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Ozet: Ugak motorlarindan kaynaklanan emisyonlarin azaltilmasi, ¢evresel siirdiiriilebilirlik ve hava
kalitesinin korunmasi agisindan kritik bir éneme sahiptir. Ozellikle kalkis safhasinda yayilan Smoke
Number ( SN), havaalani ¢evresindeki hava kirliligini artiran 6nemli bir parametredir. Bu calismada,
SN degerini tahmin etmek amaciyla yenilik¢i bir yapay sinir ag1 (YSA) modeli gelistirilmistir.
Modelleme siirecinde, Uluslararasi Sivil Havacilik Orgiitii'ne (ICAO) ait Aircraft Engine Emissions
Databank (EEDB) veri seti kullanilmistir. En iyi tahmin performansini elde etmek amaciyla ii¢ farkli
egitim algoritmasi uygulanmigtir: Bayesian Regularization (trainbr), Levenberg-Marquardt (trainlm) ve
Scaled Conjugate Gradient (trainscg). Gelistirilen modellerin performansi, ortalama karesel hata (MSE),
ortalama mutlak hata (MAE), kok ortalama kare hata (RMSE), korelasyon katsayisi (R) ve
determinasyon katsayist (R?) gibi istatistiksel kriterlerle degerlendirilmistir. Sonuglara gore, trainbr
algoritmasiyla egitilen model en yiiksek dogruluk oranma ulagsmis ve SN degerini 98% tizerinde
dogrulukla (R = 0.98761) tahmin etmistir. Bu ¢alismada gelistirilen model, siirdiiriilebilir havacilik
uygulamalarina katki sunmakta ve emisyon yoOnetiminin optimize edilmesi agisindan 6nemli bir
potansiyel tagimaktadir.

Anahtar Kelimeler: Ucgak emisyonlari; yapay sinir aglari; gorsel duman yogunlugu; siirdiiriilebilirlik;
EEDB

Prediction of the smoke number from aircraft engines during the takeoff phase
using artificial neural networks

Abstract: Reducing emissions from aircraft engines is critically important for environmental
sustainability and the preservation of air quality In particular, the Smoke Number (SN) emitted during
the take-off phase is an important parameter that increases air pollution around airports. In this study,
an innovative artificial neural network (ANN) model was developed to predict the SN value. The
modeling process utilized the Aircraft Engine Emissions Databank (EEDB) provided by the
International Civil Aviation Organization (ICAQO). To achieve the best prediction performance, three
different training algorithms were applied: Bayesian Regularization (trainbr), Levenberg—Marquardt
(trainlm), and Scaled Conjugate Gradient (trainscg). The performance of the developed models was
evaluated using statistical criteria such as mean squared error (MSE), mean absolute error (MAE), root
mean square error (RMSE), correlation coefficient (R), and coefficient of determination (R?). The results
indicated that the model trained with the trainbr algorithm achieved the highest accuracy, predicting the
SN value with 98% accuracy (R = 0.98761). The proposed model contributes to sustainable aviation
practices and holds significant potential for optimizing emission management.
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1. Giris

Ulagtirma sektoril, glinlimiizde hava kirliliginin temel kaynaklarindan biri olarak 6ne c¢ikmaktadir
(Kodak, 2024). Ozellikle hava trafiginde gozlenen artis ve operasyon dlgegindeki biiyiime, havacilik
sektoriinlin hizli bir sekilde gelismesine neden olmaktadir. Bu biiylime, 6zellikle ugak motorlarindan
kaynaklanan egzoz emisyonlar1 nedeniyle 6nemli ¢evresel sorunlara yol agmaktadir. Bu emisyonlar
arasinda yer alan is partikiilleri ve gérsel duman yogunlugu (Smoke Number, SN), yerel hava kalitesini
olumsuz etkilemekte ve uzun vadede iklim degisikligine katkida bulunmaktadir.

