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Bu ¢alisma perdesiz betonarme konut binalarina etkiyen yatay tasarim deprem ylikiiniin
veri madenciligi yéntemleri ile analiz edilmesi ve makine égrenmesi yontemleri ile
tahminlenmesi konusundadir. Bu amacla Tiirkiye Bina Deprem Yénetmeligi’'ne (2018)
gore esdeger deprem yiikii yontemi kullanilarak veri seti olusturulmugstur. Olusturulan
veri seti lizerinde Oznitelik secimi, u¢ degerlerin tespit edilmesi ve silinmesi, boyut
azaltma gibi veri madenciligi yontemleri kullanilmis hangi yontemlerle sonuglarin nasil
degistigi tartisilmistir. Sonuglar perdesiz betonarme binalara etkiyen deprem kuvvetinin
yapay sinir aglari, rastgele orman ve destek vektor makinesi yontemleri ile basarili
tahmini icin kisa periyot harita spektral ivme katsayisinin (Ss) ve bina toplam
yiiksekliginin (Hn) gerekmedigini ortaya koymustur.

EARTHQUAKE FORCE ANALYSIS FOR REINFORCEMENT RESIDENTIAL BUILDINGS

WITH DATA MINING
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This study is about the analysis of horizontal design earthquake loads acting on
reinforced concrete residential buildings without shear walls using data mining methods
and the prediction of loads using machine learning methods. For this purpose, a data set
was created by using the equivalent earthquake load method according to the Building
Earthquake Code of Turkey (2018). Data mining methods such as feature selection,
detection and removing of outlier values, dimensionality reduction were used on the
created data set, and how the results changed with which methods were discussed. The
results revealed that short-period spectral acceleration coefficient taken from AFAD map
(Ss) and total building height (Hn) are not required for successful prediction of
earthquake force acting on reinforced concrete buildings without shear wall with
artificial neural networks, random forest and support vector machine methods.
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1. Giris konusunda arastirmalar gittikce artmaktadir. Ilgili

Tiirkiye’de niifusun %86’s1 3. derece ve lstil deprem
bolgesinde yasamaktadir. Tirkiye yiiz Olglimiiniin
%96’s1 ve nifusun %99u deprem riski altindadir
(Tiirkoglu, 2001). Ayrica tiim diinyada 2020 senesinde
bliytikligii 4'lin Gstiinde olan 13.654 deprem olmustur
(Cetinkaya, 2021). Bu ve benzeri nedenlerle deprem
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(c0) O

calismalar devam eden paragrafta agiklanmistir.

Contreras, Wilkinson ve James (2021) deprem sonrasi
hasar tespiti ve iyilestirme siirecleriyle ilgili verileri
toplamak icin 39 farkl arastirmayi inceleyerek derleme
bir yazi olusturmuslardir. Geifs ve Taubenbdck (2013)
deprem riskinin ¢ok sayida bileseninin
degerlendirilebilmesi i¢in kullanilan uzaktan algilama
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(remote sensing) konusunda bir derleme yazi
sunmuslardir. Yazi ilgili konudaki 251 farkli arastirmayi
incelemektedir. Kahandawa, Domingo, Park ve Uma
(2018) deprem hasar tahmin sistemleri {lizerine bir
literatiir incelemesi yazmislardir. Calisma PACT ve SLAT
isimli iki aracin karsilastirmasini sunmaktadir. Ortega,
Vasconcelos, Rodrigues, Correia ve Lourenco (2017)
geleneksel mimari eserlerde hasar onleme ve
giiclendirme tekniklerinin incelendigi bir literatiir
taramasi sunmuslardir. Calisma ¢ok sayidaki geleneksel
mimari yapida uygulanan tekniklerin agiklamasini ve
yazarlarin yorumlarini barindirmaktadir.

Veri bilimi, veri madenciligi, yapay zeka ve makine
O6grenmesi alanlarinin gittikce popiilerlesmesi ile bu
alanlardan yararlanilarak yapilan deprem
calismalarinin  sayis1 da olduk¢a artmustir. ilgili
calismalar devam eden paragrafta agiklanmistir.

Falcone, Lima ve Martinelli (2020) yap1 ve deprem
mithendisliginde yapay zeka uygulamalarini sunan bir
literatiir incelemesi kaleme almislardir. Yazida 215
farkli arastirma incelenmis ve agiklanmistir. Goswami,
Chakraborty, Ghosh, Chakrabarti ve Chakraborty (2018)
dogal afetlerle miicadele icin veri madenciligi
tekniklerinin uygulanmasi lizerine bir literatiir taramasi
yazmislardir. Yazida dogal afetlerden toplanan veriler
ile tahmin, tespit ve uygun afet yonetimi stratejisi
uizerine odaklanilmistir. Ayrica  farkli  veri
kaynaklarindan elde edilen verilerin afetlerde
kullanilabilirligi tartisilmistir. Otari ve Kulkarni (2012)
1989 ile 2011 wyillann arasinda yayimlanan dogal
felaketlerin  veri madenciligi  teknikleri ile
tahminlenmesi konulu 16 ¢alismayi incelemektedirler.
Calisma ek olarak yazarlarin 6nerilerini ve goriislerini
icermektedir.

