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Dogal afetlerin en tehlikelisi sayilabilecek ongorillemeyen ve dnlenemeyen bir doga olayi olan
depremler, tiim diinyada oldugu gibi fay hatlar1 izerinde bulunan iilkemizde de ciddi kayiplara sebebiyet
vermistir. Meydana gelen her depremin ardindan depreme dayanikli yapi tasarimimnin 6nemi artmakta,
yapilan hasar tespit ¢alismalarinda yonetmeliklere uyulmadan insa edilmis yapilarda ¢ok blyiik olmayan
depremlerde bile ciddi hasarlar olustugu gézlemlenmektedir. Depremde hasar alan tiim binalarda yapilan
hasar tespit ¢aligmalarinin dogru bir sekilde gerceklestirilmesi biiyiik 6nem tasirken ciddi derecede hasar
alan yapilarda art¢1 depremlerin yikim tehlikesi dolasiyla ¢alismalarin ayni zamanda hizli ve pratik olmasi
da son derece 6nemlidir. Uzman kisi sayisinin smnirli olmasi ve deprem sirasinda hasar alan yap1 sayisinin
cok fazla olmasi hasar tespit ¢alismalarinin yetersiz kalmasina neden olmaktadir. Bu durumda can ve mal
kayiplarmin artmasma neden olabilecek sekilde bilingsizce hasarli yapilarda yasanmaya devam
edilmektedir. Deprem sonrasi yapilan hasar tespit ¢aligmalarinda verilen 6nemli kararlardan biri betonarme
yapilar 6zelinde olusan catlaklarin yapisal elemanda veya yapisal olmayan elemanda bulunmasma goére
ayrimimin yapilmasidir. Yapisal elemanlarda 6zellikle kolon ve perdelerde olusan deprem hasarlari yapmin
6nemli derecede hasar aldigin1 gosterirken yapisal olmayan elemanlarda olusan deprem hasarlar1 yapmin
kullanim durumunu 6nemli 6lgiide etkilememektedir. Bu tez ¢alismasinda uzman kisilere hasar tespit
calismalar1 sirasinda yardimet olabilecek, kararlarin dogru ve hizli sekilde verilmesini saglayacak bir yapay
zek@ algoritmast gelistirilmistir. Caligmada yapay zekanin alt dallarindan biri olan verilerden kendi kendine
ogrenerek farkli veriler iizerinde tahmin yapabilen Derin Ogrenme modeli tercih edilmistir. Bu tez
calismasinin amaci, hasar gériintiilerini yapisal elemanda olusan hasar ya da yapisal olmayan elemanda
olusan hasar seklinde smiflandirmak oldugu i¢in bu alanda oldukca basarili ¢aligmalarda kullanilmis
Evrigimli Sinir Aglart modelinden yararlanilmistir. Son yillarda iilkemizde meydana gelen My > 5
biiyiikliigiine sahip Istanbul (Silivri), Elaz1g (Sivrice) ve Izmir (Seferihisar) depremleri sonrasi yapilan
hasar tespit c¢alismalarindan elde edilen hasar goriintileri algoritma gelistirmek Uzere toplanmustir.
Optimum degerler secilerek gelistirilen model, betonarme yapilarda olusan yapisal ve yapisal olmayan
eleman hasarlarmi %93,13 oraninda basari ile tespit edip siiflandirmustir. insaat mithendisligi alaninda
heniiz cok yeni olan Derin Ogrenme sistemlerinin gelistirilerek kullanilabileceginin yaninda bu calismada
gelistirilen modelin hasar tespit ¢caligmalarinda uzman kisilere yardimci olabilecegi kanitlanmistir.

Anahtar Kelimeler: Betonarme yapilar, deprem hasarlari, Derin Ogrenme, Evrisimli Sinir Aglari,
hasar tespit, yapisal eleman hasarlari, yapisal olmayan eleman hasarlari.
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Earthquakes, an unpredictable and unpreventable natural event that can be considered the most
dangerous of natural disasters, have caused serious losses in our country, which is located on fault lines, as
in the whole world. After each earthquake that occurs, the importance of earthquake-resistant building
design increases, and it is observed that serious damages occur in structures built without complying with
the regulations in damage assessment studies, even in small earthquakes. While it is of great importance
that the damage assessment studies carried out in all buildings damaged in the earthquake are carried out
correctly, it is extremely important that the works are also fast and practical due to the danger of destruction
of aftershocks in seriously damaged buildings. The limited number of experts and the large number of
buildings damaged during the earthquake cause the damage assessment studies to be insufficient. In this
case, people continue to live in damaged buildings unconsciously, which may lead to increased loss of life
and property. One of the important decisions made in the damage assessment studies made after the
earthquake is to differentiate the cracks that occur in reinforced concrete structures according to whether
they are in the structural element or the non-structural element. Earthquake damages on structural elements,
especially on columns and shear walls, show that the structure has been damaged significantly, while
earthquake damages on non-structural elements do not significantly affect the use of the building.In this
thesis, an artificial intelligence algorithm has been developed that can help experts during damage
assessment studies and ensure that decisions are made accurately and quickly. In the study, the Deep
Learning model, which is one of the sub-branches of artificial intelligence, which can make predictions on
different data by learning by itself from the data, was preferred. Since the aim of this thesis study is to
classify the damage images as damage to the structural element or damage to the non-structural element,
the Convolutional Neural Networks model, which has been used in very successful studies in this field, has
been utilized. The damage images obtained from the damage assessment studies carried out after the
Istanbul (Silivri), Elaz1g (Sivrice) and Izmir (Seferihisar) earthquakes with a magnitude of Mw > 5 that
occurred in our country in recent years were collected to develop an algorithm. The model, which was
developed by selecting the optimum values, detected and classified the structural and non-structural element
damages in reinforced concrete structures with a success rate of 93.13%. In addition to the fact that Deep
Learning systems, which are still very new in the field of civil engineering, can be developed and used, it
has been proven that the model developed in this study can help experts in damage assessment studies.

Keywords: Convolutional Neural Networks, damage detection, Deep Learning, earthquake
damages, non-structural element damages, reinforced concrete structures, structural element damages.



ONSOZz

Bu tez ¢alismasinda deprem sonrasinda betonarme binalarda olusan hasarlarin
tespitinde miithendislere yardimc1 olabilecek yapisal eleman hasarlarini yapisal olmayan
eleman hasarindan aywran bir sistem gelistirilmistir. Fay hatlar1 iizerinde bulunan
ulkemizde depremlerin ardindan verilen can ve mal kayiplart g6z Oniinde
bulunduruldugunda bu ¢alisma insan hayatina dogrudan katk: sunmaktadir.

Bu tez c¢aligmasma maddi destek sunan Bilimsel Arastirma Projeleri
Koordinatorliigii’ne tesekkiir ederim. Tez c¢aligmamin biitiin asamalarinda ilgisini,
destegini ve tecriibelerini benden esirgemeyen; calismalarindaki titizligini ve basarilarini
kendime 6rnek aldigim danisman hocam Saym Dr.Ogr.Uyesi Gamze DOGAN’a; tiim
egitim hayatim boyunca beni her zaman destekleyen, ¢aligmalarimi blyik ilgi ve merakla
takip eden sevgili aileme sonsuz tesekkiirler.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

Mw : Deprem Magnitidi (Moment biiytkligii)
Repi : Depremin merkezine olan uzaklik (km)
Kisaltmalar

AdaDelta : Adaptive Delta

AdaGrad : Adaptive Gradient

Adam : Adaptive Momentum

AFAD : Afet ve Acil Durum Yonetimi Baskanhigi

AlexNet - Alex Network

CPU - Central Processing Unit

DB : Dogu-Bati

DD-2: : 50 yilda agilma olasilig1 %50, tekrarlanma periyodu 475 yil, deprem yer
hareketi niteligi seyrek olan deprem yer hareketi diizeyi

DD-3: : 50 yilda asilma olasilig1 %10, tekrarlanma periyodu 72 yil, deprem yer
hareketi niteligi sik olan deprem yer hareketi diizeyi

DO : Derin Ogrenme

ESA : Evrisimli Sinir Aglar1

Gi - Goriintii Isleme

GoogLeNet : Google Network

GO : Gocme Onlenmesi

GPU : Graphics Processing Unit

ImageNet : Image Network

KG : Kuzey-Glney

KH : Kontrolli Hasar

KRDAE : Kandilli Rasathanesi Deprem Arastirma Enstitiisii

LeNet : LeCun Network

MO : Makine Ogrenmesi

PGA : Peak Ground Acceleration

ReLU : Rectified Lineer Unit

ResNet : Residual Network

RMSProp : Root Mean Square Error Propability

SBM : Siirli Boltzmann Makineleri

SGD : Stochastic Gradient Descent

SH : Smirl Hasar

TBDY - 2018 : 2018 Tiirkiye Bina Deprem Y 6netmeligi

TDK : Turk Dil Kurumu

TDY —2007 : 2007 Tiirkiye Deprem Y 6netmeligi

TSA : Tekrarlayan Sinir Aglar1

UKSHA : Uzun Kisa Siireli Hafiza Aglar

VGGNet : Visual Geometry Group Network

YSA : Yapay Sinir Aglar1

YZ : Yapay Zeka

ZFNet . Zeiler and Fergus Network
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1. GIRIS

Diinya iizerinde meydana gelen dogal afetler icerisinde en yikici olant depremdir.
Cesitli nedenlerden (tektonik, volkanik, ¢okinti) dolay1 olusan depremler, ciddi derecede
can ve mal kayiplarma sebebiyet vermektedir. Ulkemizde aktif sekilde ti¢ fay hatti
bulunmaktadir. Ozellikle niifusumuzun fay hatlar1 {izerinde bulunan sehirlerinde yasayan
yaklasik %95°lik bir kismi her bes yilda bir yikici depremlerle karsi karsiya kalmaktadir.
Depremlerin minimum hasarlarla atlatilmasi igin ilk yapilmas: gereken yonetmelikler
1s1¢inda depreme dayanikli bina tasarimima 6nem vererek binalar tasarlamaktir. Ancak
ulkemizde bir¢ok yerlesim yerinde bulunan binalarin neredeyse yarist yapi denetim
kavraminmn olmadigi veya gerekli Onemin verilmedigi zaman dilimlerinde insa
edildiginden s6z konusu yoOnetmeliklere tamamen wuyularak tasarlandiklari
soylenememektedir. Bu nedenle meydana gelen aslinda ¢ok siddetli olmayan
depremlerde bile ciddi derecede hasar alan bircok bina bulunmaktadir. S6z konusu
binalarin hasar dereceleri ve kullanim durumlar1 hakkinda yorum yapmak amaciyla
depremlerin ardindan hasar tespit ¢aligmalar1 gerceklestirilmektedir. Bu ¢alismalarin
miimkiin oldugunca hizh, pratik ve dogru sekilde yapilmasi gerekmektedir. insanlarin
evlerine ve isyerlerine giivenle geri donebilmeleri igin oldukga buyik 6nem arz eden bu
calismalar, depremde hasar alan bina sayisinin fazla olmasi ve yeterli donanima sahip
uzman kisi sayisinin kisith olmasi gibi nedenlerle hizli bir sekilde yapilamamaktadir.
Yetkin kisilerin heniiz ulasamadig1 binalarda uzman olmayan kisiler tarafindan verilen
yanlis kararlar, deprem hasarli yapilarda insanlarin bulunmasi sebebiyle can giivenligi
problemi olusturabilmektedir. Bunun yaninda tespit yapan calisanlarin binalara girip
cikmasi tehlikeli sonuglar da dogurabilmektedir. Ayrica tasiyici sisteminde hasar
olusmamis binalar i¢in yikim kararlar1 verilmesi de ekonomik kayiplara sebebiyet
verebilmektedir. Tiim bu nedenler géz 6niine alindiginda deprem sonrasi yapilan hasar
tespit calismalarinin otomatiklestirilmesi icin uzman bir sistem olusturulmasi dogru ve
pratik kararlar alinmasini saglayacaktir.

Cesitli miithendislik alanlarmda meydana gelen problemleri ¢6zmek amaciyla
akillr sistemler kullanilmaktadir. S6z konusu sistemler, arastirmacilara hem zaman hem
de ekonomik anlamda avantaj saglamaktadir. Pek ¢cok sahada kullanim alanina sahip olan
Yapay Zeka (YZ) sistemleri, ingaat mithendisligi alaninda da kendisine yer edinmeye
baslamistir. Bu tez calismasinda, hasar tespit caligmalarin1 otomatiklestirmek amaciyla

bu sistemlerin kullanilmas1 6nerilmistir.



1.1. Tezin Amaci

Depremlerin ardindan yapilan hasar tespit ¢aligmalarinda uzman kisiler, yapilarin
kullanim durumlar1 hakkinda 6nemli kararlar vermektedir. S6z konusu bu kararlar
verilirken hasar almis binalara girerek 6zellikle yap1 tasiyici sistemlerinde meydana gelen
hasarlar incelenmektedir. Hasar tespit siirecinde en 6nemli ayrimlardan biri yapisal ve
yapisal olmayan elemanlardaki hasar olusum sekillerinin tespit edilmesidir. Yapisal
elemanlarda olusan hasarlar binanin depremden ciddi derecede etkilendigini gosterirken,
yapisal olmayan elemanlarda olusan hasarlar blytk bir tehlike arz etmemektedir. Hasar
tespit caligmalar1 yapilirken verilecek yanlis bir karar, ekonomik kayiplara ve hatta can
kayiplarma bile yol agabilmektedir. Tiim bu nedenlerden dolay1 hasar tespit ¢aligmasi
yapan yetkilileri destekleyen ve zaman anlaminda pratiklik saglayan uzman bir sistem bu
calisma kapsaminda Onerilmistir.

Bu tez calismasinin amaci, deprem sonrasi betonarme binalarda meydana gelen
yapisal ve yapisal olmayan hasarlar1 hizli ve dogru bir sekilde ayirt edebilen uzman bir
sistem gelistirmektir. Bu amag¢ dogrultusunda, bir YZ modeli olan Derin Ogrenme (DO)
algoritmasi1 kullanilmig ve yapilan analitik calisma neticesinde hasar tiirlerini ayirt

edebilen bir model gelistirilmistir.

1.2. Tezin Onemi

Deprem, iilkemiz i¢in kaginilmaz bir gergektir. Fay hatlar1 iizerinde bulunan
sehirlerin kalabalik niifusu ve bu yerlesim yerlerinin ¢ok eski olmasi burada insa edilen
betonarme yapilarin hizli ve kuralsiz sekilde yapilmasmna neden olmustur. Deprem
bolgelerinde insa edilen bu yapilar, aslinda hi¢ de yikict biiylikliige sahip olmayan
depremlerde ciddi hasarlar almakta ve hatta gocmektedir. Depremlerden sonra hasar alan
binalar hakkinda karar vermek, can ve mal kayiplarint minimuma indirgemek amaciyla
yapilan en dnemli ¢alismalardan biri hasar tespit calismalaridir. insanlar depremlerden
belirli bir siire sonra evlerine girme egilimi gdsterebilmektedir. Ancak bu durum ciddi
hasar almis binalarda artg1 soklarin etkisiyle tehlikeli durumlar olusturabilmektedir.
Alaninda uzman kisilerin ulagamadigi binalarda degerlendirme yapilamamasi da uzman
olmayan kisilerin yanlis kararlarin alinmasmna aracilik etmesi gibi c¢esitli sorunlara

sebebiyet verebilmektedir. Ornegin yapisal olmayan elemanda olusmus bir hasarm



yapisal eleman hasar1 olarak yorumlanmasi ekonomik sorunlara yol agabilir. Bunun
yaninda yapisal elemanda olusmus bir hasarin yapisal olmayan elemanda olusan hasar
seklinde yorumlanmasi ise can ve mal kayiplara sebebiyet verebilmektedir. TUm bu
nedenlerle yapilan hasar tespit ¢aligmalarinda bir betonarme binada meydana gelen
deprem hasarlarini yapisal ve yapisal olmayan elemanda olusan hasar seklinde ayirmak
ciddi derede dnemlidir. Kolonda veya perdede olusan catlaklar binanin 6nemli derecede
hasar aldigin1 gosterirken, dolgu duvarda meydana gelen hasarlar onarilabilmekte ve
binanmn kullanimini etkilememektedir. Tiim bu yorumlar1 yapmak, yanlis kararlarin
oniine gegmek, tehlikeli uygulamalardan kaginmak amaglariyla hasar tespit ¢alismalarini
otomatiklestirmek, yapisal ve yapisal olmayan elemanlarda olusan hasarlar1 birbirinden
ayirmak i¢in bu ¢aligmada uzman bir sistem gelistirilmistir. Gelistirilen bu sistem, tasiyici
sisteminde hasar olusmamis yapilar ig¢in verilen hem ekonomik kayiplara hem de
insanlarmm barmma problemi ile karsi karsiya kalmasina neden olabilecek yikim
kararlarinin 6niine gecilmesini saglayacaktir. Bunun yaninda tasiyici sistemlerinden hasar
alan yapilarin icerisinde insanlarin konaklamaya devam etmesi tehlikesini ortadan
kaldirarak can ve mal kayiplarinin minimum diizeyde tutulmasina yardime1 olacaktir.
YZ sistemlerinden biri olan DO modeli son yillarda neredeyse tim sektérlerde
siklikla tercih edilen bir algoritmadir. insaat miihendisligi alaninda DO &zelinde yapilmis
calismalar incelendiginde son bes yildir bu alana yonelim oldugu ve gelistirilmeye acik
bir alan oldugu gériilmektedir. Bu tez ¢alismas1 DO algoritmalari ile insaat miihendisligi
alanindaki hasar tespit ¢aligmalarini harmanladigindan alaninda 6ncii ¢alismalardan biri
olacaktir. Ayrica bu tez calismasinda gelistirilen algoritma i¢in veri olarak toparlanan
hasar gorintiileri iilkemizde meydana gelen depremler sonrasinda betonarme yapi
stogunda yapilan saha caligmalarinda elde edilmistir. Bu nedenle daha 6nce iizerinde
calisilmamis yeni bir veri setinin olusturulmasi ¢alismanin 6zgiinliigii agisindan oldukca

degerlidir.