Uluslararas: Sivil Havacilik Orgiitii (ICAO), motor egzozundan ¢ikan dumanin goriiniirliigiinii 6lgmek
icin SN parametresini tanimlamistir. Bu 6l¢iim, egzoz gazlari iizerine yerlestirilen filtreler araciligiyla
yapilir ve yiiksek SN degerleri, egzozda daha fazla kurum partikiilii bulundugunu gosterir (Martini,
2008). ICAO’nun Cevresel Koruma Komitesi (CAEP), 2010 yilinda ugucu olmayan partikiill madde
(nvPM) emisyonlarinin 6l¢iimii i¢in kavramsal bir sistem 6nermis, 2016 yilinda ise ilk nvPM standardini
kabul etmistir. Bu standart, SN ile nvPM kiitle yogunlugu arasindaki istatistiksel iliskiye dayandirilmis
olup, 1 Ocak 2020 itibariyla 26.7 kN minimum itme giiciine sahip tiim motorlar i¢in zorunlu hale
gelmistir (Brink, 2020).

SN ve partikiil emisyonlarinin modellenmesi iizerine pek ¢ok ¢alisma yapilmistir. Stettler ve arkadaslari
(2013), modern ugak motorlarindan yayilan kara karbon (BC) emisyonlarmin SN ile iligkisini
giincelleyerek tahmin dogrulugunu artirmigtir. Martini  (2008), mevcut motorlar i¢in kurum
emisyonlarini tahmin eden ve gelecekteki tasarimlar i¢in performans dngéren bir model gelistirilmistir.
Wayson ve arkadaslar1 (2009) ise FOA3.0 metodolojisi ile ticari ugak motorlarindan kaynaklanan ince
partikiil madde emisyonlarini tahmin ederek havaalani ¢evresindeki hava kirliligi etkilerini incelemistir.

Yakit bilesiminin emisyonlar tizerindeki etkisine yonelik ¢alismalar da literatiirde yer almaktadir. Brink
(2020), CFM56-7B motoru iizerinde farkli yakit senaryolar1 ile NOy, CO ve kurum emisyonlarin1 Pycaso
modeliyle degerlendirmistir. Christie ve arkadaslar1 (2017), Jet A-1 ve alternatif yakit karisgimlarinda
SN ile nvPM kiitle konsantrasyonu arasindaki iligkiyi analiz etmistir. Qasem ve arkadaglari (2023) ise
yakitlarin molekiiler bilesimine dayali olarak duman noktas1 degerini yapay sinir aglari ile yiiksek
dogrulukla tahmin etmistir.

Son yillarda makine 6grenmesi temelli yaklasimlar da 6nem kazanmigtir. Agarwal ve arkadaglari (2019),
SCOPEI11 yontemini gelistirerek motor ¢ikisinda BC ve SN tahminleri yapmistir. Ge ve arkadaslar
(2022), nvPM emisyonlarini tahmin eden APMEP-CNN adli bir yapay sinir ag1 modeli gelistirilmistir.
Zou ve arkadaslar1 (2025), ugak yakit tiikketimini modellemek iizere makine 6grenmesi teknikleri
kullanmistir. Ma ve arkadaslar1 (2025) ise ucaklarda emisyon tahmini i¢in gelismis veri odakli
yaklagimlar gelistirmistir. Oruc (2025), ugak motorlarinin havalimani cevresindeki emisyon degerlerini
cuckoo search algorithm (CSA) ve support vector regression (SVR) yontemiyle tahmin etmektedir.

Diger taraftan, emisyonlarin iklim ve hava kalitesi iizerindeki etkilerini degerlendiren ¢aligmalar da
literatiirde Onemlidir. Trivanovic ve Pratsinis (2023), ugak motorlarindan kaynaklanan kurum
emisyonlariin iklim ve hava kalitesi lizerindeki etkilerini incelemistir. Deng ve arkadaglar1 (2021), sivil
ucak kargo bdlmelerinde erken yangin tespiti i¢in kizilotesi goriintii isleme tabanli yeni bir duman
algilama yontemi gelistirmistir. Jagtap ve arkadaglar1 (2024) ise siv1 hidrojenle ¢alisan turbofan motoru
ile testler yapmustir. Kurt (2024a), yakit akis1 parametresi degeri ile ugak motorlarinda performans
degerlendirmesi yapmustir.