Yapilan literatiir taramasi sonucunda bu c¢alismanin
konusu olan tasarim deprem kuvvetlerinin veri
madenciligi ya da makine 0Ogrenmesi ile analizi
konusunda herhangi bir ¢alismaya ulasilamamaistir.

Tiirkiye’de yapilara etkiyen deprem ytkii hesabi icin
Tirkiye Bina Deprem Yonetmeligi (devam eden
bolimlerde “yonetmelik” olarak bahsedilecektir)
kullanilmaktadir. Yonetmelige gore perdesiz betonarme
konut binalarinda esdeger deprem yiikii ile yatay
tasarim deprem yilkiiniin hesab1 icin 5 farkh
parametrenin ilgili miihendis tarafindan elde edilmesi
gerekmektedir (Resmi Gazete, 2018). Bu parametreler
sirastile Ss, S1, my, Hy ve zemin sinifidir. Bu parametreler
maddeler halinde asagida agiklanmistir.

e Ssve S1 Tirkiye Deprem Tehlike Haritasi’'ndan elde
edilebilen degerlerdir. Ss kisa periyot harita
spektral ivme katsayisidir. S1 1 saniye periyot i¢cin
harita spektral ivme katsayisidir (Bozer, 2020).

e m:toplam bina kiitlesidir.
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e Hn yonetmelikte madde 3.3.1.3’te ac¢iklanan bina
yuksekligidir (Afet ve Acil Durum Yonetimi
Baskanligi, 2018).

e Zemin sinifi yonetmelikte ZA, ZB, ZC, ZD, ZE ve ZF
olarak siniflandirilmis parametredir. ZA en iyi
zemin sinifini, ZE en kot zemin sinifini belirtir. ZF
ise sahaya o0zel arastirma ve degerlendirme
yapilmasini gerektiren zemin sinifidir (Aksoylu ve
Arslan, 2019).

Yukaridaki maddelerde ac¢iklanan 5 parametre
belirlendikten sonra ydnetmelikte agiklanan formiiller
ve matematiksel yaklasimlar kullanilarak esdeger
deprem yiikii yontemi ile yatay tasarim deprem yiiki
bulunabilmektedir. Fakat yodnetmelige goére bu 5
parametrenin tamaminin bilinmesi halinde deprem
kuvveti hesaplanabilmektedir. Bu nedenle asagidaki
arastirma sorulari ortaya ¢ikmistir.

e Perdesiz betonarme konut binalarina etkiyen yatay
tasarim deprem yiiki i¢in ilgili 5 parametreden
tamami kullanilmadan deprem ytikleri basarili bir
sekilde tahminlenebilir mi?

e Parametrelerden ka¢ tanesi ve hangileri
kullanilmadan yatay deprem yiikleri basarili bir
sekilde tahminlenebilir?

e Illgili tahminlemeler igcin makine 6grenmesi
yontemleri kullanilabilir mi?

Yukaridaki arastirma sorularini cevaplayabilmek adina
bu calisma ortaya konmustur. Calisma kapsaminda
oncelikle bir veri seti olusturulmus, ardindan veri seti
tizerinde cesitli veri madenciligi yontemleri kullanilarak
sonucglar elde edilmistir. Elde edilen sonuglar
tartisilmistir.

Calismada 2. bolimde veri setinin olusturulma
asamalar1 anlatilmistir. B6lim 3’te metodoloji, yapilan
denemeler ve elde edilen sayisal degerler
sunulmaktadir. Bolim 4’te elde edilen sonuglar
tartistlmigtir. Bolim 5 ¢alisma kapsaminda neden
perdesiz betonarme konut binalar1 6zelinde arastirma
yapildiginm ve ¢alismanin gelecekte nasil
genisletilebilecegi hakkinda yazarlarin yorumlarini
icermektedir.

2. Veri Setinin Olusturulmasi

Perdesiz betonarme konut binalarinda deprem kuvvet
hesab1 icin olusturulan veri setinin olusturulma
asamalar1 bu bdlimde, asagidaki alt basliklarda
ozetlenmistir. Calisma kapsaminda kullanilan veri seti
Wolfram Mathematica ile bu adimlara gore
olusturulmustur. Veri seti ¢evrim i¢i paylasim platformu
olan kaggle.com tzerinde yaymlanmistir (Karacay,
2022a).
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2.1. Harita Spektral ivme Katsayilar1 Degerlerinin
Elde Edilmesi

Ss ve S1 harita spektral ivme katsayilari Tirkiye'deki
enlem ve boylam degerlerine gore belirlenmis ve Resmi
Gazete’de tablo halinde paylasilmistir. Ilgili tablo
calismayr okuyanlar tarafindan istenildigi taktirde
kolayca indirilebilmesi i¢cin c¢evrim ici olarak
paylasiimistir (Karacay, 2022b).

Veri setinin olusturulmasi icin tablodan rastgele enlem
ve boylam koordinatlar1 seg¢ilmistir (Mathematica
Random fonksiyonu ile). Secilen koordinatlardaki Ss ve
S1 degerleri kullanilarak veri setinin olusturulmasina
devam edilmistir.

