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Hava araglarinda buzlanma ge¢misten giiniimiize havacilik alaninda ciddi problemlerden biridir.
Buzlanma hava araglarinin performansini diisiiriir ve hava aracinin hakimiyetinin kaybedilip diismesine,
bunun sonucu olarak ise 6liim ve yaralanmalara sebep olabilir. Literatiirde hava araci tizerinde olusan
buzlanmadan 6tiirii pek ¢ok kaza meydana gelmistir ve giiniimiizde de halen meydana gelmektedir. Hava
araglarinda buzlanma probleminin Oniine gecebilmek i¢in buz onleme ve buz giderme sistemleri
Onerilmigtir. Buz 6nleme ve giderme sistemlerinin dogru zamanda devreye alinip ¢ikarilmasi 6nem arz
eder. Ayn1 zamanda buz onleme ve giderme sistemlerinin ¢aligtirilip kapatilmasi igin buzlanmanin
varligina gore karar1 pilota birakmamakta insan kaynakli hatalarin 6niine gegmeyi saglar. Bu ¢alismada
buzlanma risk derecesinin karar agaclar1 algoritmasi kullanarak tahmin edilmesi gergeklestirilmistir.
Karar agaci algoritmasi hold-out, k kat capraz dogrulama ve biri disarda ¢apraz dogrulama modelleri
icin kurulmustur. Hold-out yontemi igin farkli dogrulama verisi oranlar1 kullanilmig, k kat capraz
dogrulama modeli icin ise farkli k kat degerleri kullanilmigtir. Sonuglar performans degerlendirme
metriklerinden dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F-ol¢iitii kullanilarak belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Hava Araglarinda Buzlanma, Karar Agaglari, Hold-Out, K Kat Capraz Dogrulama,
Biri Disarda Capraz Dogrulama.

ESTIMATING THE DEGREE OF ICING RISK ON AIRCRAFT BY
ARTIFICIAL INTELLIGENCE

ABSTRACT

Icing on aircraft is one of the serious problems in aviation from past to present. Icing reduces aircraft
performance and can cause aircraft to lose control and fall, resulting in death and injury. Many accidents
have occurred in the literature due to icing on the aircraft, and they still occur today. Anti-icing and de-
icing systems have been proposed to prevent icing problems in aircraft. It is important that anti-icing
and de-icing systems are activated and de-iced at the right time. At the same time, it does not leave the
decision to the pilot according to the presence of icing for the operation and shutdown of the anti-icing
and de-icing systems, thus preventing human-induced errors. In this study, the icing risk degree was
estimated using decision trees algorithm. The decision tree algorithm is established for hold-out, k-fold
cross-validation and leave-one-out cross-validation models. Different validation data rates were used
for the hold-out method, and different k-fold values were used for the k-fold cross-validation model.
Results were determined using the performance evaluation metrics accuracy, sensitivity, precision and
F-score.

Keywords: Aircraft Icing, Decision Trees, Hold-Out, K-Fold Cross-Validation, Leave-One-Out Cross-
Validation
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1. GIRIS

Giiniimiizde teknolojinin hizla ilerlemesi ile birlikte yapay zeka kavrami da giinliik hayatin vazgegilmez
bir pargasi haline gelmistir. Yapay zeka, literatiirde enerji [1], hava sicaklig1 ve hava kirliligi [2-3],
meteorolojik durumlar [4], saglik [5] ve tarim [6] gibi birgok alanda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
Yapay zekanin 6nemli kullanim alanlarindan birisi de ulagim sektoriidiir. Ulasim araglari insanlarin
giinliik yagsamini1 kolaylastiran, zamandan tasarruf etmelerini saglayan énemli elemanlardir. Ancak her
alanda oldugu gibi ulagim alaninda da olusan yenilikler beraberinde bazi tehlikeli durumlari getirebilir.
Hava araglarinin icat edilmesiyle birlikte giinliik hayatin daha da kolaylagsmasi ancak hava araglarina
iliskin kirim-kazalarin yaygin olmasi bu duruma 6rnek verilebilir. Bu sebepten teknoloji, yenilikleriyle
birlikte gelen kazalarinda azalmasi adina gekillenmektedir. Sekil 1°de “Aviation Safety Network”
sitesinde yayinlanan grafik bu duruma 6rnek gosterilebilir. 1946-2019 yillari arasinda 12 yolcu ve iizeri
tasima kapasitesine sahip ucak kazalari son yillara dogru belirgin azalis géstermistir [7].
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Sekil 1. 1946-2019 yillar1 ve arasinda ugak kazalari [7].

