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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

HAVA ARACLARINDA BUZLANMA DERECESININ TAHMINI iCiN
FARKLI ALGORITMALARIN PERFORMANSLARININ KIYASLANMASI

Fatmanur ATES

Isparta Uygulamah Bilimler Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Do¢. Dr. Ramazan SENOL

Hava araglarinda buzlanma geg¢misten giinlimiize havacilik alaninda en biyiik
tehditlerden biridir. Buzlanma, hava araglarinda kazalara ve buna bagli olarak
Oliimlere ve yaralanmalara sebep olabilecegi gibi, hava araglarinin ugus performanslari
tizerinde de olumsuz etkilere sahiptir. Bu olumsuz etkileri ortadan kaldirmak ya da en
aza indirmek amaciyla buz 6nleme sistemleri ve buz giderme sistemleri Onerilmistir
ve bu yontemler gelistirilmektedir. Buzlanmaya kars1 gelistirilen bu yontemler, hava
araclarinda olusan buzlanma derecesine gore ¢ogunlukla pilot tarafindan calistirilip
kapatilmaktadir. Bu durum buzlanmadan kaynakli kazalara, pilottan kaynakl
kazalarinda dahil olmasiyla daha fazla hava araci kazasina sebep olmaktadir. Pilot
kaynakli hatalar1 engellemek i¢in buz giderme/buz dnleme sistemlerini buzlanma risk
derecesine gore acip kapatan sistemler iizeride ¢alisilmistir. Bu calismada da 6rnek bir
ucak i¢in buzlanma risk derecesinin tahmini sonucunda buz o6nleme/giderme
sistemininin dogrudan ¢alismasini saglayabilecek yedi farkli yapay zeka algoritmasi
denenmistir. %88.59 ile optimum buzlanma risk derecesi tahminini yapan boosting
algoritmas: once simulinkte gerekli modelleme yapilip, ¢agirilmis ve farkli giris
degerlerinde buzlanma derecesi tahmini yapilmistir. Simulinkte modellenen sema
waijung bloksetler ilave edilerek STM32F4 Discovery kontrol kartina gdmiilmiis ve
buzlanma tahmininin sonuglart rgb led yardimiyla gozlemlenmistir. Calismanin
sonunda hava araglarinda buzlanma tahmininde kullanilabilecek, hava araglarinda buz
Oonleme ve buzdan koruma sistemlerinin otomatik olarak devreye alinmasin
saglayacak model onerilmistir.

Anahtar Kelimeler: Hava araglarinda buzlanma, Yapay zeka, STM32F4 discovery,
Waijung blokset, Matlab, Simulink

2021, 72 sayfa
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COMPARISON OF THE PERFORMANCES OF DIFFERENT
ALGORITHMS FOR ESTIMATING THE DEGREE OF ICING IN
AIRCRAFT
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Aircraft icing is one of the biggest threats to aviation from past to present. Icing can
cause accidents in aircraft, resulting in deaths and injuries, as well as have negative
effects on the flight performance of aircraft. In order to eliminate or minimize these
negative effects, anti-icing systems and de-icing systems have been proposed and these
methods are being developed. These methods developed against icing are mostly
operated and turned off by the pilot, depending on the degree of icing on the aircraft.
This situation causes more aircraft accidents, including icing-related accidents and
pilot-related accidents. In order to prevent pilot-induced errors, systems that turn
on/off the de-icing/anti-icing systems according to the degree of icing risk have also
been studied. In this study, seven different artificial intelligence algorithms that can
directly operate the ice prevention/removal system as a result of estimating the degree
of icing risk for a sample aircraft are tested. The boosting algorithm, which makes the
estimation of the optimum icing risk degree with 88.59%, was first made in the
simulink and called, and the icing degree was estimated at different input values. The
scheme modeled in Simulink was embedded in the STM32F4 Discovery control card
by adding waijung blocks, and the results of icing prediction were observed with the
help of RGB LEDs. At the end of the study, a model that can be used in the prediction
of icing in aircraft and that will enable automatic activation of anti-icing and anti-icing
systems in aircraft has been proposed.

Key Words: Aircraft icing, Artificial intelligence, STM32F4 discovery, Waijung
blokset, Matlab, Simulink

2021, 72 pages
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SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi
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S1v1 su igerigi (liquid water content)

Milimetre

Darbe genislik modiilasyonu (pulse width modulation)
Yanlis negatif

Yanlis pozitif

Yapay sinir aglar (artificial neural network)



1. GIRIS

Teknolojinin hizla gelismesi insan hayatina pek ¢ok alanda kolayliklar getirmistir. Bu
alanlardan birisi de ulagimdir. Gegmisten giiniimiize bakildiginda ulagim araglarinda
degisimler olmaktadir. insanoglu once tekerlegi icat etmis ve bu icadn getirdigi
kolaylik yeni icatlarin kapisin1 agmistir. Buhar giiciiyle ve benzinle ¢alisan motorlarin
kesfedilmesi bu icadi modernlestirmistir. Otomobiller, gemiler, ugaklar, gibi icatlarla
giinlik hayat daha kolaylasmistir. Ancak kesifler ile hayata gecirilen araglarda
yasanilan kaza olaylar1 yliziinden insanlarin hayati tehlikelerle karsilasma oranlar1 da
artmustir. Insanoglu bir taraftan hayati kolaylastirmak igin kesifleri siirdiiriirken, diger
taraftan da bu kesiflerin beraberinde getirdigi yaralanma ve oliimleri azaltmaya

calismaktadir.

Hava yolu ulasimi, giiniimiizde insanlarin is seyahati, tatil, akraba ziyareti, egitim gibi
sebeplerden 6tiirii kullanimini siklikla tercih ettigi ulasim tiirtidiir. Her ulagim tiirtinde
oldugu gibi hava yolu ulasiminda da farkli nedenlerden kaynaklanan kazalar meydana
gelmektedir. Sekil 1.1’de 1946 yilindan 2019 yilina kadar gegen siirecte ¢esitli
sebeplerden kaynakli kazalar mavi ¢ubuk grafikle ve dnceki bes yila gore bes yillik
hareketli ortalama kirmizi ¢izgi ile verilmistir. Kaza-kirimlarla ilgili bilgi “Aviation
Safety Network™ sitesinden alinmistir. Bu siteden alinan bilgiler Avrupa iilkelerindeki
oniki yolcu ve izeri tasima kapasitesine sahip ugaklarn kaza-kirim raporlarini
icermektedir (Anonim, 2021a). Bu rapora gore 1946’dan 2019 yilina kadar olan

sliregte ugak kazalarin azaldigi goriilmektedir (Anonim, 2021a).
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Sekil 1.1. 1946-2019 yillar1 ve arasinda ugak kazalari (Anonim, 2021a)




Hava araci kazalarimin 6nemli nedenlerinden birisini de buzlanma olusturmaktadir.
Buzlanmadan kaynakli kazalarin 6niine gecebilmek i¢in oncelikle buzlanmanin
sebeplerinin tam olarak bilinmesi olduk¢a 6nemlidir. Buzlanmadan kaynakli kazalarda
pek cok etken vardir. Ornegin; baz1 helikopterlerde buz algilama sistemi bulunmaz
(Huber, 2013), pilot goziiyle buzlanmay1 fark edememisse helikopter diisebilir. Farkli
bir 6rnek vermek gerekirse, bir ugak i¢in en 6nemli ekipmanlarindan biri pitot tiipleri
ve statik basing deligidir. Pitot tiipleri ve statik basing deligi sayesinde havaya ait
degerler alir. Pitot tiiplerinin ve statik basing deliginin buzlanmasi havaya ait
degerlerin yanlis alinmasina ve buna bagli olarak ugagin kazasina sebep olabilir. Sekil
1.2 ’de pitot tlipii buzlanmasi verilmistir (Coban, 2018). Buzlanmadan kaynakli
kazalara etki eden faktorlere bir bagka 6rnek kanatlardaki buzlanma olabilir. Ugaklarin
kanatlarinin buzlanmasi u¢aga etki eden ve u¢agi dengede tutan kuvvet esitligini bozup
ucagin kontroliiniin kaybedilmesine ve kazaya sebep olabilir. Hatalar sadece hava
aract ekipmanlarindan kaynaklanmaz, buzlanmadan kaynakli pilot hatalar1 da
literatiirde 6nemli oranda yer almaktadir. Buzlanma meydana geldiginde pilot buz
giderme sistemlerini ge¢ devreye alabilir, bu durumda buzu ¢6zmek veya sokiip atmak
icin yeterli zaman olmayabilir ya da bu islemi yapmak miimkiin olmayabilir. Ayrica
pilot kalkis yapacagi esnada onceki ugusunda meydana gelmis ugak kanatlarindaki
buzlanmay1 gérmeyip, kanatta var olan buzlanmayla kalkis yapip kazaya sebep
olabilir. Buzlanmadan kaynakli kazalarin Oniine gecebilmek i¢in tiim bu durumlar

diisiiniiliip tedbir alinmalidir.
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Buzlanmay1 olusturan atmosferik kosullardir ancak ayni kosullar farkli hava
araclarinda farkli derecelerde buzlanmaya sebep olabilir. Yani buzlanma aslinda hava

araci tiirline, malzemesine, hizina gibi parametrelere baghdir. Bunun diginda



buzlanmaya etki eden faktorler, bulutluluk, damlacik biyiikliigii, sivi su bileseni,

disaridaki havanin sicakligi, basing gibi etkenlerdir (Vukits, 2002).

Tez c¢alismasinda buzlanma risk derecesi meteorolojik parametrelere bagli olarak
tahmin edilmistir. Buzlanma risk derecesinin belirlenmesinde pek ¢ok parametre etkili
olmasina ragmen sicaklik ve nem en ¢ok belirleyici olan iki parametredir. Calismada
buzlanma risk derecesi tahmininde parametre sayisi fazla tutulmus ve daha hassas bir
siniflandirma yapilmasi amaglanmistir. Bu sebepten sicaklik, nem, hava araci
sicakligl, yagis olmak tlizere dort parametre ile buzlanma risk derecesi tahmin
edilmistir. Buzlanma risk derecesi tahmininde tek bir yapay zekd yonteminin
tahminine bagli kalinmamus, literatiirden farkli olarak buzlanma risk derecesinin
belirlenmesinde k en yakin komsu algoritmasi (ing. k nearest neighbor), yapay sinir
aglar (ing. artificial neural network), destek vektor makineleri (ing. support vector
machine), karar agaglar1 (ing. decision tree) ve topluluk agaglarindan (ing. ensemble
tree) rastgele orman, bagging ve boosting olmak iizere yedi farkli yapay zeka
uygulamasi kullanilmistir. Ayrica uygulanan yapay zeka yontemlerinde 10 kat
caprazlama uygulanmistir. Boylece 10 asamada tiim veriseti test verisi olarak
kullanilmis, dogruluklarin ortalamasi alinip model dogrulugu belirlenmis ve daha
dogru bir siniflandirma sonucunun bulunmasi amaglanmistir. Siniflandirma igin
optimum yontemi belirlemek adina degerlendirme islemi tek bir performans
degerlendirme metrigi ile yapilmamis olup, degerlendirme sonuglari dogruluk (ing.
accuracy), kesinlik (ing. precision), duyarlilik (ing. recall) ve F 6l¢iitii (ing. F score)
olmak iizere dort farkli degerlendirme metrigi kullanilarak verilmistir ve uygulanan
yapay zeka yontemlerinden en optimum siniflandirma yontemi farkli degerlendirme
metrikleri kullanilarak dogrulanmistir. Yapay zeka yontemlerinin farkli degerlendirme
metrikleri kullanilarak degerlendirilmesi de tez ¢alismasinda sunulmustur. Uygulanan
yapay zeka algoritmalarindan en dogru sonucu veren siiflandirma yontemi simulinkte
kullanilabilecek sekilde modellenmis ve farkli giris degerleri i¢in sonuclar analiz
edilmistir. Ayrica simiilasyona ek olarak, STM32F4 discovery kontrol kart1 igerisine
gomiilmiistiir ve gercekte problem {iizerinde uygulanabilir diizeye getirilmistir.
STM32F4 kontrol kart1 ile bu probleme ¢Oziim getirilmesi tez caligsmasi ile
gerceklestirilmistir.



2. KAYNAK OZETLERI

Hava aracglarinda buzlanma konusu pek ¢ok alandan bilim insanmin ¢alisma konusu
olmustur. Gergeklestirilen akademik c¢alismalar asagda kronolojik siralama ile

verilmistir.

Palacios vd. (2006), rotor kanatlari igin termal olmayan ultrasonik tabanli bir buz
onleme sistemi tanitmislardir. Ultrasonik dalgalarin farkli frekans ve genliklerde buz
baglama dayanimina etkileri iizerine ¢alismalar yapmislardir. Uygulama sonuglarini

ve grafikleri vermislerdir.

Aykan vd. (2011), F16 savas u¢aginin ugus sirasindaki kanat buzlanmalarini tespit ve
teshis etmeye ve kontroliinii saglamaya ¢alismislardir. Ugagin buzlanma modelini
kararlilik tiirevleri olarakta bilinen parametreler ile belirtmisler ve ugagin dinamik
karakteristiklerinin Genisletilmis Kalman Filtresi (EKF) innovasyon siirecindeki
degisiklikleri izlenerek buzlanma tespiti yapmislardir. Once sistemi yapay sinir aglari

(ing. YSA) ile egitmisler daha sonra test etmislerdir.

Boduroglu (2014), Boeing 737-800 ucaginin kanatlari i¢in uygulanabilen bir termal
buz 6nleme sistemi lizerinde ¢aligmistir. Termal buz 6nleme sistemleri; buzlanmaya
maruz kalmis ya da kalacak olan kanat iizerine sicak havanin {iflenmesi mantigiyla
calisir. Calismada; farkli ucus yiiksekliklerinde, kabul edilmis hava sartlarina gore,
siir tabaka denklemlerini kullanarak, buzlanmaya kars1 gerekli olan 1s1 hesaplanmis

ve buna gore sicak hava tifleme kapasitesi elde edilmistir.

Fenar (2016), calismasinda ucaklarda meydana gelebilecek buzlanma risk derecesini
yapay sinir aglar1 kullanarak tahmin ettirmeye ¢aligmigtir. Ortam sicakligi, havadaki
su miktar1 ve buzlanma derecesi ile Once yapay sinir aglar1 egitilmis sonrasinda
buzlanma derecesi tahmin ettirilmeye calisilmistir. Siiflandirmada en optimum
yontemde R? igin egitim, tahmin ve test islemi sonuglar sirastyla 0.9992, 0.9901 ve
0.9918 olarak bulunmustur. Siniflandirmada en optimum yontemde RMSE’ye gore
degerlendirmede ise egitim, tahmin ve test islemi sonuglarini 0.0425, 0.0410 ve 0.0420

olarak bulunmustur.



Johansen ve Sorensen (2017), kiiciik insansiz ugaklar i¢in elektro termal tabanl
otonom buzlanma koruma sistemini 6nermislerdir. Sistemlerinde hava tasitlarinin
yilizeyinde bir elektro-termal kaynak, bir merkezi kontrol birimi ve birde onermis
olduklar1 buzlanma koruma ¢oziimii bulunmaktadir. Kontrol {initesinde, ortam
atmosferik kosullarin1 6lgen yerlesik bir atmosferik sensor paketi bulunmaktadir.
Buzlanma riski ortaya ¢iktiginda kontrol algoritmalarinin elektro-termal kaynaklara

saglanan enerjiyi kontrol etmesiyle 1s1 kontroliinii saglamiglardir.