2.2. Bina Yiiksekligi, Agirligi ve Zemin Sinifinin
Belirlenmesi

Konut bina i¢ yiikseklikleri Planli Alanlar Imar
Yonetmeligi kapsaminda en az 2.60 metre olmalidir
(Resmi Gazete, 2017). Bu sayiya gore kat yiiksekligi
yaklasik olarak en az 2.80 metre kabul edilebilir.
Uygulamada ise zaman zaman kat yiikseklikleri 3 metre
tercih edilmektedir. Veri seti olusturulurken 2.80
metreden 16.80 metreye kadar 2.80 metre ve 3
metrenin katlar1 secilerek toplam bina yiiksekligi
belirlenmistir. Diger bir séylemle 2.80 ve 3.00 degerleri
rastgele belirlenen kat sayilariile ¢arpilarak bina toplam
yuksekligi belirlenmistir. Ayrica her bir katin alaninin
100 ile 600 m? araliginda rastgele degistigi ve m2 basina
1 tonluk diisey yiik oldugu kabul edilerek bina toplam
kiitlesi hesaplanmistir.

Zemin sinifi degerleri ZA, ZB, ZC, ZD, ZE kategorilerinden
rastgele secilerek olusturulmustur.

2.3. Deprem Kuvveti Degerlerinin Hesaplanmasi

Bolim 2.1 ve 2.2’de anlatilan sekilde Ss, Si, bina
yuksekligi (Hn), bina toplam kiitlesi mt ve zemin sinifi
belirlendikten sonra yonetmelige uygun sekilde
perdesiz, betonarme konut binalar1 i¢in tasarim deprem
kuvvetleri hesaplanarak veri setine eklenmistir. Kisa
periyot bolgesi i¢in yerel zemin sinifi (Fs) ve 1.0 saniye
periyot icin yerel zemin etki smifi (Fi) igin
yonetmelikteki tablolarda bulunmayan ara degerler 1.
dereceden interpolasyon yapilarak belirlenmistir. Bina
dogal hakim titresim periyodu yonetmelikteki ampirik
formil 7,4 = C.Hy®* ile hesaplanmustir.

2.4. Olusturulan Veri Setinin Ozellikleri

Veri seti 100.000 satirdan ve 6 Oznitelikten
olusmaktadir. Olusturulan veri setinin 6zellikleri Tablo
1 ve Tablo 2’de sunulmustur. Olusturulan veri setinden
bir kesit Tablo 3’tedir. Veri setinde VtE tasarim deprem
kuvvetinin kisaltmasi olup hedef (¢ikt1) 6zniteliktir.
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Tablo 1

Veri Setinin Ozellikleri
Oznitelikler En Ortalama  En biiyiik Standart

Kiiciik Sapma

Ss 0.134 0.647 2.005 0.329
S1 0.047 0.179 0.536 0.083
mt 100 1142.686 3600 767.534
Hn 2.800 9.430 16.800 4.567
VtE 22.233 725.459 5553.776 630.424

Tablo 2

Veri Setindeki Zemin Sinifi Ozniteliginin Dagilimi
Zemin Smifi  ZA ZB ZC ZD ZE
Veri Sayis1 20014 20177 19721 20119 19952

Tablo 3
Veri Setinden Kesit
ss sl mt hN zeminSinifi vtE

0.575 0.135 1388 11.2 ZC 562.771
0.603 0.159 508 11.2 ZB 129.380
0.394 0.106 513 2.8 ZA 225.795
0.904 0.224 2155 15 ZD  1670.705
0.448 0.126 678 5.6 ZB 230.134

3. Metodoloji

Calismada izlenen metodoloji bu bdliimde ve devam
eden alt bagliklarda adim adim anlatilmistir. izlenen
metodolojide agiklanan adimlar Orange Data Mining ve
Weka isimli programlar ile gergeklestirilmistir (Demsar
ve dig., 2013; Hall ve dig., 2009).

3.1. Veri On isleme Siireci

3.1.1. Tekrar Eden Verilerin Silinmesi, Egitim - Test
Verilerinin Ayrilmasi

Olusturulan veri seti yonetmeligin istedigi girdilerin
rastgele secilmesinden (yonetmelige uygun sekilde)
olustugu icin tekrar eden veri olup olmadiginin
incelenmesi gereklidir. Yapilan kontrol ile verideki 17
tane satirin birbirinin tamamen aynisi oldugu fark
edilmistir. Bu satirlar veri setinden silinmistir. Boylece
veri setinde 99.983 satir kalmistir.

Makine 6grenmesi yontemlerinin egitimi ve testi icin
olusturulan verinin ayrilmasi gerekmektedir. Egitim ve
test verilerinin ayrilmasi i¢in farkli yiizdeler
kullanilabilmektedir.  Siklikla kullanilan  yaklasim
verinin %70 egitim - %30 test veya %80 egitim - %20
test seklinde ayrilmasidir (Akhgar, Toghraie, Sina ve
Afrand, 2019; Alakus ve Turkoglu, 2020; Kadam ve
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Vijayumar, 2018; Mia ve Dhar, 2016; Mothilal, Sharma
ve Tan, 2020; Wei ve dig.,, 2019; Yuan, Jiao, Quddus,
Kwon ve Mashuga, 2019).

Bu c¢alismada egitim verisinin biiylik olmasi ile daha
basarili makine 6grenmesi modelleri elde edilebilecegi
6ngorilmiis ve olusturulan veri seti %80 egitim - %20
test olarak ayrilmistir. Test veri seti tamamen rastgele
secilmistir ve icerisinde egitim veri setinden veri
bulundurmamaktadir.