Buzlanma hava araci kazalarinda goz ardi edilmemesi gereken 6nemli bir konudur. Buzlanmadan
kaynakli hava araci kazalarinin 6niine gecilebilmesi igin pek ¢ok calisma literatiire kazandirtlmistir.
Buzlanmay1 dnleyebilmek veya olugsmus buzlanmay1 hava aracindan sokiip atabilmek adina buz énleme
ve buz giderme sistemleri 6nerilmistir [8-11]. Bir u¢ak kanadimi veya hava aracina ait herhangi bir
yiizeyi buzlanmadan korumak i¢in 1s1 hesaplamalari tizerine ¢aligmalar literatiirde yer almaktadir [9-12].
Ayrica buz 6nleme ve buz giderme sistemlerinin dogru zamanda devreye alip-¢ikarilmasi i¢in buzlanma
tespiti, birikimi [13-14] ve buzlanma risk derecesi belirleme {izerine ¢aligmalar mevcuttur [15-16]. Bu
calismada da buzlanma risk derecesinin tahmin edilmesinde yapay zeka yontemlerinden karar agaglari
uygulanmistir. Karar agaglart hold-out, k kat ¢apraz dogrulama ve biri disarda ¢apraz dogrulama
modelleri i¢in kurulmustur. Hold-out modeli i¢in dogrulama verileri %20, %25, %30, %35 ve %40
oranlarinda segilerek ve k kat capraz dogrulama modeli i¢in k degeri 2,3,4,5 ve 6 olarak segilerek
algoritmanin dogruluk degisimi, performans degerlendirme metrikleriyle gézlenmistir.

2. MATERYAL VE METOT

Hava araglarinda buzlanmanin fark edilmesi ve mevcut buzlanmayi ortadan kaldirmak, yeni olusacak
buzlanmay1 6nlemek igin ¢esitli alanlarda ¢6ziim 6nerileri sunulmustur. Bu kisimda buzlanmaya iligkin
temel kavramlar ve buzlanma risk derecesinin belirlenebilmesi i¢in dnerilen yonteme iligskin bazi teorik
bilgilere yer verilecektir.

2.1. Havacilikta Buzlanma ile Tlgili Baz1 Temel Bilgiler

Hava araglarinda buzlanma ugaklarin kullanilmaya basladig1 giinden bu yana iizerinde ¢alisilan bir konu
olma ozelligini korumaktadir. Bu boliimde havacilikta buzlanma ile ilgili ve buzlanma risk derecesi
tahmininde kullanilan yontem {izerine baz1 teorik bilgilere yer verilecektir.
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2.1.1. Hava ara¢larinda buzlanma kavram

Hava araglarinda buzlanma, meteorolojik kosullara bagli olan atmosferik kosullarin ortaya ¢ikardigi
ugus emniyetini riske atan 6nemli hadiselerden biridir. Hava araglarinda buzlanma, hava araci yerdeyken
ya da havadayken olusabilir [17]. Buzlanma hadisesi sadece kis mevsiminde meydana gelmez [13].
Buzlanma hava araci tiplerine gore de farkli etkiler gosterir. Buzlanma hava araci yiizeyinde agirlik
artisina sebep olur, gii¢ ve hiz1 diisiiriir. Hava aracinin kararliligini ve kontroliinii bozar, kazalara sebep
olabilir. Buzlanma, siiriiklenme kuvvetinde artisa sebep olur, buna bagli olarak hava aracinin hizi diiser
ve yakit titketimi artar [18]. Sekil 2.” de buzlanma olusmus hava araci goriintiileri verilmistir [19].

Sekil 2. Buzlanma olugmus hava araci gériintiileri [19].

2.1.2. Buzlanmanmn ugus emniyetine etkisi

Hava araglarinda buzlanma cesitli kisimlarda meydana gelebilir. Buzlanma hava araglarinin
performansinin diigmesine ve var olan buzun atilamamasi ve birikmesiyle hava aracinin kontroliiniin
kaybedilip diismesine sebep olabilir [20].