Ugaklarin giivenirligini ve giivenligini artirmak i¢in ugak motorlarinin dlgiimleri yapilir ve kaydedilir.
ICAO’nun Aircraft Engine Emissions Databank (EEDB) wverileri, kalkis safhasimda motor
performansinin ve ¢evresel etkilerin degerlendirilmesi igin giivenilir bir temel sunmaktadir. Ugak
motorlart yiiksek sicaklik ve devirlerde c¢alistigi icin performans bozulmasi meydana gelebilir.
Performans bozulmasi ugaklarda arizalara ve kazalara neden olabilir. Kalkis safhasi, ugak motorlariin
en yiiksek anlik yakat tiiketimine ulastig1 ugus evresidir; bu durum, motorlarin maksimum itki tiretmesi
nedeniyle gergeklesir. Ugak motorlar1 kalkis safhasinda yiiksek sicaklik ve devirlerde ¢alistigi igin, ugak
giivenligi acisindan incelenmesi gereken bir siiregtir (Kurt, 2024b). Kalkis sirasinda olusan SN degeri,
hem hava kalitesi hem de gorsel kirlilik agisindan kritik bir gostergedir. Literatiirde ugagin sadece kalkis
sathasinda olusan SN degerini tahmin eden bir yapay sinir ag1 modeli bulunmamaktadir.
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Bu calismada, kalkis safhasinda ucak motorlarindan kaynaklanan gorsel duman yogunlugunu tahmin
etmeye yonelik yenilik¢i bir yapay sinir ag1 (YSA) modeli gelistirilmistir. Model, Uluslararasi Sivil
Havacilik Orgiitii’niin (ICAO) Aircraft Engine Emissions Databank (EEDB) kapsaminda yer alan 447
farklt motor verisi kullanilarak egitilmis ve SN tahmininde %97 nin iizerinde dogruluk orani elde
etmistir. Gelistirilen bu yaklasim, ucak motorlarinin kalkis anindaki performansini uzman goriisiine
veya fiziksel test sistemlerine ihtiya¢ duymaksizin degerlendirebilecek bir altyapt sunmaktadir.
Literatiirde kalkis sathasina 6zgii SN tahminine odaklanan bir YSA modelinin bulunmamasi, ¢alismanin
0zglin katkisini ve bilimsel degerini ortaya koymaktadir.

2. Veri ve yontemler
2.1. Veri seti

Bu ¢alismada gorsel duman yogunlugunu tahmin etmek igin egitim, test ve dogrulama verilerine ihtiyag
duyulmaktadir. Gelistirilecek model de kullanmak i¢in ICAO ugak motorlar1 egzoz emisyon veri seti
secilmistir (ICAO, 2024). EEDB veri seti, [CAO Annex 16, Volume II'de belirtilen prosediirlere gore
oOl¢giilen ve motor iireticileri tarafindan saglanan emisyon bilgilerini igerir. Veri seti, 6zellikle 26.7
kilonewton {izeri statik itig giicline sahip turbojet ve turbofan motorlar i¢in diizenlenmis emisyon
verilerini kapsamaktadir. Tablo 1’de gosterildigi gibi ICAO tarafindan belirlenmis safhalar, siire ve
itki ayari ile dl¢iimler yapilarak bu veriler elde edilmektedir.

Tablo 1. Referans emisyonlariin LTO (Inis ve Kalkis) dongiisii (ICAO, 2020)

Safhalar Siire (sn) itki ayan (kN)
Kalkisg 0,7 100 %

Tirmanma 2,2 85 %

Yaklagsma 4,0 30 %
Taksi 26,0 7%

Tablo 2’de gorsel duman yogunlugunu tahmin etmek icin egitimde kullanacagimiz parametreler ve bu
parametrelerin istatiksel 6zellikleri sunulmustur. Calisma da kullanilan veri setinin 70 % i egitim, 15
% dogrulama ve 15 % test asamasinda kullanilmak i¢in Matlab ortaminda rastgele ayrilmistir. Veri
setinden yanlilig1 (bias) 6nlemek, temsil giiciinii artirmak ve istatistiksel olarak giivenilir sonuglar elde
etmek icin rastgele veri se¢cimi yapilmistir.