3.1.2. Verinin Anlasilmasi

Verideki her bir 6zniteligin birbiri arasindaki iliskiyi
gosteren grafikler c¢izilmis ve incelenmistir. Bu grafikler
yazinin okunakli olmasi i¢in verilmemis olup bunun
yerine korelasyon matrisi (Sekil 1) gosterilmistir.

S S m, Hy ZA ZB  ZC  ZD  ZE
Ss 1. 097 0 0 0 0 0 0 0
S 1 0 0 0 0 0 0 0
m, 1 073 0 001 0 0 0
Hy 1 0 0 0 0 0
ZA 1 —025 —025 —025 —0.25
ZB 1 —025 —025 —0.25
zc 1 —025 —025
ZD 1 —025
ZE 1

Sekil 1. Oznitelikler Aras1 Korelasyon Matrisi

Korelasyon matrisi degiskenler arasindaki iliskinin
gliciini ve yoniinii belirtir. Korelasyon matrisindeki
degerler -1 ile 1 arasinda degisir. Degerlerin pozitif
olmas: iki degiskenin degerlerinin birlikte arttigini,
negatif olmasi degiskenlerden birinin degeri artarken
digerinin azaldiginm gosterir. Degerler 1'e yaklastikca iki
degisken arasindaki pozitif iliskinin miktarinin arttig
yorumu yapilabilir. Degerlerin -1’e yaklasmasi negatif
iliskinin miktarinin artmasi seklinde yorumlanabilir.
Degerlerin 0 ya da 0’a yakin olmasi iki degisken arasinda
iliski olmadig1 seklinde yorumlanmalidir (Wikipedia,
2022a, 2022b).

Korelasyon matrisinden gorildiigii lizere Ss ve Si
arasinda %97 korelasyon oldugu goriilmektedir. Ayrica
meile Hy arasinda %73 korelasyon vardir. Buradan Ss ile
S1 degerlerinin ve mt ile Hn degerlerinin birlikte arttig:
yorumu yapilmalidir. Diger bir sdylemle veri seti
icerisindeki 6znitelikler olan Ss ile S1 arasinda ve m¢ ile
Hy arasinda gii¢lii ve pozitif bir iliski vardir.

3.1.3. Kategorik Verilerin Sayisala Ddniistiiriilmesi
ve Normalizasyon

Verideki zemin sinifi degerleri kategorik verilerdir.
Kullanilan makine dgrenmesi algoritmalari ise sayisal
veriler ile ¢alismaktadir. Bu nedenle kategorik veriler
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one hot encoding (yontemin Tiirkce karsilig
bulunamamistir) ile 0 ve 1 degerlerine ¢evrilmistir.
Kategorik verilerin 0 ve 1 degerlerine ¢evrildigi haldeki
veri setinin gérinimi Tablo 4’tedir.

Tablo 4

Veri Setinden Kesit (One Hot Encoding Uygulandiktan
Sonra)

Ss sl mt hN ZA ZB ZC ZD ZE vtE

0.575 0.135 1388 11.2 0 0 1 0 0 562.771
0.603 0.159 508 11.2 0 1 0 0 0 129.380
0.394 0.106 513 28 1 0 O O 0O 225795
0904 0.224 2155 15 0 O 0 1 01670.705
0448 0.126 678 56 0 1 0 0 0 230.134

Standardizasyon bir veri setindeki tiim sayisal
degerlerin ortalamasinin 0, standart sapmasinin 1
olacak sekilde doniistiiriilmesi islemidir. Normalizasyon
ise tiim sayisal degerlerin belirli bir araliktaki sayisal
degerlere doniistiiriilmesi islemidir. En sik kullanilan
normalizasyon yontemleri tiim verilerin -1 ile 1
arasindaki sayilara donistiriilmesi veya 0 ile 1
arasindaki sayilara dontstiirilmesidir (Ali ve Faraj,
2014). Makine O0grenmesi algoritmalarinda
standardizasyon ve normalizasyon ¢ogunlukla 6n islem
adimi olarak kullanilmaktadir. Bunun nedeni bazi
makine 6grenmesi algoritmalarinin degisken 6lgeklerde
bulunan verilere karsi duyarli olmasi ve bu islemler
uygulanmadiginda iyi performans gostermemesidir.

Yapilan testler gostermistir ki bu veri seti lizerinde
yapilacak makine O6grenmesi yontemlerinde
standardizasyon ve [-1,1] normalizasyonu iyi sonugclar
vermemektedir. flgili sonuglar Tablo 5’te gériilmektedir.
Tabloda veri setindeki tiim o6znitelikler kullanilarak
yapilan tahminlerde veriye uygulanan standardizasyon,
[-1,1] normalizasyonu ve [0,1] normalizasyonuna gore
elde edilen hatalarin degisimi goriilmektedir. Tabloda
belirtilen hata o6l¢limii i¢in k6k ortalama kare hatasi
(root mean square error) kullanilmistir. Bu hata metrigi
konusundaki agiklamalar Béliim 3.2.1’de yapilmistur.
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Tablo 5

Standardizasyon ve Normalizasyon Yontemlerine Gore
Tahmin Hatasinin Degisimi

Yéntem Standar- Normalizas-  Normalizas-
dizasyon yon [-1,1] yon [0,1]