1.3. Tezin Kapsam

Makinelerin insan beynini taklit edip kendi kendine diislinebilmesi olarak
tanimlanabilen YZ sistemleri tim diinyay1 etkisi alta almus, sagladig1 avantajlartyla her
alanda tercih edilmeye baslanmistir. Hizla gelisen teknolojinin en popiiler iiriinlerinden
biri olan YZ sistemleri, insaat milhendisligi alaninda heniiz yeni olarak

nitelendirilebilmektedir. Calisma kapsaminda depremlerin sonrasinda yapilan hasar tespit



calismalarmi DO modellerine dgreterek hasar smiflandirmas1 yapabilen otomatik uzman
bir sistem olusturmak amagclanmustir. Cesitli alt dallara sahip olan DO modellerinden
goriintiiler tizerinden igslem yapmak i¢in Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) tercih edilmektedir.
Yapilan calisma goriintii siniflandirma igslemi oldugundan c¢aligmada ESA modeli
kullanilmistir. Genis bir literatiir arastirmasindan sonra YZ sistemlerinin yakit1 olarak
nitelendirilen veri toplama asamasima gecilmis, lilkemizde son yillarda meydana gelen
Mw > 5 biiyiikliigiindeki Istanbul (Silivri), Elaz1g (Sivrice) ve Izmir (Seferihisar)
depremleri sirasinda betonarme yapilarda olusan hasar goriintiileri Cevre, Sehircilik ve
Iklim Degisikligi Bakanlhigi'nin “hasartespit.csb.gov.tr” adresinden ve Dogan ve ark.
(2020) tarafindan yapilan saha c¢alismasindan elde edilmistir. Algoritma s6z konusu
verilerle egitilmis ve test edilmis, sonucunda algoritmanin yeni karsilastigi goriintiiler
iizerinden yaptig1 tahmin degerlerinin dogruluk orani, modelin kullanilabilir oldugunu
kanitlamistir.

Derin sinir aglarinin ¢esitleri ve 6zellikle ¢alismada kullanilan ESA Bolim 3’°te
ayrintili sekilde aciklanmistir. Daha sonra Bolim 4°te genel olarak depremlerden
bahsedilmis ve betonarme yapilarda depremler sirasinda olusabilecek hasarlar
anlatilmistir. Glincel depremler ile bu depremler sirasinda olusan hasarlarin istatistikleri
ve analitik ¢alisma B6liim 5’te islenmis, son olarak 6. Bolimde elde edilen sonuclara yer

verilmistir.


https://hasartespit.csb.gov.tr/

2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Yapi Miihendisliginde Derin Ogrenme Cahsmalar

Abdeljaber ve ark (2018), DO modellerinden ESA’y1 sismik tabanli yapi
hasarlarmimn tespiti i¢cin kullanmiglardir. Bu g¢alisma, yap1 sagligi izleme {izerine bir
problem icin deneysel veriler kullanilarak dogrulanmig, ESA tabanli yaklagimin hasar
seviyesini basariyla tahmin ettigi gorilmiistiir.

Akan ve ark (2020), YZ’yi depreme dayanikli mimari yapi tasariminda
kullanarak, Gi ve DO yontemlerini beraber kullanmis diizensiz tasiyici sistem tespiti
yapmay1 amaglamiglardir. Caligmada arastirmacilar mimari tasarim sirasinda mimarlara
tasiyict sistem ve deprem mimarligi hakkinda bilgi verecek bir Diizensizlik Kontrol
Asistan1 yapmuglardir. Sonug olarak, insanin 6grenme mekanizmasii taklit edebilen bu
asistanin tastyici sistem diizensizlikleri hakkinda tutarli ve dogru yorum yapabildigi
sonucuna ulagsmiglardir.

Atha ve Jahanshahi (2018) ¢alismalarinda, metalik yizeylerde korozyon tespiti
icin ESA’ya dayali DO yaklasimlarmi kullanmislardir. Korozyon, yapisal sistemlerde
onemli bir ekonomik etkiye sahip olan ve gozetim altinda olmazsa giivenlik riskleri
olusturabilen 6nemli bir kusurdur. Calismada 6nerilen ESA modelinin 6nemli dlcude
yuksek bir basari ile korozyonu algiladigi gérilmiistiir.

Aveci ve ark (2017), yapisal hasar tespiti icin DO iizerine bir ¢alisma yapmustir.
Calismada ESA kullanilmistir. Onerilen yontem, hasara baglh 6zellikleri otomatik olarak
cikarabilmekte ve gercek zamanli hasar tespiti icin kullanilmasina olanak saglamaktadir.
Calismada ayrica ¢elik cergceve iizerinde deneysel bir calisma yapilmig, deneysel
sonuglar, énerilen algoritmanin geleneksel Makine Ogrenmesi (MO) tabanh hasar tespit
yontemlerine bir alternatif olarak ¢ok umut verici oldugunu gostermistir.

Cha ve ark. 2018 yilinda; orta seviyeli beton ¢atlagi, yiiksek seviyeli beton ¢atlagi,
celik korozyonu, civata korozyonu ve celik delaminasyonu olmak iizere bes farkli hasar
tiiriinii tespit etmek amaciyla DO modeli olusturmuslardir. Sirasiyla %90,6; %83,4;
%82,1; %98,1; %84,7 oranlarinda tahmin basarisi elde edilmistir.

Cha ve Choi (2017), DO modellerinden ESA’y1 kullanarak yapilardaki gatlak
hasarlar1 tespiti lizerine bir caligma yapmistir. Calismada ESA, 256x256 piksel
cozlnurlikte 40.000 goriintii lizerinde egitilmis ve sonug olarak yaklasik %98 dogrulukla

egitim yapmustir. Onerilen yaklasimm dogrulugu ve uyarlanabilirligi, ¢esitli kosullar



altinda farkli bir yapidan alman 5,888%3,584 piksel ¢oziiniirlikli 55 goriintii izerinde
test edilmistir. Sonuglar, s6z konusu yontemin oldukga iyi performans gosterdigini ve
gercekei durumlarda somut ¢atlaklar bulabilecegini gostermistir.

Cakiroglu ve Siizen, 2020 yilinda yaptiklar1 derleme ¢alismalarinda DO’niin
ingaat miithendisligi alaninda kullanimin1t ve elde edilen sonuclar1 arastirmistir. Ele
aldiklar1 caligmalarda yiiksek oranda basar1 elde edildigine, bu alanda yapilan
calismalarin artmasi gerektigine deginmislerdir.

Feng ve ark., 2019 yilinda yaptiklar1 ¢calismalarinda, hidroelektrik santrallerinde
olusan hasarlar1  goriintiiler iizerinden smiflandirmak amaciyla DO  modeli
kullanmiglardir. Hasar goriintiileri beton ¢atlagi, sizint1, parcalanma, donat1 agiga ¢ikmasi
ve hasar yok olmak tizere bes sinifa ayrilmistir. Sonugta modelden %96,8 oraninda basar1
yakalanmustir.

Gao ve Mosallam 2018 yilindaki ¢alismalarinda otomatik hasar tespiti icin DO
yontemini tercih etmislerdir. Caligmada goriintiiler kolon/kiris ya da duvar olmak iizere
ikili sekilde smiflandirilmis; betonda dokilme var ya da yok olmak Uzere yine ikili
sekilde siniflandirilmis; hasar yok, az hasar ya da orta/agir hasar olmak tizere tiglii sekilde
smiflandirilmis ve son olarak hasar yok, egilme hasari, kesme hasar1 ya da bilesik (egilme
ve kesme) hasar olmak iizere dortlii siniflandirilmustir. Ikili smiflandirmalarda %90’1n
iizerinde basar1 yakalanirken ti¢lii siniflandirmada %89,7, dortlii siniflandirmada %68
oraninda basari elde edilmistir.

Hoskere vd., 2018 yilinda goriintiiler {izerinden hasar tespit ¢alismasi yapmak igin
DO yéntemine basvurmuslardir. Calisma kapsaminda ii¢ farkli model olusturulmus,
bunlardan birincisinde goriintiide bulunan farkli nesneler algilanip sonucu etkilemesi
onlenmistir. Ikincisinde hasar var ya da yok ayrimi yapilmis, sonuncusunda ise hasar
tiirlinii betonda ¢atlak, beton dokiilmesi ve donat1 a¢iga ¢ikmasi olarak ii¢ sinifa ayrilma
islemi gergeklestirilmistir. Calisma sonucunda ilk modelden %88,8; diger iki modelden
%91,1 smiflandirma basarisi elde edilmistir.

Kiris (2021) ¢alismasinda, deprem gibi yikici1 dogal afetler sonucu agir hasar almis
binalarm otomatik sekilde tespit edilmesi amaciyla DO yontemlerinden ESA’y1
kullanarak bir model olusturmustur. Hasarli ve normal binalar olmak tizere goriintiileri
iki ayr1 smifa ayirma islemi i¢in tasarlanan algoritmadan %90 oraninda bir basar1 elde
edilirken; ayn1 goriintiileri hasarli binalar, az hasarli binalar ve hasarsiz binalar olmak
lizere li¢ sinifa ayirma islemi i¢in tasarlanan algoritmadan %69 oraninda basari elde

edilmistir.



Lin ve Nie (2017) galismalarinda, yapisal hasar tespitini DO modellerinden biri
olan ESA yoluyla yapan otomatik hasar ¢ikarma yontemini gelistirmistir. Calismada ESA
aginin yapisal hasarlar1 belirlemede olumlu sonuclar verdigi gozlemlenmistir.

Mangalathu ve Burton (2019), depremden etkilenen binalarm DO’ye dayali bir
yontemle siniflandirilmasi tizerine ¢alismislardir. Calismada 2014 yilinda Kaliforniya’da
meydana gelen deprem sonucu 3423 binada meydana gelen hasarlardan olusan veri seti
rastgele olarak egitim ve test alt kiimelerine ayrilmigtir. Egitim seti kullanilarak tahmine
dayali bir model olusturulmus ve bu modelin performansi test seti ile degerlendirilmis %
86 genel dogruluk basarisi elde edilmistir.

Mondal vd. 2019 yilinda yaptiklar1 ¢alismalarinda Erzincan (1992), Dlzce (1999),
Bingdl (2003), Peru (2007), Wenchuan (2008), Haiti (2010), Nepal (2015), Tayvan
(2016) ve Ekvador (2016) depremlerinin ardindan betonarme binalarda olusan hasarlar1
siniflandirmay1 amaglamislardir. DO modellerinden yararlanilarak goriintiileri betonda
catlama, dokiilme, donat1 agiga ¢ikmasi ve donati burkulmasi olmak iizere dort smifa
ayrrmislardir. Calismada Inception v2, ResNet-50, ResNet-101, Inception ResNet v2
mimarileri ile farkli modeller olusturulmus ve elde edilen basarilar kiyaslanmustir.
Inception v2 mimarisinden %51, ResNet-50 mimarisinden %54, ResNet-101
mimarisinden %55 ve Inception ResNet v2 mimarisinden %61 oranlarinda basar1 elde
edilmistir.

Nahata vd. 2019°da 2010 Haiti depremi, 2015 Nepal depremi, 2016 Tayvan
depremi ve 2016 Ekvador depremleri sirasinda olusmus hasarlarin goriintiilerini hasar
yok, az hasar, biylk hasar ve ¢cokme seklinde dort sinifa aywrmak igin bir ¢aligma
yapmislardir. DO ydntemi kullanilarak yapilmis bu ¢alismada 0,00001; 0,0003; 0,0001
olmak {tizere ii¢ farkli 6grenme orami kullanilmistir. Sonucunda %92’lik bir oranla en
yuksek basar1 0,00001 6grenme oraninin kullanildig1 algoritmadan elde edilmistir.

Pathirage ve ark. (2018), otomatik kodlayici sinir aglarma ve DO’ye dayal: gelik
yapilarda hasar tespiti iizerine bir ¢aligma yapmustir. Bu ¢aligmada, dogal frekanslar ve
mod sekilleri gibi titresim 6zellikleri algoritma icin giris parametreleri olarak kullanilmis
ve yapisal hasarlar ¢ikis vektorii olarak belirlenmistir. Celik ¢erceve yapilari lizerinde
yapilan sayisal ve deneysel arastirmalar, geleneksel Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
yontemleriyle karsilastirildiginda  &nerilen DO yonteminin  dogrulugunun  ve
verimliliginin ¢ok daha yiiksek oldugu kanitlanmistir.

Patterson vd. 2018 yilinda sismik hasarlar1 tespit etmek amaciyla yaptiklar

calismalarmda, DO yontemini kullanmayi tercih etmislerdir. Yazarlar, tek bir goriintii



iizerinden birden fazla hasar tiirlinii ve meydana geldikleri yapisal iiyeyi tespit etmesi i¢in
bir algoritma gelistirmislerdir. Calisma kapsaminda {i¢ farkli model olusturulmustur.
Bunlardan ilki goriintii {izerinden hasar var veya yok ¢ikarimi yapan algoritma, ikincisi
gorlintii iizerindeki hasarin yerini tespit edip etrafina smirlayict dikdortgen c¢izen
algoritma ve sonuncusu sadece kisa kolonlarda meydana gelen kesme hasarlarini goriintii
iizerinden tespit edip dikddrtgen smirlayici icerisine alan algoritmadir. Ilk modelde
%88,3; ikinci modelde %85 ve liglincii modelde %77 basar1 orani yakalanmaistir.

Xu vd. 2018°de yaptiklar1 hasar tespit calismasini sadece betonarme kolonlar ile
smirlamistir. DO ydntemini kullanarak bir goriintii iizerinde birden fazla hasar1 (beton
catlagi, beton dokiilmesi, donat1 agiga ¢ikmast ve donat1 burkulmasi) tespit edebilmek
icin yola ¢ikan yazarlar, beton ¢atlaklarinda %86,7; beton dokiilmelerinde %89,9; donat1
aciga ¢ikmasinda ve donat1 burkulmasinda %94,4 oranlarinda basar1 elde etmislerdir.

Yaseen ve ark (2018), calismalarinda kiris-kolon bélgesi kesme tahminini DO
yoluyla yapmiglardir. Calisma i¢in literatiirde son yirmi yilda yapilan deneysel veriler
toparlanmis, deneysel sonuglar ile gelistirilen model sonucglarinin tahmin degerleri
arasinda kabul edilebilir bir uyum oldugu gézlemlenmistir.

Cizelge 2.1°de yap1 miihendisligi alaninda DO yéntemi kullanilarak yapilmis

caligmalar listelenmistir.

Cizelge 2.1. Yap1 miihendisliginde DO caligmalari

Uygulama Referans Teknoloji
Abdeljaber ve ark. (2018) D6
Avcr ve ark. (2017) D6
Feng ve ark. (2019) D6
Gao ve Mosallam (2018) D6
Hoskere ve ark. (2018) D6
Yapisal hasar tespiti s @020 DO
Lin ve Nie (2017) D6
Mondal ve ark. (2019) D6
Nahata ve ark. (2019) D6
Patterson ve ark. (2018) D6
Xu ve ark (2018) D6

Pathirage ve ark. (2018) DO




Akan ve ark. (2020)

Diizensiz tasiyici sistem tespiti DO
Korozyon tespiti Atha ve Jahanshahi (2018) DO

Coklu hasar tespiti Cha ve ark (2018) DO
Catlak tespiti Cha ve Choi (2017) DO
Kolon-kiris birlesim bolgesi Yaseen ve ark. (2018) DO

kesme tahmini

2.2. Betonarme Binalarda Olusan Deprem Hasarlan ile lgili Cahsmalar

Arslan ve Korkmaz 2007 yilinda yaptiklar1 ¢aligmalarinda, depremlerden sonra
betonarme binalarda gozlemlenen hasarlar tizerinde durmuslardir. Calisma kapsaminda
giiclii kiris-zayif kolon, yumusak kat, kotii detaylandirma uygulamalar1 gibi cesitli
sorunlar incelenmistir. Calisma sonucunda, hasar seviyelerinin kontrolli diizeyde
kalmas1 i¢in silinek tasarimlarin yapilmasi; beton kalitesini diisiiren deniz suyu, uygun
olmayan su/¢imento orani, yetersiz graniilometri gibi uygulamalardan kaginilmasi; kanca
ve etriye kullaniminin artirilmasi; bitigik nizam, kisa kolon, yumusak ve zayif kat, agir
¢ikmalar, simetrik olmayan binalardan kagmilmasi gerektigi vurgulanmistir.

Coza 2003 yilinda yaptig1 ¢alismasinda, betonarme binalarda deprem sirasinda
meydana gelen hasarlar1 ve nedenlerini incelemistir. Olusan hasarlarin nedenlerini
tasarim ve yapim asamasinda yapilan hatalar olmak iizere iki ayr1 baslik altinda toplamus,
calismanimn yapildig1 yil yiiriirliikte olan yonetmeliklerin sinir kosullar1 ayrintili sekilde
irdelenmistir. Calismanin sonucunda ciddi derecede deprem bélgesi olan iilkemizde insa
edilecek yapilarin tasarimcilarina éneriler sunulmustur.