Ugaklarda buzlanma i¢in en yaygin buzlanma etkilerinden biri kanadin stol olma durumu yani
perdovitestir. Ucagin ugus performansini artirmak i¢in kanat profili etrafinda olusan kaldirma
kuvvetinin artirilmasi1 ve siiriiklenme kuvvetinin azaltilmas1 gerekmektedir. Bunu saglamanin
yontemlerinden biri ugagin kanatlarinda yer alan hiicum agisin1 artirmaktir. Hiicum agis1 hava aracinin
hiz vektorii ile kanat veter yonii arasinda kalan agidir. Hiicum agist artirildiginda kaldirma kuvveti de
artar ancak bu ac1 belli bir degeri gecerse akim ¢izgileri kanat tizerinde tutunamaz. Hiicum acisi arttikca
akim ayrilma noktasi hiicum kenarlarina yaklasir ve 12-14 derece agidan sonra akim ayrilmasi (Stol)
baglar. Hiicum agisinin bu ag1 degerinin {izerinde olmasi siiriiklenme kuvvetinin artisina kaldirma
kuvvetinin diismesine sebep olur [21]. Kanatlarda olusan az miktarda buzlanma bile u¢agin hiicum
agisim degistirebilir [22]. Sekil 3’de buzlanmaya bagli olarak hiicum agisinin degisimi verilmistir [16].

Yatay Duzleme 5
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Sekil 3. Farkli hiicum agilarinda kanat profilinin gériiniimii [16].
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Ugaklarda buzlanma i¢in en yaygin buzlanma etkilerinden bir digeri siiriiklenme kuvvetidir. Buzlanma
ucaga etki eden siiriikklenme kuvvetini artirir. Siiriiklenme kuvvetinin artmast ugagin hizini diigiiriir ve
yakit tiiketimini artirir. Siirlikleme kuvveti ile kaldirma kuvveti arasinda Sekil 4' te verilen gorseldeki
gibi bir iligki vardir [23, 18].
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ol / '

Siiriikleme Kuvveti

Sekil 4. Siiriiklenme kuvveti ile kaldirma kuvveti arasindaki iliski [18].

Ugaklarda buzlanmanin meydana gelmesi ugaga etki eden kaldirma kuvvetinde de degisiklige sebep
olur. Literatiirde yapilan dl¢limlere goére buzlanma derecesinin azalmasiyla maksimum kaldirma kuvveti
katsayis1 (CLmax) da azalmaktadir. Sekil 5’te ATR Ugaginin ortalama buz kalinliginin degisimine gore
kaldirma kuvveti katsayis1 degisimi verilmistir [9].

Ortalama Buz
’ 1 2 3 Kalinhg (ing)

— Kaynak: Isveg-Rusya
Caligma Grubu, 1977

B  ATR Riuzgar Tuneli
Testleri, Flap 15

N D)
D

.

ClLmax

Sekil 5. ATR ucaginin ortalama buz kalinligiin degisimine gore kaldirma
kuvveti katsayis1 degisimi [9].

Ucaklarda bulunan kuyruk kismi denge i¢in 6nemlidir. Cogu geleneksel ucaklarda ucagin agirlik
merkezi kanat aerodinamik merkezinin 6nilinde yer alir. Bu nedenle, kanat kaldirma ve ugak agirligi,
arka diizlem kuvveti tarafindan dengelenen bir asagi itme momenti olusturur [20]. Arka diizlemde
meydana gelecek olan bir buzlanma dengeyi degistirir ve ugagin statik kararliligini bozar. Sekil 6’da
kuyruk boélgesinin ucagin dengesine etkisi gosterilmistir. Sekil 7° de ise kuyrukta meydana gelen
buzlanmanin etkisi goriilmektedir [16].
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Sekil 7. Kuyrukta olusan buzlanmanin ugak dengesine etkisi [16].

2.2. Veri Smiflandirmada Karar Agaclari1 ve Uygulamasi

Literatiirde veri smiflandirma igin pek cok yontem oOnerilmistir. Karar agacglar1 algoritmasi veri
siiflandirmada siklikla tercih edilen yapay zeka algoritmalarindan biridir. Yapay zeka modellerini
degerlendirmede ve uygulanan degerlendirme modellerinin performanslarini degerlendirmede de farkl
yontemler uygulanmaktadir. Bu kisimda bu yontemlerden bahsedilecektir.