Tablo 2. Kalkis sathasinda ugak motoruna ait veri setindeki parametrelerin degerleri (ICAO, 2024)

Parametreler Ornek | En az En ¢ok Ortalama | Std. sapma
Motor tipi 313 1,00 2,00 1,1917 ,39426
Baypas oram 313 0,64 12,72 6,2846 2,30511
Basing orani 313 11,40 49,40 30,6284 7,78073
Motorun maksimum nominal itme | 5, ; 2849 | 504,90 1872748 | 114,63808
giicii (kN)
Cevresel barometrik basing (kPa) | 313 0,00 1019394,50 10802,0715 | 99831,59139
Ortam sicakligi (T) 313 144,00 | 308,50 287,1121 11,24516
Ortam nemi (kg/kg) 313 0,00 0,02 0,0073 0,00371
Yakittaki hidrojen atomlarinin 313 0,00 13.80 22060 186219
karbon atomlarina orani
Yalattaki . aromatik | 5 0,00 21,85 16,9228 222131
hidrokarbonlarin yiizdesi (%)
Ka}kls svafhasmda gorsel duman 313 0.00 46,30 73685 5.93241
yogunlugu

Dogrulama ve test gruplart modelin dogrulugunu degerlendirmek icin kullanilacaktir. Veri setindeki
farkli 6lgeklerdeki degiskenleri ortak bir dlcege getirerek modelin daha dogru ve dengeli 6grenmesini
saglamak i¢in normalizasyon islemi yapilmistir. Normalizasyon islemi denklem (1) de gosterildigi gibi
minimum-maksimum Slgekleme yontemi kullanilmistir.
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X — X
X' = min (1)
Xmax - Xmin
2.2. Yapay sinir ag1 yontemi

Yapay sinir aglar1 (YSA), dogrusal ve dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinde iyi sonuglar veren,
insan beynindeki néronlarin ¢aligma sistemini 6rnek alan bir modeldir (Ates, 2022). YSA modellerinin
en 6nemli avantaji bir sistem hakkinda tahmin yapabilmek i¢in herhangi bir matematiksel bir modele
ihtiyag duymamaktadir. YSA modellerinde amag, egitilen modelin giris parametreleriyle c¢ikis
parametresi arasindaki iliskiyi veri kiimesi ilizerinden 6grenmesidir (Kilig vd., 2024). Ayrica egitilen
modelin, daha 6nce hi¢ gormedigi girdilere karsilik dogru tahminler yapabilmesi istenmektedir.

YSA igerisinde en ¢ok kullanilan ag yapisi, hatalarin geriye yayilma ilkesine gore ¢alisan geriye
beslemeli ag mimarisidir. Bir YSA hiicresi, girdi katmani, degisken agirlik ¢arpanlari, toplam
fonksiyonu, tanimlama (aktivasyon) fonksiyonu ve ¢ikti katmani olmak iizere bes ana boliimden olusur
(Tasar vd., 2018). Bu ag yapisinin genel mimari yapisi Sekil 1°de gosterilmistir.

Girdi degerleri Bias
X1

X2

X3 _ Z S

Toplama Aktivasyon
fonksiyonu fonksiyonu

Cikis

Xn Agirliklar

Sekil 1. Temel bir YSA hiicresi modeli

Sekil 1’de giris parametre degerleri Xi semboliiyle gosterilmistir. Her bir giris parametresi degeri
agirliklarla carpildiktan sonra esik degeri (bias) ile toplanarak aktivasyon fonksiyonuna iletilir.
Aktivasyon fonksiyonu araciligiyla islem gergeklestirilerek modelin tahmin ¢iktis1 olan yi degeri elde
edilir (Yavuz ve Deveci, 2012). Egitim agamasinda, baslangicta rastgele belirlenen agirliklar, modelin
tahmin ¢iktilari ile gergek degerler arasindaki fark dogrultusunda optimize edilir. Gelistirilen modelin
egitim agsamasinda en kiiciik hata elde edilene kadar bu siire¢ siirer. YSA modelleri farkli problemlerde
etkili sonuglar verebilmektedir. Bu nedenle YSA modelleri, tahmin, siniflandirma, kiimeleme,
optimizasyon ve dogal dil isleme gibi cesitli problemlerin ¢éziimiinde kullanilmaktadir.