Cirak 2011°de betonarme yapilarda goriilen hasarlar1 ve nedenlerini bir ¢aligma
kapsaminda incelemistir. Tasiyic1 elemanlarda meydana gelen egilme, kesme ve burulma
hasarlar1 ayr1 ayr1 ele alinmig, bunun yaninda tasiyict olmayan elemanlarda olusan
catlaklara da deginilmistir. Calismanin sonucunda yapt denetim uygulamalarmin
yaygmlastirilmas: gerektigine ve bir yap1 insa edilirken yiiriirliikteki ydnetmelik
kurallarma ciddi riayet edilmesi gerektigine deginilmistir.

Cogiircli (2014) calismasinda; diisiik kalitede beton kullanimi, ¢esitli mimari
diizensizlikler, tasiyic1 elemanlarda yetersiz donatilandirma, etriye araliklarmin fazla
tutulmasi, zayif ve yumusak kat olusumlari, zayif kolonlar ve giiclii kirislerden
kaynaklanan hasarlar1 incelemistir. Calisma sonucunda bahsedilen bu nedenlerden dolay1

binalarin agir hasar almamas1 amaciyla basit bir yapim sistemi se¢ilmesi gerektigi, yatay
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yiiklerin tastyici bilesenler arasinda aktarilmasi gerektigi ve plastik deformasyonlarin
stabilite kaybi1 gerceklesmeksizin tiim bilesenler tarafindan alinmasi gerektigi
vurgulanmustir.

Er ve ark, 2013’te yaptiklar1 calismalarinda depremde en c¢ok hasar alan
bolgelerden biri olan kolon-kiris birlesim bolgesinin  aldigi hasarlar {izerinde
durmuglardir. Bu amagla gergek uygulamalarda meydana gelen kusurlari (etriye
siklastirilmasiin  yapilmamasi, diisik dayanimli beton kullanimi ve kabul beton
dokiilmesi) iceren deney elemanlar1 olusturulmustur. Referans numuneden elde edilen
yuk-sehim grafigi ile kusurlu numunelerden elde edilen yiik-sehim grafikleri
karsilagtirilmistir. Deneyler sonucunda referans numunede egilme tasima giiciine kiris
ulasirken, diger elemanlarda kolon-kiris birlesim bolgesi ulasmistir. Boylece yapida ciddi
hasarlarm olusmasi kaginilmaz hale gelmistir.

Isik ve Ozdemir 2017 yilinda yaptiklar1 ¢alismalarinda, giiclii kiris-zayif kolon
iliskisini incelemek amaciyla tasarlanan bir betonarme binada ilk olarak zemin kattaki
kirisleri gii¢lii kiris olarak tasarlamis, daha sonra ayni1 betonarme binada kirisleri normal
duruma getirerek statik hesaplamalarin1 gerceklestirmislerdir. Calisma sonuglari
gostermistir ki, yonetmeliklere uygun sekilde tasarlanan betonarme binalar deprem
sirasinda siinek davranis gosterip minimum hasar seviyesinde kalirken, diger binada ciddi
hasarlar olugsmaktadir.

Ozyiirek ve Beyen (2019), betonarme yapilarda meydana gelen zayif ve yumusak
kat diizensizliklerinin deprem sirasinda yapiya verdikleri zarar iizerinde ¢alismislardir.
Duzensizlik bulunmayan, zayif kat diizensizligi bulunan ve yumusak kat diizensizligi
bulunan {i¢ ayr1 yapinin modellendigi calismada, kolonlara etki eden kesme kuvvetleri ve
goreli kat otelenmeleri kiyaslanmistir. Zayif kat diizensizligi bulunan yapida kesme
kuvvetlerinin, yumusak kat diizensizligi bulunan yapida ise deplasmanlarin hicbir
diizensizlik bulunmayan yapiya kiyasla ciddi sekilde arttig1 gozlemlenmistir.

Terzi ve Elgi (2009), Tiirkiye Bina Deprem Y 6netmeligi-2018 (TBDY-2018)’de
A2 tiirli diizensizlik olarak gecen doseme siireksizligi lizerinde caligmiglardir. Calisma
kapsaminda; doseme siireksizliklerinin sag alt kdsede oldugu, simetrik oldugu ve rastgele
yerlestirilmis oldugu ii¢ farkli model tasarlanarak analizler yapilmistir. Calisma
sonucunda  ddseme  bosluklarinin  biiyiikliikkleri kadar  yapmin  neresinde
konumlandirildigimin da 6nemli oldugu gériilmiistiir.

Yimaz 2019 yilinda yaptig1 g¢aligmasinda, TBDY-2018’de bulunan tiim

diizensizlik durumlarinin ve kisa kolon, g¢ekicleme, zayif kolon-giiclii kiris, yetersiz
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donatilandirma gibi sorunlarin nedenlerini, sonuglarmi ve aliabilecek Onlemleri
incelemistir. Sonu¢ olarak, ydnetmelige uygun sekilde yap1 tasarlamanin olasi
depremlerde daha az hasar alan yapilarin insa edilmesine olanak saglayacagi
belirtilmistir.

Yon ve Saym 2008 yilinda, kisa kolonlarin betonarme yapilara etkisini inceleyen
bir ¢aligma yapmiglardir. S6z konusu ¢aligma kapsaminda, zemin ve birinci katlarinda
kisa kolon olusumu gozlenen ve gozlenmeyen iki ayri yapt modellenmistir. Yapilan
analizler sonucu deprem hasar diizeylerinin kisa kolonlarla beraber ¢ok daha arttig
gbzlemlenmistir.

Yiiksel (2008) ¢alismasinda, deprem sonrasi betonarme binalarin hizli bir sekilde
hasar tespit calismasi yapan bilirkisiler tarafindan incelenmesi konusunun altin1 ciddi
sekilde cizerek, s6z konusu calismalarin zorluklarindan bahsetmistir. Bu giicliiklerin
istesinden gelmek amaciyla sik karsilasilan yapisal hasarlar ayrintili sekilde irdelenmis,
acil sekilde yapilmasi1 gereken hasar tespit calismalarindaki degerlendirme kriterleri

aciklanmustir.
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3. YAPAY ZEKA VE DERIN OGRENME

Insanlar1 yaratilnms diger tiim canlilardan ayrilan en dnemli 6zelligi beyni ve karar
verebilme mekanizmasidir. Insanoglu bu mekanizmay: cansiz varliklar iizerinde
uygulamak istemis, bu istek ve merak dogrultusunda ‘yapay zeka’ terimi ortaya ¢ikmistir.
Bu kavram, sayisal bir mantik saglama, konusma, hareket, ses algilama, insana 0zgii
davranislar gosterme gibi birgok yetenegi beraberinde tasimaktadir (Sucu ve Ataman,
2020).

Herkes tarafindan merak duyulan, gelismeleri siki bir sekilde takip edilen YZ
kavrammin tek bir tanmimi bulunmamaktadir. “Insansi zekdnin makineler tarafindan
taklidi, akilli esyalar yapma bilimi” vb. gibi tanimlara sahip olan YZ kavraminin Oxford
So6zligi’ndeki tanimi “Gorsel algilama, konusma tanima, karar verme ve diller arasinda
ceviri gibi normalde insan zekdsi gerektiren gorevieri yerine getirebilen bilgisayar
sistemlerinin teorisi ve gelisimi > olarak verilmistir (Demirkol, 2019). YZ’ nin kullanim

alanlar1 Sekil 3.1°de gosterilmistir.
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Sekil 3.1. YZ’nin kullanim alanlar1
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Disiplinler arasi bir arasgtirma alani olan YZ, insan hayatin1 6nemli dOlcide
kolaylastirmaktadir. Ornegin, bir insaat miihendisinin k&prii tasarlayacagi zaman bu
kopriiniin kasirgalara kars1 dayanikli olup olmayacagi hakkinda bilgi sahibi olmak i¢in
kopriiyl insa edip yiizyilda bir gerceklesecek olan kasirgay1 beklemesi sagma olacaktir.
Bu durumda insaat miihendisleri bilgisayar simiilasyonlarina ve dolayisiyla YZ’ye
basvurmaktadir (Whitby, 2003).

Glinlimiizde insanlar1 ciddi derece sasirtan YZ sistemleri 2010°lu yillardan
itibaren hayatimiza girmistir. Bunlara fotograf tanima, sohbet robotlari, yabanci dil
cevirileri ornek verilebilir. YZ gelisiminin 2010 yilindan itibaren 6nemli derecede
ilerlemesi tesadiif degildir. S6z konusu tarihten itibaren bilgisayarlarin donanimsal
ozellikleri ve teknolojinin gelismesi YZ nin altyapisini olusturmustur. Kisa bir kronoloji
olusturulmak istenirse 1950’lerde YZ ile ilgili ilk ¢alismalar yapilmis, 1980’ lerde MO
uygulamalar1 gelistirilmeye baslanmis ve 2010’larda ise DO ve derin sinir aglari
uygulamalar1 ortaya ¢ikmistir (Demirkol, 2019).

Makinelerin kendi kendilerine dgrenmesi olarak tanimlanabilen MO son yillarda
YZ’nin en dikkat ¢ekici alanlarindan biri olmustur. Herkesin bildigi geleneksel kural
tabanl sistemlerde yani programlamada veriler ve kurallar insanlar tarafindan sisteme
verilip sistemden cevaplar alimmaktadir. Ancak MO’de sisteme veriler ve cevaplar verilip
¢ikt1 olarak kurallar alinmaktadir. Klasik programlamada her veri degisiminde kurallar da
bizim tarafimizdan degistirilmelidir. MO’de bu isleme gerek yoktur ¢iinkii, sistem veriler
arasinda mevcut bulunan Oriintiiyii matematiksel formiillere dokerek yeni veriler
hakkmda tahmin veya dngoriide bulunabilmektedir (Demirkol, 2019). MO yonteminin
gelistirilmesiyle ortaya ¢ikan DO herhangi bir veri setinden grenerek, sonuglari tahmin
edebilen bir algoritmadir. MO de verilerin nitelikleri manuel olarak sisteme verilirken,
DO algoritmalarinda verilerin nitelikleri sistem tarafindan otomatik ¢ikarilmaktadir. Bu
anlamda DO, ¢ok daha gelismis ve hizli bir yontemdir. Diger ydntemlere kiyasla son
yillarda popiilerligini hizla artiran DO, 6zellikle goriintii siniflandirma alaninda siklikla
tercih edilmektedir. Bu yontemlerin yani sira insan beyninde bulunan sinirlerden ve
bunlarin kendi aralarinda olusturduklar1 ag yapisindan ilham alinarak gelistirilen
YSA’nin amaci ise kendi kendilerine 6grenerek yeni bilgiler tiiretmektir. Birden ¢ok
katmandan meydana gelen YSA’larda bir katmandan elde edilen ¢ikt1 bir sonraki
katmanin girdi degerini olusturmaktadir. Smiflandirma, kontrol, tahmin, teshis,
yorumlama, veri filtreleme ve iligkilendirme gibi alanlarda kullanilan YSA’da bulunan

hiicreler, karmasik islemleri ger¢eklestirebilme kabiliyetine sahiptir (URL 1).
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Bahsedilen MO, YSA ve DO gibi YZ tekniklerinin temelinde (¢ unsur
bulunmaktadir. Bunlar; veri, matematik ve hesaplatmadir. U¢ unsurdan birini olusturan
veri, YZ’nin yakit1 olarak da goriilmektedir. Verilerin YZ uygulamalarinda anlamli
olmasi i¢in ¢ok fazla miktarda olmasi gerekmektedir. Bunun yaninda YZ uygulamalar1
tarafindan yapilan matematiksel islemleri ve hesaplatmalar1 dogru ve hizli bir sekilde
uygulamak icin glichi donanimlara sahip bilgisayarlar gerekmektedir. Teknolojinin
gelismesi ile ortaya ¢ikan GPU ve CPU’lar arastirmacilara bu imkani sunmaktadir
(Demirkol, 2019).

DO, gorev ve dzellikleri; dogrudan ses, gdriintii veya metinden olusan verilerden
ogrenebilen; insan beyninin karmasik yapisindan ilham alinarak olusturulmus, YZ’nin en
dikkat ¢ekici alanlarindan biri olan MO niin alt dalidir (Tan, 2019). Sekil 3.2°de DO’niin
YZ ile iligkisi gosterilmistir.

Yapay Zeka

Sekil 3.2. DO ile YZ arasindaki iliski

Mimarisi tipki bir YSA’ya benzese de DO’yii YSA’dan ayiran en énemli 6zelligi
karmagik problemlerde daha iyi sonuglar almayr miimkiin kilan gizli katman sayismin
fazlaligidir (Cuskun, 2019). Ote yandan DO’niin en etkileyici kisimlarindan biri
verilerden &zellik c¢ikarimi islemini kendi kendine gergeklestirebilmesidir. Bir MO
algoritmasinda veriler 6n islem siirecinden gegirilirken DO’de bu adimlar atlanarak
goruntt piksellerine dayali smiflandirmalar gergeklestirilir (Baydilli, 2020). Ogrenmenin
derin katmanlarda gergeklesmesi algoritmaya “derin 6grenme” ismini kazandirmistir,
katman sayis1 arttikca modelin derinligi de artar. Her katman, kendinden 6nceki katmanda
tiretilen ¢ikt1 degerini girdi olarak kullanir (Seker ve ark, 2017). Ayrica veri boyutu ve

miktar1 arttikca da algoritmanin daha basarili sonuclar verdigi gézlemlenmistir. Sekil
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3.3’te veri sayist arttikca DO ve MO modellerinin gosterdigi performans bir grafik

seklinde gosterilmistir.

Performans

A

Derin dgrenme

Maldne dgrenmesi

’ Veri sayist

Sekil 3.3. DO ve MO yéntemlerinin veri sayisi-performans grafigi (Alom ve ark, 2018)

[k ortaya ¢ikist 1950°li yillardan &ncesine dayanan DO’deki ilk kayda deger
calisma 1965 yilinda yapilan Ivakhnenko ve Lapa’ya ait olan ¢alismadir. Daha sonra
1979°da kendi kendini egitebilen bir ag yapis1 Fukushima tarafindan ortaya ¢ikarilmstir.
2000’lerden sonra ise Geoffrey Hinton ¢ok katmanli ileri beslemeli sinir aglar1 ile daha
basarili sonuglar almay1 basarmustir (Seker ve ark, 2017). DO, ilk ortaya ¢iktig1 yillara
nazaran, 2000’li yillardan sonra oldukg¢a gelisen teknoloji ile beraber giiniimiizde ¢ok
daha popiiler hale gelmistir. Sekil 3.4°te “deep learning (derin 6§renme)” kelimesinin son
on yilda diinya genelinde Google arama motorunda aranma siklig1 bir grafik seklinde

verilmistir.

100
75
30

25

1 Kasim 2012 1 Ekim 2015 1 Eyhil 2018 1 Agustos 2021

Sekil 3.4. “deep learning” kelimesinin son on yilda Google’da aratilma sikligi (URL 2)

DO’de sinir aglar1; girdi, aktivasyon fonksiyonu, agirlik ve ¢ikti olarak dért temel
bilesenden olugmaktadir (Giingen, 2020). Kisaca 6zetleyecek olursak 6grenme islemi
basamaklar1 su sekilde siralanabilir; Once rastgele belirlenen agirliklar yardimiyla

modelin tahmin ettigi ¢ikis degeri bulunur, tahmin edilen ¢ikis ile gergek ¢ikis arasindaki
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fark alinarak hata degeri hesaplanir. Hesaplanan hatanin geri yayilim algoritmasi ile her

katmana gore tiirevi almir ve rastgele belirlenen agirlik degerleri giincellenir. Bu iglem

adimlar1 hata degeri istenen diizeye gelene kadar tekrarlanir. Hata degeri istenilen diizeye

geldiginde optimum agirlik degerleri bulunur ve 6grenme islemi tamamlanmis olur

(Cuskun, 2019). DO, ¢esitli alanlarda siklikla kullanilan bir YZ modeli haline gelmistir.

DO ydnteminin kullanim alanlart;

Goriinti smiflandirma,

El yazis1 tanima,

Ceuviri,

Yiiz algilama,

Metin analizi,

Ses tanima,

Nesne tanima,

Dogal dil isleme,

Akilli asistanlar ve
Robotiktir (Gulgtn, 2020).
DO yontemleri, Sekil 3.5’te verildigi gibi Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA),

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (TSA), Uzun Kisa Siireli Hafiza Aglar1 (UKSHA), Simirh
Boltzmann Makineleri (SBM), Derin inang Aglar1 (DiA) ve Derin Oto Kodlayicilar
(DOK) olmak iizere alt1 alt baglikta incelenebilmektedir (Seker ve ark, 2017).

— Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA)
— Tekrarlayan Sinir Aglar1 (TSA)
— Uzun Kisa Siireli Hafiza Aglar1 (UKSHA)

— Smirli Boltzmann Makineleri (SBM)

Derin Ogrenme
|

— Derin Inang Aglar1 (DIA)

— Derin Oto Kodlayicilar (DOK)

Sekil 3.5. DO mimarileri



17

3.1. Derin Sinir Aglan

Insan beyninin 6grenme ve bilgiyi isleme mekanizmasindan esinlenerek
gelistirilen YSA modelinin ¢ok katmanli hali olarak tanimlanabilen derin sinir aglari,
genel olarak girig katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak iizere ii¢ katmandan
olugsmaktadir. ‘Derin’ sifatinin nedeni gizli katman sayisinin ¢ok fazla olmasidir. Daha
ilkel olarak nitelendirilebilen tek katmanli algilayicilar dogrusal smiflandirma
islemlerinde basar1 gosterirken, derin sinir aglar1 dogrusal olmayan smiflandirma
gorevlerinde oldukga basarilidir. Derin sinir aglarma girdi olarak tanimlanacak veriler
genelde egitim ve test seti olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Egitim setinin amaci modelde
olusacak agirlik degerlerini optimum sekilde saptamak, test setinin amaci ise bu agirlik
degerlerinin dogrulugunu smamaktir (Ser ve Bati, 2019). Birbirinden farkli gorevleri

gergeklestirmek i¢in kullanilan ¢esitli derin sinir aglar1 bulunmaktadir.