Destek Vektor

Makinesi 140.178 138.697 134.962

Rastgele

Orman 21.474 21.470 21.476

Y:ilpay Sinir 16.337 14.427 13.774

Aglan

Tablo 5’te goruldiigi lizere rastgele orman yonteminin
algoritmanin kendisine haz o6zelliklerinden kaynakl
olarak verilerin sayisal biiyiikligiinden etkilenmemesi
sebebi ile sonuclarda neredeyse hi¢ degisiklik
olmamistir. Destek vektor makinesi ve yapay sinir aglari
ile en iyi performans ise veriler 0 ile 1 arasina normalize
edildiginde alinmistir. Bu nedenle ¢alismanin
devaminda ag¢iklanan yontemlerde veriler 0 ile 1 arasina
normalize edilmistir. [0,1] normalizasyonu i¢in veriye
uygulanan fonksiyon Denklem (1)'de goriilmektedir.
Denklemde z; herhangi bir dznitelikteki i'ninci sayisal
degerin normalize edilmis hali, x; ayn1 dznitelikteki
i’ninci degeri, min(x) ve max(x) ise ilgili 6znitelikteki en
kiiclik ve en biiytik degerlerdir.

x; — min(x)

z; = (1)

"~ max(x) — min(x)

3.1.4. U¢ Degerlerin Tespiti ve Silinmesi

Eliptik sarmal (elliptic envelope) yontemi ile u¢ deger
tespiti gauss dagilimindan yararlanilarak yapilan ug
deger tespit yontemidir (Azimi, Azhdary Moghaddam ve
Hashemi Monfared, 2018). Yontemde verinin uzaydaki
sekli tanimlanmakta ve gauss dagilimina gore verinin
dagilimi belirlenmektedir. Genel dagilim eliptik bir
sekille sarmalanmaktadir. Sarmalin disinda kalan
degerler u¢ deger kabul edilmektedir. Bu yontem ile
egitim verisinden %2, %5 ve %10’luk kisimdaki ug
deger veriler silinerek egitilen makine 6grenmesi
modellerinde  (Bolim  3.2’de ilgili yontemler
aciklanmistir) gorilmistiir ki: u¢ degerlerin silinmesi
sonucunda test basarisi ciddi oranda diismistiir. ilgili
detaylar Tablo 6’'da goriilmektedir. Tablodaki yiizdeler
egitim verisinden u¢ degerlerin % kachik kisminin
silindigini gostermektedir. Tablodaki %0 yazan ifade
hi¢bir u¢ degerin silinmedigini diger bir sdéylemle egitim
verisinin aynen kullanildigin1 géstermektedir. Tabloda
belirtilen hata 6l¢limii icin kék ortalama kare hatasi
(root mean square error) kullanilmistir. Bu hata metrigi
konusundaki agiklamalar Boliim 3.2.1’de yapilmistir.
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Ug degerlerin silinmesi sonucu test basari oranlarinin
ciddi oranda diismesinin nedeninin su oldugu
diistintiilmektedir: Veri setindeki u¢ degerler aykiri
veriler degildir. Bir diger deyisle u¢ degerler hataly,
yanlis veya verinin yapisindan biiytik 6l¢iide farkliliklar
gosteren veriler degildir. Bu nedenle ¢alismada ele
alinan makine 6grenmesi yontemlerinin u¢ degerlerle
daha iyi performans gostermesi muhtemeldir.

Egitim verisi icerisindeki u¢ degerlerin silinmesinin test
basarisini ciddi oranda diisiirmesinin sonucunda bu
basarisiz islem iptal edilmis ve u¢ degerler silinmeden
sonraki adima geg¢ilmistir.

Tablo 6
Silinen Ug Degerlere Gore Tahmin Hatasinin Degisimi
Yontem %0 %2 %5 %10
Destek
Vektor 134962 606.109 618.327 630.628
Makinesi
Rastgele

21476 582.617 587.561 589.221
Orman
YapaySinir 4377, 573135 572508 573495
Aglan

3.1.5. Boyut Ozniteliklerin

Birlestirilmesi

Azaltma ile

Boliim 3.1.2’den gorildigi tizere m:ile Hy arasinda %73
korelasyon vardir. Bu iki 6znitelik temel bilesenler
analizi (principal component analysis: PCA) ile
varyansin %86’s1 korunacak sekilde birlestirilerek yeni
bir 6znitelik olusturulmus ve veri setine eklenmistir.
Veri setinden m: ve Hn Oznitelikleri silinmistir.
Sonrasinda makine 6grenmesi modelleri egitilmistir.
Egitilen modellerin test basari1 oranlar1 ciddi oranda
diismiistiir.  Ilgili sayisal degerler Tablo 7’de
goriilmektedir. Test basarilarinin diismesinin temel
nedenlerinin asagidaki maddeler oldugu
diistiniilmektedir:

e Temel bilesenler analizi iki 6zniteligi uzayda
dogrusal olarak birlestirmektedir. Bu nedenle
olusturulan 6znitelik, birlestirilen 6zniteliklerdeki
tlim bilgiyi saklayamamaktadir. Varyansin bir kismi
kaybolmaktadir.

e Temel  Dbilesenler analizi yontemi, ¢ikti
Ozniteliklerini hesaba katmayan bir algoritmadir.
Sadece girdi oOznitelikleri arasindaki iliskiye gore
uygulanan bir ydntemdir. Bu nedenle model
performansini  koétii  etkileyen  6znitelikler
iiretilebilmektedir.