Kutlugiin vd. (2017), akiskanlar dinamigi, bilimsel endeksler ve tibbi konularda 3891
adet makale iceren ‘classic3’ wveri setini kullanarak metinlerin  tiiriini
siiflandirmiglardir. Metin tiirli belirleme islemi i¢in k en yakin komsu algoritmasini
kullanarak hatali durumlar1 yapay sinir aglari ile ele alarak ve smiflandirmada da
ensemble bir yap1 kullanarak ensemble metodunun basarimi artirilmistir. KNN’de
dogruluk oranmi %88.326, YSA’da dogruluk orani %89.164 iken ensemble metodun
dogruluk orani %95.776’a yiikselmistir.

Gliwa vd. (2018), Diamod DA42 ugag1 i¢in buzlanma 6nleme sisteminin otomatik
olarak kontrol edilmesini saglamislardir. Matlab’in Fuzzy Logic Toolbox paketini
kullanarak projelerini olusturmuslardir. Calismalarinda hava sicakligi, bulut su igerigi,
ucagin sicaklig1 ve yagis olmak iizere dort adet parametreyi dikkate almislardir. i1k
asamada hava aracinda olusmasi muhtemel buz yogunlugunu belirlemisler daha sonra

buz dnleme sistemini otomatik olarak ayarlamiglardir.

Akbal (2019), calismasinda ugak kanadi iizerinde niimerik hesaplamalar1 kullanarak
maksimum hava hiz1 goriilen bolgede buz birikimi kalinlig1 hesaplayip buzun ¢esidini
belirlemistir. Kanat iizerindeki kirag1 buz birikiminin belli bir zamandan sonra camsi
buza gectigi siire ve camsi buza gegis siirecinde yiizey iizerindeki su tabakasinin

kalinligin1 hesaplamistir.

Dokme (2019), buzlanma probleminin ¢6ziimii ig¢in kanat, kuyruk ve silindir
geometrileri ilizerinde buzlanma simiilasyonu i¢in Fortran, Techplot ve GetGraph

Digitizer yazilimlarini kullanarak bilgisayar programi gelistirmistir.



Vertuccio vd. (2019), esnek grafen film/kagit kullanarak ucak yiizeylerinde
buzlanmay1 6nlemek i¢in termal buzlanma 6nleme sistemi tasarlamislardir. Tasarlamis
olduklar1 esnek 1sitict kagitla, yiiksek mekanik ozellikler sunarken, buz ¢ézmeyi

saglamak i¢in muadillerinden daha diisiik gii¢ kullanmuislar.

Duran ve Teke (2019), kara yolunda buzlanma olup olmadigini tespit eden akilli yol
durum sensorii tasarlamiglardir. Yapay zekada giris degerleri toprak sicakligi, hava
sicakligl, hissedilen nem, hava basinci ve yol yiizeyindeki iletkenlik degerleri
alimmustir, ¢ikis degerleri ise buzlu, kuru, 1slak, tuzlu-islak olmak tizere dort kategoride
smiflandirilmistir. ' Yolda buzlanma tahmini yaptirmak i¢in k en yakin komsu
algoritmasini ve destek vektor makinelerini kullanip siniflandirma dogrulugu %99.68
olan k en yakin komsu algoritmasini tercih etmislerdir. Destek vektor makinesinin
siiflandirma dogrulugunun ise %90.28 oldugunu ifade etmislerdir. Ayrica gelistirmis
olduklart model i¢in Raspberry pi lizerinde gercek zamanli olarak uygulama

yapmuslardir.

Giiltepe (2019), calismasinda Kastamonu Dataset iizerinde yapay sinir aglari (YSA),
rastgele orman (random forest), k en yakin komsu (k nearest neighbor), lojistik
regresyon (logistic regression), karar agaci (decision tree), lineer regresyon (linear
regression) ve basit bayes (naive bayes) algortimalarin1 kullanarak Kastamonu iline ait
hava kirliligini tahmin ettirmistir. Kullanilan yapay zeka algortimalar1 icerisinde
rastgele orman algoritmasi ve karar agaclar ile %99 dogruluk orani ile en basarili

model olarak tespit etmislerdir.

Hann (2020), doktora tez calismasinda atmosferik buzlanmanin IHA’lar iizerindeki
etkileri hakkindaki bilgileri artirmak amaciyla IHA’larda buzlanma problemine, &zel
buzlanma sorunlarmma, buz birikiminin tahminine, buzlanmanin etkilerine,
buzlanmadan korunma yéntemlerine ve aktif bir IHA igin gerekli olan buz koruma
sistemi i¢in ne kadar enerji gereklidir sorusuna odaklanarak ¢6ziim Onerisi

gelistirmeye calismistir.

Li vd. (2020), XGBoost denetimli 6grenme algoritmasi kullanarak maksimum buz
kalinligi, buzlanma alan1 ve buzlanma risk derecesi tahmini yapmiglardir. XGBoost

modelinde siv1 su igerigi, damlacik ¢ap1 ve maruz kalma siiresi girig parametreleri
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olarak belirlenmistir. Buzlanma risk derecesi tahmini degerlendirmelerinde kesinlik,
duyarlilik, F puan1 ve dogruluk matrisini kullanmiglardir. 521 veriden, 512 veriyi
dogru, 9 veriyi hatali siniflandirmiglardir. Kesinlik, duyarlilik ve F puani degerlerini

ise 0.95’in tlizerinde degerler elde etmislerdir.

Shen vd. (2020), hava araci termal buz 6nleme sistemlerini simule etmek i¢in ve hava
damlacik akis1 ve kati ylizeyin birlesik 1s1 transferini ¢ozmek i¢in; buzlanmay1 6nleyen
ylzeydeki geri akis suyunun kiitle ve sicaklik transfer modelini, kabugun sicaklik
denklemleriyle birlestirmislerdir. Calismada 1s1 akisina dayali olarak gelistirilen
yontemin; geri akis suyunun termodinamik modelini dogrudan c¢ozebiliyorken,
sicakliga dayali yontemleri daha yiliksek hesaplama hizinda ¢ozlime ulastigini

belirtmislerdir.

Goktas ve Yaganoglu (2020), kalp krizi tanisini tahmin etmeyi amaglamiglardir. Kalp
krizi tanis1 koymada belirlenen 12 nitelik ve 303 olgu igeren veri seti iizerinde analiz
yapmuslardir. Gogiis agrisi tipi, egzersize bagli anjin ve egzersize bagl ST depresyonu
niteliklerinin kalp krizi tanistyla yiliksek kolerasyona sahip oldugunu bulmuslardir.
Algoritma olarak C4.5 karar agact algoritmasi, k en yakin komsu algoritmasi, rastgele
orman algoritmas1 ve destek vektor makineleri olmak tizere dort farkli algoritma
kullanmuglar kalp krizi tanis1 %83.099 smiflandirma dogrulugu ile en yiiksek oranda

C4.5 karar agaci algoritmasi ile tespit konulmustur.

Senel (2020), c¢alismasinda kayist i¢ ¢ekirdeklerini yapay zekad algoritmalarini
kullanarak ac1 ve tath olarak simiflandirmistir. Siniflandirma algoritmasi olarak k en
yakin komsu, destek vektor makinesi, karar agaci, rasgele orman, adaptive boosting,
gaussian naive bayes ve ¢ok katmanli algilayic1 algoritmalari kullanilmistir. Bu
algoritmalardan k en yakin komsu algoritmasi, karar agaclari, rastgele orman
algoritmas1 ve adaptive boosting %100 dogrulukla g¢ekirdeklerin ac1 ve tatli olma

durumlarini tahmin etmistir.

Yapay zeka yontemleri farkli verisetleri tizerinde birbirlerinin iizerinde optimum
sonug verebilirler. Bu ¢alismada birden fazla yapay zeka yontemi denenmis bu sayede
verisetini siniflandirmada en optimum yontem belirlenmistir. Ayrica bu ¢aligmada

sonuglar birden fazla performans degerlendirme metrigi ile degerlendirilmis olup
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dogruluk matrisleri verilmistir. Ayn1 zamanda bu ¢alisma simulasyon ile birlikte
modellenen sistemin bir kontrol karti ile kullanimmi da igermektedir. Kodlar
STM32F4 discovery kontrol kartinin igerisine gOmiilmiistiir ve gergek problem

tizerinde uygulanabilecek durumdadir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Hava Araclarinda Buzlanma Kavram

Hava araglarinda buzlanma, meteorolojik kosullara bagl olan atmosferik kosullarin
ortaya ¢ikardigi ugus emniyetini riske atan onemli durumlardan biridir. Hava
araclarinda buzlanma, hava araci yerdeyken ya da havadayken olusabilir (Coban,
2018). Buzlanma hadisesi sadece kis mevsiminde meydana gelmez (Akbal vd., 2019).
Buzlanma hava araci tiplerine gore de farkli etkiler gostermektedir. Buzlanma hava
araci ylizeyinde agirlik artisina sebep olmasindan dolay1 giic ve hiz1 diigiirmektedir.
Bu nedenle hava aracinin kararliligimi ve kontroliinii bozarak kazalara sebep
olabilmektedir. Buzlanma, siiriiklenme kuvvetinde artisa sebep olarak hava aracinin
hiz1 diisiirerek yakit tiiketimini artirmaktadir (Unlii ve Hilmioglu, 2017). Sekil 3.1°de

buzlanma olusmus hava aracina ait goriintiiler verilmistir (Anonim, 2019).

Sekil 3.1. Buzlanma olusmus hava araci goriintiileri (Anonim, 2019)

3.2. Hava Arac¢larinda Buzlanmaya Bagh Kazalar

Hava araclarinda buzlanma 6liim ve yaralanmalarin meydana geldigi cesitli kazalara

sebep olabilir. Kazalardan bazilari sebepleri ile asagida 6rnekler seklinde verilmistir.

27 Aralik 1991 yilinda Iskandinav havayollarina ait 751 sefer sayili ugak, kanadindaki
ince buz tabakasinin fark edilememesi sebebiyle havalandiktan kisa siire sonra
kanatlarin {izerindeki buz pargaciklarinin motora girmesi Sonucu motorlarin durmasina

bagl diismiistiir. Ug parcaya ayrilan ucgakta tiim miirettebat ve yolcular kemerlerini



bagladiklar1 i¢in kurtulmuslardir. Ugagi goriintiisii Sekil 3.2°de verilmistir (Anonim
2011).

Sekil 3.2. iskandinav havayollélrlna ait yolcu ucagi (Anénirﬁ 2011)

27 Aralik 2019 yilinda Bek Air’in 2100 sefer sayili ugusu buzlanmadan kaynakli kaza
ile sonuclanmistir. Ugak Kazakistan’daki Almati Havaalanindan kalktiktan hemen
sonra binaya carpmistir. 98 yolcu ve 5 miirettebatin oldugu ucgakta 13 kisi hayatim
kaybetmis ve 6 kisi yaralanmistir. Kazadan kurtulanlardan biri ugagin kanatlarinda buz
gordiigiinii ve kanatlarin sarsilmasi sonucuyla kazanin gerceklestigini belirtmistir.

Sekil 3.3’te ucagin kazasina iligkin gorsel verilmistir (Anonim, 2020).

ekil 3.3. Kazakistan’daki ucak kazasi (Anonim, 2020)
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25 Aralik 1951°de Ankara’dan istanbul’a giden Tiirk Hava Kuvvetlerine ait askeri
ucak buzlanma nedeniyle diislip yanmustir. Douglas DC-3 tipi ugakta bulunan alt1 asker

sehit diismiistiir.

2 Nisan 2012 tarihinde UTAir firmasina ait ATR 72-201 yolcu u¢agi Rusya’nin
Tyumen sehrinden havalandiktan kisa siire sonra diiserek ii¢ parcaya boliinmiistiir. 4
kabin ekibi ve 29 yolcu hayatin1 kaybetmis 10 yolcuda yaralanmistir. Ugagin kaza
sebebi kayitlara kaptan pilotunun ucagin kritik yiizeylerinde olusan kar ve buz
birikimlerine dikkat etmemesi sonucu gerceklesmesi olarak ge¢mistir. Ucagin

enkazina iliskin goriintiiler Sekil 3.4’te verilmistir (Coban, 2020).

Sekil 3.4. ATR 72-201 yolcu ugag1 kazasi (Coban, 2020)

11 Subat 2018 yilinda Saratov Hava yollarinin 703 nolu ugusunu yapan Antonov An-
148-100B ucag1 kalkistan kisa bir siire sonra diismiistiir. Ugagin i¢inde bulunan 65’1
yolcu 6’s1 miirettebat olmak tizere 71 kisi dlmiistiir. Sorusturmada yer alan bazi
kaynaklara gére Moskova’dan kalkan ugagin pilotu, kazadan birka¢ dakika 6nce hava
trafik denetleyicilerine bir arizadan bahsetmistir. Kaza, buzlanmadan o6tiirli pitot
tiplerinin hava hizim1 dogru goéstermemesinden ve miirettebatin hatali karar
vermesinden kaynaklt ucagin kontroliinii kaybetmelerinden meydana gelmistir
(Anonim, 2019; Anonim, 2021b). Sekil 3.5’te kazaya karisan ucak ve kaza alaninin

goriintlisii verilmistir (Anonim, 2021b).

Sekil 3.5. Kazaya karisan ugak ve kaza alaninin goriintiisii (Anonim, 2021b)

18 Mayis 2011°de Sol Lineas Aereas’a ait Saab 340A tipi ug¢ak Arjantin yakinlarinda

ucak govdesinin siddetli buzlanmasi ve buna bagli olarak ugak kontroliiniin
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kaybedilmesi sonucu diismiis ve 1’1 ¢ocuk, 3’1 miirettebat toplamda 22 kisi dlmiistiir.
Ugakta teknik bir kusur olmamasina ragmen buzlanma kosullarinin ¢ok siddetli
olmasindan Otiirii buz giderme sistemleri ¢alismamistir (Anonim, 2021c). Kazaya

karisan ucak Sekil 3.6’da verilmistir (Anonim, 2021c).

Sekil 3.6. Arjantin yakinlarinda diisen u¢ak (Anonim, 2021c)

Literatiirde hava araclarina iliskin buzlanmadan kaynakli bazi kazalar yukarida
orneklenmistir. Orneklerden de anlasilacagi gibi buzlanma ugus giivenligini igin
oldukca 6nemli bir faktor olmasindan dolay1 hava araglarinda buzlanmay: etkileyen

faktorlerin dikkatli bir sekilde incelenmesi oldukg¢a 6nemlidir.

3.3. Hava Araclarinda Buzlanmayi Etkileyen Temel Faktorler

Hava araglarinda buzlanmada, buzlanmanin yogunlugu, bi¢imi ve derecesinde birgok
parametre vardir. Buzlanma olayinin meydana gelmesinde en 6nemli iki parametre sivi
su icerigi ve hava sicakligidir (Akbal, 2019). Buzlanmada onemli olan bazi

parametreler agagida alt bagliklar altinda incelenmistir.

3.3.1. Siv1 su icerigi

Buz birikimi oraninin belirlenmesinde oldukg¢a énemli bir parametredir. Genel olarak
bulutun tabani ne kadar diisiik ve sicak olursa, su icerigi o kadar yiiksek olur. Bulut
icinde, ortalama s1vi-su icerigi rakimla birlikte maksimum bir degere ylikselir ve sonra
azalir (Air Weather Service, 1980). Birimi metrekiip olup hava basina diisen su

miktaridir.
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3.3.2. Sicakhik

Buzlanmanin gercgeklesebilmesi i¢in hava sicakliginin da dnemi biiyiiktiir. Buzlanma
genellikle 0 C° ile -20 C° arasinda meydana gelirken, -20 C° alt1 sicakliklarda ¢ok az
buzlanma olay1 meydana gelir (Politovich, 2003). Sicaklik -40 C° altina diistigiinde
hava sicaklig1 buz olusturmak i¢in ¢ok diisiik sicakliga sahip olacagindan buzlanma
goriilmez. Tehlikeli buz sekilleri donma noktasina yakin sicakliklarda olusur. Donma
noktasina yakin sicakliklarda havadaki siiper sogumus su damlaciklarinin orani artar.
Stiper sogumus su damlaciklar1 carptiklar1 yiizeye yayilarak saydam buzu olusturur.
Siiper sogumus su damlaciklar1 0 C°’de donmayan -40 C®ye kadar sivi formunu
koruyabilen damlaciklardir (Fenar, 2016).