3.1.1. Tekrarlayan Sinir Aglarn (TSA)

DO’niin modellerinden biri olan TSA, ilk olarak Jeff Elman tarafindan 1990’1l
yillarda ‘Basit Tekrarlayan Sinir Aglar1’ baslig1 altinda ortaya koyulmustur. Bu yontemde
noronlar arasindaki baglantilar bir dongii olusturmakta, s6z konusu dongii sayesinde bir
ag yapisi olusmaktadir (Seker ve ark, 2017). Sekil 3.6’da TSA modeli gosterilmistir. Tam
baglantili bir sinir ag1 olan TSA, YSA’nin hafiza eklenmis hali olarak
tanimlanabilmektedir (Demirkol, 2019).

Girig Katmam Gizli Katman Gizli Katman Cikis Katmam

Sekil 3.6. TSA mimarisi (Akinosho ve ark, 2020)
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Zaman serisi veya sirali sekilde ifade edilen verileri iglemek i¢in ortaya ¢ikarilan
TSA’larin ana fikri ardisik bilgileri kullanmaktir. Goriintiilerden olusan veri seti ile iglem
yapilirken modele verilen biitiin girdilerin birbirinden bagimsiz oldugu farz edilmektedir.
TSA mimarisi dogal dil isleme, video isleme ve ses isleme gibi birbirinden farkl
alanlarda kullanilmaktadir. Zamana bagl verileri isleyerek gelecek hakkinda tahmin

yapmada kullanilan en basarili algoritmadir (Seker ve ark, 2017; Gulgun, 2020).

3.1.2. Uzun Kisa Siireli Hafiza Aglar1 (UKSHA)

TSA’da bulunan problemleri gidermek amaciyla UKSHA modeli ortaya ¢ikmistir.
TSA’nin problemini bir drnek ile agiklamak gerekirse su sekilde agiklanabilir; Ornegin
“Bitki toprakta biiyiir.” Ciimlesindeki toprak sdzciiglinii tahmin etmek basittir. Fakat
“Tiirkiye’de dogup bliylidiim. Giizel bir sekilde Tiirk¢e konusabiliyorum” ciimlelerindeki
“Tirkce” s6zciigiiniin yerine herhangi bir dil ad1 gelecegini model tahminleyebilir ancak
hangi dil oldugunu tahminleyebilmek icin ilk climleye basvurmasi ve bunu hafizaya
kaydetmesi gerekir. Burada uzun vadeli bagimlhiliklar devreye girmektedir. Tiim bu
Sorunlar1 asabilmek amaciyla UKSHA, 1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber
tarafindan ortaya ¢ikarilmustir (Seker ve ark, 2017). Sekil 3.7°de UKSHA mimarisi

gosterilmistir.

. . Eleman bazli toplam
> C
t

° Eleman bazli carpim
m tanh aktivasyon fonksiyonu ile

} bagh katman
u Sigmoid fonksiyonu ile bagh katman
@ Eleman bazli tanh

Sekil 3.7. UKSHA mimarisi (Ismail ve ark, 2018; Kiling, 2021)

S6z konusu mimari, gereksiz ve fazla bilgileri unutup nispeten daha ise yarar
bilgileri bellekte tutarak daha iyi bir performans vermeyi amaglamaktadir. Gradiyenlerin

yok olmas1 problemiyle karsilasmamak igin hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu
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kullanilmigtir. UKSHA mimarisi, metin veya konusma igleme gibi alanlarda c¢ok iyi

performans sergilemektedir (Gulgtn, 2020).
3.1.3. Smmirh Boltzmann Makineleri (SBM)

Aslinda 1986 yilinda Harmonium ismiyle ortaya ¢ikan SBM, 2006 yilinda
Geoffrey Hinton ve meslektaslar1 tarafindan yeniden giindeme getirilmistir. Regresyon,
nitelik 6grenimi ve smiflandirma gibi igslemleri basarili bir sekilde gergeklestirebilen
SBM, modele girdi olarak verilen veri seti dstiinde olasiliksal dagilimlar
ogrenebilmektedir. S6z konusu mimari girdi ve gizli katman olmak tizere iki katmandan
olugsmaktadir (Seker ve ark, 2017; Dogan, 2019). SBM, ayrica Boltzmann Makineleri’nin
gorunir ve gizli baglantilara sahip olmamalarin1 kisitlayarak 6grenme siirecini

basitlestirmektedir (Li ve ark, 2014). Sekil 3.8’de SBM mimarisi gosterilmistir.

Gariiniir Katman Gizli Katman

Sekil 3.8. SBM mimarisi (Li ve ark, 2014)

3.1.4. Derin Inang¢ Aglan (DIA)

SBM’nin yigmi olarak kabul edilen ve Goffrey Hinton tarafindan 2009 yilinda
ortaya ¢ikarilan DIA, en sonda bulunan softmax katmani sayesinde siniflandirma veya
kiimeleme islemlerinde kullanilmaktadir (Seker ve ark, 2017). Bir bagka deyisle, SBM’de
gdsterilmis olan gizli katmanlar DIA’da goriiniir katman olarak kabul edilip katmanlar

art arda siralanmaktadir. Sekil 3.9’da DIA mimarisi verilmistir.



Giris Katmam Gizli Katman Gizli Katman Gizli Katman Gizli Katman Gizli Katman Cias Katman

Sekil 3.9. DIA mimarisi (Akinosho ve ark, 2020)

3.1.5. Derin Oto-Kodlayicilar (DOK)

Denetimsiz 6grenme i¢in kullanilmakta olan DOK, “Diablo ag1” olarak da
bilinmektedir. Son yillarda oldukga fazla kullanilmaya baslanan DOK, girdi verilerinden
1yi nitelikleri 6grenmeye calisir. Bir katmanda olusan ¢ikt1 degeri diger katmanda girdi
degeri olarak kullanilmaktadir. Sekil 3.10’da DOK mimarisi gosterilmistir. Model girdi
verilerini sifreleyerek 6zellik 1’1 olusturmakta ve olusturulan bu 6zellik 1 verisi siradaki
katmanda girdi olarak kullanilmaktadir. Bir sonraki katmanda girdi verileri sifrelenerek
Ozellik 2 verisi olusturulmakta ve diger katmanda girdi verisi olarak kullanilmaktadir.
Son olarak softmax katmaninda siniflandirma islemi gergeklestirilmektedir (Seker ve ark,

2017).

Giris Katmam Gizli Katman Gy Katmam

Sekil 3.10. DOK mimarisi (Akinosho ve ark, 2020)
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3.1.6. Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA)

ESA, lineer olmayan fonksiyonlarm bulundugu birden fazla evrisim katmanidan
meydana gelen, agirlikli olarak goriintii tanima ve siniflandirma amac ile kullanilan DO
modellerinden biridir. 1950’11 yillarda Wiesel ve Hubel’in hayvan korteksini modelligi
calisma, modelin ilk ortaya ¢ikis1 olarak kabul edilmektedir. ESA, iki ayr1 kisimdan
olusmaktadir; bunlardan birincisi evrisim iglemi ve fitreler yardimiyla nispeten daha basit
ozelliklerin goriintiilerden ¢ikarildig1 tam baglantili katmana kadar olan kisim, ikincisi ise
daha soyut ve karmasik 6zelliklerin ¢ikarilip elde edilen tiim 6zellikler modele aktarilarak
smiflandirma isleminin gerceklestirildigi tam baglantili katman ve sonraki kisimdir.
Ogrenme islemi birinci kisimda optimum filtrenin, ikinci kisimda ise optimum agirhigin
bulunmasiyla ger¢eklesmektedir (Cuskun, 2019). Genel anlamda sirasiyla girig katmani,
evrisimli katman, havuzlama katmani, tam baglantili katman ve smiflandirma

katmanindan meydana gelmektedir (Malkogoglu, 2020). Sekil 3.11°de ESA katmanlar1

gosterilmistir.

f——— I I
| U I =
e i 1 I .

L r==pleead [t - :

SIS = | i .-1] | i

Df?l L e [ L - D
| Evrisimli Evrisimli Tam Bagh Cikis
Havuzl .
Giris Katman avuzama Katman Havuzlama Katman  (Simflandirma)

Sekil 3.11. ESA katmanlari

Oncelikle siniflandirilmas amaglanan goriintii renk kanallarina (kirmizi, yesil,
mavi) ayrilir. Baslangicta rastgele belirlenen filtre ile kanallarina ayrilan goriintii evrisim
islemine sokulur ve belirli 6zellikler ¢ikarilir. Cok sayida 6zellik ¢ikarmak i¢in ¢cok sayida
filtre kullanilmahdir. Cikarilan 6zelliklere dogrusal olmayan nitelikler kazandirmak
amaciyla aktivasyon fonksiyonlar1 devreye girer. Daha sonra veri sayisini diisiirmek
amaciyla ortaklama islemi gerceklestirilir. Tiim bu islemler istenilen sayida tekrar edilir.
Cikarilan 6zellikler istenilen nitelige ve sayiya ulasinca siniflandirma kismima aktarim
gerceklestirilir. Bu katmanda tahmin ¢ikist ile gergek cikis degeri arasindaki fark hata
fonksiyonunu vermektedir. Bu fonksiyonun her bir katmana gore tiirevi alinip filtreler ve

agirhiklar giincellenir. Hata degeri istenilen seviyeye ulastiginda bu islem durdurulur ve
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smiflandirma gerg¢eklesmis olur (Cuskun, 2019). Tiim bu anlatilan islemler Sekil 3.12°de

gosterilmistir.

s M
» Agirhiklar (w) |
\M_g;lr ) v
i ' 4
Ciktr
Yani agirhk
degerleri Y
' Gergek deger
- ¢ikt1 = Hata
Hayr

Sekil 3.12. ESA egitim siireci

Calisma kapsaminda bahsedilen DO mimarilerinin 6zellikleri karsilastirmali

sekilde Cizelge 3.1°’de gosterilmistir.
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ESA’nin katmanlar1 giris katmani, evrisim katmani, aktivasyon katmani,
havuzlama katmani, diizlestirme katmani, tam baglantili katman ve smiflandirma katmani
olarak siralanmaktadir.

Girig katmani, ESA’nin ilk katmanidir. Burada veri oldugu gibi yani ham olarak
katmana verilir ancak dikkat edilmesi gereken en Onemli konu gorintl boyutunun
se¢imidir (Glingen, 2020). Goriintii boyutu yiiksek olarak segilirse egitim ve test suresi
artar ve bellek ihtiyaci sorunu ortaya ¢ikar. Fakat sonucgta modelin basarisi artabilir.
Goriintii boyutu diisiik segilirse egitim ve test siiresiyle orantili olarak bellek ihtiyaci da
azalacaktir ancak bu durum modelin basarisini diisiirebilir. Ideal veri girisini bulmak bu
nedenlerden dolay1 olduk¢a 6nemlidir (Tan, 2019). Ham olarak aga verilen goruntuyu
sistemin anlayabilmesi i¢in goriintii piksellerine sayisal degerler atanir. Ornegin
yiiksekligi ve genisligi 224 olan goriintii eger gri ise matrisi 224x224x1; renkli ise matrisi
224x224x3’tlir. Renkli goriintiilerdeki 3 degeri, renk kanallarmnin kirmizi, mavi, yesil
olmak tizere lice ayrilmasindan kaynaklanmaktadir (Darici, 2020). Sekil 3.13’te

gbrilintiiniin matris degerleri gosterilmistir.

7

> Yilkseldik (224)

\—//2 Genishik (224)

Derintik (3)

Sekil 3.13. Goriintii agirhik baglantisi (Baydan, 2021)

Evrigim katmani, modeldeki temel hesaplamalarin gerceklestigi ve ESA icin en
onemli adimlardan biridir. Bu katmanda daha 6nce bahsedilen filtreler bulunmaktadir.
Filtreler 3x3, 5x5, 7x7 gibi cesitli boyutlarda olabilir. Filtre gorintl UGzerinde
gezdirilmeden Once goriintii matrislere doniistiiriiliir ve bir ¢ikis degeri hesaplanir.
Belirlenen boyuttaki filtre, belirlenen adim sayis1 ile goriintii izerinde kaydirilarak 6zellik
¢ikarma islemi uygulanir. Ornegin adim sayis1 1 segildiginde filtre goriintii iizerinde 1
piksel kaydirilacaktir. Her filtreleme islemi sonucunda elde edilen niteliklerle 6zellik

haritas1 olusturulur. Burada bahsedilen 6zellikler renkler, sekiller, kenarlar, egrilikler
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olabilir. Adim (stride) degeri, elde edilen 6zellik haritasinin boyutunu etkilemektedir.
(Cmar, 2020). Evrisim islemi sonucunda elde edilen goriintii boyutu bastaki goriintii
boyutundan kii¢tiktiir ancak boyutlar1 yonetmek arastirmacinin elinde olan bir durumdur.
Sekil 3.14°te goriintii, gdriintiiniin matrisi, kullanilan filtre ve elde edilen 6zellik haritas1

matrisi gosterilmistir.
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Gorintii matrisi

Sekil 3.14. 7x7’lik gériintii matrisi tizerinde 3x3’liik bir filtrenin 1 adim degeri ile kaydirilmasimdan elde
edilen 6zellik haritasi matrisi

Yukaridaki 6rnekte ilk olarak goriintiiniin 7x7°lik matrisi ¢ikarilmis, daha sonra
bu goriintii matrisi tizerinde 3x3’liik filtre 1 adim degeri ile gezdirilmis sonug olarak ise
Ozellik haritas1 c¢ikarilmistir. Sekil 3.15°’te s6z konusu adim kaydwrma islemi

gOsterilmistir.
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Sekil 3.15. 7x7’lik goriintii matrisi tizerinde 3x3’liik filtrenin 1 adim degeri ile kaydirilma islemi

Denklem 1°de evrisim isleminin matematiksel denklemi verilmistir.

Ao =) ¢ ) xyilny.eka) (1

Denklemde p ve q degerleri 6zellik matrisinde bulunan satir ve siitun degerlerini,
ff(p,q) her islemde elde edilen ozellikleri, Fff &zellik haritasini, i.(x,y) piksel
degerlerini ve eX (u, v) filtre degerlerini temsil etmektedir (Agic1, 2021).

Evrisim katmaninda goriintiiniin boyutunun kiigiilmesi bilgi kaybma neden
olacaktir. Burada bilgi kaybini 6nlemek, yani kii¢iilen goriintiiyii biiyiitmek ve digerlerine
nispeten daha az hesaba katilan kenar piksellerin daha fazla hesaba katilmasini saglamak
amaciyla goriintliniin etrafi sifirlarla ya da kenar piksel degerleriyle doldurulur. Bu
sekilde goriintiinlin boyutu sabit kalmaktadir (Cuskun, 2019; Cmar, 2020). Bu isleme
piksel doldurma (padding) adi verilir ve “zero padding” ve “same padding” olmak iizere
iki farkl sekilde uygulanmaktadir. Bunlardan birincisinde matrisin digina yeni bir ¢erceve
eklenir ve buradaki piksel degerleri O olarak atanir, ikincisinde ise eklenen ¢ercevedeki
piksel degerleri goriintiiniin piksel degerleri ile doldurulur. Sekil 3.16’da “zero padding”
yontemi ile piksel doldurma iglemi yapilmis goriintii matrisinden elde edilmis 6zellik

haritas1 matrisi gosterilmistir.
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Zero padding uygulantms griintii matrisi
Sekil 3.16. Goriintii matrisine piksel doldurma islemi uygulandiktan sonra elde edilen 6zellik haritasi

matrisi

Evrisim ve piksel doldurma islemlerinden sonra elde edilen 6zellik haritasi

matrisinin biiyiikliigii asagida verilen denklemler yardimiyla hesaplanabilir.

W—F+2P
= ()
S
H—-F+ 2P
TS @

Denklem 2°deki “W” ile gosterilen deger goriintii matrisinin genisligini, “F” ile
gosterilen deger filtre matrisinin genisligini, “P” ile gosterilen deger doldurma islemi
uygulanmissa doldurma elemanmi, “S” ile gosterilen deger ise filtrenin goriintii lizerinde
ka¢ birim kaydirilarak gezdirildigini yani adim sayisini ve son olarak “G” ile gosterilen
deger ise ¢ikista elde edilecek olan matrisin genisligini temsil etmektedir. Denklem 3’te
verile “H” degeri goriintii matrisinin yiiksekligini, “F” degeri filtre matrisinin
yiiksekligini, “P” degeri doldurma elemanini, “S” degeri adim sayisini ve son olarak “Y”
degeri ise ¢ikista elde edilecek olan matrisin yiiksekligini temsil etmektedir.

Aktivasyon katmaninda, goriintiileri agin anlayabilecegi hale getirmek amaciyla
dogrusal bir yap1 bu katmanda dogrusal olmayan yapiya cevrilir. Temel gérevi néron
cikis degerini siirlandirip belli aralikta islem yapilmasmi saglamaktir. Sik kullanilan
aktivasyon foksiyonlarma ReLU, softmax, adim, dogrusal, sizdiran ReLU, sigmoid,
hiperbolik tanjant drnek verilebilir. DO’de en ¢ok kullanilan fonksiyon ise ReLU
fonksiyonudur (Malkogoglu, 2020). Aktivasyon fonksiyonlarmm kisa agiklamalari,

denklemleri ve grafikleri Cizelge 3.2°de verilmistir.
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Fonksiyon
ismi

Aciklamasi Denklemi

Grafigi

Adim

Ikili simiflandirma igin
kullanilan, girdinin belirli bir
esik degerinin (a) altinda
veya listiinde olmasina gore
0 veya 1 degerini aldig
aktivasyon fonksiyonudur.
Tiirevi sifir degerini
alacagindan dolay1 gizli
katmanlarda tercih
edilmeyip genelde ¢ikis
katmaninda kullanilmaktadir
(Cinar, 2020).