Temel bilesenler analizi uygulandiktan sonra test basar1
oranlarinin diismesi nedeniyle yapilan islemler geri
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alinmistir. Birlestirilerek olusturulan 6znitelik silinmis,
m: ve Hn 6znitelikleri veri setine tekrar eklenmistir.

Tablo 7

Temel Bilesenler Analizi ile Model Performansi

PCA PCA

Yont

ontem Kullanildiginda  Kullanilmadiginda
Destek Vektor 299.857 134.962
Makinesi
Rastgele 225.220 21.476
Orman
Yapay Sinir 266.693 13.774
Aglan

3.2. Oznitelik Se¢imi (Feature Selection)

Oznitelik se¢imi icin bir kaba kuvvet yontemi olan etrafli
arama (exhaustive search) kullanilmistir. Bu yéntemde
amag giris 6zniteliklerinin olasi tiim kombinasyonlarinm
denemek ve en iyi sonucu ya da sonuglar1 veren
oznitelik alt kiimesini belirlemektir. Bu ¢alismada 5
girdi ozniteligi oldugu i¢in 25-1=31 (formiildeki -1,
hicbir 6zniteligin secilmedigi durumdan gelmektedir)
tane makine Ogrenmesi modeli egitilerek o6znitelik
secimi yapilmistir. Oznitelik se¢imi icin kullanilan
makine 6grenmesi yontemleri destek vektdr makinesi,
rastgele orman ve yapay sinir aglaridir.

3.2.1. Destek Vektor Makinesi ile Oznitelik Se¢imi

Destek vektor makinesi (DVM) ¢ogunlukla siniflandirma
icin kullanilan bir algoritma olsa da regresyon icin de
kullanilmaktadir. Regresyon ve simiflandirma igin
algoritmanin ¢alisma bigiminde ufak farkliliklar olsa da
temel amag aynidir. Amag, hatay1 en aza indiren marjin
¢cizgisinin  bulunmasidir. Ilgili ¢izim Sekil 2'de
gorilmektedir.

Bu ¢alismada DVM egitimi i¢cin RBF c¢ekirdek (kernel)

kullanilmis ve tiim hiperparametreler optimize
edilmistir.
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Sekil 2. Destek Vektor Makinesi Regresyonu (Sayad,
ty.)

Ozniteliklerin secilen tim kombinasyonu ve ilgili
kombinasyona gore elde edilen basar1 oranlar
calismanin okunakli olmasi i¢in verilmemistir. Bunun
yerine her bir 6znitelik sayisiile en az hata oraninin elde
edildigi denemeler ve ilgili denemede hangi dzniteligin
ya da 6zniteliklerin kullanildig1 gésterilmistir. Ornegin 1
ozniteligin girdi olarak kullanildig1 5 model egitimi ve
testi vardir (Sadece Ss, sadece S1, sadece mt, sadece Hy,
sadece zemin sinifinin girdi olarak kullanildig1 durum).
Bu modellerden hata orani en az olanda zemin sinifi
girdi olarak kullanildi ise sadece buna ait bilgiler
verilmis; Tablo 8, 9 ve 10’da gosterilmistir.

DVM ile elde edilen sonuclar Tablo 8'de goriilmektedir.
Tabloda “1” yazan hiicreler ilgili 6zniteligin girdi olarak
kullanildigint “0” ise kullanilmadigini géstermektedir.
Tablodaki RMSE, Root Mean Square Error'un (kok
ortalama kare hatasi) kisaltmasidir. RMSE farkli bilim
dallarinda veri madenciligi, makine 6grenmesi, derin
o0grenme gibi uygulamalarda sayisal verilerin
tahminlenme basarisin1 6lgme amagh olarak siklikla
kullanilan bir metriktir (Bartholomai ve Frieboes, 2018;
Bostan, Heuvelink ve Akyurek, 2012; Cao, Kim, Hwang
ve Jung, 2018; Chniti, Bakir ve Zaher, 2017; Parbat ve
Chakraborty, 2020; Pham, Son, Hoang, Nguyen ve Tien
Bui, 2018; Rossel ve Behrens, 2010) Bu nedenle bu
¢alismada RMSE metrigi ile sonuglar yorumlanmistir.
RMSE'nin disiik olmasi ile yapilan tahminlerin iyi
oldugu, yiiksek olmasi ile tahminlerin koti oldugu
anlasilmalidir. Tablo 8'de R2 (R%) determinasyon
katsayisidir (Coefficient of Determination).
Determinasyon katsayisi gercek sayisal deger ile tahmin
edilen sayisal deger arasindaki yaklasikliga bagl bir
metriktir. Determinasyon katsayisinin 1’e yaklagmasi ile
yapilan tahminin basarili oldugu, 0’a yaklasmas: ile
yapilan tahminin basarisiz oldugu anlasilmalidir.
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Tablo 8
DVM ile Oznitelik Secimi
Oznitelik s St m Hn Zemin RMSE R2
Sayisi Sinifi

1 0 O 0 0 1 536.259 0.289
2 0 0 1 o0 1 356462 0.686
3 0 1 1 0 1 190.242 0911
4 0 1 1 1 1 125.015 0.961
5 1 1 1 1 1 134962 0.955

Tablo 8'den goriildiigii tizere 4 6zniteligin girdi olarak
kullanilmasi ile 5 6znitelige gore daha iyi sonuglar elde
edilmistir. Bu durum bu algoritma ile bu veri setinde Hn
Ozniteliginin kullanilmasinin gereksiz oldugunu hatta
kullanilmamas1 gerektigini gostermektedir. Buna ek
olarak Ss 6zniteliginin de kullanilmamasi ile iyi basari
oranlar1 elde edilmistir. Si, m: zemin smifi
ozniteliklerinin kullanilmas:1 ile ger¢cek diinyaya
uygulanabilir oldugu disiiniilen sonuglar elde
edilebilmektedir.