2.2.1. Karar agaglari

Karar agaclar1 siniflandirma algoritmalar1 igerisinde yer alan algoritmalardandir. Karar agaglar
giivenilirliklerinin daha fazla olmasi ve kolay yorumlanabilmesi sebebiyle literatiirde kullanim1 yaygin
olarak tercih edilen algoritmalardandir [24]. Karar agaglari; kok, karar diigtimleri, dallar ve yapraklardan
olusan agac¢ goriiniimiine sahip bir algoritmadir. Karar agaci kok diigiim ile baslar yapraklara kadar
devam eder. Yapraklar elde edilen siiflardir [25-26]. Karar agaglari temel goriinimii Sekil 8’de
verilmistir.

KOK

KOLLAR

DUGUMLER

KOLLAR

YAPRAKLAR

Sekil 8. Karar agaclar1 yapist.
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2.2.2. Model degerlendirme yontemleri

Calismada veri seti bolme cesitlerinin model basarimina etkisini gozlemleyebilmek amaciyla, literatiirde
yaygin olarak kullanilan yontemlerden hold-out yontemi, k kat ¢apraz dogrulama, biri disarda ¢apraz
dogrulama kullanim1 tercih edilmistir. Hold-out ¢apraz dogrulamada veri seti egitim ve dogrulama
olarak tek bir boliinmede ayrilir [27]. Egitim ve dogrulama verilerinin ayrimi i¢in belli bir oran yoktur
ancak modeldeki varyantin ¢ok genis olmamasi i¢in genellikle veri setindeki verilerin 2/3’{ egitim 1/3’1
dogrulama i¢in kullanilir [28]. K kat capraz dogrulamada veriler k kadar esit par¢aya boliiniir. Boliinen
veri setinin bir parcasi test islemi i¢in k-1 pargasi ise egitim igin kullanilir. Her bir parga test verisi
olacak sekilde bu islem k kadar tekrarlanir. Modelin dogrulugunun elde edilmesi i¢in yinelemelerin
ortalamas1 alinir [29]. Biri disarda c¢apraz dogrulamada (leave-one-out cross validation) ise veri
kiimesindeki bir 6rnek test verisi olarak, geriye kalan veriler ise egitim verisi olarak kullanilir [30]. Bu
islem her bir verinin test verisi olarak kullanilmasiyla devam eder ve ortalama hata hesaplanir [31].

2.2.3. Modelinin performansinin degerlendirilmesi i¢cin Kullanilan metrikler

Egitilen modellerin degerlendirilmesinde kullanilan yontemler performans degerlendirme metrikleridir.
Modellerin bu degerlendirmelerin sonuglarina goére karsilastirilmasin1  saglar. Genellikle ikili
siniflandirma i¢in olusturulan hata matrisinin kullanilmasiyla elde edilir. Cizelge 1.’de hata matrisi

verilmistir [32].
Cizelge 1. ikili siniftan olusan hata matrisi [32]
- Pozitif Negatif

« E » .

% Dg_ Dogru Pozitif (DP) Yanlig Negatif (YN)

A

& ©  YanhsPozitif (YP) Dogru Negatif (DN)
zZ

Cizelge 1.’ deki tabloda; dogru pozitif; pozitif simifina ait dogru etiketlenmis verileri, dogru negatif;
negatif sinifina ait dogru etiketlenmis verileri, yanlis pozitif; negatif sinifina ait yanlis etiketlenmis
verileri, yanlis negatif; pozitif sinifina ait yanlig etiketlenmis verileri temsil eder. Smiflandirma
performanslari ise ¢izelge 2.” de kullanilan degerlendirme metrikleri ile belirlenir [32].

Cizelge 2. Performans degerlendirme metrikleri [32]

Performans Formiil Tanim
Degerlendirme Metrigi
Dogruluk (Accuracy) DP + DN Pozitif ve negatif siniflarma ait

DP +YP+ DN +YN olan  dogru  smiflandirilmig
verilerin tiim verilere oranidir.

Duyarhhik (Recall) DP Pozitif sinifina ait olan dogru
DP + YN siiflandirilmig  verilerin  pozitif
sinifina ait tlim verilere oranmidir.
Kesinlik (Precision) bp Pozitif sinifina ait olan dogru
DP +YP simiflandirilmig  verilerin pozitif
olarak etiketlenmig tiim verilere
oranidir.
F Olciitii (F-Score) 2 * Duyarlilik * Kesinlik | Performans degerlendirme

Duyarlilik + Kesinlik Olgiitlerinden ~ duyarlilik  ve
kesinligi harmonik ortalamasidir.