_(x<aisex=0
f(x)_{x>aisex=1

Dogrusal

Genelde regresyon
analizlerinde kullanilan,
girdiyi dogrudan ¢ikti
katmanina gonderen
aktivasyon fonksiyonudur.
Tiirev degeri sabit fx) =ax
olacagindan karmasik

problemlerde yetersiz

kalacaktir (Cinar, 2020).

—o<a< ™

Sigmoid

Genelde ikili

smiflandirmalarda tercih

edilen, ¢ikis degerini O ila 1

arasinda siirlayan ve en sik

kullanilan aktivasyon

fonksiyonlarindan biridir.

Dezavantaji gradiyenlerin

yok olmasi problemi fx) =

1+eX

bulunmasidir. Bu durumda
6grenme minimum seviyede
gerceklesir veya biitliniiyle
biter ve bu sebeple algoritma
istenilen performansi
karmasik problemlerde
gosteremez (Qanbar, 2019).

Hiperbolik
tanjant

Sigmoid aktivasyon
fonksiyonun c¢aligma
prensibine benzer olan
hiperbolik tanjant aktivasyon
fonksiyonu sigmoid
fonksiyonundan farkli olarak
-1 ila 1 arasinda ¢ikis
degerleri iiretir.
Gradiyenlerin yok olma
problemi bu fonksiyonda da e
bulunmaktadir ancak, sifir f) = eX 4+ e—*
odakli olmasi nedeniyle

sigmoid fonksiyonuna

nazaran daha sik tercih

edilmektedir (Cuskun,

2019).

X _ =X




29

RelLLU

Ozellikle gorintii ile ilgili

yapilacak smiflandirma

islemlerinde siklikla tercih

edilmektedir. Herhangi bir

ustel fonksiyon

bulunmadigindan dolay:

sigmoid ve hiperbolik

tanjant fonksiyonlarina gore _

daha hizli calisir. Girdi ) = {x <0 isex = 0
olarak gelen negatif x20isex=x
degerleri sifira esitlerken

pozititif degerler oldugu gibi

kalir. Fakat girdilerin cogu

negatif degerlerden olusuyor

ise ¢ok fazla bilgi kaybina

neden olur ve bu durum agin

6grenmesini 6niine gecer

(Malkogoglu, 2020; Cuskun,

2019).

Sizdiran

RelLLU

ReLU fonksiyonundan farkl
olarak bilgi kaybini énlemek

amaciyla negatif degerleri Flx) = {x <0isex =0,01.x

0,01 ile garpar, pozitif deger xz0isex=x
ise ayn1 kalir (Malkogoglu,

2020).

Softmax

0 ila 1 arasinda ¢ikt1 degeri

ureten, verileri

normallestirmek amaciyla

bircok YZ modelinde

kullanilan, tim olasiliklarin

toplaminin 1’e esit oldugu o
aktivasyon fonksiyonudur f(x) ==
(Qanbar, 2019; Ashames, Ylex
2020). Kimi zaman ¢oklu

sigmoid olarak adlandirilan

softmax aktivasyon

fonksiyonu c¢oklu

smiflandirma islemlerinde

tercih edilmektedir (URL 3).

Havuzlama katmaninda amag, aktivasyon fonksiyonundan gec¢en 6zellik haritasini

ortalama ya da maksimum havuzlama gibi yontemlerle yeniden boyutlandirip, tekrar

evrisim katmanmna aktarilmasm saglamaktir. En yaygin kullanilan havuzlama iglemi

maksimum havuzlamadir (Malkogoglu, 2020). Bu yontemle iizerinde ¢alisilmakta olan

veri boyutu azaltilarak sistemin ezberlemesinin Oniine gecilmektedir. Sekil 3.17°de

maksimum ve ortalama havuzlama islemlerine 6rnek gosterilmistir.
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Sekil 3.17. Ozellik haritas1 matrisine maksimum ve ortalama havuzlama islemlerinin uygulanmasi

Denklem 4’te havuzlama katmaninda yapilan islem matematiksel olarak

gosterilmistir.
Zf = gp(FF) (4)

Denklem 4’teki Ff 6zellik matrisini, gp havuzlama isleminin ortalama veya

maksimum havuzlama vb. ¢esidini ve son olarak Z¥ havuzlama sonucunda elde edilen
matrisi temsil etmektedir (Ag¢ici, 2021).

Havuzlamanin ardindan elde edilen matrisin tam baglantili katmana aktarilmasi
gerekir fakat, tam baglantili katman sadece tek boyutlu bir dizi seklindeki matrisleri kabul
etmektedir. Bu nedenle havuzlama katmaninda elde edilen matrisin tek boyutlu dizi
haline getirildigi diizlestirme (flattening) katmani devreye girer (Coskun, 2020). Sekil

3.18’de 4x4’liik bir matrisin diizlestirilmis hali gosterilmistir.
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Sekil 3.18. Diizlestirme isleminin uygulanmasi

Temelde ileri beslemeli YSA olan tam baglantili (fully connected) katman
kendisinden 6nce ve sonra gelen aktivasyon Unitelerinin hepsini birbirine baglar. ESA
mimarisinde veriyi siiflandirmak i¢in uygulanan son asamadir (Coskun, 2020). Sekil

3.19°da tam baglantili katman temsili olarak gosterilmistir.

K
=8

Sekil 3.19. Tam baglanti katmaninin temsili gosterimi

ESA mimarisindeki ag yapilarmin biiylikliigli dolayisiyla néronlar 6grenmeden
ziyade ezberleme yapabilmektedir. Ezberleme durumunun &nine gecmek ve
algoritmanim bagarisin1 artirmak amaciyla rastgele ya da belli araliklarla secilen bazi

noronlar seyreltme (dropout) katmaninda etkisizlestirilir. Diger bir deyisle baz1 diigiim
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noktalar1 kaldirilir. Bu seyreltme islemi gereksiz verilerin 6grenilmesini engellemektedir

(Malkogoglu, 2020). Sekil 3.20°de seyreltme katmani temsili olarak gosterilmistir.

Sekil 3.20. Seyreltme iglemi uygulanmasmin temsili gdsterimi

Siiflandirma katmani, ESA’nin son katmanidir. Bu katmanda algoritmaya verilen
girdiler daha 6nceden belirlenmis olan siniflara ayrilir. Ornegin bir goriintii siniflandirma
isleminde model, verilen goriintlinlin ne oldugunu tahmin eder ve buna gore c¢ikt1
olusturup goriintliniin hangi sinifa ait oldugunu tespit eder. Genelde softmax katmani

smiflandirict olarak kullanilmaktadir (Malkogoglu, 2020; Aydilek, 2020).

3.2. Derin Sinir Aglarinda Kullanilan Parametreler

MO ya da DO’de arastirmacinin vermesi gereken bazi kararlar, yapmasi gereken
tercihler vardir ki bu karar ve tercihler olusturulan algoritmanin performansini dogrudan
etkilemektedir. Parametre olarak adlandirilan s6z konusu tercihler model parametreleri
ve ilyilestirici parametreler olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonlari,
katman sayilari, seyreltme degeri model parametrelere 6rnek verilebilirken; epoch, batch
boyutu, Ogrenme oran1 gibi parametreler ise iyilestirici parametrelere Ornek
gosterilebilmektedir. Tiim bu parametrelerin degeri algoritmaya, probleme ve veriye gore
degisebilir, onceden belirli olmamaktadir. Arastirma yapan kisi daha 6nceki tecriibelerine
dayanarak veya deneme-yanilma yontemi ile optimum parametre degerlerini bulmaya
calismaktadir. Buradaki amag¢ olusturulan modelin performansini maksimum seviyeye

tasimaktir (Cinar, 2020).
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DO yonteminde en sik kullanilan parametrelere; epoch sayisi, veri boyutu,
ogrenme hizi, batch boyutu, optimizasyon algoritmasinin segimi, iletim soniimleme
degeri, aktivasyon fonksiyonu, filtre boyutu, havuzlama, gizli katman sayis1 6rnek

verilebilir (Cinar, 2020).

3.2.1. Déngu (Epoch)

DO’de egitime biitiin veriler aym1 anda katilmaz. Veriler belirli sayilarda gruplara
ayrilir. Ik grup egitime girdiginde modelin elde ettigi basariya gére geri yayilim
gerceklesir ve agirliklar giincellenir. Bu sekilde tiim veriler egitime gruplar halinde
katilirlar. Bu adimlarm her birine “epoch” adi verilmektedir. Ik epochlarda agirlik
degerleri rastgele belirlendigi i¢in basari diisiik olacak, ilerleyen epochlarda basar1 orani
giderek yiikselecektir. Epoch sayisinin biiyiikliigii modelden modele veya problemden
probleme degisiklik gosterir (URL 4). S6z konusu epoch sayisini kiigiik segmek en kiictlik
hata degerine ulagsmay1 engelleyebilirken, biiyiik secmek gereksiz tekrarlara ve egitim

stirecinin uzamasina neden olabilmektedir (Demirkol, 2019).

3.2.2.Erken durdurma (Early stopping)

Problemde belirlenen epoch sayisi arttik¢a asirt uyum s6z konusu olmaktadir. Bu
durumu ortadan kaldirmak amaciyla epoch ile beraber erken durdurma degeri de

belirlenmeli ve bu sayede tekrar, 6grenmenin durdugu noktada durdurulmalidir (Cinar,

2020).

3.2.3. Veri boyutu

Bilindigi gibi DO’de veri boyutu arttikga modelin basarisi da artmaktadir. Veri
setinin yetersiz oldugu durumlarda veri artirma yontemine gidilebilir, burada s6z konusu
olan goriintliyii farkli derecelerde ¢evirmek, simetrigini almak, renk tonlar1 ile oynamak,
goriintiiyli bulaniklastirmak veya kii¢tiltiip biiyiiltmektir (Tan, 2019). Boyutunun yaninda
verilerin ¢esitliligi de dnemlidir. Tiim bunlara ilaveten veri setinin biiyiikliigli depolama
ve zaman agisindan dezavantajlar saglayacagindan optimum veri boyutu biiylikligiini

basaril sekilde ayarlamak gerekir (Glingen, 2020).



34

3.2.4. Ogrenme hiz1

MO algoritmalarinda en dnemli parametrelerden biri olan 6grenme hiz1 ¢ok kiigiik
secilirse modelin ilerlemesi ¢ok yavas olacak dolayisiyla zaman kaybi yasanacaktir.
Ancak bu say1 ¢ok biiyiik se¢ilirse modelin 6grenme islemi gerceklesemeyecek ve basari
yakalanamayacaktir. Bu nedenlerden dolay1 optimum 6grenme hizini belirlemek oldukga
onemlidir. DO uygulamalarindan en popiiler olan1 égrenme hizin1 0,1 ila 0,000001
arasinda segmektir. Ik olusturulan modelde &grenme hizi yiiksek belirtilir, diger
modellerde bu say1 azaltilir (Cinar, 2020). Sekil 3.21’de 6grenme hizinin kiigiik veya
biiyiik segilmesi halinde olusabilecek maliyet-agirlik grafiklerine yer verilmistir. Ilk
grafik 6grenme hizinm diistik secildigi durumu gostermektedir. Optimum degerleri
bulmak icin ¢ok fazla islem yapilmis dolayisiyla zaman agisindan dezavantaj olusturmus
ve nitelikli bilgisayar donanimi gerekliligi ortaya ¢ikmustir. Ikinci grafikte ise yiiksek
dgrenme hizmn se¢ildigi durum gosterilmistir. Islem basamaklarinin az olmasi optimum
agirlik degerlerinin yakalanamamasina yol agmis ve modelin basarisinin maksimuma

ulasmasini 6nlemistir.

Kayip. maliyet Kayip, maliyet

A A

I : | ;

: L e Agyrhlc L 1 - A gl
Rastgele aghk Minimum aglik Rastgele agwhk Minimum agrlic

degeri degeri degeri degeri

(@) (b)
Sekil 3.21. Ogrenme hizinin diisiik secildigi durumlarda olusan kayip-agirlik grafigi (a), yiksek
se¢ildigi durumlarda olusan kayip-agirlik grafigi (b) (Demirkol, 2019)

3.2.5. Yigin boyutu (Batch size)

DO’de eldeki verilerin hepsini aym anda egitime sokmak bellek ve zaman
acisindan oldukg¢a maliyetli bir istir. Bu sorun, veri setini belirli sayilarda kiigiik gruplara

ayrrarak ¢Ozilmistiir. Verilerin gruplar halinde islenmesi islemine “batch” adi
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verilmektedir. Arastirmacinin batch parametresi olarak sisteme atadigi deger modelde
ayni anda kag verinin iglenecegini belirlemektedir (URL 4). Bu deger, probleme ve veri
boyutuna gore degiskenlik gosterse de siklikla kullanilan batch degerleri 8, 16, 32, 64,
128, 256dir (Cinar, 2020). Ornegin 500 veri ile islem yapilacagi durumlarda egitim verisi
50’lik batchlere boliinerek 10 epochta egitimin bir asamas1 gergeklesmektedir (Demirkol,
2019).

3.2.6. Agirhik (Weight)

Yapilan caligmalarda, basta belirlenen agirlik degerlerinin modelin hizinda ve
ogrenmesinde oldukca etkili oldugu gozlemlenmistir. Arastirmacinin modeline gore
sececegi agirlik degerleri farklilik gosterir ancak sifir veya sifira yakin degerler ayni
sonucu ¢ikaracagi igin 6grenme gergeklesemez bu nedenle s6z konusu degerlerden uzak
durulmasi gerekir (URL 4).

3.2.7. Seyreltme degeri

Bu deger tam baglantili katmandan sonra gelen, derin sinir aglar1 modellerinin
ezberleme durumunu ortadan kaldrmak amaciyla eklenen seyreltme (dropout)
katmaninda hangi noronlarin devre dis1 birakilacagini belirlemek i¢in kullanilir. Belirli
bir esik degerinin altindaki noronlar devre dis1 birakildiginda yani zayif bilgiler
unutuldugunda modelin basarisinin arttigi1 gozlemlenmistir. Ayn1 zamanda bu deger
arastirmacinin problemine gore rastgele secilebilir, genellikle 0,5 degeri kullanilmaktadir
(URL 4).

3.2.8. Bias degeri
Lineer fonksiyonlar Denklem 5°te verildigi gibi gosterilmektedir.
y=W.x+b (®)
Bu fonksiyonda W, agirlik parametresi degerlerini; x, girdi degerlerini; b, bias

degerini; y ise ¢ikt1 degerini temsil etmektedir. Ornegin bir kelebek resmini tanimliyorsak

x degeri kelebek goriintilisiiniin matrisini, y degeri ise goriintiiniin kelebege ne kadar
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benzedigini ifade eder. Aslinda DO modellerinde belirlenen temel hedef maksimum
basarinin alinmasini saglayacak W ve b degerlerinin bulunmasidir. Ciinkii x degeri
modelin girdisini olusturur ve arastirmaci tarafindan degistirilemez. Bununla birlikte W
degeri ¢arpim durumunda oldugundan dolayi siirekli x degeri ile birlikte hareket eder.
Ayrica x degeri 0 oldugunda W parametresi anlamini yitirecek ve Ogrenme
gerceklestirilemeyecektir Bu nedenlerle basarili bir sonu¢ elde edebilmek i¢in x’ten
bagimsiz hareket eden b degerine ihtiya¢ vardir (URL 5). Tiirkge “Onyargi, varsayim,
yanlilik, sapma” gibi anlamlara gelen bias degeri egrinin diger noktalar1 arasinda
optimum konuma yerlesebilmesini saglamaktir. Yani bias degeri, W.x lineer dogrusunu
oteleyerek daha 1y1 sonuglar alinmasini saglar. Bir model olusturulurken temel gaye bias
degerini diisiik tutmaktir. Cilinkii varsayim anlamina gelen biasin yiiksek olmas1 model

¢iktilariin varsayimlara dayandigini gostermektedir (Demirkol, 2019).

3.2.9. Optimizasyon fonksiyonlari

DO problemlerinde optimum degerleri bulmak amaciyla kullanilan fonksiyonlara
optimizasyon fonksiyonu adi verilmektedir (URL 4). Modelin tahmin ettigi deger ile
dogru deger arasindaki farki minumuma indirgeyerek algoritmanin basarisini en yiiksek
diizeye tasimay1 amaglayan ve DO uygulamalarmnda sik¢a kullanilan optimizasyon
fonksiyonlarma AdaGrad, Adam, Stokastik gradyan inis metodu (SGD), AdaDelta,
RMSProp gibi fonksiyonlar 6rnek verilebilir (Malkogoglu, 2020). Cizelge 3.3’te sik

kullanilan optimizasyon fonksiyonlarmin agiklamasina ve denklemlerine yer verilmistir.