3.2.2. Rastgele Orman ile Oznitelik Secimi

Rastgele orman ¢ok sayida karar agacinin dogru sekilde
birlestirilmesi ile olusan bir algoritmadir. Hem
regresyon hem de siniflandirma icin
kullanilabilmektedir. Bu ¢calisma kapsaminda rastgele
orman ile xgboost (Chen ve Guestrin, 2016)
kullanilmistir. Xgboost, gradyan destekli olarak hata
fonksiyonunu minimize etmeye yarayan bir tekniktir.
Bu ¢alismada kullanilan rastgele orman 500 karar
agacindan olusmaktadir.

Rastgele orman kullanilarak elde edilen sonuglar Tablo
9’da gorillmektedir. Goruldugi lizere 4 Oznitelik ile
egitilen modellerin test sonuclar1 5 o6znitelik ile
egitilenlere cok yakindir. Bu sonuglar bu algoritma ile Hn
ozniteliginin kullanilmasinin (gercek degerlere c¢ok
yakin sonuclar gerekmedik¢e) gereksiz oldugunu
gostermektedir. Buna ek olarak Ss o6zniteliginin de
kullanilmamasi ile iyi basari oranlari elde edilmistir. S1,
mt, zemin sinifi 6zniteliklerinin kullanilmasi ile gergek
diinyaya uygulanabilir sonuglarin elde edilebildigi
distiniilmektedir.

Tablo 9
Rastgele Orman ile Oznitelik Secimi
Oznitelle ¢ g me v ™M puse R
Sayisi Sinifi
1 0 O 0 0 1 520.125 0.331
2 0 O 1 0 1 34435 0.707
3 0 1 1 0 1 133.848 0.956
4 0 1 1 1 1 27.290 0.998
5 1 1 1 1 1 21.476 0.999
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3.2.3. Yapay Sinir Aglan ile Oznitelik Secimi

Yapay sinir aglar1 insanin sinirsel yapisindan
esinlenilerek olusturulmus yapilardir. ax+b seklindeki
dogrusal fonksiyonlarin aktivasyon fonksiyonlar
yardimi ile degistirilmesi sonucu optimum ¢dzliime
yakinsamaya c¢alisirlar. Glinlimiizde yapay sinir aglari
egitimi icin cogunlukla geri besleme algoritmasi
kullanilir.  Geri besleme algoritmasi tiirevden
yararlanilarak hatanin azaltilmasi ve ag agirliklarinin
optimize edilmesini saglamaktadir.

Bu calismada kullanilan yapay sinir aginda 1 gizli
katman vardir. Gizli katmanda 100 néron
bulunmaktadir. Agda ReLu aktivasyon fonksiyonu ve
Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmistir.

Yapay sinir aglar1 kullanilarak elde edilen sonuglar
Tablo 10’da goriilmektedir. Tablodan goriildiigii tizere 4
oznitelik ile egitilen modellerin test sonuglar1 5 6znitelik
ile egitilenlere ¢cok yakindir. Bu sonuglar bu algoritma ile
Hn 6zniteliginin kullanilmasinin (gercek degerlere ¢ok
yakin sonuclar gerekmedik¢e) gereksiz oldugunu
gostermektedir. Buna ek olarak Ss 6zniteliginin de
kullanilmamasi ile iyi basar1 oranlari elde edilmistir. Si,
my, zemin sinifi 6zniteliklerinin kullanilmasi ile gergek
diinyaya uygulanabilir sonuglarin elde edilebildigi
diistiniilmektedir.

Tablo 10
Yapay Sinir Aglar ile Oznitelik Secimi
Oznitelik ¢ S me Hy Zemin RMSE R2
Sayisi Sinifi

1 0 O 0 0 1 520.141 0.331
2 0 O 1 0 1 344987 0.706
3 0 1 1 0 1 144935 0.948
4 0 1 1 1 1 23.391 0.998
5 1 1 1 1 1 13.774 0.999

3.3. Segilen Ozniteliklerin Degerlendirilmesi

DVM ile yapilan 6znitelik seciminde 4 Oznitelik ile 5
Oznitelige gore daha iyi sonuglar alinmistir. Hn
Ozniteliginin sonuglarn kotii etkiledigi gorilmustiir.
Rastgele orman ve yapay sinir agl ile yapilan
uygulamalarda  tiim  6zniteliklerin  kullanildig1
denemelerde diger denemelere gore daha iyi sonuglar
alinmistir. Fakat 4 oOznitelik ile alinan sonuglar tim
ozniteliklerin kullanildiginda alinan sonuglara ¢ok
yakindir. Bu nedenle bu algoritmalarda da Hn
Ozniteliginin kullanilmamasinda bir yanlhslik olmadigi
soylenebilir.