3.3.3. Damlacik cap1

Buluttaki su damlaciklari tekdiize ayni boyutta olmayip farkli caplara sahiptir. Toplam
stvi su igerigi, damlaciklarin sayisim damlacik ¢apina gore siniflandirilarak
hesaplanabilir (Heinrich, 1991). Su damlaciklarinin gap1 genel olarak 10-50 mikron
arasinda degismektedir. Damlacigin boyutunun artmasi buzlanma etkinligini ve

birikimini de artirmaktadir (Fenar, 2016).

3.3.4. Bulutluluk

Bulutlarin tabani ne kadar diisiik ve ne kadar sicak olursa bulutun igerisindeki su
miktar1 da artar (Air weather service, 1980). Bulutun igerisindeki siiper sogumus su
damlaciklari ise bulutun alt tabakasinda daha fazla oranda bulunur. Bu sebeple bulut
icerisinde yiikselmek buzlanmanin etkinliginin azalmasina neden olmaktadir (Fenar,

2016).

3.3.5. Birikim

Havadaki buharin veya nemin herhangi bir nedenle sogumak suretiyle yiizeyler
tizerinde katilasmasiyla buz olusur (Camalan, 2011). Buz kalinli§inin artmasi
sonucunda da birikim olusur. Buzlanmanin etkinligini etkileyen faktorlerden bir digeri

hava araci ylizeyindeki birikimdir. Birikimde hava araci yiizeyinin yapist ve
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biiyiikliigii su damlaciklarinin tutunmasinda oldukga etkili olmaktadir (Unlii ve

Hilmioglu, 2017).
3.4. Buzlanma Tiirleri

Buzlanma tiirleri temelde mat buzlanma ve saydam buzlanma olmak {izere iki ana
baslik altinda incelenir. Ancak her ikisinin de bulundugu karisik tip buzlanmada

meydana gelebilir. Buzlanma tiirleri goriinlimiine ve sekline gore siniflandirilmastir.
3.4.1. Saydam (camsu, seffaf) buzlanma

Saydam buzlanma ayni zamanda camsi buzlanma ve seffaf buzlanma olarak da
bilinmektedir. 0 C° altindaki sicakliklarda biiyiik damlalar kanada ¢arptig1 esnada bir
kism1 donar, donmayan kismi kanadin arka kismina dogru akar ve akarken de hava
kabarcig1 kalmaz. Bu sekilde olusan buza camsi buz ad1 verilir. Oldukga sert, yogun
ve siktir. Hava araci yiizeyinden atilmasi olduk¢a zordur ve hava aracinin biitiin
ylizeyini kaplayabilen en tehlikeli buzlanma tiirii olup tespit edilmesi oldukc¢a zordur.
Hava aracinin inisi ve kalkisi sirasinda esnemeden dolay1 kirilirsa motora hasar
verebilir (Boduroglu, 2014; Fenar, 2016; Unlii ve Hilmioglu, 2017). Sekil 3.7°de bir

ucak kanadinda olusabilecek saydam buzlanma gorseli verilmistir (Anonim, 2015).

e =

Sekil 3.7. Ucak kanadinda saydam buzlanma (Anonim, 2015)

3.4.2. Mat buzlanma

Buzun goriiniimii mat olup kara benzemektedir. Genellikle buzlanma onleyici
sistemlerle ve buzlanma giderici sistemlerle Onlenebilir. Ciinkii mat buzlanma
cesidinin yapigkanlik 6zelligi diisiiktiir. Ancak hava araci lizerinde uzun siire birikme
olursa hava aracinin ucus emniyetini bozar (Boduroglu, 2014; Fenar, 2016; Unlii ve

Hilmioglu, 2017). Sekil 3.8’de mat buzlanma gosterilmistir (Anonim, 2015).
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Sekil 3.8. Ugak kanadinda mat buzlanma (Anonim, 2015)

3.4.3. Kansik tip buzlanma

Hem saydam hem mat buz tiiriiniin hava araci1 yilizeyinde birlikte olugmasi ile meydana

gelen buzlanma tiriidiir. Karigik buzlanmaya ait ornek bir gorsel Sekil 3.9.da

verilmistir (Anonim, 2015).

Sekil 3.9. Ugak kanadinda karisik buzlanma (Anonim, 2015)

3.5. Buzlanma Risk Derecesi Tanimlamasi

Hava araglarinda goriilen buzlanma yogunlugu farkli kategorilere ayrilmustir.
Buradaki amag¢ buzlanma ile ilgili tanimlama ve raporlama yapabilmektir.
Buzlanmanin siddetini belirleyebilmek i¢in ABD Federal Havacilik Yo6netimi (ing.
Federal Aviation Administration) tarafindan iz (ing. trace), hafif (ing. light), orta (ing.
moderate) ve kritik (ing. severe) buzlanma olmak {izere dort kategori belirlenmistir.
Pilotlar tarafindan kullanilan buzlanma indeksi siddeti tanimlamasi ile meteoroglar
tarafindan kullanilan buzlanma indeksi siddeti tanimlamas1 birbirinden farklidir. Bu
kategoriler ve tanimlamalar Cizelge 3.1’de verilmistir (Mingione, 1997; Coban, 2018).
Cizelge 3.1’deki smiflandirma pek ¢ok parametreye baglidir. Hava aracinin
biiylikliigiine, tipine gibi kategorilere gore farklilik gosterir. Ayni bolgede kiiglik bir
hava aracinda buzlanma gorilebilirken, biiyiikk bir hava aracinda buzlanma
goriilmeyebilir. Buzlanmaya sicaklik, nem, damlacik biiytikliigii gibi dis etkenlerde

etki eder ancak bunlarin etki 6l¢iisii ile ilgili bilimsel net bir miktar bulunmamaktadr.
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Cizelge 3.1. Pilotlara gore buzlanma siddeti tanimlamasi1 (Mingione, 1997; Coban,

2018)
Buzlanma Tanim
Kategorisi
Iz (trace) Goriilmesi zor olsa da fark edilebilen buzlanma derecesidir.

Beyaz ¢izgi olarak goriiniir. Buzlanma durumu bir saatten fazla
sirmedigi miiddetce buz Onleme ve buzdan koruma
ekipmanlarinin galistirilmasina gerek yoktur (Cao vd., 2018).
Hafif (light) Hava aracinda buzlanmanin 1 (bir) saatten fazla devam etmesi
durumunda kanatlarin 6n kenarinda olusan beyaz c¢izgi
seklindeki buzlanma geniglemeye baglar ve hava aracinin
performansi bu durumdan etkilenir. Bu yiizden buzdan koruma
sisteminin ¢aligtirtlmasi gerekir (Cao vd., 2018).

Moderate (orta) | Kisa siireli olusacak bir buzlanma siiresi bile ¢ok tehlikelidir.
Buz 6nleme sistemi ya da buzdan koruma sistemi ile buz birikimi
onlenmeli ya da hava aracindan sokiilmelidir. Buzlanmay1
engellemek orta diizeydeki buzlanmada irtifa ve yon degistirmek
gerekebilir. (Cao vd., 2018).

Kritik (severe) Bu buzlanma tiirtinde hava arac1 bir an 6nce giivenli hava sahasi
sartlarina donmelidir. Irtifa ya da yon degistirmesi gerekir.
Ciinkii buzdan koruma ya da buz 6nleme ekipmanlari ¢alistirilsa

bile buzlanma engellenemez ve buzlanmanin etkisi azaltilamaz
(Cao vd., 2018).

Meteoroloji uzmanlar1 ise buzlanma kategorisi tanimini bulut icerisindeki su
miktarmin metrekiip basina Sl¢iimii (ing. Liquid Water Content- LWC g/m3) ile
gerceklestirilir (Cao vd., 2018). Cizelge 3.2°’de meteoroloji uzmanlarina gore

buzlanma siddeti tanimlamasi verilmistir.

Cizelge 3.2. Meteoroloji uzmanlarina gore buzlanma siddeti tanimlamasi (Cao vd.,

2018)
Buzlanma Kategorisi LWC g/m3
Iz (Trace) <0.1
Hafif (Light) 0.11-0.6
Orta (Moderate) 0.61-1.2
Kritik (Severe) >1.2

3.6. Buzlanmanin Ugus Emniyetine Etkileri

Ucgakta buzlanma ucagin ¢esitli boliimlerinde meydana gelebilir ve her bir buzlanma
ucus emniyetini diisiiriir. Buzlanma ugak i¢in ucagin diismesi ve parcalanmasina kadar
birgok olumsuz sonuca neden olabilir. Buzlanma, buz birikim yeri, miktar1 ve tiiriine

bagli olarak ucak performansini ve yol tutus 6zelliklerini farkli sekillerde etkileyebilir.
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Bu yiizden buzun ucaklar iizerindeki tiim olas1 etkilerini siniflandirmak oldukca
zordur, ancak en yaygin etkileri kanat stol, kuyrukta buzlanma, siiriiklenme kuvveti ve

kaldirma kuvveti basliklari olarak asagida incelenmistir (Mingione, 1997).

3.6.1. Kanat stol (perddvites)

Ucaga etki eden dort ana kuvvet vardir. Bu kuvvetler; ugcagin gidis yoniinde olan itme
kuvveti, ucagin gidisine ters etki eden siiriikklenme kuvveti, ucagi yukariya iten tagima
kuvveti, ucagi asagi ¢eken agirlik kuvvetidir. Sekil 3.10°da bu kuvvetler gésterilmistir
(Okatan, 2019).

Tasima kuvveti ™ ~

: Surukleme
Itme
kuvveti

Sekil 3.10. Ugaga etki eden kuvvetler (Okatan, 2019)

Newton’un hareket yasalarina gore bir cisme etki eden biitlin kuvvetler esitlendiginde
cisim sabit hizda hareket eder. Buna gore ugakta yer ¢ekimi kuvvetini dengeleyen,
tasima kuvvetidir. Stiriiklenme kuvvetini dengeleyen ise itme kuvvetidir. Tasima
kuvveti Bernoulli ilkesine uygun olarak tasarlanan kanat yapilari sayesinde olusur.
Bernoulli ilkesi havanin hizinin yiiksek oldugu yerlerde basincin diisiik oldugunu,
havanin hizinin diisiik oldugu yerlerde ise basincin yiliksek oldugunu ifade eder.
Ucagin kanadi Bernoulli ilkesinden yararlanilarak {ist kismi1 daha bombeli alt kismi ise
daha diiz tasarlanir. Boylece hava; kanadin iistiinde daha hizli akar ve diisiik basing
saglayarak kanadin altinda daha yavas akar ve yiiksek basing saglar. U¢agin alt kanadi
ile iist kanad1 arasindaki basing farki ugagin kanatlarini yukar: dogru iten bir tagima
kuvveti olusturur. Sekil 3.11°de bu durum yani Bernoulli ilkesinin ug¢ak kanadina

uygulanmis gorseli verilmistir (Okatan, 2019).
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Dustik basing

Tasima
kuvveti

Hava daha hizli
hareket eder

_ Hava daha yavas

hareket eder

Yuksek basing
Sekil 3.11. Bernoulli ilkesine gore ugak kanadinda hiz, basing iliskisi (Okatan, 2019)

Ucgagin ucus performansini artirmak i¢in kanat profili etrafinda olusan kaldirma
kuvvetinin artirilmasi ve siiriiklenme kuvvetinin azaltilmasi gerekmektedir. Bunu
saglamanin yontemlerinden biri hiicum agisin1 artirmaktir. Hiicum agis1 hava aracinin
hiz vektori ile kanat veter yonii arasinda kalan agidir. Hiicum agis1 artirildiginda
kaldirma kuvveti de artar ancak bu ag1 belli bir degeri gegerse akim c¢izgileri kanat
lizerinde tutunamaz. Hiicum acis1 arttik¢a akim ayrilma noktasi hiicum kenarlarina
yaklasir ve 12-14 derece agidan sonra akim ayrilmasi (ing. stol) baslar. Hiicum agisinin
bu a¢1 degerinin {lizerinde olmasi siiriiklenme kuvvetinin artigina kaldirma kuvvetinin
diismesine sebep olur (Geng vd., 2008). Kanatlarda olusan az miktarda buzlanma bile
ucagin hiicum agisint degistirebilir (Anonim, 2015). Sekil 3.12’de buzlanmaya bagh

olarak hiicum agisinin degisimi verilmistir.

Yatay Duzleme 5
Gore Egm " Aynima Noktas
o Gl
Aynima noktas: hafifge
one kayar

G ) /

- — e ey

,_lemum lif Aynilma noktass ileri
T e
16° S =—___ atlar

. S
(Stall Agsst) i \-‘\\‘):\\5

OS5
Animus akss bolgesi genisler
ve kaldirma kuvvet: azaler

P —

Sekil 3.12. Farkli hiicum agilarinda kanat profilinin gortintimii (Fenar, 2016)
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3.6.2. Kuyrukta buzlanma

Cogu geleneksel ugaklarda ugagin agirlik merkezi kanat aerodinamik merkezinin
oniinde yer alir. Bu nedenle, kanat kaldirma ve ugak agirligi, arka diizlem kuvveti
tarafindan dengelenen bir asagi itme momenti olusturur (Mingione, 1997). Arka
diizlemde meydana gelecek olan bir buzlanma dengeyi degistirir ve ugagin statik
kararliligimi bozar. Sekil 3.13’de kuyruk bolgesinin ucgagin dengesine etkisi
gosterilmigtir.  Sekil 3.14’de ise kuyrukta meydana gelen buzlanmanin etkisi

goriilmektedir (Fenar, 2016).

Wing lift

[t "-J._‘ il lacal flow Pitching moment
E" — £F |
SR
i 3 & o B &
. -,
l \\ E| t'.lni. B

Tail lift

Weight

Sekil 3.13. Ugaktaki kuyruk bolgesinin u¢ak dengesine etkisi (Mingione, 1997)

Buzianma

Ugagm burm asag
dalma hareketi vapas

Sekil 3.14. Kuyrukta olusan buzlanmanin ugak dengesine etkisi (Fenar, 2016)

3.6.3. Siiriiklenme kuvveti

Buzlanma, siiriiklenme kuvvetini artirir. Stiriiklenme kuvvetinin artmasi u¢agin hizim
diisiiriir ve yakat tiiketimini artirir. Siirtikleme kuvveti ile kaldirma kuvveti arasinda
Sekil 3.15°de verilen gorseldeki gibi bir iliski vardir (Paraschivoiu ve Saeed, 2005;
Unlii ve Hilmioglu, 2017).
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Kaldirma Kuvveti

Siiriikleme Kuvveti

Sekil 3.15. Siiriiklenme kuvveti ile kaldirma kuvveti arasindaki iliski (Unlii ve
Hilmioglu, 2017)

3.6.4. Kaldirma kuvveti

Hava araclarinda buzlanma, hava aracina etki eden kaldirma kuvvetinde ortalama
%30’ lara varan bir azalmaya neden olmaktadir. Literatiirde yapilan olglimlere gore
buzlanma derecesinin azalmasiyla maksimum kaldirma kuvveti katsayis1 (CLmax) da
azalmaktadir. Sekil 3.16’da ATR Ugaginin ortalama buz kalinliginin degisimine gore

kaldirma kuvveti katsayis1 degisimi verilmistir (Boduroglu, 2014).