Cizelge 3.3. Sik kullanilan optimizasyon fonksiyonlari

Optimizasyon

; Aciklamasi Denklemi
fonksiyonu

Yiksek boyutlu optimizasyon islemlerinde
hesaplama yiikiinii azaltan SGD optimizasyon
fonksiyonu, her egitim 6rnegi i¢in agirlik
giincellemesi yapmaktadir. Buradaki amag yerel
minimuma daha erken ulagarak daha hizli
SGD sonuglar elde edebilmektir. SGD optimizasyon 0 =0-nV,](6;x();y(®)
yontemi bu avantajinin yaninda maliyet
fonksiyonlarinda yarattig1 dalgalanma nedeniyle
dezavantaj saglamaktadir (Malkogoglu, 2020;
Giingen, 2020)




37

SGD optimizasyon yontemindeki sabit 6grenme
katsayis1 sorununu ortadan kaldirmak amacryla
gelistirilmistir. Onceki gradyanlarin kareleri
toplamu almarak her adimda 6grenme katsayzisi
giincellenir. Ogrenme hizin1 parametrelerin

degisme oranima gore ayarlamaktadir. Sik — n
AdaGrad degisenler i¢in 6grenme hiz1 daha kiigiik O = O E+Xg?f ge
adimlarla, nispeten daha az degisenler igin
ogrenme hizi daha biiyiik adimlarla
giincellenmektedir. Ancak her durumda 6grenme
orani azalmaktadir (Malkogoglu, 2020).
RMSprop optimizasyon yontemi AdaGrad
yonteminin dzel bir uzantisi olup biiyiik oranda N
benzerlik gostermektedir. Ogrenme oranini her bir -9
RMSprop parametre icin rastgele bir sekilde farkli olarak Ori1 = O JVE[g?]:+€ 9
secmektedir (Giingen, 2020).
my = pyme_y + (1 —F1)g:
Adam optimizasyon yontemi nispeten daha az Ve =Py Vg + (1= By )g¢
bellek ihtiyac1 gerektiren ve verimli bir . = m
Ad yontemdir. Uygulamasi basit oldugundan son 1Bt
am - - v
yillarda oldukga popiiler olan bu yontem, v, = —"t
AdaGrad ve RMSprop yontemlerinin 1B
birlestirilmesiyle ortaya ¢ikmistir (Cengiz, 2020). 041 = 6, — n h,
AV +E
AdaGrad optimizasyon yonteminin
dezavantajlarini ortadan kaldirmak amaciyla [ \W .
AdaDelta gelistirilen AdaDelta optimizasyon yonteminde AB, = — gt

diger yontemlerin aksine 6grenme katsayisi segme
zorunlulugu yoktur (Malkogoglu, 2020).

[VETg?l+el,

Orr1 = O, + A6,

O, model parametrelerini; n, 6grenme katsayisini; Vg ] ( 0; x(i); y(i)), hedef fonksiyonun egimini; ; g2,
tahminlerin karelerinin toplammi; € ise 108 sabit sayisini, v,, gegmis egimlerin karelerinin iissel olarak
agirliklandirilmig ortalamalarini; m, , momentum degisikliklerini; £; , 0,9 sabit degerini; £, , 0,999 sabit
degerini temsil etmektedir.

Seyyarer ve ark. tarafindan 2020 yilinda yapilan bir ¢alismada SGD, Adam,

AdaGrad, RMSProp ve AdaDelta optimizasyon fonksiyonlarmin karsilastiriimasi

yapilmistir. Elde edilen basar1 oranlar1 Sekil 3.22°de verilen grafikte gosterilmistir.
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Sekil 3.22. Farkli optimizasyon algoritmalarindan elde edilen bagar1 oranlar1 (Seyyarer ve ark, 2020)

3.2.10. Kayip (Loss) Fonksiyonu

DO modelleri kullanilarak yapilan tahminlerde elde edilen hata oranini en aza

indirgemek amaciyla ¢ikis katmaninda kullanilan fonksiyonlara kayip/maliyet/hata

fonksiyonu adi verilmektedir. Algoritma sonucunda elde edilen tahmin degeri gergek

degere ne kadar yakinsa yani kayip degeri ne kadar kiiciikse model o kadar basarilidir

(Tan, 2019).

Temelde iki ¢esit kayip fonksiyonu bulunmaktadir. Cizelge 3.4’te ortalama kare

hata ve capraz entropi olarak adlandirilan iki kayip fonksiyonunun agiklamasi ve

denklemleri verilmistir.

Cizelge 3.4. Sik kullanilan kayip fonksiyonlari

Kayip fonksiyonu

Aciklamasi Formuli

Ortalama kare hata

Tahminleyici algoritmanin performansini
6lgmek icin kullanilir. Hata degerlerini
normale gdre abartarak gostermesi ve eksi
hata degerlerini pozitife ¢cevirerek hata
toplamina katmasindan dolay: siklikla
tercih edilmektedir. Aykir1 degerlere karst

1 n
¢ok duyarli olmasi bu kayip fonksiyonun MSE = HZ (x; — y:)?
i=1

dezavantajini olusturmaktadir Sonugta
elde edilen deger sifira ne kadar yakinsa
fonksiyonun o kadar basarili performans
sergiledigi soylenebilir (URL 6; Demirkol,
2019).
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Bu fonksiyonda gercek degerler ile tahmin
sonucu elde edilen degerler arasinda bir
karsilastirma yapilir ve aralarmdaki fark
kadar ceza puani uygulanir. Model gergek
: degere ne kadar yakin bir tahmin degeri N1
Gapraz entropi iiretirse o kadar az ceza puant H(T,q) =~ Zi:l N log, q(x:)
hesaplanacaktir. Daha ¢ok ikili
siniflandirmalarda kullanilmaktadir
(Malkogoglu, 2020).

N, test kiimesinin bityiikliigiinii; q(x), olayin olasiligini; xi gercek degerleri, yi tahmin degerlerini; n, 6rnek
sayisini temsil etmektedir.

3.2.11. Az Ogrenme (Underfit) ve Ezberleme (Overfit) Durumlan

Bir MO algoritmasmin amaci, daha dnce hi¢ karsilasmadigi veriler hakkinda
tahminde bulunmak i¢in egitim verilerinden yola ¢ikarak problem ile ilgili tiim verilere
genelleme yapmaktir. Baska bir deyisle, algoritma sadece egitimini aldig1 veri kiimesi ile
degil ayn1 zamanda daha O6nce egitimini almadig1 veri kiimesi iizerinde de basarili bir
performans gostermelidir. Sekil 3.23’te basarili 6grenme durumu grafik seklinde

gosterilmistir.

L]

Sekil 3.23. Basarili sekilde gergeklesen 6grenme durumu (Cinar, 2020)

MO algoritmalarinda istenilen bu basarinmn yakalanamama nedenlerinden birisi
yeterli uyumun saglanamadig1 az 6grenme digeri ise asir1 uyum nedeniyle ortaya ¢ikan
ezberleme durumlaridir.

Bilindigi gibi ESA modelinde ilk olarak egitim verileri yardimiyla model egitilir,
daha sonra test verileri yardimiyla da egitilmis olan model test edilir. Bu asamalar

gerceklestikten sonra egitim ve test arasindaki hata orani farkiin yiliksek ¢ikmasi az
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ogrenme (underfitting) durumunun gergeklestigine isaret eder. Bu durumun nedeni,
egitim verilerinin model iizerinde yeterli derecede calistirilmamasidir (Malkogoglu,
2020). Veri sayisinin veya modelin karmasikligmnin arttirilmasi bu sorunu ortadan

kaldirabilir. Sekil 3.24°te az 6grenme durumu grafiksel bir sekilde gdsterilmistir.

A

Sekil 3.24. Az 6grenme (Underfit) durumu (Cinar, 2020)

Az 6grenme durumunun tam tersi ezberleme (overfiting) durumu ise egitim
verilerinin model iizerinde asir1 derecede calismasiyla ortaya ¢ikan bir sorundur. Eger
algoritma ezberleme durumuna ge¢misse egitim verilerinde ¢ok yiiksek basari orani elde
edilirken test verilerinde bu basar1 oran1 6nemli 6l¢lide azalacaktir. Ezberleme yapmis bir
modelde bir diger handikap modeli ifade eden matematik formiillerinin ¢ok karmasik
olmasidir. Karmagik matematiksel formiiller daha fazla islem giiciine ihtiya¢ duymaktadir
(Demirkol, 2019). Ezberlemenin énine gecmek icin modelin girdileri azaltilabilir,
seyreltme teknigi uygulanabilir, veri sayisi arttirilabilir veya erken durdurma yontemi

uygulanabilir (URL 7). Sekil 3.25’te ezberleme durumu bir grafik seklinde gosterilmistir.



41

-

Sekil 3.25. Ezberleme (Overfit) durumu (Cinar,2020)

Sekil 3.26’da ise az ve asir1 Ogrenme durumlar1 tek bir grafik iizerinde
gosterilmistir. Grafikten de goriilecegi gibi optimum model karmasiklig1 saglandiginda
tahmin hatast minimum degerde kalacaktir. Modelde kullanilan test verisi miktar1
optimum diizeyin altinda kaldiginda az 6grenme durumu gergeklesmekte ve buna bagl
olarak hata orani da yiiksek ¢ikmaktadir. Test verisi miktar1 optimum degeri astiginda ise

asir1 6grenme durumu gergeklesmekte ve yine buna bagli olarak hata orani artmaktadir.

Tahmin hatasi

A

AZ A;ﬁn
dgrenme Sgrenme

Optimum

b Model karmastkhig
Sekil 3.26. Az ve asir1 6grenme durumlar1 (Malkogoglu, 2020)

3.2.12. Veri Artirma (Data Augmentation)

DO yéntemlerinde veri sayisi ile algoritma basaris1 dogru orantilidir. Ancak elde

edilebilen veri miktar1 kisith olabilir. Bu gibi durumlarda arastrmacilar veri artirma
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metodu ile halihazirda bulunan goriintiiler iizerinde ¢esitli oynamalar yaparak istenilen
optimum veri sayisina ulasabilmektedir. Bunun yaninda az 6grenme ya da ezberleme
durumlarinin 6niine ge¢mek amaciyla veri miktarmin artirilmast yontemi siklikla
kullanilmaktadir.

Goriintiiler her zaman egitim verisindeki ayni ac1 ile modele girdi olarak
verilemeyeceginden dolayr arastirmacilar siklikla goriintii iizerinde dondiirme islemini
veri artirma sirasinda uygulamaktadir (Cinar,2020). Bunun disinda goriintiiler yeniden
boyutlandirilarak, bulaniklastirilarak, keskinlestirilerek, renkleriyle oynanarak, aynalama
yapilarak, parlaklastirilarak veya soldurularak veri artirmmi yapilabilir. Ornek bir veri

artirma Sekil 3.27°de gosterilmistir.

» Vert Artirma

Sekil 3.27. Ornek bir veri artirma (URL 8)

3.2.13. Is1 Haritalann (Heatmap)

ESA’ya girdi olarak verilen goriintillerin  smiflandirilmas1  yapilirken,
algoritmanin gorselin tam olarak neresine odaklandigi 6nemli bir detaydir. Modelden elde
edilen basar1 oran1 ¢ok yiiksek ¢iksa bile eger farkl yerlere odaklanmigsa model basarisiz
sayllmaktadir. Bu karar1 verebilmek i¢in 1s1 haritalar1 denilen yonteme bagvurulmaktadir.

Ornegin kedi ve kdpek arasinda bir siniflandirma yapan algoritmada, 1s1 haritalar1 kopek
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sinifl i¢in girdinin hangi bolimlerinin kopege benzedigini gostermektedir. S0z konusu
haritalar, arastirmacilara agin neden o gorselde bir kedi veya kopek oldugunu
diistindiigiinii ve gorselin neresinde kedi veya kopek oldugunu gostermektedir (Chollet,
2019). Sekil 3.28°de 1s1 haritalarina 6rnek gosterilmistir. Kirmizi ve sar1 bolgeler, modelin
yogunlukla odaklandigi bolgeler olarak yorumlanabilirken mavi bdlgeler ise

aktivasyonun en az oldugu bdlgelerdir.

'kedi' icin 1s1 haritast

Sekil 3.28. Kedi ve kopek resimleri arasinda siniflandirma yapan algoritmadan elde edilen 1s1 haritalari
(URL9)

3.3. Transfer Ogrenme

Giinliik hayatimizda bizler, daha 6nce 6grendigimiz herhangi bir bilgiyi yeni
karsimiza ¢ikmig bir durum veya olayda kullanabiliriz. Problemlerin benzer olmasi
aradaki iligkiyi kurabilmek icin yeterlidir. Transfer 6grenme, bu olaymn makineler
tarafindan yapilmasini amaclayan ve son yillarda YZ alaninda sik¢a kullanilan bir
yontemdir. Kisaca transfer 6grenme, makinenin dnceden gelistirilen modelin bilgilerini
saklayip benzer bir problemle karsilagtigi zaman bu bilgileri kullanmasidir. Geleneksel
O0grenmede bir model egitimi ¢ok zaman alan ve oldukca ugrastirici bir eylemdir. Cok
fazla veriye ihtiya¢ vardir ve bu nedenle ¢ok gii¢lii donanimlar gerektirir. Burada devreye
transfer 0grenme yontemi girmektedir. Transfer 6grenmenin amaci egitim siiresini
minimuma indirgemek ve performansi yiikseltmektir. Sekil 3.29’da transfer 6grenme
metodu kullanilarak ve kullanilmadan olusturulan modellerin egitim-performans grafigi

verilmistir.
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Performans

Transfer Ogrenmeli

P Eitim

Sekil 3.29. Transfer 6grenme metodu uygulanmis ve uygulanmamis modellerin egitim- performans
grafigi (Torrey ve Shavlik, 2009)

Bu alanda 6zellikle yaklasik 1000 smnifli goriintii verisinden olusan ImageNet, veri
seti siklikla kullanilmaktadir. Probleme bagh olarak arastirmacilar tarafindan VGGNet,
Inception, AlexNet, GoogleNet, ResNet gibi ¢esitli transfer 6grenme mimarileri
kullanilmaktadir (Cinar, 2020; Tan, 2019).

Onceden egitilmis bir modelin yeni siniflandirma probleminde kullanilmasi i¢in;
e Yeni siif sayis1 ve 6nceden hesaplanmis agirliklar ile modelin tamamini egitmek,
e Katmanlardan bazilarini egitip kalanlar1 devre dis1 birakmak,
e Evrisim katmanlarin1 devre dis1 birakmak

gibi ince ayarlardan herhangi birinin uygulanmasi gerekir (Ashames, 2020).

3.3.1. AlexNet

AlexNet, her birinde yaklasik 1000 goriintii olan 1000 farkli sinifta toplam 1,2
milyon egitim, 50 bin dogrulama ve 150 bin test goriintiisiinden olusan; Krizhevsky
tarafindan 2012 yilinda tasarlanmis bir modeldir. Bes evrigim, ii¢ tam baglantili katman
olmak (zere toplam sekiz katmandan olusmaktadir. Birinci katmanmda 11x11x3
boyutunda 96 filtre, ikinci katmanmda 5x5x48 boyutunda 256 filtre, li¢iincii katmaninda
3x3x256 boyutunda 384 filtre, dordiincii katmaninda 3x3x192 boyutunda 384 filtre ve
son olarak besinci katmaninda 3x3x192 boyutunda 256 filtre bulunmaktadir. Evrigim
katmanlarinm her birinden sonra ReLU aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir ve
maksimum havuzlama yontemi kullanilmistir. Bu sayede hata oran1 %26’dan %15,3’e
diisiiriilmiis ve 2012 yilinda diizenlenen Biiyiikk Olcekli Nesne Tanima Yarismasi’ni

kazanmistir (Malkogoglu, 2020). Sekil 3.30’da AlexNet mimarisi verilmistir.
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I'-
\

Fae \dense

Max i Max poaling
pooling pooling

Sekil 3.30. AlexNet mimarisi (Krizhevsky, 2012)

3.3.2. ZFNet

AlexNet’ten farkli olarak ilk katmaninda 11x11’lik filtrelemeye karsin 7x7’lik
filtre kullanilmistir. Buradaki mantik, daha kiiciik boyutlu filtre kullanilmasimin orijinal
piksel degerlerinin korunmasma yardimei olacag: diisiincesidir. (Inik ve Ulker, 2017).
Matthew Zeiler ve Rob Fergus tarafindan 12 giin boyunca egitilen ve 2013 yilinda
diizenlenen yarismada hata oranin1 %11,2’ye indirgeyerek birinci olan transfer 6grenme

modelidir (Cinar, 2020). Sekil 3.31’de ZFNet mimarisi gosterilmistir.

2 \V { \ \ ) |
22 \ | |strige\ \ - ] 384 384 IR

Sekil 3.31. ZFNet mimarisi (Cinar, 2020)

3.3.3. VGGNet

AlexNet iizerinde yapilan iyilestirmeler sonucu ortaya ¢ikan 11x11 veya 7x7 gibi
biiyiik boyutlu filtreler yerine 3x3’liik daha kii¢iik boyutlu filtreler kullanan 2014 yilinda
diizenlenen yarigmada sunulmak {izere Simonyan ve Zisserman tarafindan tasarlanan bir
modeldir (Malkogoglu, 2020). Yarigmada hata oranin1 %7’ye kadar diisiirme basarisini
elde etmisler fakat 2. olmuslardir (Giingen, 2020). Veri seti olarak bin smifa ait yaklagik
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14 milyon gériintii kullanilmustir (Qanbar, 2019). Iki farkli VGG modeli bulunmaktadur,
bunlar; 16 katmandan meydana gelen VGG 16 ve 19 katmandan meydana gelen VGG
19°dur. Sekil 3.32°de VGG 19 mimarisi, ¢izelge 3.5’te katmanlar1 verilmistir.

1. Blok

ey
1x1x4069 1x1=x1000

14x14x512

28x28=x512

TxTx512

.