Ayrica Hn ve Ss Ozniteliklerinin ikisinin de
kullanilmadigi  uygulamalarda gergek  diinyaya
uygulanabilir sonug¢larin alindig1 diisiiniilmektedir. Bu
nedenle gercek degerlerle bire bir ayni sayilabilecek
veya cok yakin tahminlerin elde edilmesi gerekmedikge
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bu ¢alismada ele alinan makine 6grenmesi metotlari ile
Hn ve Ss 6zniteliklerinin kullanilmasina gerek olmadigi
yorumu yapilabilir.

Sekil 3, 4 ve 5 S1, mt ve zemin sinifi 6zniteliklerinin
kullanildig: durumlardaki makine 6grenmesi
modellerinin  tahmin basarisini  gostermektedir.
Sekillerde yatay eksenler gercek deprem kuvveti
degerlerini, dikey eksenler model tahminlerini
gostermektedir.
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Sekil 3. Rastgele Orman Modelinin Tahmin Basarisi
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Sekil 4. Yapay Sinir Ag1 Modelinin Tahmin Basarisi
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Sekil 5. DVM Modelinin Tahmin Basarisi

4. Sonug

Yapilan literatiir taramas: sonucunda veri madenciligi,
veri bilimi, makine 6grenmesi ve deprem konularinda
bircok calisma oldugu gorilmiistir. Fakat bu
calismalarda Tirkiye Bina Deprem Ydnetmeligi'nin
tasarim deprem kuvveti hesabi i¢in istedigi girdilerden
kacina ve hangilerine gerek kalmaksizin tasarim
deprem kuvvetlerinin elde edilebilecegine veya yaklasik
olarak hesap tahmini yapilabilecegine dair hususlar ele
alinmamistir. Bu nedenle bu c¢alisma ydnetmelik
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kosullarinin gerekliligini veri madenciligi, veri bilimi ve
makine 6grenmesi perspektifinde tartismaya agmasi
bakimindan literatiire yenilik getirmektedir.

Yapilan farkli denemeler sonucunda makine 6grenmesi
tekniklerinin perdesiz, betonarme Kkonut binalarina
gelen deprem kuvvetinin tahminlenmesi i¢in kullanish
arac kutulari oldugu sonucuna varilmistir. Ortaya ¢ikan
diger sonuglar sunlardir:

o Tirkiye Bina Deprem Yonetmeligi'nin tasarim
deprem kuvvetlerinin hesabi icin sart kostugu Ss ve
Hn Oznitelikleri kullanilmadan tasarim deprem
kuvvetleri destek vektér makinesi yontemi ile
RMSE = 190.242 ve R%2 = 0.911, rastgele orman ile
RMSE = 133.848 ve R2= 0.956, yapay sinir aglari ile
RMSE = 144.935 ve R2 = 0.948 olacak sekilde
basariyla tahminlenebilmistir.

e Bucalismada kullanilan egitim veri seti iizerinde u¢
degerlerin silinmesi ile test basarilar1 diismiistir.
Diger bir sdylemle u¢ deger verilerin model
egitimini zorlastirmadig: hatta iyi yonde etkiledigi
sonucuna varilabilir.

e Temel bilesenler analizi (PCA) teknigi ile veri
setindeki m: ve Hn O6zniteliklerinin birlestirilerek
yeni 6znitelik olusturuldugu denemelerde m: ve Hn
veri setinden silinmistir. Fakat bu durumda
calismada ele aliman makine 6grenmesi
modellerinin test basarisinda ciddi diisiis olmustur.

Tim bilim dallarinda gegerli olmak iizere; bu zamana
kadar yapilan kabuller gézden gegirilmek istendiginde
veya yeni teoriler ortaya konmaya calistiginda veri
madenciligi yontemlerinden yararlanilabilir. Veri
madenciligi veri icerisindeki sakli bilgileri ortaya
¢ikarmanin gii¢lii ve kullanigh bir yoludur.

5. Gelecekteki Calismalar

Bu calismada perdesiz betonarme konut binalari
ozelinde ¢alisilmistir. Bunun nedeni yazarlar tarafindan
Tiirkiye Bina Deprem Yonetmeligi'ndeki Tablo 3.1 ve
Tablo 4.1'deki tiim maddeleri kapsayacak veri setini
olusturmak icin gereken kodu yazmanin ¢ok uzun
slireceginin ongorilmesidir. Dilerse baska
arastirmacillar bu  ¢alismanin  kapsamim ilgili
tablolardaki diger maddeleri kapsayacak sekilde
genisletebilirler.

Arastirmacilarin Katkisi

Calismada Tarkan KARACAY veri setinin olusturulmasi,
literatiir taramasinin yapilmasi, sonuglarin elde
edilmesi ve degerlendirilmesi konularinda katk
saglamistir. Tolga ACIKGOZ makalenin genel
kontrollerinin  ve  diizenlemelerinin  yapilmasi,
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calismanin gidisatinin yonetilmesi ve sonuglarin
degerlendirilmesi konularinda katki saglamistir.

Cikar Catismasi

Yazarlar tarafindan herhangi bir ¢ikar catismasi beyan
edilmemistir.
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