Ortalama Buz
0 1 - 3 Kalinhds (ing)

0 “gm

— Kaynak: lIsveg-Rusya
Caligma Grubu, 1977

|
B ATR Ruzgar Tuneli
| Testleri, Flap 15

D)

4

\J

CLmax

Sekil 3.16. ATR ugaginin ortalama buz kalinliginin degisimine gére kaldirma kuvveti
katsayis1 degisimi (Boduroglu, 2014)
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3.7. Buz Onleme (anti-icing) ve Buz Giderme (de-icing) Sistemleri

Buzlanma hava araglari i¢in en biiyiik tehlikelerden birisidir. Gegmiste ve giiniimiizde
buzlanmadan dolay1 pek cok kaza gerceklesmistir. Ucgaklarda bulunan buz 6nleme

sistemleri, glinlimiizde bazi helikopterlerde de bulunmaktadir.

Buzdan koruma sistemleri; hava araglarini hem yerde hem havada buzlanmadan
koruma amaciyla kullanilmaktadir. Buz onleme sistemleri (ing. anti-icing) ve buz
giderme sistemleri (ing. de-icing) olmak tizere iki baslik altinda incelenir. Buz giderme
sistemleri genellikle buzlanma kosullariyla karsilasildiktan sonra ¢alisan bir sistemdir.
Buzla kaplanmis yiizeydeki buzu gidermeyi amaclar. Buz oOnleme sistemleri ise
buzlanmaya kars1 koruma saglar. Bu nedenle ya buzlanma kosullarina girmeden

hemen 6nce ya da hemen sonra kullanilir (Mingione, 1997).

3.7.1. Buz onleme sistemleri (anti-icing)

Buz oOnleme sistemleri ugak icin etkili bir koruma saglarken kullanildiklar1 siire
igerisinde oldukca ¢ok enerji tiiketmektedirler (Coban, 2018). Ugaklarda buz
olusumunu engellemek i¢in birka¢ yontem mevcuttur. Bu yontemlerden en 6nemlisi
motor tahliye havasinin ugakta motor kaportalar1 ve kanat 6n kenarlar1 gibi genis
ylizeyde olusabilecek buzlanmay1 6nleme amacl kullanilmasidir. Ancak bu yontemin
dezavantajlarindan biri u¢agin itme miktarin1 azaltip performansini diisirmesidir
(Anonim, 2015). Kullanilan yontemlerden bir digeri ise suyun donma noktasini
disiiriicti  akiskanlarin  kullanilmasidir. Bu yontem temelde buz Onleme icin
gelistirilmis olsa da buz giderme sistemi olarak da kullanilabilir. Mevcut sistemlerde
glikol bazl1 bir s1v1 kullanilir. Bu s1vi korunacak yiizeylere piiskiirtiilerek suyun donma
noktasi diisiliriilerek buzlanma olayr onlenmektedir. Ancak akiskan tanki ucagin
faydali ylikiinii azaltir ve akigkan tedarigini sinirlandirir (Boduroglu, 2014). Ugaklarda
buz 6nleme amaciyla kullanilan bir diger yontem ise elektrikli buz 6nlemedir. Elektrik
sistemleri normalde antenler, statik portlar, hava sicaklig1 problari, pitot tiipleri ve 6n
camlar gibi daha kiigiik alanlar i¢in kullanilir (Anonim, 2015). Genis yiizeylerde

kullanilmas1 yiiksek gii¢ tiikketimine neden oldugu i¢in tercih edilmez (Fenar, 2016).
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3.7.2. Buz giderme sistemleri (de-icing)

Buz giderme sistemleri buzlanma kosullar1 ile karsilagilinca ¢aligtirilir. Buz 6nleme
sistemlerinin bazilar1 buz giderme sistemi olarak da kullanilir. Buzlanma
gergeklestikten sonra da suyun donma derecesini diisiiriicii sivilar kullanilabilir ya da
ucak yiizeyine sicak hava uygulanabilir (Coban, 2018). Buz gidermede en etkili
yontemlerden biri pndmatik bot kullanmaktir. Pnomatik botlar kauguk tiiplerden
olusur (Boduroglu, 2014). Kanatlarin 6n kenarlar1 ve yatay ve dikey dengeleyiciler
gibi kritik ugak yiizeylerine yapistirilmis kauguk tiiplerin sisirilip olusan buzlar
kirmast mantigi ile ¢alisir (Mingione, 1997). Sistem c¢alismadigi durumlarda hava
akisinin kesintiye ugramasini onlemek i¢in bir vakum pompasi tarafindan saglanan
emme ile tiiplerdeki hava emilir (Boduroglu, 2014). Buz parcaciklar1 hava akisi ile
kanattan temizlenir. Buz sistem sadece buzlanmayi1 gidermek icin kullanilabilir
(Mingione, 1997). Sekil 3.17°de pnomatik tiiplerin aktif sekli ile normal sekli

verilmigtir.

Buz Onleyici
Sigme
Kauguk

Sondk Durum

Buz
Onleyici
Sisme
Kaucuk

Sekil 3.17. Pnomatik botlarin ¢aligma mantig1 (Boduroglu, 2014)

3.8. Yapay Zeka Algoritmalari

Yapay zeka; insana ait olan ¢6ziim yolu bulma, anlama, bir anlam ¢ikartma, genelleme
ve gecmisteki deneyimlerden 6grenme gibi Ozelliklerin bilgisayara veya bilgisayar

destekli bir makineye kazandirilma cabasidir (Oztiirk ve Sahin, 2018). Bu amaci
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gerceklestirmek icin pek ¢ok algoritma literatiire kazandirilmistir. Bunlardan bazilari

tez kapsaminda incelenip, uygulanacaktir.

3.8.1. KNN algoritmas (k nearest neighbor)

KNN algoritmasi ilk olarak 1950’li yillarda uygulanmistir. Hem siniflama hem
regresyon icin kullanilabilen denetimli bir algoritmadir. Diger bir ifadeyle sinifi
bilinmeyen aga yeni olarak dahil edilmis bir veri, 6nce egitim setindeki diger veriler
ile karsilastirilir ve bir uzaklik 6l¢iimii yapilir ardindan hesaplanan uzakliga gore
heniiz bir sinifa atanamamais veriye en optimal sinif bulunur ve o sinifa veri dahil edilir.
KNN de en 6nemli nokta uygun k degeri bulmaktir (Dilki ve Basar, 2020). Sekil
3.18’de bulunan KNN gorseliyle drneklemek gerekirse, kirmizi seklin hangi sinifa ait
oldugunu belirlemeye ¢alistigimizi varsayalim. K komsu degeri {i¢ secilirse seklin
civarindaki en yakin ti¢ komsusunun ikisinin yesil birinin mavi oldugu goriilecektir.
Yeni veri yesil olan smifa dahil edilir. K=5 se¢ildigi diisiiniiliirse, en yakin bes
komsunun {icii mavi, ikisi yesildir. Bu durumda veri mavi smifa dahil edilir. Ornekten

de anlasilacagi gibi k degerinin segimi oldukg¢a 6nemlidir (Ayan, 2019).

-~
had

'..—
Sekil 3.18. KNN siniflandirma 6rnegi (Ayan, 2019)

En yakin komsuyu bulmak i¢in mesafe hesaplarinda farkli yontemler kullanilir. En sik
kullanilan uzaklik Ol¢iitii Euclidean’dir. Euclidean uzaklhigi disinda Manhattan,
Minkowski, Chebyshev gibi farkli uzaklik hesaplama Olciitleri de literatiirde
mevcuttur (Dilki ve Basar, 2020).
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diria (%, ¥) = /20, (x; — y1)? (3.1)

dmanhattan(xv Y) = Z?:llxi - yil (3-2)
dchebyshev(x: y) = maxi(lxi - Yil) (3-3)
dminkovski(x: y) = Ji/zgl=1(xi - Yi)x (3-4)

1=1,234, ...,niken x = (x1,x2, ...,xn) ve y = (y1,y2,...,yn) X ve y eksenlerinde
noktalar olmak iizere aradaki uzaklik d ile gosterilirse; denklem 3.1 Oklid uzakligimnu,
denklem 3.2, Manhattan Uzakligini, denklem 3.3 Chebyshev Uzakligini, denklem 3.4
ise Minkowski Uzakligina ait matematiksel esitlikler verilmistir (Kaya vd., 2018; Dilki
ve Basar, 2020).

3.8.2. Yapay sinir aglan (artificial neural network)

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan sinir sisteminin kendi kendine 6grenmesi, dis diinyay1
anlamasi, degerlendirmesi ornek alinarak tasarlanmis bir yapay zeka mimarisidir.
Bilim insanlar1 insanda olan bu o6zelliklerin YSA vasitasiyla makinelere
kazandirilmasim amagclamaktadirlar. insan sinir sisteminin yapis1 ve bu yapilarin
YSA’ daki karsiliklar1 Cizelge 3.3’de verilmistir (Uslu, 2020). Insan sinir hiicresi ise
Sekil 3.19°da gosterilmistir.

Cizelge 3.3. Insan sinir sisteminin YSA'daki karsiliklar1 (Uslu, 2020)

Insan Sinir Sistemi Yapay Sinir Ag1
Noron Islem Eleman1

Dentrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi Aktivasyon Fonksiyonu
Akson Eleman Cikist

Sinaps Agirliklar
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impulses carried

toward cell body
branches

of axon

dendrites

axon

nucleus terminals

impulses carried

away from cell body
cell body

Sekil 3.19. insandaki bir sinir hiicresinin gosterimi (Kizrak, 2020)

Sekil 3.19°da verilen Akson (ing. axon), ¢ikis darbelerinin tiretildigi elektriksel aktif
govdedir. Govde tizerinde iletim tek yonli olup sistemin ¢ikisidir. Dentritler (ing.
dendrites) ise elektriksel anlamda pasif olan kollardir ve diger hiicrelerden gelen
isaretleri toplar. Sistemin girisidir. Sinaps (ing. Synapse), bir hiicrenin aksonunun diger
hiicrelerin dentritlerle olan baglantisin1 saglamaktadir. Miyelin Tabaka (ing. myelin
sheath), yayillma hizina etki eden yaliim malzemesidir. Cekirdek (ing. nucleus) ise
Akson boyunca isaretlerin periyodik olarak yeniden iiretilmesini saglar (Kizrak, 2020).
Insan sinir sistemi Sekil 3.20°de verildigi gibi matematiksel olarak modellenmesi ile

YSA’nm yapisi ortaya ¢ikmaktadir.

Z() wo

@ synapse
axon from a neuron
woxo

cell body

i (Zw;m; + b)
Zwimi +b :

output axon

activation
function

Sekil 3.20. insan sinir sisteminin matematiksel modeli (Kizrak, 2020)

Perseptron (ing. perceptron), yapay sinir aginin en kiigiik pargasi olarak bilinir.
Asagidaki gibi lineer bir fonksiyonla ifade edilmektedir ve 1957 yilinda Frank
Rosenblatt tarafindan tanimlanmistir (Kizrak, 2020).
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Denklemde y, girdiye ait skor degerini x, girdiyi ve b ise bias degerini ifade
etmektedir. Maksimum performans i¢in denklem 3.5 ile verilen y skor degeri en iyi
deger yapilmalidir. Bunun i¢in w ve b parametreleri en iyi sonucu verecek sekilde
ayarlanmalidir (Kizrak, 2020). YSA dogrusal olmama, paralel ¢calisma, eksik verilerle
calisma, cok sayida degisken ve parametre kullanma gibi 6zelliklere sahiptir. Ayrica
uyarlanabilir, 6grenebilir ve genelleme yapilabilir (Uslu, 2020). Bu 6zelliklerinden
dolay1 kontrol alaninda da uygulamalar1 mevcuttur (Dogmus, 2013; Bayram vd., 2013;

Saenz — Aguirre vd., 2019; Ali vd., 2019).

YSA ile kontrol metodunun avantajlar1 asagida maddeler halinde verilmistir.

*  YSA’lar bir¢ok hiicreden meydana gelir ve bu hiicreler es zamanli olarak ¢alisarak
karmasik islevleri yerine getirir. Diger bir ifadeyle karmasik islevler bir¢ok hiicrenin
es zamanl calismasi ile meydana getirilir. Stireg igerisinde bu hiicrelerden herhangi
biri islevini yitirse dahi sistem giivenli bir sekilde ¢alismasina devam edebilmektedir

(Cayroglu, 2020).

«  Egitim esnasinda kullanilan niimerik bilgilerden, problemin genel 6zellikleri elde
edilir ve boylelikle egitim sirasinda kullanilmayan girdiler i¢in de anlamli yanitlar

tiretilebilir (Cayiroglu, 2020).

« Sadece lineer problemlerin degil nonlineer problemlerinde ¢oziimiiniinde de
kullanilabilmektedir (Behrooz vd., 2018).

e Olaylar1 6grenerek benzer olaylar karsisinda mantikli karar verebilirler

(Cayiroglu, 2020).

* Bilgiler agin tamaminda saklanir. Hiicrelerden bazilarinin islevini yitirmesi,

anlamli bilginin kaybolmasina neden olmaz (Cayiroglu, 2020).

*  YSA yapisi sayesinde daha 6nce goriilmemis 6rnekler hakkinda bilgi tiretebilirler

(Cayroglu, 2020).
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» Kendi kendine 6grenebilme ve organize etme yetenekleri vardir. YSA kullanilan

uygulamalar kendi kendini egitebilir (Cayiroglu, 2020).

* YSA kullanilan uygulamalarda eksik bilgi ile calisma s6z konusu olabilir.

Olusacak performans kaybi eksik bilginin 6nemine baglidir (Cayiroglu, 2020).

» Hata toleransina sahiptirler. YSA yapisinin bazi hiicreleri bozulsa bile hatalara

kars1 toleransli ¢calisabilir (Cayiroglu, 2020).

*  YSA yapisi dereceli bozulma gdsterir. Kurulan yap1 zaman igerisinde yavas ve

goreceli bir bozulmaya ugrar (Cayiroglu, 2020).

*  Matematiksel olmayan modeller i¢in kullanigli yontemlerdir (Behrooz vd., 2018).
YSA ile kontrol metodunun dezavantajlar1 asagida maddeler halinde verilmistir.

* Kurulan YSA yapisi i¢in YSA yapisinin belirlenmesinde belli bir kural yoktur.
Uygun ag yapisi deneyim ve deneme yanilma yolu ile belirlenmektedir (Cayiroglu,
2020).

*  YSA yapisinin ihtiyaca cevap vermesi i¢in egitilmesi gerekir (Behrooz vd., 2018).
* Egitim i¢in fazla zaman harcanir (Behrooz vd., 2018).

+ lyi bir tahmin i¢in fazla miktarda veri gerekir (Behrooz vd., 2018).

*  YSA’nm verdigi kararin neden ve nasil olduguna iliskin bir agiklama yapamamasi

yonteme olan gliveni azaltir (Cayiroglu, 2020).

3.8.3. Destek vektor makineleri (support vector machine)

Destek vektor makineleri (ing. support vector machine - SVM) simiflandirma
islemlerinde siklikla kullanilan yapay zeka algoritmalarindan biridir. 1960’11 yilllarin

sonunda Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan gelistirilmistir (Coskun,
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2016). Dogrusal ve dogrusal olmayan verisetlerini smiflandirmak igin
kullanilmaktadir. Verilerin dogrusal olarak ayrilip ayrilmamasina gore farkl
yontemleri igerir. Veriler dogrusal olarak tam ayrigtirilabiliyorsa veri smiflarinin
belirlenmesinde hiper diizlem kullanilir, veriler dogrusal olarak ayristirilamiyorsa

¢ekirdek fonksiyonlari kullanilmaktadir (Metlek ve Kayaalp, 2020).