3. Model sonuclar ve degerlendirmeler

Bu ¢alismada, ucak motorlarindan kaynaklanan gorsel duman yogunlugunu tahmin etmede YSA
modelinin performansi arastirilmistir. Ugak motorlarina ait 6l¢iim verileri ICAO kurumunun web
sayfasindan elde edilmistir. Elde verilerin ham hali, analiz edilmeden verimli kullanilamaz (Mumcu &
Meshur, 2025). Ucgak motorlar1 kalkis asamasinda en yiiksek performansi gosterdigi icin kalkisg
safhasindaki veriler secilmistir. Veri setinde toplam 447 ugak motoruna ait Slglim verileri modeli
gelistirmek icin kullanilmigtir. Calismada, tiim veriler 70 % egitim, 15 % dogrulama ve 15 % test i¢in
ayrilmigtir. Egitim i¢in 313 ucak motoruna ait veri, test ve dogrulama i¢in 67 ucak motor verisi
kullanilmagtir.

Modelin gelistirilmesi i¢in EEDB veri setinden; motor tipi, baypas orani, basing orani, motorun
maksimum nominal itme giicii, ¢cevresel barometrik basing, ortam sicakligi, ortam nemi, yakittaki
hidrojen atomlarinin karbon atomlarina orani, yakittaki aromatik hidrokarbonlarin yiizdesi 6l¢iim
degerleri giris parametresi olarak Dbelirlenmistir. Bu parametreler modelin giris katmanina
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uygulandiginda ¢ikigindan kalkig safhasinda SN tahmin edilecektir. Gorsel duman yogunlugunu tahmin
eden modeli gelistirmek i¢cin Bayesian Regularization (trainbr), Levenberg-Marquardt (trainlm), ve
Scaled Conjugate Gradient (trainscg) egitim algoritmast kullanilmistir. Bayesian Regularization
(trainbr), yapay sinir aglarinin egitiminde kullanilan gelismis bir algoritmadir ve modelin genelleme
yetenegini artirmak amaciyla agirliklara ceza terimi ekleyerek asir1 6grenmeyi (overfitting) engeller.
Levenberg-Marquardt (trainlm) algoritmasi ise, Newton tiirevli optimizasyon yontemleri ile gradyan
inis yonteminin birlesimi olarak ¢aligir ve ikinci dereceden hata yiizeylerine karsi hassasiyeti sayesinde
hizl1 yakinsama saglar. Scaled Conjugate Gradient (trainscg) algoritmasi, bellegi verimli kullanan bir
egitim algoritmasidir. Bu ii¢ algoritma ile egitilen modeller arasinda en iyi modeli se¢gmek icin hata
performans kriterlerine gore sonugclarin karsilastirilmasi gerekmektedir. Bu karsilastirma icin bes ayri
hata performans kriteri se¢ilmistir.

Gelistirilen modeller i¢in ortalama karesel hata (MSE), ortalama mutlak hata (MAE), kok ortalama kare
hata (RMSE), korelasyon katsayisi (R) ve determinasyon katsayisi (R?) hesaplanmistir. Elde edilen
sonuclar model tahmini ve gozlem verilerinin performanslarini karsilagtirmak i¢in kullanilmistir. MSE,
MAE ve RMSE hata performans modellerinin matematiksel ifadeleri sirasiyla Denklem (2)-(4) de
verilmigtir. Burada N veri sayilarini, SN i kalkis safhasinda gorsel duman yogunlugunu ve SNygpnmin

tahmin edilen kalkig safhasinda goérsel duman yogunlugunu gostermektedir.

N
1
MSE = NZ(SN('il(;ﬁm - SNtahmin)2 (2)
i=1
1 N
MAE = NZ'SNélcﬁm - SNtahminl )
i=1
1
RMSE = \/EZ?I:l(Sngum — SNtanmin)? (4)

Tablo 3, {i¢ farkli egitim algoritmasinin (Bayesian Regularization - trainbr, Levenberg-Marquardt -
trainlm, ve Scaled Conjugate Gradient - trainscg) hata performanslarini istatistiksel hata dl¢iitlerine gore
karsilastirmali olarak sonuglar1 sunmaktadir. Kalkis sathasinda gérsel duman yogunlugunu en iyi tahmin
eden YSA modelini se¢mek i¢in karsilastirmali analiz, korelasyon katsayisi (R), ortalama kare hata
(MSE), ortalama mutlak hata (MAE), kok ortalama kare hata (RMSE), determinasyon katsayisi (R?)
kriterleri lizerinden gerceklestirilmistir.