1124 1123128
(1) Ewisimi + ReLU
@ Maksimum havuzlama

() Tam baglantis + ReLU
224x224%x3  224x224x 64 Softmax swlandirma

Sekil 3.32. VGG 19 mimarisi (URL 10)

Cizelge 3.5. VGG 19 mimarisinin katman listesi

Katman tipleri

Cikis sekli Parametreler
Giris katman1 (224, 224, 3) 0
1. Evrisim katmani (224, 224, 64) 1792
1 Blok 2. Evrigim katmani (224, 224, 64) 36928
Maksimum havuzlama katmani (112, 112, 64) 0
1. Evrisim katmani (112, 112, 128) 73856
2 Blok 2. Evrisim katmani (112, 112, 128) 147584
Maksimum havuzlama katmani (56, 56, 128) 0
1. Evrisim katmani (56, 56, 256) 295168
2. Evrisim katmani (56, 56, 256) 590080
3.Blok 3. Evrisim katmani (56, 56, 256) 590080

4. Evrisim katmani (56, 56, 256) 590080
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Maksimum havuzlama katmani

(28, 28, 256) 0

1. Evrisim katmani (28, 28, 512) 1180160

2. Evrigim katmani (28, 28, 512) 2359808
4 Blok 3. Evrisim katmani (28, 28, 512) 2359808

4. Evrigim katmani (28, 28, 512) 2359808

Maksimum havuzlama katmani (14, 14, 512) 0

1. Evrisim katmani (14, 14, 512) 2359808

2. Evrisim katmani (14, 14, 512) 2359808
5 Blok 3. Evrisim katmani (14, 14, 512) 2359808

4. Evrisim katmani (14, 14, 512) 2359808

Maksimum havuzlama katmani (7,7,512) 0

Diizlestirme katmani (25088) 0

1.Tam baglantil1 katman (4096) 102764544

2.Tam baglantil katman (4096) 16781312

Siniflandirma katmani (1000) 4097000

3.3.4. GoogLeNet

GoogleNet, 22 katmandan olusan 2014 yilinda diizenlenen yarigma igin
tasarlanmis, Szegedy ve arkadaslari tarafindan ortaya koyulus bir transfer 6grenme
modelidir. Modelde 1x1, 3x3, 5x5 boyutlarindaki filtreler ve 3x3 boyutundaki havuzlama
katmani birlestirilip tek bir sonu¢ elde edilmistir. Birbirine paralel sekilde baglanmig
yapilardan olusan GoogLeNet’in AlexNet’e gore islem yiikii 12 kat daha azdwr. 2014
yilinda diizenlenen caliymada hata oranit %6,67’ye diisiiriilmiis ve birinci olmustur
(Malkogoglu, 2020; Tan, 2019).

Ayrica GoogleNet, Prof. Dr. Yan LeCun’un tasarladigi LeNet’ine saygi
gostermek amaciyla isminin i¢inde “LeNet” kelimesini de igerir. Bir diger ismi ise

Inception-v1’dir (Ashames, 2020). Sekil 3.33’te GoogleNet mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 3.33. GoogleNet mimarisi (URL 11)
3.3.5. ResNet

Simdiye kadar olusturulan biitiin mimarilerden daha derin sekilde tasarlanan
ResNet mimarisi 152 katmandan meydana gelmistir. Girig kismi diger modellere
benzerken Onceki katmandan sonraki katmana atlama baglantis1 olusturularak
tasarlanmis, bu sayede karmasiklik azaltilmistir. He ve arkadaglari tarafindan 2015
yilinda tasarlanan modelde, diger transfer 6grenme modellerinden farkli olarak artik
degerler sonraki katmanlar1 besleyerek devam ettirilmistir. Sekil 3.34’te de goriilecegi
iizere normal durumda x girdi degerinden olusan ¢ikt1 degeri bir sonraki katmanin girdi
degeri olarak kabul edilip katmanlar sirasiyla ilerlerken ResNet mimarisinde herhangi bir
katmanda agirlik degerinin sifir olmasi halinde yasanacak bilgi kaybmin Oniine

gecebilmek amaciyla katmanlar arasinda kisayol baglantilar1 olusturulmustur (URL 12).

NORMAL DURUMDA RESIDUAL BLOCK

KISAYOL
BAGLANTISI

Sekil 3.34. Normal durum ile ResNet mimarisinde olusan durumun karsilastirilmasi (URL 12)

ResNet modeli, 2015°te diizenlenen yarismada hata orani degerini %3,57ye kadar
diisiirerek birincilik elde etmeyi basarmistir (Malkogoglu, 2020; Giingen, 2020). Sekil

3.35’te ResNet mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 3.35. ResNet mimarisi (URL 12)

Sekil 3.36’da verilen grafikte ise daha Once bahsedilen transfer &grenme

modellerinde elde edilen hata oranlar1 verilmistir.

16 15.3
14
" 11.2
£ 10
;g 8 6.67
= 6
g, 3.57
| 3 0
0

AlexNet ZEFNet  VGGNet GoogLeNet ResNet Insan

Transfer 6grenme modelleri

Sekil 3.36. Farkli transfer 6grenme modellerinin hata oranlari grafigi

Insanlarin 6grendigi herhangi bir durum iizerinden karsilastigi benzer olaylar
karsisinda yapabildigi tahminin hata oran1 %5’tir. 2012 yilindan bu yana gelistirilen ve
diizenlenen yarigmalarda birincilik alan transfer 6grenme modellerinden elde edilen hata
oranlar1 bu degerlerle karsilastirildiginda 6zellikle VGGNet, GoogLeNet, ResNet gibi
modellerin oldukg¢a basarili oldugu goriilmektedir.

2015 yilindan bu yana yapilmig ¢aligmalar baz alinarak farkli transfer 6grenme

modellerinin zaman i¢inde kullanim sikliklar1 Sekil 3.37°de grafik seklinde gosterilmistir.
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Calismada, daha once insaat miihendisligi alaninda yapilmis DO ¢alismalarinda

kullanilan ve basarisi kanitlanmis VGG19 modeli tercih edilmistir.
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Sekil 3.37. Cesitli transfer 6grenme modellerinin zaman i¢inde kullanimi (URL 13)

3.4. Python ve Uygulama Kutuphaneleri

Yaygimn inancin aksine ismini piton yilanindan degil, tasarimcist olan Guidovan
Rossum’un izlemekten keyif aldig1 Monty Ptyhon ismindeki komedi grubunun oynadigi
bir gosteriden alan Python, 1990’11 yillarin basinda gelistirilmeye baslanmistir. Nesne
yonelimli, modiiler ve etkilesimli, yorumsal, yiiksek seviyeli bir programlama dilidir.
Web uygulamalari, masaiistii uygulamalari, veri gérsellestirme, veri analizi ve finansal
hesaplamalar gibi pek ¢ok alanda Python kullanilmaktadir (Cuskun, 2019).

Insan mantig1 ile makine mantig1 arasinda koprii vazifesi goren Python, oldukca
fazla sayida isi diger programlama dillerine gore nispeten daha az kodla yapabildiginden
dolay1 son yillarda siklikla tercih edilmektedir. Ayrica Python programlama dilinin agik
kaynak kodlu olmasi programcilikla ilgilenen toplulugun hizli bir sekilde gelismesini
saglamaktadir. Yazilan kodlarda bir agik fark edildiginde programla ilgilenen Kkisi
sayisinin ¢ok fazla olmasi bu agigin kisa siirede kapanmasima yardimci olacaktir. Ara
yuziinde bulunan kiitiiphaneler sayesinde MO ve veri bilimi alanlarinda 6nemli bir yere
sahiptir (URL 14). Python kiitiiphanelerinin kisa agiklamalar1 Cizelge 3.6°da verilmistir.
Bilgisayarli gorii ¢aliymalarinda goriintii tizerinde yapilan smiflandirma islemlerinde
sik¢a kullanilan Keras ve TensorFlow kiitiiphaneleri bu ¢alismada tercih edilen Python

kltuphaneleridir.
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Cizelge 3.6. Python kittphaneleri.

Amblem Ktiphane

Aciklama

Keras

K

2015 yilinda Frangois Chollet tarafindan tasarlanan, arka planda
TensorFlow ve Theano kiitiiphanelerini kullanan, DO’de siklikla
tercih edilen bir kiitiiphanedir. Literatiirde fazlaca kullanilan ESA
modellerini igeren Keras kiitiiphanesi hizli ve kolay oldugundan
dolay1 kullanict dostudur. GPU ve CPU ile sorunsuz ¢alisma
avantaji sunmaktadir (Cimar, 2020).

N

)

TensorFlow

2015 yilinda Google tarafindan MO ve YSA igin gelistirilmistir.
Python programlama dilinin yaninda Java, C++, C#, R ve
Javascript gibi dilleri de desteklemektedir (Malkogoglu, 2020).
TensorFlow kullanarak uygulama olusturmak kolay oldugundan en
sik tercih edilen kiitiiphane haline gelmistir. Bunun yaninda diinya
capinda kullanilan bir kiitiiphane oldugu i¢in arastirmaci
karsilastig1 sorunu arama motorunda arattiginda ¢6ziimiinii kolayca
bulabilmektedir ki bu durum da tercih edilme nedenlerinden
birisini olusturmaktadir (Cinar, 2020). Kiitiiphanede Google
tarafindan egitilmis DO modelleri de bulunmaktadir. Goriintii
isleme, ses tanima, video algilama, Google Translate gibi alanlarda
kullanilmaktadir (Tan, 2019).

<

P

”
’ ’ Numpy
"1,

Bilimsel hesaplamalar i¢in kullanilan temel bir kiitiiphane olan
Numpy kiitliphanesi; matris olusturma, ¢arpma, toplama gibi
islemleri hizli bir sekilde gerceklestirir.

‘ eew‘n Scikit-learn

Regresyon, simiflandirma, boyutlandirma, kiimeleme gibi islemler
icin kullanilan, MO igin gelistirilmis bir kiitiiphanedir
(Malkogoglu, 2020).

PyTorch

Facebook, Torch ve PyTorch sirketleri tarafindan ortak gelistirilen
bir DO kiitiiphanesidir. Kolay kullanimi nedeniyle son yillarda
populerlik kazanan kittphanelerden biridir (Qanbar, 2018).

Matlibplot

Python programlama dilinde yazilmis; 2 boyutlu gorseller {izerinde
islem yapma, grafik arayiizii olusturma, ¢izelge, histogram, verileri
yeniden dlgeklendirme gibi gorsellestirme islemlerinde kullanilan
2 boyutlu ¢izim kiitiiphanesidir (Malkogoglu, 2020).

OpenCv, biinyesinde bulunan algoritmalar sayesinde yiiz tanima,
plaka okuma, nesne siniflandirma, nesneleri ayirt etme, optik
karakter tanimlamanin iginde bulundugu 2500’den fazla ayr1 islem
yapilabilen bir kiitiphanedir (URL 15).
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++

Goriintii smiflandirma gibi DO mimarilerini destekleyen Berkeley
Vision and Learning Center tarafindan gelistirilmis bir Python

D Catfe kiitiiphanesidir (Cugkun, 2019).
2007 yilinda Montreal Universitesi’nde gelistirilen 6zellikle matris
hesaplamalarinda yararlanilan bir Python kiitiiphanesidir (Cuskun,
t h eano Theano 2019). Fazla miktarda veri iceren problemlerde yiiksek hizlarda

sonug verdiginden dolayr DO algoritmalarinda kullanilmaktadir.
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4. DEPREM VE BETONARME YAPI HASARLARI

TDK sozliigiinde, “Yer kabugunun derin katmanlarimin kirilip yer degistirmesi
veya yanardaglarin piiskiirme durumuna ge¢mesi yiiziinden olugan sarsinti, yer sarsintist,
hareket, zelzele” olarak tanimlanan deprem kavrami can ve mal kaybina neden olan dogal
afetler siralamasinda birinci sirada yer almaktadir. Cizelge 4.1°de ¢esitli dogal afetlerde

ciddi derecede hasar gormiis yap1 sayilar1 ve yiizdeleri verilmistir.

Cizelge 4.1. Farkh dogal afetlerde hasar goren konut sayilar1 (Pampal ve Ozmen, 2007)

Dogal Afet Tiirl Yikilan Konut Sayisi YlUzde (%)
Deprem 495000 76
Heyelan 63000 10

Sel 61000 9
Kaya diismesi 26500 4
Cig 5154 1

Istatistiklere gore diinyada her yil 500 bine yakin deprem meydana gelmekte,
bunlardan sadece %20’si insanlar tarafindan hissedilebilmekte ve bunlarin da binde biri
yikicit hasarlara neden olmaktadir (AFAD, 2018). Depremler ekonomik olarak
milyonlarca kayba sebebiyet verirken yilda ortama 10 bin insan deprem nedeniyle
hayatini kaybetmektedir. Diinya tizerinde ekonomik anlamda en biiyiik kayba neden olan
deprem, 2011°de Japonya’da meydana gelen 9,1 biiyiikliiglindeki depremdir ki soz
konusu deprem 38,75 milyar dolarlik ekonomik kayip olusturmustur (Yilmaz, 2019).
Tiirkiye 6zelinde her y1l gayri safi milli hasilanin yaklasik %1°1 deprem nedeniyle olusan
masraflara harcanmaktadir. Ayrica AFAD verilerine gore dogal afetler dolayisiyla verilen
can kayiplarmnimn yaklasik %601 deprem kaynakli olmaktadir (AFAD, 2020). Sadece 2020
yilinda meydana gelen doga kaynakli olaylarin istatistiklerini sunan, 29 Haziran 2021
tarihinde yayinlanan AFAD raporunda yine en ¢ok deprem afeti ile karsilagildig: gozler

oniine serilmektedir. Sekil 4.1’de s6z konusu doga olaylarmin miktarlar1 verilmistir.
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Sekil 4.1. 2020 y1linda meydana gelen doga kaynakl olaylarin dagilimi (AFAD, 2021)

Depremler ortaya ¢ikis nedenlerine gore iige ayrilmaktadir;
e Tektonik depremler
e Volkanik depremler
e CoOkuntt depremleri

Yerkabugunun altinda bulunan magma tabakasinin yeryiiziine volkanlar
aracilifiyla ¢ikmasi sirasinda olusan fiziksel ve kimyasal olaylar nedeniyle ortaya ¢ikan
patlamalar volkanik depremlere neden olurken, vahsi sulama vb. nedenlerden dolay1
yeralt1 sularinin fazlaca ¢ekilmesi sonucu olusan bosluklarin iizerindeki tavan blogunun
bir anda go¢cmesi ¢cokuntu depremlerine neden olmaktadir.

Diinyada gerceklesen depremlerin %90°1 tektonik kaynakli olusurken, Tiirkiye
Ozelinde de gerceklesen depremlerin neredeyse hepsi tektonik nedenlerden dolayi
meydana gelmektedir. Ulkemizin yiizdlgiimiiniin yaklasik %92’si aktif fay hatlari
Uzerinde bulunmakta ve niifusumuzun ise yaklasik %95’ bu topraklar {izerinde
yasamaktadir (Yilmaz, 2019). Bununla birlikte sanayi varligimizin %97’si, barajlar gibi
temel altyapi tesislerinin %901 fay hatlarmin {izerindedir (Karaesmen, 2002).

Ulkemizin en aktif deprem kusaklarmndan biri olan Akdeniz-Alp-Himalaya
deprem kusaginda bulunmasi, deprem afetini bizler i¢in ac1 bir gergek haline getirmistir.
Istatistiki olarak Tiirkiye’de bes yilda bir kez yikic1 depremler meydana gelmektedir
(AFAD, 2020). Sekil 4.2°de 01/01/2019 tarihinde yiiriirliige giren Tirkiye Deprem

Tehlike Haritas1 verilmistir.
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Sekil 4.2. Tiirkiye deprem tehlike haritas1 (URL 16)

Ulkemizde 1900°1ii yillardan bu yana sayisiz deprem meydana gelmistir. Bunlarmn

en biiytigii Mw = 7,9 olan Erzincan depremidir. Cizelge 4.2°de Tiirkiye’de meydana gelen

biiyiik depremlerde verilen can ve mal kayiplari istatistikleri sunulmustur.