2.3. Veri Setinin Hazirlanmasi

Calisma icin buzlanma risk derecesi veri seti Gliwa ve arkadaslarinin Polonya Hava Kuvvetlerinin
havacilik 6grencileri igin kullanmis olduklar1 deneysel veriler temel alinarak literatiir ¢aligmalar1 da goz
ontinde bulundurularak olusturulmustur [15]. Veri seti dort giris, dort ¢ikislidir. Buzlanmaya etki eden
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en onemli parametreler; sicaklik ve nemdir. Bu ¢aligmada sicaklik, nem, hava araci sicakligl ve yagis
bilgisi géz 6niinde bulundurularak buzlanma derecesi tahmini yapilmistir. Olusturulan veri seti 3025
adet veri icermektedir. Dort giris degeri igin, ¢ikis bilgisinin buzlanma yok (0), izle (1), orta (2) ya da
kritik (3) buzlanma risk derecesi olma durumu tahmini yapilmaktadir.

2.4. Karar Agaclar1 Uygulamasi

Hava araglar1 buzlanma risk derecesi siniflandirmasinda makine 6grenmesi algoritmalarindan karar
agaclar kullanilmistir. Karar agaglar1 hold-out yontemi, k kat ¢apraz dogrulama ve biri disarda capraz
dogrulama modelleri i¢in uygulanmistir. Hold-out yontemi igin farkli dogrulama oranlarinda model
egitilmis, k kat ¢capraz dogrulama modeli igin ise farkli k kat degerlerinde model egitilmistir. Uygulanan
modellerin performansi performans degerlendirme metriklerinden dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F
olgiiti kullanilarak degerlendirilmistir. Ayrica modellere ait dogruluk matrisleri verilmistir.

3. DENEYSEL BULGULAR

Caligmada buzlanma risk derecesi tahmini i¢in 3025 tane veriden olusan veri seti karar agaglar1 yontemi
ile ¢esitli modeller kullamilarak egitilmistir. Modeller farkli performans degerlendirme metrikleri
kullanilarak degerlendirilmistir. Buzlanma risk dereceleri buzlanma yok (0), izle (1), orta (2) ve kritik
(3) olmak {izere dort siniftir.

3.1.Hold-out Modelinin Karar Agaclar1 Algoritmasi ile Uygulama Sonuclar:
Modellerden hold-out yontemine ait performans degerlendirme sonuglari ¢gizelge 3’te, ve bu yonteme
ait farkli dogrulama verisi oranlarinda elde edilen dogruluk matrisleri gizelge 4.’te verilmistir.

Cizelge 3: Hold-out modeli kullanilarak farkli dogrulama verisi oranlarinda modelin performansi

Dogrulama verisi | Dogrulama Dogrulama Dogrulama Dogrulama Dogrulama
orani verisi orani: Verisi orani: Verisi orani: | Verisi orani: Verisi orani:
%20 %25 %30 %35 %40
Degerlendirm
metrigi
Dogruluk %73,39 %78,31 %77,84 %76,47 %75,70
Duyarhhk %74,71 %078,25 %77,53 %76,59 %76,74
Kesinlik %73,10 %78,06 %77,12 %75,98 %76,31
F puam %73,90 %78,15 %77,32 %76,28 %76,52

Cizelge 4. Farkli dogrulama verisi oranlarinda hold-out modeli i¢in dogruluk matrisleri

Dogrulama verisi orani Dogruluk Matrisi
%20 iken Tahmini Sonuglar
0 1 2 3
5§ o 146 33 5 0
O
S 4 21 94 32 1
3
§ ~ 7 9 107 12
=
S o O 1 40 97
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%25 iken
Tahmini Sonuglar
o 1 2 3
§ o 190 39 2 0
QO
§ o 27 133 22 2
WA
T o~ 8 13 128 19
5§ o 3 1 28 14
%30 iken Tahmini Sonuglar
o 1 2 3
8 o 245 26 6 0
O
S L 4 141 34
3
I o~ 8 11 146 37
5§ - 1 30 174
%35 iken Tahmini Sonuglar
o 1 2 3
§ o 270 4 9 0
O
S _, 56 176 26
3
S o~ 10 31 170 24
5 o, 1 2 46 193
S
%40 iken Tahmini Sonuglar
o 1 2 3
§ o 259 100 11 0
Y
S o 31|27 55 1
A
S o~ 9 17 220 22
§ w 4 2 42 230