Tablo 3. Kalkis sathasinda gorsel duman yogunlugunu tahmin eden YSA modellerinin performans

sonuglari.
Egitim algoritmalari
Hata Kkriterleri ve asamalar trainbr trainlm trainscg
Egitim 0,9876122 0,9586146 0,5963826
R Dogrulama 0,9752393 0,8991308 0,6253009
Test 0,9735947 0,8456342 0,5841275
Egitim 0,0003922 0,0013880 0,0103469
MSE Dogrulama 0,0005581 0,0021312 0,0084362
Test 0,0008268 0,0037914 0,0081150
Egitim 0,0120051 0,0241384 0,0763758
MAE Dogrulama 0,0131773 0,0292867 0,0742715
Test 0,0131660 0,0338459 0,0703092
Egitim 0,0198040 0,0372563 0,1017198
RMSE Dogrulama 0,0236252 0,0461650 0,0918489
Test 0,0287557 0,0615748 0,0900836
Egitim 0,9753385 0,9188281 0,3550606
R? Dogrulama 0,9444440 0,7968889 0,3864445
Test 0,9478341 0,6308348 0,3063163
Egitim siiresi (saniye) 4,838655 4,761117 4,479625
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Trainbr algoritmasi, tiim metriklerde en diisiik hata oranlarim ve en yiiksek korelasyon katsayilarim
saglanmustir. Ozellikle egitim, dogrulama ve test setleri i¢in R degerleri sirastyla 0.9876, 0.9752 ve
0.9735 diizeyindedir. Bu degerler, modelin verilerle yiiksek dogrusal iliski kurdugunu ve genelleme
yeteneginin giiclii oldugunu gostermektedir. Benzer sekilde, R? degerleri de egitim ve test agamalarinda
strastyla 0.9753 ve 0.9478 gibi yiiksek seviyelerdedir. Ayrica, trainbr algoritmasinin MSE (egitimde
0.0003922) ve RMSE (egitimde 0.0198) degerleri, modelin hata miktarint minimum diizeyde tuttugunu
gostermektedir. Bu sonuglar, overfitting egilimi olmaksizin yiiksek dogrulukla 6grenme basarisi elde
edildigine isaret etmektedir.

Trainlm algoritmasi, trainbr’ye kiyasla daha yiiksek hata oranlari ve daha diisiik R-R? degerleri
dretmistir. Egitim seti icin R degeri 0.9586, test seti icin ise 0.8456 olarak Olgiilmiistiir. MSE
degerlerinin daha yiiksek (6rnegin test asamasinda 0.0037914) olmasi, modelin dogruluk agisindan daha
sinirli performans sergiledigini gostermektedir. Bununla birlikte, egitim siiresi agisindan en hizli
algoritma olmasa da 4.76 saniye ile diisiik siireli bir hesaplama gerektirmistir.

Trainscg algoritmasi ise performans agisindan en zayif sonucu vermistir. Egitim ve test i¢in R degerleri
sirastyla 0.5963 ve 0.5841 seviyesindedir ve bu durum, modelin tahmin basarisinin oldukg¢a diisiik
oldugunu ve dogrusal iliskinin zayif kaldigin1 gostermektedir. Ayrica MSE ve MAE gibi hata metrikleri,
diger algoritmalara kiyasla olduk¢a yliksektir. Bu durum, dzellikle kiigiik veri setleri veya karmasik
dogrusal olmayan problemlerde trainscg algoritmasinin yetersiz kalabilecegini gostermektedir.

Sonug olarak, tiim kriterler dikkate alindiginda trainbr algoritmasi, hem 6grenme dogrulugu hem de
genelleme basarisi agisindan en iyi sonuglari sunmaktadir. Diisiik hata metrikleri, trainbr algoritmasi ile
egitilen modeli SN parametresini tahmin eden en iyi model oldugunu gostermektedir. Gelistirilen en iyi
modelin detaylar1 Tablo 4’de ve yapisin1 gosteren ekran alintisi Sekil 2’de sunulmustur. Kalkig
safhasinda gorsel duman yogunlugunu tahmin eden modelin hata performans grafikleri Sekil 3-5’de
gosterilmistir.