3.8.3.1. Dogrusal destek vektor makineleri

Dogrusal destek vektor makineleri, verileri dogrusal olarak ayrilabilen ve verileri
dogrusal olarak ayrilamayan olmak iizere iki grupta ele alinabilir. Dogrusal olarak

ayrilabilen verilere uygulanan destek vektor makineleri verisetlerindeki verilerin,

(xll Y1)! (xZ' yZ)l (.X'3, y3)= Pooog (xml ym) € R™ x {_1'1} (36)

olarak dagildig: varsayilsin. Burada x;, n boyutlu 6zellikler vektoriinii, y; ise etiketleri
temsil eder. {-1,1} ifadesi ise +1 ile etiketlenmis olan verinin bu sinifa ait oldugunu, -
1 ile etiketlenmis olan verinin ise -1 sinifina ait oldugunun bilgisini verir. Burada veri
dogrusal olarak ayrilabildiginden bir diizlem yardimiyla veri kiimesinin ayni etiketlere
sahip veriler birarada kalacak sekilde ayristirilmasi amaglanir (Erdem, 2014). Sekil
3.21°de verilerin diizlem ise siniflara ayrilma islemi gorsellestirilmistir. Sekilde siyah
olan noktalar bir smifi, beyaz olan noktalar ise diger sinifi simgeler, iki simnifi
birbirinden ayiran en dogru hiper diizlemi ¢izmek amaglanir. Yesil bolge marjin olarak
adlandirilir. Marjin bolgesi ne kadar genis olursa veri o kadar iyi ayristirilir (Akga,

2020). Hiper diizleme en yakin olan noktalar ise destek vektorleri olarak isimlendirilir.
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Sekil 3.21. Dogrusal olarak dagilan verilerin hiper diizlemle ayrilmasi (Akga, 2020)

Sekil 3.21°de verilen hiper diizlem;

fX)=wl.x+b=0 (3.7)

Fonksiyonu ile tanimlanir. Burada w hiper diizlemin normalini ve agirlik vektoriinii
temsil eder, b hiper diizlemin konumunu belirleyen dogrusal sapma degeridir, x ise
hiper diizlem iizerinde olan herhangi bir noktadir. Marjini en biiylik tutacak iki

diizlemin fonksiyonlari ise denklem 3.8 ve 3.9°da verilmistir (Erdem, 2014).

Denklem 3.8’den denklem 3.9°un ¢ikarilmasiyla marjin olarak adlandirilan maksimum
aralik elde edilir. Denklem 3.10’da marjin olarak adlandirilan mesafeye ait

matematiksel esitlik verilmistir (Erdem, 2014).

m= > (3.10)

llwll

Veri setindeki veriler dogrusal olarak tamamen ayrilamiyorsa, ayrim ig¢in pozitif
zayiflik degiskenlerinden faydalanilir. §,i = 1,2, ...,1 olmak tlizere destek vektor
diizlemleri denklem 3.11 ve denklem 3.12°de verilen matematiksel esitlikler ile ifade
edilmektedir. Sekil 3.22de verilerin dogrusal ayrilmama durumu gorsellestirilmistir
(Eray, 2008).
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yi= +licinwl.x; +b=>+1-¢ &=0 (3.11)
yi= —liginwl.x;+b<—1+§ &20 (3.12)
Destek
Vektorleri
[ ]
/ Smf(H) @
; ™
{w.x)+b=+1
® o Karar Diizlerm
W . {w,x}+b =0
/ fw,xh+b=-1

Sekil 3.22. Verilerin dogrusal olarak ayrilamadigi durumda DVM (Eray, 2008)

3.8.3.2. Dogrusal olmayan destek vektor makineleri

Dogrusal olmayan bir veri kiimesinde destek vektor makineleri dogrusal olarak
ayrilamazlar ve ¢ekirdek numarasi diye adlandirilan ‘kernel trickler’ kullanilir (Ulgen,
2017). Bu yontem dogrusal olmayan verilerde dogrulugu artirmaktadir (Ulgen, 2017).
Dogrusal olmayan veri setine ait gorsel Sekil 3.23’de verilmistir (Akga, 2020).

2D 3D

Sekil 3.23. Dogrusal olmayan veri seti a) iki boyutta dagilim b) Ug boyutta dagilim
(Akga, 2020)
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Sekilden goriildiigt gibi iki boyutlu dagilim bir dogru ile siniflandirilamaz. Bunun igin
¢ekirdek fonksiyonlari kullanilarak ii¢ boyutta diizlem ile siiflandirilabilir (Akga,
2020). Verilerin ayrilmasinda onemli olan karar fonksiyonu denklem 3.13’te

verilmistir.

f(x) = sign(TL; ayipId(x;) +b) (3.13)

Veriler dogrusal olarak ayirt edilemediginde yukaridaki denklemdeki ¢ (x)¢(x;)

skaler ¢arpiminin yerine,
K (xi%) = ¢(x)p(x;) (3.14)

seklinde verilen kernel fonksiyonlar1 kullanilarak doniisiimler gerceklestirilir
(Glineren, 2015). a burada dual degiskenleri, ¢p(x;) destek vektorleri, ¢p(x) 6zellik
uzayindaki Oriintli vektoriinii ifade eder. En sik kullanilan kernel fonksiyonlar

denklem 3.15 ile denklem 3.18 arasinda verilmistir.

1. Dogrusal fonksiyon: K (x;,x;) = (x]x;) (3.15)
2. Polinomiyal fonksiyon: K (x;,x;) = (xl-xj)d (3.16)
3. Sigmoid fonksiyon: K (x;,x;) = tanh(kx;x; — &) (3.17)

4. Radyal tabanli fonksiyon: K (x;,x;) = exp (—y||xi — x]-||2),y >0 (3.18)

3.8.4. Karar agaglar (decision tree)

Smiflandirma ve regresyon islemlerinde siklikla kullanilan bir diger yontem karar
agaclaridir (Akea, 2020). Karar agaglari, agac yapisi seklinde olusum gostermektedir.
Kategorik ve niimerik verilerle calisabilir ve kurallar1 basit olarak fade edilebilir
(Akalin, 2020). Karar agaglar1 koklerden, diiglimlerden ve yapraklardan olusur. Karar
agaclarmin ilk hiicresini kok hiicresi olusturur. Gézlemler kokteki “evet” ya da “hayir”
kosuluna gore siniflandirilir. Daha sonra kok hiicrelerinin altinda diiglimler yer alir.
Gozlemler diglimler yardimiyla siiflandirilir. Karar agaclari algoritmasinin en
altinda ise yapraklar bulunur. Yapraklar siniflandirma sonucunu verir (Akga, 2020).

Sekil 3.24°de karar agaclarinin basitlestirilmis gorseli verilmistir.
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Sekil 3.24. Karar agaci yapisi (Akga, 2020)

3.8.5. Ensemble yontemler

Makine 6grenmesi yontemleri igerisinde degerlendirilen ensemble yontemler etkili bir
Ogrenme algoritmasina sahip olan yontemlerdendir. Ensemble yontemde tek bir model
kullanilarak tahmin yapilmaz bunun yerine birden ¢ok modelin birlestirilmesi ile
tahmin islemi gergeklestirilir (Zhou, 2012; Tug Karoglu, 2018). Ensemble
yontemlerde modelleri birlestirmede pek ¢ok yol vardir. Tez ¢aligmasinda torbalama
(ing. bagging), artirma (ing. boosting) ve rastgele orman (ing. random forest) ensemble

yontemleri kullanilmistir.

3.8.5.1. Torbalama algoritmasi

Breinman tarafindan 1996 yilinda onerilmistir. Calisma mantig1 egitim verisinin alt
kiimelere boliinmesiyle tiretilmis olan daha kiigiik verisetleri ile ¢alismaktir. Burada
egitim verisinin farkli kombinasyonlar iiretilir ve birden fazla 6rnegi olusturulur. Bu
algoritmada farkli egitim setleri ile ¢alisilmasi basarili sonuglar elde edilmesini saglar.
Sekil 3.25’de yerine koyarak Ogrenme topluluk modelinin ¢alisma mantigi
goriilmektedir. N adet egitim setinden olusan verisetinden alt veriseti olusturulur. Yeni
olusturulan verisetleri de N 6rnege sahiptir ancak rastgele secimle egitim setinin
yerine konulmaktadir. Yani bazi 6rnekler bir olusturulan bir alt verisetinin iginde yer

almazken olusturulan baska bir alt verisetinde birden fazla kez bulunabilir. Olusturulan
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verisetleri egitilerek bir siniflandirict modeli olusturulur. Siniflandirma islemi

cogunluk oylamasi ile birlestirilerek siniflandirma modeli olusturulur (Giizel, 2018).

Egl'tiln Seti
ﬁmilnri
A
AZ
51 9 AH| — Giﬂ-me . Adodel
AT Algoritmas: ALL
Egirtim
— a1
]
A2 Coganlal
.E :5_9 Owvlamasy ) — ——,
E 52 _ H ﬁiru-me Nlodel SONUC - T L
| A6l | Algoritmas: A2 MODEL VE
— SONUCLAR
: A9
An| A3
AT
S5k Y] lﬂm.a Alodel
Al Algoritmas: Mk
A8|

Sekil 3.25. Torbalama algoritmasi (Giizel, 2018)

3.8.5.2. Artirma algoritmasi

Artirma algoritmas:t zayif siniflandiricilardan giiclii  siniflandiricilar elde etme
mantigryla calisan topluluk smiflandirici algoritmasidir. Zayif simiflandiricilar
toplulugu ¢ogunluk oyu yontemi kullanilarak birlestirilir (Kivrak, 2021). 1996 yilinda
Robert Schapire ve Yoav Freund tarafindan onerilen Adaboost algoritmasi boosting
i¢cin orneklenecek olursa, burada ilk temel siiflandirici egitilir ve tahminler yapilarak
yanlis simiflandirilmis egitimlerin agirliklar1 optimize edilmeye calisilir. Bir sonraki
asamada ikinci temel smiflandiriciya verilerin agirliklart giiglendirilmis olarak dahil
edilmektedir. Dizi mantigina gore bir ¢alisma s6z konusudur. Bu sekilde islemler son
siniflandiriciya kadar devam eder. En son elde edilen basari modelin basaris1 olarak
degerlendirilir. Sekil 3.26’da artirma algoritmasinin ¢aligma mantig1 gorsel olarak

verilmistir (Glirmen, 2020).
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Sekil 3.26. Artirma algoritmasi ¢alisma semasi (Kivrak, 2021)

3.8.5.3. Rastgele orman (random forest)

Rastgele orman igerisinde pek ¢ok karar agacini barindiran siniflandirma ve regresyon
algoritmalarindan birisidir. 2001 yilinda Breiman tarafindan tanitilmis bir modeldir
(Breiman, 2001; Speiser vd., 2019). Rastgele orman algoritmasinda veri setinden
rassal olarak alt setler se¢ilir ve egitilir. Alt setlerin egitimi i¢in karar agaglari
olusturulur. Karar agaclar1 veri setlerine gore tahminlerde bulunur ve tahminlerin
ortalamasi problemin siniflandirilmasinda etkili olmaktadir. Bu sebepten dolay1
rastgele orman genellikle tek bir karar agacina gore daha dogru sonuglar vermektedir

(Simsek, 2018; Speiser vd., 2019).

3.8.6. Yapay zeka algoritmalarinda kullanilan k kat ¢apraz dogrulama yontemi

Siniflandirma modellerini degerlendirmek igin verisetinin boliinlip aga verilmesi
teknigidir. K kat ¢capraz dogrulama kullanilan modellerde veri setinde bulunan her bir
eleman egitim ve test islemleri i¢in kullanilmis olmaktadir (Aydin vd., 2018).
Orneklemek gerekirse; Sekil 3.27°deki gibi verisetinin 4S tane elemani oldugu
varsayilsin. K Kkat c¢apraz dogrulama degeri 4 segilerek veriseti 4 parcaya
boliinmektedir. 4 pargaya boliinen verisetinin herbir farkli S parcasi test verisi olarak
geri kalan 3S parcalari ise egitim verisi olarak dort farkli dongiide uygulanir. 4 dongii

sonucunda dongii sonuglarina gore sistemin dogrulugu hesaplanmaktadir.
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Sekil 3.27. Capraz dogrulama

3.9. Performans Degerlendirme Olgiitleri

Egitilen modellerin degerlendirilmesinde performans degerlendirme metrikleri
kullanilmaktadir. Performans degerlendirme metrikleri modellerin degerlendirmelerin
sonuclarina gore Kkarsilastirilmasini  saglar. Genellikle ikili smiflandirma igin
olusturulan hata matrisinin kullanilmasiyla elde edilir. Cizelge 3.4’de hata matrisi

verilmistir (Yavanoglu, 2017). Cizelge 3.4 teki tabloda;

e Dogru pozitif; pozitif sinifina ait dogru etiketlenmis verileri,

e Dogru negatif; negatif sinifina ait dogru etiketlenmis verileri,
e Yanlis pozitif; negatif sinifina ait yanls etiketlenmis verileri,
e Yanlis negatif; pozitif sinifina ait yanhs etiketlenmis verileri,

temsil etmektedir.

Cizelge 3.4. ikili siniftan olusan hata matrisi (Yavanoglu, 2017)

Pozitif Negatif

S Dogru Pozitif (DP) | Yanlis Negatif (YN)
= 8
=
7
'é ?‘s’ Yanlis Pozitif (YP)  Dogru Negatif (DN)
s Y
& z
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Siniflandirma performanslarini  degerlendirme igin ise kullanilan degerlendirme

metrikleri Cizelge 3.5°de verilmistir (Yavanoglu, 2017).

Cizelge 3.5. Performans degerlendirme metrikleri (Yavanoglu, 2017)

Performans Formiil Tanim

Degerlendirme Metrigi

Dogruluk DP + DN Pozitif ve negatif
(Ing. Accuracy) DP+YP+ DN+ YN siniflaria ait olan dogru

smiflandirilmig  verilerin
tiim verilere oranidir.
Kesinlik DpP Pozitif simifina ait olan
(Ing. Recall) DP + YN dogru siniflandirilmis
verilerin pozitif sinifina
ait tlim verilere oranmidir.
Duyarhilik Dp Pozitif smifina ait olan
(Ing. Precision) DP +YP dogru siniflandirilmis
verilerin pozitif olarak
etiketlenmis tiim verilere

oranidir.
F Olgiitii 2 * Duyarlilik x Kesinlik | Performans degerlenirme
(Ing. F-Score) Duyarliltk + Kesinlik | Olgiitlerinden duyarlilik ve
kesinligi harmonik
ortalamasidir.

3.10. Calismada Kullanilan Yontem

Tezin bu boliimiinde ¢aligma igin kullanilan yontemler hakkinda detayli bilgiler
verilecektir. Tezde ilk olarak veri seti olusturularak daha sonra olusturulan veri seti
tizerinde farkli yapay zeka yontemleri uygulanmis ve hava araglarinda buzlanma risk
derecesini en dogru bir sekilde bulan model belirlenmistir. En dogru sonucu veren
model simulinkte modellenmis ve waijung blokset yardimiyla STM32F4 discovery
kontrol kartina gdmiilmiistiir. Verisetinin olusturulmasi, kullanilan yapay zeka

metotlar1 ve kurulan simulink semasi agsagida alt bagliklar halinde verilmistir.

3.10.1. Verisetinin olusturulmasi

Tez ¢alismasinda buzlanma derecesi veri seti Gliwa ve arkadaglarinin Polonya Hava
Kuvvetlerinin havacilik 6grencileri i¢in kullanmis olduklar1 deneysel veriler temel

aliarak literatiir calismalar1 da gz 6niinde bulundurularak olusturulmustur. Veri seti
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dort giris, dort ¢ikighdir. Buzlanmaya etki eden en 6nemli parametreler; sicaklik ve
nemdir. Bu calismada sicaklik, nem, hava araci sicakligi ve yagis bilgisi géz ontlinde
bulundurularak buzlanma derecesi tahmini yapilmigtir. Olusturulan veri seti 3025 adet
veri igermektedir. Dort giris degeri igin, ¢ikis bilgisinin buzlanma yok (0), izle (1), orta
(2) ve kritik (3) olmak {izere dort sinifa ait buzlanma risk derecesinin tahmini

yapilmustir. Cizelge 3.6’da veri setinin 6rnek bir boliimii verilmistir.