3.2.K Kat Capraz Dogrulama Modelinin Karar Agaclar1 Algoritmasi ile Uygulama Sonugclari
Veri seti tizerinde k kat ¢apraz dogrulama modeli k kat sayis1 2,3,4,5,6 i¢in uygulanmistir ve sonuglar
performans degerlendirme metriklerinden dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve f OSlgiiti kullanilarak
degerlendirilmistir. Sonuglar ¢izelge 5’te verilmistir.

Cizelge 5. K kat capraz dogrulama modeli kullanilarak farkli k kat degerlerinde modelin performansi

apraz Dogrulama | K Kkat sayisi: K kat sayisi: K kat sayisi: K kat sayisi: K kat sayisi:
icin k katsayisi 2 3 4 5 6
Degerlendirme
metrigi
Dogruluk %76,30 %76,13 %76,33 %77,06 %76,20
Duyarhhik %77,01 %76,44 %76,72 %76,99 %°75,95
Kesinlik %76,24 %75,77 %76,11 %76,47 %75,68
F puam %76,62 %76,10 %76,41 %76,73 %75,81
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K kat capraz dogrulama modeli icin farkli k degerlerinde modelin dogruluk matrisi ise ¢izelge 6.’da

verilmistir.

Cizelge 6. Farkli k degerlerinde K kat ¢apraz dogrulama modeli i¢in dogruluk matrisleri

Dogrulama verisi orani Dogruluk Matrisi
K =2 iken Tahmini Sonuglar
0 1 2 3
8§ o 729 170 24 1
§ — 128 501 103 4
E ~ 22 62 542 46
§ - 7 7 143 536
K= 3 iken Tahmini Sonuglar
0 1 2 3
8 o 75 159 9 1
§ — 137 506 89 4
Sg ~ 28 89 497 58
'§ o | 7 6 135 545
K =4 iken Tahmini Sonuglar
0 1 2 3
8§ o 745 168 10 1
§ — 126 504 101 5
Lg ~ 23 61 527 61
§ o 1 5 148 533
K =5 iken Tahmini Sonuglar
0 1 2 3
3 o 79 129 4 1
§ — 138 503 92 3
Eg ~ 35 60 497 80
‘g o 7 6 139 541
K =6 iken Tahmini Sonuglar
0 1 2 3
§ o 771 134 19 O
§ « 140 502 89 5
Lg ~ 32 74 474 92
§ @ 7 6 122 558
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3.3.Biri Disarida Capraz Dogrulama Modelinin Karar Agaclar1 Algoritmasi ile Uygulama
Sonuclari

Karar agaglari algoritmasina biri disarda ¢apraz dogrulama modeli uygulandiginda elde edilen dogruluk

%74,38, duyarlilik %76,59, kesinlik %74,34, ve f dlgiiti %75,45 olarak bulunmustur. Sonuca iligkin

elde edilen dogruluk matrisi ¢izelge 7.’de verilmistir.

Cizelge 7. Biri disarda ¢apraz dogrulama i¢in elde edilen dogruluk matrisi
Tahmini Sonuclar

0 1 2 3

5 706 214 4 0
§ 121 515 97 3
E . 21 83 553 15
’g W 7 6 204 476

4. SONUCLAR

Hava aracglarinda buzlanma giiniimiizde havacilik alaninda kazalarin en 6nemli sebeplerinden biridir.
Bu calismada o6rnek bir hava aracindan alinmig sicaklik, nem, yagis ve hava araci sicakligi gibi
verilerden yola ¢ikilarak buzlanma risk derecesi belirlenmeye ¢alisilmistir. Calismada buzlanma risk
derecesi tahmininde kullanilabilecek karar agaglari algoritmasi ¢esitli modeller ve parametreler
kullanilarak analiz edilip hazirlanmigtir. Karar agacglari algoritmasi ile buzlanma risk derecesi
tahmininde hold out yontemi ile olusturulan model dogrulama oran1 %25 olup optimum model olarak
belirlenmistir. Sonraki ¢aligmalarda, farkli yapay zeka modelleri kurularak dogruluk artirma ¢aligmalar
yapilabilir.
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