 0 6 11 3 4 6 0 10 5 0 0
2014 0 0 9 10 16 4 2 0 5 3 0 0
2015 0 0 4 19 10 5 4 1 0 1 0 0
2016 0 0 11 15 10 4 0 1 5 1 0 0
2017 0 0 7 14 11 5 1 2 6 6 0 0
2018 0 0 8 16 6 3 0 0 6 4 0 0
2019 0 0 13 12 7 3 2 1 2 0 0 0
2020 0 0 8 21 8 3 0 0 0 3 0 0
u 0,00 0,00 8,42 13,2 9,17 3,67 1,42 0,75 3,83 3,08 0,00 0,00
Tablo Ugusa elverisli giin dagimi (giinliik en az 14 saat iceren)
Oca Sub Mar Nis May Haz Tem Agu Eyl Eki Kas Ara

2009 0 0 1 15 13 2 0 0 0 0 0 0
2010 O 0 0 1 5 0 1 0 1 0 0 0
2011 O 0 1 7 5 5 0 0 0 0 0 0
2012 0 0 0 6 2 2 0 2 0 0 0 0
2013 0 0 1 9 2 1 5 0 2 0 0 0
2014 0 0 0 8 13 4 1 0 0 0 0 0
2015 0 0 0 14 10 3 3 0 0 0 0 0
2016 0 0 2 12 8 3 0 1 0 0 0 0
2017 0O 0 0 11 9 3 1 2 0 0 0 0
2018 0 0 1 15 4 2 0 0 0 0 0 0
2019 0 0 0 9 6 2 2 0 0 0 0 0
2020 0 0 0 19 7 3 0 0 0 0 0 0
u 0,00 0,00 0,50 10,5 7,00 2,50 1,08 0,42 0,25 0,00 0,00 0,00
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