Cizelge 3.6. Calismada kullanilan veri seti 6rnegi

Giris Parametreleri Cikis Parametresi
Yagis(mm) Hava éraa Nem Haya Buzlanma Derecesi
Sicakhigi (C°) | (gr/m®) | Sicakhig (C°)

-0,2 -29 -0,8 -55 0
-0,5 -28 -0,1 0 0
-0,8 -25 0,4 -50 2
-0,8 -15 0 20 1
-0,8 -30 0,5 -15 2
-0,1 -17 -0,5 -40 0
-0,5 -11 -0,2 -15 2
-0,2 -18 4,5 -2 3
-0,1 -25 5 15 1
-0,2 0 1,3 -2 3
1 48 1,1 -18 2
1,2 10 4 4 3
2,5 -23 0,9 -5 3
2,5 5 0 -55 2
2,5 2 4.8 -55 2
3,3 -14 1,3 10 1

3.10.2. Yapay zeka algoritmalari
Tez calismasinda buzlanma risk derecesi tahmini igin yedi farkli yapay zeka

algoritmas: kullanilmistir. Tez ¢aligmasinda kullanilan yapay zeka algoritmalart alt

basliklar seklinde adim adim agiklanmustir.
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3.10.2.1. Yapay sinir aglari

Buzlanma risk derecesi tahmininde ilk olarak yapay sinir aglari kullanilmistir. Yapay

sinir ag1 modeli asagidaki adimlar izlenerek kurulmustur.

Veri seti matlaba tanitilmigtir.
Giris ve ¢ikiglar belirtilmistir.

K kat capraz dogrulama 10 olarak verilmistir.

> w0

Farkli katman sayilar1 ve noron sayilar1 denenerek en dogru smiflandirma

sonucu belirlenmeye ¢alisilmistir.

o

Modelin agirlik ve bias degerleri verilmistir.
6. Performans degerlendirme metrikleri ile sonuglar degerlendirilmistir.

7. Dogruluk matrisi ¢izdirilmistir.

3.10.2.2. KNN komsu algoritmasi

Buzlanma derecesi tahmininde ikinci olarak KNN algoritmasi uygulanmustir.

Siniflandirma isleminde asagidaki adimlar izlenmistir.

Veri seti matlaba tanitilmistir.

Giris ve cikislar belirtilmistir.

KNN igin farkli k komsu degerleri kullanilarak komsu sayis1 belirlenmistir.
K kat capraz dogrulama yapilmistir bunun i¢in “for” dongiisii olusturulmustur.
Model her k kat capraz dogrulama degeri icin egitilmistir.

Performans degerlendirme metrikleri ile sonuglar degerlendirilmistir.

N o o a s~ w Db PE

Dogruluk matrisi ¢izdirilmistir.

3.10.2.3. Destek vektor makineleri

Buzlanma derecesi tahmininde tigiincii olarak destek vektor makineleri uygulanmustir.

Siniflandirma isleminde agagidaki adimlar izlenmistir.
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M wnp e

o1

Veri seti matlaba tanitilmistir.

Giris ve cikiglar belirtilmistir.

K kat ¢capraz dogrulama yapilmistir bunun i¢in “for” dongiisti olusturulmustur.
Model her k kat ¢apraz dogrulama degeri i¢in egitilmistir, egitim farkli kernel
yapilar1 kullanilarak en dogru sonu¢ bulunmaya ¢aligilmistir.

Performans degerlendirme metrikleri ile sonuglar degerlendirilmistir

Dogruluk matrisi ¢izdirilmistir.

3.10.2.4. Karar agaclari

Buzlanma derecesi tahmininde dordiincii yontem olarak karar agaglari uygulanmstir.

Siniflandirma isleminde asagidaki adimlar izlenmistir.

M wnp e

o1

Veri seti matlaba tanitilmistir.

Giris ve cikislar belirtilmistir.

K kat ¢apraz dogrulama yapilmistir bunun i¢in “for” dongiisii olusturulmustur.
Model her k kat capraz dogrulama degeri i¢in egitilmistir ve dogruluk
hesaplanmustir.

Performans degerlendirme metrikleri ile sonuglar degerlendirilmistir.

Dogruluk matrisi ¢izdirilmistir.

3.10.2.5. Ensemble modellerden rastgele orman algoritmasi

Buzlanma derecesi tahmininde denenen yontemlerden bir digeri rastgele orman

algoritmasidir. Simiflandirma isleminde asagidaki adimlar izlenmistir.

N o a &

Veri seti matlaba tanitilmistir.

Giris ve ¢ikislar belirtilmistir.

Algoritma i¢in karar agaci sayisi belirlenmistir. Farkli karar agaci sayilari
kullanilarak sistemin dogrulugu artirilmaya ¢alisilmigtir.

K kat ¢capraz dogrulama yapilmistir bunun i¢in “for” dongiisii olusturulmustur.
Model her k kat capraz dogrulama degeri i¢in egitilmistir.

Performans degerlendirme metrikleriyle sonuglar degerlendirilmistir.

Dogruluk matrisi ¢izdirilmistir.
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3.10.2.6. Ensemble modellerden torbalama algoritmasi

Genel olarak siniflandirma agaclarindan iyi sonuglar elde edildigi i¢in dogruluk
yiikkseltmek adina buzlanma derecesi tahmininde torbalama algoritmasida

uygulanmistir. Siniflandirma isleminde asagidaki adimlar izlenmistir.

Veri seti matlaba tanitilmigtir.

Giris ve ¢ikislar belirtilmistir.

K kat capraz dogrulama yapilmistir bunun i¢in “for” dongiisii olusturulmustur.
Model her k kat ¢apraz dogrulama degeri i¢in egitilmistir.

Performans degerlendirme metrikleriyle sonuglar degerlendirilmistir.

I e o

Dogruluk matrisi ¢izdirilmistir.
3.10.2.7. Ensemble modellerden artirma algoritmasi

Buzlanma derecesi tahmininde son olarak artirma algoritmasi kullanilmustir.

Siiflandirma isleminde asagidaki adimlar izlenmistir.

1. Veri seti matlaba tanitilmigtir.

2. Giris ve ¢ikislar belirtilmistir.

3. Kkat capraz dogrulama yapilmistir bunun i¢in “for” dongiisii olusturulmustur.

4. Model “AdaboostM2” kullanilarak kurulmus ve her k kat ¢apraz dogrulama
degeri icin egitilmistir.

5. Performans degerlendirme metrikleriyle sonuclar degerlendirilmistir.

6. Dogruluk matrisi ¢izdirilmistir.
3.10.3. Kullanilan yazilim ve optimum yapay zeka yonteminin belirlenmesi

Calismada Matlab yazilim programi kullanilmistir. Matlab kelimesinin agilimi
Ingilizce “MATrix LABoratuary” kelimesinden gelmektedir. Ilk olarak Fortan dili ile
Cleve Moler tarafindan yazilmistir. Su anki siiriimii MathWorks firmasi tarafindan C
dili ile yazilmistir. Matlab, sayisal analiz, matris ve dizi islemleri, sinyal isleme,

algoritma gelistirme, C, C++, Java ve Internet ile ilisik programlama ve grafiksel
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kullanici arayiizii formlu program yazma gibi sayisal islemleri kolaylikla yapabilen bir

yazilimdir (Uzunoglu ve Onar, 2003).

Calismada MATLAB komut satirinda calistirilan modeller matlab/simulinkte simule
edilmistir. Simulink MATLAB ile birlikte biitiinlesik olarak ¢alisan bir simiilasyon
ortamidir. Karmasik islemleri tasarlama ve simiilasyon yapma olanagi verir. Siirekli
zamanlt ve ayrik zamanli sistemleri veya her ikisini de igeren hibrit sistemleri
desteklemektedir. i¢inde bir¢ok alt sistemi blok olarak barmdirir ve siiriikle-birak
yontemiyle birgok sistem kurularak simule edilebilir. Simulink igerisinde zengin ve

gelistirilebilen bir kiitiiphane yapis1 bulundurmaktadir (Aydin, 2020)

MATLAB simulink ile simule edilen g¢alisma waijung bloksetler kullanilarak
STM32F4 discovery kartina gomiilmiistiir. Waijung blok seti Tayvanl bir firma olan
Aimagin tarafindan gelistirilmistir. Waijung blok setler kullanilarak Simulink tabanl
uygulama gelistirmek miimkiindiir. Blok set “Waijung Bockset” internet sayfasindan
dogrudan indirilebilir. Blok setin basitligi ve uygulama gelistirme kapasitesi;
programlama i¢in tercih edilme sebeplerindendir (Kizir vd., 2019). Waijung bloklar1

ve gorevleri 6zet olarak Cizelge 3.7°de verilmistir (Kizir vd., 2019).

Cizelge 3.7. Waijung bloklari, blogun yeri ve kisaca gorevi (Kizir vd., 2019)
Blok ismi ve blok Blogun aciklamasi

Target Setup Blogu STM32F4 kiti i¢in derleme ve diizenleme islemi
yapilmasina olanak veren bloktur. Simulink
icerisinde olusturulan modeli koda doniistiiriir.

Waijung: 17.03a
Campiler: GNU ARM
MCU: STM3ZF4171G
Auto Compile Download: ON

Full Chip Erase: OFF
A OoN

=

Digital Input Blogu STM32F4 kiti ile buton, anahtar gibi elemanlarla
uygulama yapilabilmesi i¢in bu blogun eklenmesi
o pao b gerekir.  Elemanlarin  gondermis  olduklari
ff;e“éﬁg.'ﬂ] [ verilerin okunabilmesini saglar. Uygulamada
6; = il 4 giris pinlerini gosterir.
Digital Output Blogu Uygulamada bu blok ¢ikis pinlerini temsil eder.
Y01z Cikis pini kullanici tarafindan yapilabilir.
2rD13 Port: D
Speed (MHz): 100
ArPD14 Type (PF/OD A f.u:el ;F f'1'
)29‘.5
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Cizelge 3.7. Waijung bloklar1, blogun yeri ve kisaca gorevi (Devam)

Regular ADC Blogu

Regular analog-dijital déniistiiriicii (Ing. Analog-
Digital Converter ADC) Sicaklik, basing, nem

gibi analog olarak girilen bilgileri dijitale
%ﬂi:ﬂ B‘?“:’L"TJW Double ansp | dontstiiriir. Regular ADC blogunun ¢ikisi 0 ile
e 4095 arasinda dijital deger verir. Bu say1 12 bit

& cozlintirliige karsilik gelir.
Uart Setup Blogu STM32F4  uygulamalarinda  ¢ift  yonli

Module: USARTI Setup
Bauwd [a-pﬁ:l 115200
DMA Buffer: 5120512

Tw/Rx Pin: D&/DO

haberlesmeyi saglar. Bagka bir cihazdan veri
almay1 veya veri gondermeyi saglar.

UART Satup
Uart Tx Blogu STM32F4 kitinden bagka bir cihaza veri
gonderilmesi gerektiginde kullanilmasi gereken
)dDUUE Module: USART3 Tx bIOktur'
Packet: Ascii
Transfer: Blocking
) it Ts (sec): -
UART Tx
Uart Rx Blogu STM32F4 kartina veri alinmasi gerektigi
uygulamalarda kullanilir.
Module: USART2 Rx double §
Packet: Binary
Transfer: Blocking
Ts (sec) -1 inta [y
UART Rx
Host Serial Setup Blogu Uygulama yapilirken elde edilen veriler

[Serial_Satup]
Port: <empty=
Baud: 115200 (8-None-1)

bilgisayarda gerceklestirilmek isteniyorsa host
serial setup blogu kullanilmalidir.

Host Serial Tx

Blogu STM32F4 kitinden anlik olarak veri gonderilmesi
gerektiginde host serial TX blogu kullanilir. Host
ot O orE <empiy Serial Tx blogunun goénderdigi veriyi Uart Rx
Baud: 115200 o) blogu aldig1 i¢in iki blogun parametreleri ayn
3%+ tsingle) 8 feec: olmalidur.
Host Serial Rx Blogu STM32F4 kitinden veri alinmasi gereken
uygulamalarda  Host  Serial Rx  blogu
b sempye | (A kullanilmalidir Uart Tx blogu ile gonderilen veri
Transter: Blacking Host serial Rx blogu tarafindan alinir.
Baud: 115200 (B-Mone-1) _
Ts (sec): -1 ingle) % b
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Cizelge 3.7. Waijung bloklari, blogun yeri ve kisaca gorevi (Devam)

Timer IRQ Blogu Uygulamalarda asenkron zamanlayic1 kesmesi
olusturmak i¢in Timer IRQ blogu kullanilir.
Timer: TIMZ
E?Q'é?npeﬁﬁﬁ'ihlsm Priority: O IRC [
Subpriority: 0
Ts {sec) : -1
=
Basic PWM Blogu Temel darbe genisligi modiilasyonu (ing. Basic
PWM) blogu ile kenar hizali sinyalleri tiretilir.
 Timer1 Zamanlayici basina maksimum 4 PWM sinyali
Yomie e e 0t iiretilebilir. Calisma siiresi boyunca PWM
e feeek frekans1 degistirilemez.
Basic PWM
Advanced PWM “Basic PWM?” blogu gibi PWM sinyali iiretilir
CHiAB13 ayrica bu blokla “dead time” yani 6lii zaman da
Johzerimis  Timen T tiretilebilir. En fazla 7 PWM sinyali tiretilir.
CH2A10/B15 wadt;ﬁﬁ?éi?:;g

Calismada yedi farkli yapay zeka yontemi uygulanmistir. Uygulanan yontemlerden en
yiiksek siniflandirma dogruluguna sahip olan modelin ensemble yontemlerden
boosting algoritmasinin verdigi goézlenmistir. Boosting algoritmasinin egitilmis
degerleri kaydedilmis ve fonksiyon blogu ile ¢agmilmistir. Ilk asamada giris
degerlerini vermek i¢in constant blogu kullanilarak dort farkli buzlanma derecesi i¢in
tahmin yapilmistir. Sonrasinda rastgele sirali diziler giriglere verilmis sonuglar
scope’dan alinmustir. Sekil 3.28’de rastgele sayilardan olusturulan sirali dizilerin giris

olarak verildigi tahminleme semasi verilmistir.
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[ #] sicaklik
A} convert

¥

Sicaklik

!""‘L' B convert - e
Mem
[ 4 y » (]
ensamble_boosting
o convert
yagis
Yagis
(]
@ | convert
Hava_araci P hiava_araci

Sekil 3.28. Fonksiyon blogu yardimiyla yeni verilerin ensemble modellerden boosting
algoritmasiyla siniflandirilmasi

3.10.4. Kurulan modelin STM32F4 discovery kartina gomiilecek formata

getirilmesi

Calismada son asamada simulink semas1 STM32F4 kontrol kartina gémiiliip buzlanma
derecesi tahmini RGB led iizerinden alinmistir. Sekil 3.29°da STM32F4 kartina

gomiilen simulink bloklar1 verilmistir.