Tablo 4. Kalkis Trainlm egitim algoritmast ile gelistirilen YSA modelinin ayrintilari.

Agin parametreleri Detaylar
Mimarisi 9 giris, 1 cikis, 2 gizli katman ndron sayis1 (15-1)
Aktivasyon fonksiyonu Gizli katman: ‘tansig’ — ‘purelin’
Cikis katmani: “Linear”
Egitim algoritmasi Bayesian Regularization — ‘trainbr’
Performans fonksiyonu kriterleri Minimum MSE
Durdurma kriterleri Dogrulama hatasi artmaya basladiginda egitim durdurulur
Veri seti Egitim Dogrulama Test
313 tane 67 tane 67 tane

Output

Input

Sekil 2. Matlab ortaminda gelistirilen YSA modelinin yapist
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Egitim veri setinde regresyon analizi ( R= 0.98761)
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Sekil 3. Gelistirilen en iyi YSA modelinin egitim veri setindeki performans grafikleri
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Dogrulama veri setinde regresyon analizi ( R=0.97524 )
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Sekil 4. Gelistirilen en iyi YSA modelinin dogrulama veri setindeki performans grafikleri
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Test veri setinde regresyon analizi ( R=0.97359 )
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Sekil 5. Gelistirilen en iyi YSA modelinin test veri setindeki performans grafikleri
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4. Sonuclar

Bu calisma kapsaminda, ucak motorlarinin kalkis sathasinda gorsel duman yogunlugunu yiiksek
dogrulukla tahmin edebilen, YSA tabanli bir model gelistirilmistir. Literatiirde EEDB veri setini
kullanarak gorsel duman yogunlugunu tahmin eden bir ¢aligma bulunmamaktadir. ICAO’nun EEDB
veri setinden elde edilen motor ve cevresel parametreler, modelin giris verileri olarak kullanilmis; farkl
egitim algoritmalarinin karsilastirildigr analiz sonucunda, Bayesian Regularization (trainbr) algoritmast
en basarili tahmin performansini géstermistir. Model, egitim, dogrulama ve test asamalarinda yiiksek
korelasyon katsayis1 (R) ve diisiik hata oranlar1 (MSE, MAE, RMSE) ile dikkat ¢ekmistir.

Gelistirilen model, sadece teorik bir basar1 degil, ayni zamanda uygulama acisindan da onemli
kazanimlar sunmaktadir. Bu model motor tasarim siireglerinde gevresel etki degerlendirmeleri ve ucak
motorlarinin performans bozulmasini tespit etme potansiyeli tasimaktadir. Ayrica, gorsel duman
yogunlugu ile nvPM emisyonlar1 arasindaki istatistiksel iligskiler goz oniinde bulunduruldugunda,
gelistirilen bu tahmin modeli, dolayli olarak yeni nesil regiilasyonlara (6rnegin nvPM standartlari)
uyumluluk analizlerinde de kullanilabilecek potansiyele sahiptir. Gelecekte yeni sensorler ve sistemler
gelistirilmesi ile ugaklarin test sistemlerine gereksinim duymadan ugak motorlarinin performansi anlik
olarak degerlendirilebilecektir. Havacilik otoritesi bu sistemlerin uygulanmasina izin verdiginde,
ucaklarin giivenligi ve giivenirligi artacaktir. Gergek ugus verileriyle dogrulama yapilmadigindan
modelin saha kosullarindaki gecerliligi heniiz gosterilememistir. Sonug olarak, bu aragtirma, YSA ile
gorsel duman yogunlugunun tahmini konusunda literatiire yenilik¢i ve uygulanabilir bir katki sunmakta;
stirdiirtilebilir ve ¢evreci havacilik teknolojilerinin gelistirilmesine temel olusturmaktadir.

Destek ve Tesekkiir Beyani
Calisma herhangi bir destek almamuistir. Tesekkiir edilecek bir kurum veya kisi bulunmamaktadir.
Cikar Catismasi Beyam

Calisma kapsaminda herhangi bir kurum veya kisi ile ¢ikar ¢atismasi bulunmamaktadir.
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