Sekil 3.29’da verilen semada sicaklik, nem, yagis ve hava araci sicakligi parametreleri
rastgele olarak dizi halinde girilmis ve egitilen yapay zek& modeline gore ¢ikis tahmini
yapilmistir. Cikis degeri i¢in yeni bir fonksiyon blogu igerisine bir switch-case yapist
yardimiyla buzlanma derecesi 0 iken led ¢ikis vermemesi, 1 iken ledin mavi olarak
¢ikis vermesi, 2 iken ledin yesil olarak ¢ikis vermesi ve 3 iken ledin kirmizi olarak

¢ikis vermesi saglanmustir.
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Waijung: 17.03a
Compiler: GNU ARM
MCL: STM3ZF40TVG

Auto Compile Download: OM
Full Chip Erase: OFF
Auto run app: OM
Execution Profiler: Mone
Base Ts (s=c): 0.01

Hava_arsci

fon

v

¥

2
convert  —#sicaklik
convert ] nem
* ¥y convert [
yapayzeka
convert ] vagis
convert | hava_araci

PD12
Port: D
Speed (MHz): 100
PD13 Type (PP/OD): Push Pull
Ts (sec): -1
POi4
4

Sekil 3.29. STM32F4 kontrol kart1 kullanilarak buzlanma tahmini
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4. BULGULAR

Bu boliimde verisetine uygulanan yapay zeka algoritmalarinin sonuglart verilmistir.

4.1. Yapay Zeka Algoritmalarimin Uygulama Sonuglari

4.1.1. Yapay sinir aglar1 uygulama sonuglari

Verisetine yapay sinir aglart uygulanmis, gizli katman sayilar1 ve ndron sayilari

degistirilerek dogruluk artirilmaya calisilmistir. Veri setine 10 kat ¢apraz dogrulama

yapilmistir. En yliksek dogruluk gizli katman sayisi 1 iken ve katmandaki néron sayisi

ise 25 iken %63.57 olarak elde edilmistir. Sekil 4.1°de gizli katman ndronlart ile ¢ikis

arasi egitilmis agirlik degerleri ve Sekil 4.2°de ise bias degerleri verilmistir.

agirlik =

Columns 10

1.0387
-0.1874
0.12%0
-0.594¢6

Columns 19

-1.727¢€
-0.9216
1.2145
1.0562

Columns 1 through 9

1.5774
0.0433
-0.8055
-0.9201

through 18

[3%]

]
[ S5 I Y

a7
57

[}
2]
]

71
Q.328

[y ]

through 25

-0.3271
0.5228
0.4713
0.0683

.9060
3708
1042
.2205

.109a
.B037
.0001
D564

.0158
.5301
2243
.5738

.4268
. 7660
.1808

4277

@ W R
A M e e
o ko

(SR )

o

2075
.2005
1720
. 5843

-1.0213
0.6157
-0.0081
0.1131

0.0287
-0.3303
0.0458
0.543%

1.373%
0.2707
-0.6814
-1.3632

-0.
L4562
-1.
.5338

o

3976

0246

s
W W

[ = e )
[S ST O R U6 T & ]

[Tl

L1011
. 3467
. 3948
-0.

2572

-0.

-0.
a.

[=]
=1 w0
[Ty ]

[ 4]

()]
=1 oW koW
]

=
1]
[is)

L6201
-0.
L2474
-0.

7110

1360

.0052
189l
.2009
.0081

2277
.3134
.3149
. 3507

[
(%]
o

3
[
=o=onon
m o

om0

[
[

2666
. 3744
.1022

7818

Sekil 4.1. YSA modelinden egitim sonrasi alinan gizli katmanla ¢ikis aras1 agirliklar

bias =

-0.4282
-0.083¢6

1.0547
-0.5430

Sekil 4.2. YSA modelinden egitim sonrasi alinan gizli katmanla ¢ikis arasi biaslar
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Siniflandirma sonrasi egitime dair dogruluk matrisi ¢izdirilmis ve dogruluk sonuglari

Sekil 4.3°de verilmistir.

True Class

1] 1 2 3
Predicted Class

Sekil 4.3. Yapay sinir aglariyla siniflandirilmig veri setinin dogruluk matrisi

Sekle gore; 0, 1, 2, 3 sirasiyla buzlanma yok, izle, hafif ve yogun buzlanmay1 temsil
etmektedir. Uygulanan YSA algoritmasi buzlanma derecesi 0 olan 662 veriyi 0 olarak,
157 veriyi 1 olarak, 102 veriyi 2 olarak ve 3 veriyi 3 olarak siniflandirmistir. Buzlanma
derecesi gergekte 1 olan 402 veriyi 1 olarak, 183 veriyi O olarak, 141 veriyi 2 olarak
ve 10 veriyi 3 olarak smiflandirmistir. Buzlanma derecesi 2 olan 360 veriyi 2 olarak,
77 veriyi 0 olarak, 86 veriyi 1 olarak ve 149 veriyi 3 olarak siniflandirmigtir. Son olarak
buzlanma derecesi ger¢ekte 3 olan 499 veriyi 3 olarak, 5 veriyi 0 olarak, 17 veriyi 1
olarak ve 172 veriyi ise 2 olarak siniflandirmistir. Toplamda 1923 veri dogru, 1102

veri ise yanlis siniflandirilmastir.

4.1.2. KNN algoritmasi uygulama sonuglari

Verisetine ikinci asamada KNN algoritmasi uygulanmistir. Yontemde ilk olarak k

komsu degeri 1’den 20’ye kadar degistirilmis ve sistemin dogrulugu gozlenmistir.
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Burada amag¢ modelin hangi k komsu degerinde en iyi sonucu verdigini bulmaktir. En
yakin komsu hesaplamasinda Oklid mesafesi kullanilmistir. Verisetine 10 kat capraz
dogrulama yapilmistir. 1’den 20’ye kadar degistirilen k komsu degeri i¢in elde edilen
dogruluklar Sekil 4.4’de verilmistir. K komsu degerinin 14 segilmesi durumunda en

yiiksek dogruluk degeri %58.050’dir.

o ~
0| KN 0 O R/ QA o ~ = m
q—mmNmmmogmmEm\D
moowq-omwlﬁ(“_w N o A !
< Nmmmquowwmgmommm
0 S N R g G| v n O n 0 N A n| A
o)) «Q A N 2l
o~
a QS |
< wn

45.489
48.299

DOGRULUK

(@) — (o] o) < LN O ™~ 00| (o)) o
i (oY) o) < LN e/ M~ oo [ep! | i i — i — i — | i N

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
K DEGERI

Sekil 4.4. Secilen k degerleri i¢in dogruluk sonuglari

Siniflandirma sonucunda dogruluk matrisi ¢izdirilmis ve Sekil 4.5°de verilmistir.
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True Class

1] 1 2 3
Predicted Class

Sekil 4.5. KNN dogruluk matrisi

Sekle gore; 0, 1, 2, 3 sirasiyla buzlanma yok, izle, hafif ve yogun buzlanmay1 temsil
etmektedir. Uygulanan KNN algoritmasi buzlanma risk derecesi 0 olan 532 veriyi 0
olarak, 207 veriyi 1 olarak, 167 veriyi 2 olarak ve 18 veriyi 3 olarak siniflandirmistir.
Buzlanma risk derecesi gergekte 1 olan 344 veriyi 1 olarak, 170 veriyi O olarak, 164
veriyi 2 olarak ve 58 veriyi 3 olarak simiflandirmistir. Buzlanma risk derecesi 2 olan
416 veriyi 2 olarak, 71 veriyi 0 olarak, 90 veriyi 1 olarak ve 95 veriyi 3 olarak
smiflandirmistir. Son olarak buzlanma risk derecesi ger¢ekte 3 olan 464 veriyi 3
olarak, 21 veriyi O olarak, 35 veriyi 1 olarak ve 173 veriyi ise 2 olarak siniflandirmistir.

Toplamda 1754 veri dogru, 1271 veri ise yanlig siniflandirilmigtir.

4.1.3. Destek vektor makineleri uygulama sonuglari

Verisetine sonraki asamada destek vektor makineleri uygulanmistir. Kernel
fonksiyonu degistirilmis ve dogruluk degisimi gozlenmistir. Kernel fonksiyonu destek
vektor makineleri ile kurulan modelin dogrulugunun degismesinde etkili faktorlerden
biridir. Verisetine 10 kat ¢apraz dogrulama yapilmistir. Degistirilen kernel

fonksiyonlar1 icin elde edilen dogruluklar Sekil 4.6’da verilmistir. Kernel
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fonksiyonunun radyal tabanli secilmesi durumunda en yiliksek dogruluk elde

edilmistir. Bu yontem i¢in en yiiksek dogruluk degeri %56.360°dir.

Dogruluk
60.000 56.360 55.407
50.545
50.000
~ 40.000 33.654
=)
=}
£ 30.000
o)
[a)
20.000
10.000
0
Radyal Tabanli Gaussian Polinomial Lineer
Kernel Fonksiyonlari

Sekil 4.6. Kernel fonksiyonlarina gore dogruluk degisimi

Radyal tabanli fonksiyona gore dogruluk matrisi c¢izdirilmis ve Sekil 4.7°de

verilmigtir.

Sekle gore; 0, 1, 2, 3 sirastyla buzlanma yok, izle, hafif ve yogun buzlanmay1 temsil
etmektedir. Uygulanan DVM algoritmas: buzlanma derecesi 0 olan 570 veriyi 0
olarak, 176 veriyi 1 olarak, 162 veriyi 2 olarak ve 16 veriyi 3 olarak siniflandirmstir.
Buzlanma derecesi gergekte 1 olan 303 veriyi 1 olarak, 209 veriyi 0 olarak, 183 veriyi
2 olarak ve 41 veriyi 3 olarak siniflandirmistir. Buzlanma derecesi 2 olan 397 veriyi 2
olarak, 66 veriyi 0 olarak, 97 veriyi 1 olarak ve 112 veriyi 3 olarak simiflandirmistir.
Son olarak buzlanma derecesi gercekte 3 olan 435 veriyi 3 olarak, 27 veriyi 0 olarak,
23 veriyi 1 olarak ve 208 veriyi ise 2 olarak siiflandirmistir. Toplamda 1705 veri

dogru, 1320 veri ise yanlis siniflandirilmastir.
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True Class

0 1 2 3
Predicted Class

Sekil 4.7. Destek vektor makineleri dogruluk matrisi

4.1.4. Karar agaglar1 uygulama sonuglari

Verisetine uygulanan dordiincii algoritma karar agaclaridir. Verisetine 10 kat ¢apraz
dogrulama yapilmistir. %76.53 oraninda dogruluk degeri elde edilmistir ve dogruluk

matrisi Sekil 4.8’de verilmistir.

Sekle gore; 0, 1, 2, 3 sirasiyla buzlanma yok, izle, hafif ve yogun buzlanmay1 temsil
etmektedir. Uygulanan karar agaglar1 algoritmasi buzlanma derecesi 0 olan 774 veriyi
0 olarak, 141 veriyi 1 olarak, 6 veriyi 2 olarak ve 3 veriyi 3 olarak siniflandirmistir.
Buzlanma derecesi gercekte 1 olan 494 veriyi 1 olarak, 131 veriyi 0 olarak, 106 veriyi
2 olarak ve 5 veriyi 3 olarak siniflandirmistir. Buzlanma derecesi 2 olan 507 veriyi 2
olarak, 33 veriyi 0 olarak, 59 veriyi 1 olarak ve 73 veriyi 3 olarak siniflandirmistir.
Son olarak buzlanma derecesi gergekte 3 olan 540 veriyi 3 olarak, 8 veriyi 0 olarak, 5
veriyi 1 olarak ve 140 veriyi ise 2 olarak siniflandirmistir. Toplamda 2315 veri dogru,

710 veri ise yanlis siniflandirilmigtir.
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True Class

1] 1 2 3
Predicted Class

Sekil 4.8. Karar agaglar1 dogruluk matrisi

4.1.5. Ensemble yontemlerden rastgele orman uygulama sonuglari

Verisetine uygulanan besinci yapay zeka algoritmasi rastgele orman algoritmasidir.
Algoritmanin igerisindeki karar agaclar1 bulunmaktadir ve karar agaclarinin sayisi
dogrulugun degismesinde etkilidir. Bu nedenle karar agaglarinin sayis1 degistirilmis
ve sistemin dogrulugu gozlenmistir. Verisetine 10 kat ¢apraz dogrulama yapilmistir.
Elde edilen dogruluklar Sekil 4.9’da verilmistir. Karar agag1 sayisinin 19 seg¢ilmesi

durumunda en yiiksek dogruluk elde edilmistir ve degeri %88.396°dur.
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88.600
88.396
88.400
88.200
o 87.967
© 88.000 87.899 87.900
E 87.769
§ 87.800 87.704 87.703
;%n 87.605
o 87.600 87.505
87.400
87.200
87.000
5 10 15 18 19 20 21 22 25
Karar Agaci Sayisi

Sekil 4.9. Farkli sayida kullanilan karar agaglarinda dogrulugun degisimi

Siniflandirma sonucunda dogruluk matrisi ¢izdirilmis ve Sekil 4.10°da verilmistir.

True Class

0 1 2 3
Predicted Class
Sekil 4.10. Rastgele orman algoritmas1 dogruluk matrisi

Sekle gore; 0, 1, 2, 3 sirasiyla buzlanma yok, izle, hafif ve yogun buzlanmay1 temsil
etmektedir. Uygulanan rastgele orman algoritmasi buzlanma derecesi 0 olan 853 veriyi

0 olarak, 60 veriyi 1 olarak, 10 veriyi 2 olarak ve 1 veriyi 3 olarak siiflandirmustir.
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Buzlanma derecesi gercekte 1 olan 619 veriyi 1 olarak, 87 veriyi 0 olarak, 26 veriyi 2
olarak ve 4 veriyi 3 olarak siniflandirmistir. Buzlanma derecesi 2 olan 568 veriyi 2
olarak, 23 veriyi O olarak, 49 veriyi 1 olarak ve 32 veriyi 3 olarak smiflandirmustir.
Son olarak buzlanma derecesi gergekte 3 olan 634 veriyi 3 olarak, 2 veriyi 0 olarak, 7
veriyi 1 olarak ve 50 veriyi ise 2 olarak siniflandirmistir. Toplamda 2674 veri dogru,

351 veri ise yanlis siniflandirilmigtir.
4.1.6. Ensemble yontemlerden bagging algoritmasi
Verisetine uygulanan bir diger algoritma bagging algoritmasidir. Verisetine 10 kat

capraz dogrulama yapilmistir. %80.16 oraninda dogruluk elde edilmistir ve dogruluk

matrisi Sekil 4.11°de verilmistir.

True Class

0 1 2 3
Predicted Class

Sekil 4.11. Ensemble yontemlerden bagging algoritmasi1 dogruluk matrisi

Sekle gore; 0, 1, 2, 3 sirasiyla buzlanma yok, izle, hafif ve yogun buzlanmay1 temsil
etmektedir. Uygulanan karar agaglar1 algoritmasi buzlanma risk derecesi 0 olan 835
veriyi O olarak, 84 veriyi 1 olarak, 4 veriyi 2 olarak ve 1 veriyi 3 olarak

simiflandirmistir. Buzlanma risk derecesi gergekte 1 olan 483 veriyi 1 olarak, 178
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veriyi 0 olarak, 70 veriyi 2 olarak ve 5 veriyi 3 olarak siniflandirmistir. Buzlanma risk
derecesi 2 olan 519 veriyi 2 olarak, 37 veriyi 0 olarak, 47 veriyi 1 olarak ve 69 veriyi
3 olarak siniflandirmistir. Son olarak buzlanma risk derecesi gercekte 3 olan 588 veriyi
3 olarak, 7 veriyi 0 olarak, 6 veriyi 1 olarak ve 92 veriyi ise 2 olarak siniflandirmustir.

Toplamda 2425 veri dogru, 600 veri ise yanlis siniflandirilmistir.
4.1.7. Ensemble yontemlerden boosting algoritmasi
Verisetine son uygulanan algoritma ensemble yontemlerden olan boosting

algoritmasidir. Verisetine 10 kat capraz dogrulama yapilmistir. %88.59 oraninda

dogruluk elde edilmistir ve dogruluk matrisi Sekil 4.12°de verilmistir.

True Class

1] 1 2 3
Predicted Class

Sekil 4.12. Ensemble yontemlerden boosting algoritmasi dogruluk matrisi

Sekle gore; 0, 1, 2, 3 sirasiyla buzlanma yok, izle, hafif ve yogun buzlanmay1 temsil
etmektedir. Uygulanan boosting algoritmasi buzlanma risk derecesi 0 olan 847 veriyi
0 olarak, 66 veriyi 1 olarak, 9 veriyi 2 olarak ve 2 veriyi 3 olarak siniflandirmistir.
Buzlanma risk derecesi gergekte 1 olan 629 veriyi 1 olarak, 72 veriyi 0 olarak, 30

veriyi 2 olarak ve 5 veriyi 3 olarak siniflandirmistir. Buzlanma risk derecesi 2 olan 567
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veriyi 2 olarak, 27 veriyi 0 olarak, 50 veriyi 1 olarak ve 29 veriyi 3 olarak
siiflandirmistir. Son olarak buzlanma risk derecesi ger¢ekte 3 olan 637 veriyi 3
olarak, 3 veriyi 0 olarak, 8 veriyi 1 olarak ve 45 veriyi ise 2 olarak siiflandirmustir.

Toplamda 2680 veri dogru, 345 veri ise yanlis siniflandirilmustir.

4.2. Veriseti Uzerinde Optimum Sonucu Veren Yontemin Belirlenmesi

Veriseti tizerinde yedi farkli yapay zeka algoritmasi uygulanmistir. Algoritmalar
performans degerlendirme metrikleri ile degerlendirilerek sonuglar Cizelge 4.1°de

verilmistir.

Cizelge 4.1. Siniflandirma yontemlerinin performans degerlendirme metrikleri ile

degerlendirilmesi
Yapay Zeka | YSA KNN DVM | Karar | Rast. Bagging | Boosting
Algoritmasi Agact | Orman
Performans
degerlendirme
metrigi
Duyarlilik 0.6352 | 0.5904 | 0.5744 | 0.7656 | 0.8849 | 0.8034 | 0.8867
(Recall)
Kesinlik 0.6296 | 0.5829 | 0.5618 | 0.7606 | 0.8811 | 0.7952 | 0.8836
(Precision)
Dogruluk 0.6357 | 0.5805 | 0.5636 | 0.7653 | 0.8840 | 0.8017 | 0.8859
(Accuracy)
F Puan (F score) | 0.6324 | 0.5867 | 0.5680 | 0.7631 | 0.8830 | 0.7993 | 0.8851

Cizelge 4.1’e gore verisetini siniflandirmada en iyi yontem ensemble yontemlerden
boosting algoritmas1 olarak belirlenmistir. Ensemble modellerden boosting
algoritmasi i¢in duyarlilik %88.67, kesinlik %88.36, dogruluk %88.59 ve F puani

%88.51 olarak bulunmustur.

4.3. Yapay Zeka Algoritmasmn Giris ve Cikis Sonuclarinin incelenmesi

Tez ¢alismasinin bir sonraki asamasinda en iyi sonucu veren algoritma ile Simulinkte
bir dizi analiz yapilmistir. MATLAB programinin editér dosyasinda yazilan kodlarla
sistem egitilmis ve en iyi modeli veren algoritma kaydedilmistir. Bir fonksiyon blogu

yardimi ile egitilen ve kaydedilen model ¢agrilmis ve farkl girisler i¢in ¢ikislar tahmin
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ettirilmistir. Sekil 4.13’de kaydedilen modeli fonksiyon blogu yardimiyla ¢agiran kod

verilmigtir.

function ¥y = ensamble boosting(sicaklik,nem, yagis, hava araci)
Hdl = loadLearnerForCoder ('ensemble boosting 2|'):

¥y = predict(Mdl, [vagis hava araci nem sicaklik])

Sekil 4.13. Fonksiyon blogu yardimiyla

Sekil 4.14. — 4.17. aras1 constant blogu ile girilen farkli giris degerinin display blogu
ile gozlenmesi Orneklemektedir. Sekil 4.14’de buzlanma derecesi sifir1 vermesi
gereken giris verileri girilmis ve siniflandirma sonucu displayde buzlanma derecesinin
sifir oldugu goézlenmistir. Boosting algoritmasi buzlanma derecesini dogru tahmin

etmistir.

>
42 ¥ sicaklik
Sicaklik
>
-0.7 + ¥ nem
nem
A o E—
l—’ ensamble_boosting
-0.7 -+ | vagis
yagis
r
22 * ] hava_araci
hava_araci

Sekil 4.14. Buzlanma derecesi sifir durumu i¢in 6rnek analiz

Sekil 4.15°de buzlanma derecesi biri vermesi gereken giris verileri girilmis ve

siniflandirma sonucu displayde buzlanma derecesinin bir oldugu gézlenmistir.
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>
30 o sicaklik
Sicaklik
r.
01 o nem
nem
7
“' ¥l o
’—b ensamble_boosting
LN * | vagis
yagis
’_.
12 . ¥ hava_araci
hava_araci

Sekil 4.15. Buzlanma derecesi bir durumu i¢in 6rnek analiz

Sekil 4.16°da buzlanma derecesinin iki yani orta diizeyde olmasini saglayacak giris

verileri girilmis ve simiflandirma sonucu displayde buzlanma derecesinin iki oldugu

gozlenmistir.
> -0
o |9 ¥ sicaklik
Sicaklik

oL

2
¥
’—’ ensamble_boaosting
[N . ] vagis
yagis
-10 . | hava_araci

hava_araci

Sekil 4.16. Buzlanma derecesi iki durumu i¢in 6rnek analiz

Sekil 4.17°de buzlanma derecesinin ii¢ olmasi1 gerektigi giris verileri girilmis ve

siiflandirma sonucu displayde buzlanma derecesinin ii¢ oldugu gézlenmistir.
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40 | sicaklik
Sicaklik
r.
1.0 o n=m
nem
3
“' Vil o
’—D ensamble_boosting
a1 . ] vagis
yagis
r
-14 . el hava_araci

hava_araci

Sekil 4.17. Buzlanma derecesi ti¢ durumu i¢in 6rnek analiz

Calismada sonraki asamada simulinke gomiilen yapay zeka algoritmasi igin giris
degerleri “Repeating Sequence Stair” blogu yardimiyla rastgele olarak belirlenmistir.
Sekil 3.29°da gosterilen simulink semasinda 6rnekleme zamani 0,1 olarak segilmistir.
Simulasyon siiresi boyunca tekrarl sekilde girise verilen rastgele sicaklik degerleri [3
-210-20-15421-1-3-1520 30 -57 -45 25 27 20] olarak, rastgele nem degerleri [-
140105-013081-0.700.10.40.7-0.1-0.24 2 -0.3 2 3] olarak, rastgele yagis
degerleri[3-110-02-03-042113-05-0.2-0.3100.12310 3 2]olarak ve
rastgele hava araci sicakligt degerleri ise [54 -20102-5-1542-111 -3 40 -15 20 30
-25 -20 -27 55] olarak verilmistir. Stimulasyon siiresi 10 sn olarak belirlenmistir. Giris
degerlerine gore buzlanma derecesi tahminleri ise sekil 4.18.’de verilmistir. Giris
degerlerinin sonucunda tahmin edilen buzlanma derecesi ‘marker’ kullanilarak sekilde
vurgulanmigtir. Sekil 4.18’de yatay eksen simulasyon siiresini dikey eksen ise
buzlanma risk derecelerini gostermektedir. Sekil 4.19°da ise giris parametrelerine gore

cikista olusmus buzlanma risk dereceleri grafikleri verilmistir.
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Sekil 4.19. Random girislere gore giris ve ¢ikis grafikleri
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4.4. Kurulan Modelin STM32F4 Discovery Kartina Aktarilmasi

MATLAB/Simulink’te simule edilen bloklar waijung blokset kullanilarak STM32F4
kartina gomiilmiistiir. Buzlanma derecesinin kontrol kartindan gézlemlenebilmesi igin

kullanilan devre Sekil 4.20’de verilmistir.

Sekil 4.20. Buzlanma derecesi tahminin gozlendigi devre

MATLAB workspacede yazilan kodlar fonksiyon blogu yardimiyla simulinkten
cagirilmis ve waijung blokset yardimiyla da STM32F4 kartina gomiilmiistiir. Sekil
4.21°de verilen devre iizerinden de buzlanma derecesi tahmini rastgele giris
degerlerine gére RGB led yardimiyla gozlenmistir. Sekil 4.21°de her buzlanma

derecesi i¢in drnek gorseller verimlistir.
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Sekil 4.21. RGB led yardimi ile gdzlemlenen buzlanma dereceleri (a) Buzlanma yok
(b) Buzlanma derecesi 1 (hafif) (c) Buzlanma derecesi 2 (orta) (d)
Buzlanma derecesi 3 (yogun)
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5. TARTISMA VE SONUC

Hava araglarinda buzlanma giiniimiizde havacilik alaninda kazalarin en onemli
sebeplerinden biridir. Tez ¢alismasinda ornek bir hava aracindan alinmis sicaklik,
nem, yagis ve hava araci sicakligi gibi verilerden yola ¢ikilarak buzlanma risk derecesi

belirlenmeye galisilmistir. Calisma kisaca su sekilde dzetlenebilir;

1. Literatiir kapsamli olarak taranmustir.

2. Veriseti literatiirdeki ¢calismalardan belirlenmistir.

3. Yapay sinir aglari, KNN algoritmasi, karar agaglari, destek vektor makineleri,
ensemble yontemlerden rastgele orman, bagging ve boosting modelleri
olusturulmustur.

4. Olusturulan veri seti modellerle egitilmis ve performans degerlendirme
metrikleri kullanilarak performans: en yiiksek model belirlenmistir. Tez
calismasinda en yliksek performansta smiflandirma dogrulugu ensemble
modellerden boosting algoritmasiyla elde edilmistir. Boosting algoritmasinin
duyarlilig1 %88.67, kesinligi %88.36, dogrulugu %88.59 ve F puani %88.51
olarak bulunmustur.

5. Boosting algoritmas1 egitilmis parametreleri kaydedilmis ve simulinkteki
fonksiyon blogu araciligiyla simulinkten girilebilecek yeni girig verilerinde
tahmin amacl kullanilabilmesi amaciyla c¢agrilmistir. Simulinkten rastgele
girigler verilip buzlanma derecesi tahmini siniflandirmada en iyi performansa
sahip olan boosting algoritmasiyla yapilmig ve grafiklerle sonuglar
gosterilmistir.

6. Simulinkte simule edilen model waijung blokset kiitiiphanesindeki bloklar
yardimi ile STM32F4 discovery kartina gdmiillmiistiir. Buzlanma tahmini kart

¢ikisina baglanan RGB led yardimi ile gozlenmistir.

Calisma sonunda gercekte problem iizerinde ¢6ziim olarak uygulanabilecek sekilde
buzlanma risk derecesini tahmin eden sistem tasarlanmis, simiilasyonu yapilmis ve
calisir sekilde kontrol kartina gomiilmiistiir. Buzlanma risk derecesinin tahmin
edilmesiyle buz 6nleme ve buzdan koruma sistemleri devreye alinabilir ve pilottan

kaynakli buzlanma kazalarinin 6niine gecilebilir.
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Caligsmada literatiirde bulunan ¢alismalar incelenmis ve buzlanma derecesi tahmininde
en belirleyici iki parametrenin sicaklik ve nem oldugu gozlenmistir. Buzlanma
derecesi tahmininde bunun yaninda farkli parametreler kullanilmistir. Fenar (2016),
yuksek lisans tezinde buzlanma derecesi tahmininde sicaklik, nem ve donma noktasi
olmak {izere ii¢ parametre kullanmis, Gliwa vd. (2018), buzlanma risk derecesi
tahmininde sicaklik, nem, hava aract sicakligt ve yagis parametrelerini
kullanmiglardir. Li vd. (2020), buzlanma risk derecesi tahmininde sivi su igerigi,
damlacik cap1 ve maruz kalma siiresini giris parametresi olarak almiglardir. Tez
calismasinda giris parametreleri fazla tutulmaya calisilmis ve sicaklik, nem, hava araci

sicaklig1 ve yagis olarak belirlenmistir.

Buzlanma risk derecesi tahmini i¢in literatiirde kullanilan algoritmalar incelenmistir.
Fenar (2016), yiiksek lisans tezinde yapay sinir aglari tizerine ¢alismis farkli yapay
sinir ag1 mimarileri uygulayarak buzlanma risk derecesi tahmini yapmustir. Gliwa vd.
(2018), calismalarinda bulanik mantik ile buzlanma risk derecesi ve yogunlugu
tahmini yapmugslardir. Li vd. (2020), XGBoost denetimli 6grenme algoritmasini
kullanmiglardir. Tez ¢alismasinda ise yapay sinir aglari, KNN algoritmasi, destek
vektor makineleri, karar agaci, rastgele orman, bagging ve boosting algoritmalari
buzlanma risk derecesi tahmininde denenmis ve optimum yontem belirlenmeye
calistlmistir. Literatiirde kullanilmayan farkli yapay zeka yontemleri de denenmistir.

Bu caligma i¢in en optimum ydntem boosting algoritmasi ile belirlenmistir.

Buzlanma risk derecesi tahmini sonuglar1 literatiirdeki c¢alismalarda farkli
degerlendirme olgitleri kullanilarak degerlendirilmistir. Fenar (2016), 470 adet veri
kullanmustir ve ¢alismasin1 R? ve RMSE’ye gére degerlendirmistir. Smiflandirmada
en optimum ydntemde R? igin egitim, tahmin ve test islemi sonuglari sirastyla 0.9992,
0.9901 ve 0.9918 sonuglarini elde etmistir. Sniflandirmada en optimum yontemde
RMSE’ye gore degerlendirmede ise egitim, tahmin ve test islemi sonuglarini1 0.0425,
0.0410 ve 0.0420 olarak bulmustur. Li vd. (2020), buzlanma risk derecesi tahmininin
sonuglarini siniflandirma sonucundaki siniflara gore vermislerdir. 521 veriden, 512
veriyi dogru, 9 veriyi hatali siniflandirmiglardir. Kesinlik, duyarlilik ve F puani
degerlerini ise 0.95’in {izerinde degerlerde elde etmislerdir. Tez ¢alismasinda

buzlanma risk derecesi tahmininde dort dnemli parametre kullanilmistir. En optimum
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siiflandirma yonteminin duyarliligi %88.67, kesinligi %88.36, dogrulugu %88.59 ve

F puan1 %88.51 olarak bulunmustur.

Buzlanma risk derecesi tahmini yapan ¢alismalar incelenmis ve uygulanma durumlari
gozden gegirilmistir. Gliwa vd. (2018), buzlanma risk derecesi tahmininde bulanik
mantik yontemini kullanmiglardir. Yontemlerinde buzlanma risk derecesi ile birlikte,
buzlanma yogunlugunu da gosteren simulasyon grafiklerine yer vermislerdir, ancak
calismada sadece simulasyon yapilmis olup uygulamasi verilmemistir. Buzlanma risk
derecesi siniflandirmada tek bir yontemi yani bulanik mantigi kullanmiglardir. Aykan
vd. (2011), caligmalarinda bir F16 ugaginda sadece buzlanmanin varligimi tespit
ettirmislerdir. Buzlanmanin varliginda giivenli ugusu saglatmiglardir. Fenar (2016),
calismasinda YSA ile buzlanma derecesi siniflandirma sonuglarini simulasyon olarak
vermistir. Tez ¢alismasinda buzlanma risk derecesi siniflandirmasinda denenen her
yapay zeka yonteminin dogruluk matrisleri verilmis, optimum sonucu veren yapay
zekd yontemi i¢in simulasyon sonuclari verilmistir. Ayrica kod waijung bloksetler
kullanilarak STM32F4 kontrol kartina gdmiilmiis ve gercek problem {izerinde

uygulanabilecek formata getirilmistir.
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