Cizelge 4.2. Tiirkiye’de meydana gelen biiyiik depremlerin istatistikleri (Pampal ve Ozmen, 2007)

Yer Tarih Buyiklik (Mw) Ol Sayiss A8 f;zsy*:g‘ Bina
Malazgirt 1903 6,7 2626 12000
Miirefte 1912 7.3 216 15000
Hakkari 1930 7,2 2514 3000
Erzincan 1939 7,9 32962 116720
Niksar-Erbaa 1942 7,0 3000 32000
Adapazari-Hendek 1943 6,6 336 2240
Tosya-Ladik 1943 7,2 4000 40000
Bolu-Gerede 1944 7,2 3959 20865
Karliova 1949 7,0 450 3500
Yenice-Gonen 1953 7,4 265 6750
Gediz 1970 7,2 1086 19291
Bingol 1971 6,7 878 9111
Lice 1975 6,9 2385 8149
Caldiran-Muradiye 1976 7,2 3840 9232
Erzurum 1983 6,8 1155 3241
Erzincan 1992 6,8 653 8057
Kocaeli-Golciik 1999 7,4 17127 73342
Bolu-Diizce 1999 7,2 845 35519
Bingol 2003 6,4 176 6000
Van 2011 7,2 644 2262
Istanbul 2019 5,8 1 62
Elaz1g 2020 6,8 41 1569
Izmir 2020 6,6 116 475
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AFAD’1n resmi verilerine gore aletsel donem olarak adlandirdigimiz 121 yilik
donemde My > 5 biiyiikligiinde 1796 deprem meydana gelmistir. Sekil 4.3’te verilen

grafik depremlerin yillara gore dagilimini géstermektedir.
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Deprem sayilari

2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Yillar
Sekil 4.3. 2009-2019 yilar1 aras1 meydana gelen deprem sayilari (AFAD, 2020)
4.1. Deprem Sonrasi Betonarme Binalarda Olusan Hasarlar

Deprem, c¢esitli nedenlerden dolay1r ortaya ¢ikan enerjinin birtakim dalga
hareketleriyle titresimsel sekilde yeryiiziine ulasmasi hadisesidir. Insa edilen tiim
yapilarin bu titresim hareketlerinin yarattigi sarsintilara ve deformasyonlara uyum
saglayabilmesi gerekir. S6z konusu uyum kabiliyetine “yapilarin depremsel davranis1”
ad1 verilmektedir. Yapilar ile {izerine insa edildikleri zemin birbirinden ayr1 birer kitle
oldugundan yapida olusacak atalet kuvvetleri zemin hareketlerinin zit yoniinde
olusmaktadir ve bu atalet kuvvetleri yapilarda ciddi hasarlara neden olmaktadir (Tuna,
2000). Bir titresim hareketine maruz kalan yapida iki ana zorlanma riski s6z konusudur.
Bunlardan ilki tastyic sistemin bazi kesitlerinin ¢ok fazla zorlanmasi yani malzemenin
tolere edebilecegi egilme mukavemetinden, eksenel dayanimindan, kayma
mukavemetinden birinin ya da birden fazlasinin smirlarinin asilmasidir. Bu durumda
yapida kismi veya tamamen ¢okmeler meydana gelebilmektedir. Bir diger zorlanma riski
ise yapida meydana gelen deformasyonlarin fazlaligidir. Cok fazla deformasyona ugramis
yap1 depremin ardindan tamamen ¢dkmeyebilir ancak donme veya yanal 6telenmeler o

kadar fazladir ki yap1 kullanilmayacak hale gelmistir. Tim bu bilgiler 1518inda
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sOylenebilir ki tasarimcilar tasarladiklar1 yapida herhangi bir deprem sirasinda kiigiik
catlaklar haricinde yapisal hasar olugsmamasma, mukavemetlerin smir degerlere
ulagmamasina, tastyici elemanlarda ciddi kirilmalar veya gé¢gmeler olusmamasina 6zen
gostererek hesaplamalarini biiyiik bir 6zveriyle yapmalidir (Karaesmen, 2002).
Depreme dayanikli bir yap1 tasarlamak i¢in baslica dikkat edilmesi gereken konu
stinekliktir. Herhangi bir deprem yikl altinda lineer elastik sinir asildiginda yapi
elemaninin tagima kapasitesinde ciddi bir diisiis olmadan biiyiik deplasmanlar
yapabilmesi siineklik kavrammin tanimidir. Siinek yapilar, deprem dolayisiyla ortaya
cikan enerjiyi soniimleyerek yapmin gogme durumuna ulasmasini engelleyebilmektedir.
Bu da yapmin hem ekonomik hem de giivenilir olmasina neden olmaktadir. Sekil 4.4°te
stinek ve siinek olmayan yapi elemanlarinin kuvvet-yer degistirme grafiklerine yer

verilmistir.

Ideal davrams

Siinek davrans

b Yer degistirme
Sekil 4.4. Siinek ve siinek olmayan yap1 elemanlarinin kuvvet-yer degistirme grafigi (Sahbaz, 2005)

Sekil 4.4°te verilmis olan grafikten de anlasilacagi gibi siinek davranis gosteren
yap1 elemanlar1 siinek davranig gostermeyen yapi elemanlarina nazaran daha fazla
deprem kuvvetine daha fazla yer degistirme hareketi yaparak mukavemet
gosterebilmektedir. Siinek davranig gosteren ve gostermeyen elemanlar arasinda
yapilabilecek bir diger kiyaslama yer degistirme-yiik tagima kapasitesi 6zellikleridir.
Sekil 4.5 ve Sekil 4.6°da verilen grafiklerde I numarali bolge beton yiizeyi lizerinde
genisligi 0,2 mm’den az ¢atlaklarm goriildiigl, II numarali bolge genisligi 0,2 mm ila 1

mm arasinda degisen gdzle net sekilde goriilebilen gatlaklarin goriildiigii bolgedir. III
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numarali bolge genisligi 1 mm ila 2 mm arasinda degisen catlaklarin ve kabuk beton
dokiilmesinin gorildiigii, IV numarali bolge 2 mm’den genis c¢atlaklarn ve beton
ezilmesinin goriildiigli, V numarali bolge ise donati burkulmasinin ve ¢ekirdek beton

catlamalarmin goriildiigii bolgedir (Nakano ve ark, 2004).

Yiik tastma kapasitesi

A

I T I v A

@etonda ezilmelerin ba;lama_fa

Donati burkulmasi ve betonun
dis kabugunun dokiimesi

C¢lome donatismm alcmaa

[(; atl sza]

’ Yer degistirme

Sekil 4.5. Siinek yap1 elemanlarmin yiik tasima kapasitesi-yer degistirme grafigi (Nakano ve ark, 2004)

Yiik tagmma kapasitesi

A

I | I m I\ W

. @buk beponun dékiilmesi ve beton ezilmesi

Donat burkulmas:

glama

> Yer degistirme

Sekil 4.6. Siinek olmayan yapi1 elemanlarinin yiik tasima kapasitesi-yer degistirme grafigi (Nakano ve
ark, 2004)
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Siinek davranisa sahip yapi elemanlarmin Kesit hasar seviyeleri Sekil 4.7°de

verilen grafikte gosterilmistir.

f¢ kuvvet

A

GO

SH

Suurh hasar
balgesi

Belirgin hasar
bolgesi

Gécme
bolgesi

> Deformasyon

Sekil 4.7. TBDY-2018 Kesit hasar bolgeleri

TBDY-2018’de siinek elemanlarmn kesit hasar seviyeleri smirli hasar (SH),
kontrollii hasar (KH) ve gégme dnlenmesi (GO) olmak iizere ii¢ smirda incelenmektedir.
SH diizeyi, hasarm smirh diizeyde kaldig1 ve ihmal edilebilir oldugu; KH diizeyi tasiyici
elemanlarda cogunlukla onarilabilir hasarlarin gériildiigii; GO diizeyi ise ileri dizey
hasarm olustugu ¢okme 6ncesi durumu anlatmaktadir.

Deprem yiikleri yapilara etkiyen yanal yiiklerden biridir ve ciddi hasarlara neden
olmaktadir. Yapilarin kalitesi, iizerine insa edildikleri zeminin cinsi ve durumu, aldiklar
deprem yiklerinin karakteristikleri ve sahip olduklar1 tasiyici sistem deprem
davranislarma etki eden parametreleri olusturmaktadir.

Depreme dayanikli yapi tasariminda diger iilkelerdeki gibi iilkemizde de temel
tasarim felsefesi gecerlidir. Yer kabugunda sik sik meydana gelen kiiciik biiyiikliikteki
depremlerde yapilarin elastik bolgede kalmalari, orta bityiikliikteki depremlerde yapilarin
yine elastik bdlgeyi asmamalar1 aldiklar1 hasarlarin ise kiiciik ve onarilabilir olmasi, ¢ok
yiiksek biiyiikliiklerdeki depremlerde yapinin can kaybina neden olmayacak sekilde hasar
almasi beklenmektedir (Sahbaz, 2005). Yeterli dayanim, yanal rijitlik ve slinek davranis

kriterleri depreme dayanikli bir yap1 insa etmek igin gerekli kosullardir (Cirak, 2011).
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Deprem miihendisligi gibi bilim dallarinda bulunan evrensel bilgi eksikligi veya
belirsizligi, teknik elemanlarda maalesef sik¢a goriilen ilgisizlik ve umursamazlik, hizl,
disiplinsiz ve carpik kentlesme dolayisiyla jeolojik ve geoteknik unsurlarin yeterince
degerlendirilmemesi, tagiyici sistem kusurlar1 gibi nedenlerden dolay1 yapilarda deprem
hasarlar1 goriilmektedir (Karaesmen, 2002). Diinya ¢apinda meydana gelen depremlerin
neden olduklar1 hasarlar degerlendirildiginde biiyiik oranda benzerlikler bulunmaktadir
(Y1lmaz, 2019). Cizelge 4.3°te 1995-2008 yillar1 arasinda diinyada meydana gelen buyuk
depremlerde ortaya ¢ikan hasar gesitleri liste olarak sunulmustur. Devaminda ise Cizelge

4.3’te bahsedilen hasarlar alt basliklar seklinde agiklanmistir.

Cizelge 4.3. 1995-2008 yillar1 arast meydana gelen depremlerde olusan hasar cesitleri (Y1lmaz, 2019)

Hasarlar
=) 580 3 [5) S v
o = o~4 © o = 25 S N D
Deprem Tarih Biyiklik ¢ S5 <% £ §§ g 52 2 % 8 %
8 2 %é = § 5 3 S % ’%DMO “E"a G
v 3 N a a0} = S m = [S = Y £
Kobe, Japan 1995 6,9 X X X X X
Kocaeli,
Turkey 1999 7,4 X X X X X X X
Chi-Chi,
Taiwan 1999 7,6 X X X X X X X
San Salvador,
El Salvador 2001 7,6 X X X X X X
Bhuj, India 2001 7,7 X X X X X
Tecoman,
Mexico 2003 7,8 X X X X
Bingal,
Turkey 2003 6,4 X X X X X X
Lefkade,
Greece 2003 6,2 X X X X
Bam, Iran 5403 6,5 x X x X
Sumatra,
Indonesia 2004 9,3 X X X X X X
Pisco, Peru 2007 8,0 X X X X X X
Wenchuan,

China 2008 8,3 X X X X X X X X




61

Burulma, en temel anlami ile yapida bulunan kiitle ve rijitlik merkezinin
cakismamasidir. Kiitle merkezi, geometrik merkez olarak diistintlebilirken rijitlik
merkezi perde ve kolonlara gelen kesme kuvvetlerinin bileskesinin gectigi nokta olarak
tanimlanmaktadir. Yapilarda s6z konusu iki noktanin birbiri ile gakigsmasi gerekmektedir.
Cakismadigr durumlarda donme veya otelenme gibi durumlar olusmaktadir ve buna
eksantrisite denmektedir. Eksantrisite, yapmin deprem kuvvetlerine maruz kaldiginda
burulmasma ve ciddi hasar almasina neden olmaktadir (Guney, 2012). Siinek olmayan
Ozellikle orta yash yapilarda rijit kolon ve perdeler deprem yiikleri altinda burulma
nedeniyle cokme tehlikesi ile kars1 karsiya kalmaktadir (Y1lmaz, 2019).

Bir diger diizensizlik durumu olan doseme siireksizligi, yapinin herhangi bir
katindaki dosemede bulunan bosluk alanlar1 toplaminin (asansér ve merdiven bosluklar1
dahil) o katim briit alaninin tlicte birinden fazla olmasi halinde ortaya ¢ikmaktadir (TBDY,
2018). S6z konusu bosluklar, yapinin rijit davranmasmi engellemekte, deprem aninda
asir1 deplasmanlar olusmasina neden olmaktadir.

Yapmm kullanim alanmi artirma isteginden dogan kusurlardan biri ¢ikimntili
yapilardir. TBDY-2018’de planda ¢ikintilar bulunmasi olarak adlandirilan bu durum,
deprem yiiklerinin olmasi gerektigi gibi iletilmesini engelleyerek yapida burulmaya
neden olabilmektedir. Bu tiir diizensizlikten ka¢cmmak i¢in yapilara deprem derzi
birakilabilir (Gliney, 2012).

Betonarme binalarda yine kullanim alanini genisletmek veya buna ek olarak
estetik kaygilar dolayisiyla kolonlar Kkirislere gore daha kiigik boyutlarda
yapilabilmektedir. Ancak s6z konusu durum yapmin yiik tasima kapasitesini onemli
derecede etkilemekte, dinamik bir yilikleme olan deprem yliklerinin altinda kiriglerin
elastik kalmasima kolonlarin ise kesme veya sikistirma etkilerinden muzdarip olmasma
neden olmaktadir. Bu yapilarin digerlerine gére daha yikici hasarlara ugrayabildigi
goriilmektedir (Arslan ve Korkmaz, 2007). Bu nedenle tasiyici sistem elemanlarindan
kolon kapasitelerinin kiris kapasitelerinden en az %20 daha fazla olmas1 gerekmektedir
(Isik ve Ozdemir, 2016).

Ulkemizde mimari ve ekonomik kaygilar nedeniyle olusan bitisik nizam yapilar
deprem swrasinda tehlike olusturabilecek bir diger kusurdur. Birbirinden farkli kat
yiiksekliklerine sahip bitisik nizam olarak insa edilmis iki binada rastlanan, deprem
sirasinda farkli periyotlara sahip bu iki binanin birbiri ile ¢arpismasi sonucu olusan

cekicleme etkisi ciddi hasarlara neden olabilmektedir (Karaesmen, 2002).
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TBDY-2018’de bahsedilen diizensizlik durumlarindan digeri zayif katlardir.
Betonarme binalarda yapisal olmayan eleman olarak gegmesine ragmen dolgu duvarlar
yapilara etkiyen yatay deplasmanlarin bir kismini karsilamakta ve yapinin dayanimina
katki saglamaktadir. Baz1 binalarda zemin katlarin igyeri olarak kullanilmasi nedeniyle
dolgu duvar yerine cam kullanilmakta ve bu uygulama s6z konusu katin diger katlara
nispeten daha az rijit davranmasina neden olmaktadir. Bu nedenle deprem yiikleri bu
katlarda hasara yol agmaktadir (Yiicel, 2012). Zayif katta oldugu gibi isyeri olarak
kullanilan zemin katlarin diger katlara nispeten yiiksekliginin daha fazla olmasi
durumunda olusan diger bir diizensizlik durumu olan yumusak katlarin, yanal deprem
kuvvetlerinin etkisinde digerlerine gore daha fazla 6telenerek olasi bir deprem sirasinda
hasar almas1 muhtemeldir.

TBDY-2018’de islenen diger bir diizensizlik durumu diisey tasiyici eleman
stireksizligidir. Baz1 yapilarda kolonlarin en alt kata kadar inmedigi, dolayisiyla kirislere
veya guseli kolonlara oturtuldugu; perdelerin en alt kadar devam etmeyip, kirislere veya
kolonlara oturtuldugu gézlemlenmektedir. Bu durum, deprem yuklerinin diizgln olarak
iletilememesine ve hasara yol agmasina neden olmaktadir. Bazi yapilarin ise kdselerinde
bulunan salonlarda tasarimcilar, mimarlar ya da yapi sahipleri sarkan bir Kkiris
istemeyebilirler. Bu durumda kdseye yapilan kolon hicbir kirigle birlestirilemez. Kdse
kolon kirislerden ziyade ince bir doseme ile birlestiginden dolay1 agir momentlere maruz
kalmaktadir. Yap1 sadece diisey yiiklerin atindayken bile tehlikededir ki yatay yiikler
yapiya tesir ettiginde kose kolon uglar1 mafsallasmakta, yapr gd¢me seviyesine
ulagsmaktadir (URL 17).

Ozellikle bodrum ve giris katlarda zeminde bulunan kot farkindan dolay1 bazi
kolonlarm digerlerine gore daha kisa olarak tasarlanmasi ve serit pencere gibi
uygulamalar kisa kolon diizensizligini olugsmaktadir. Kolon boyu kisaldikga moment kolu
kisalir ve egilme rijitligi artar. S6z konusu kisa kolonlar diger kolonlara kiyasla daha fazla
kesme kuvveti alacagindan deprem sirasinda agir hasarlara yol agmaktadir (Karaesmen,
2002).

Kolon etriyelerinin kolon-kiris birlesim bdlgelerinde devam ettirilmemesi sorunu
ilkemizde 2000°li yillarda Once c¢okg¢a rastlanan, 2000°li yillardan sonra da
azimsanmayacak miktarda betonarme yapilarda goriilen bir kusurdur. S6z konusu
durumda betonarme yap1 kolon-kiris baglant1 bolgelerinden agir hasar almakta ve deprem

yiiklerini karsilayabilecek perde duvar olmamasi durumunda go¢me durumuna
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gecebilmektedir. Ayni zamanda yine bu durumda kolon, kiris altindan styrilarak biitiinliik
bozulmakta ve yine yap1 gogme durumuna erisebilmektedir (Bakirci Er ve ark, 2014).

Yapilarin planlarinda bulunan diizensiz bolme duvarlar ve her bolme duvar altina
kiris yapma, kullanim alanmi artirma gibi istekler nedeniyle yapilan saplama kirigler
deprem ylikii tagima agisindan yapiy1 kotii etkilemektedir. Kirislerin her iki ucu kolonlara
oturmali ve dosemelerden gelen yiikleri kolonlara iletmelidir. Ancak saplama Kkiris
uygulamasinda kiris kirise oturmakta ve saplama kirisi tasiyan diger kiriste olusan
moment ve kesme kuvvetleri nispeten daha fazla olugsmakta, yap1 bu noktalardan hasar
almaktadr.

Betonarme binalarda deprem sirasinda tehlike arz eden kusurlarin bir kism1 is¢ilik
ve tasarim kaynaklidir. Bunlardan ilki filiz boylarmmin yetersizligidir. Kenetlenme
bolgelerinde yetersiz donat1 kullanilmasi bu bdlgelere etki eden ek kuvvetlere karsi
yapisal elemanin mukavemet gosterememesine ve bu bolgelerden hasar almasina neden
olmaktadir (Ozmen ve ark, 2015). Bir diger ve en ¢ok rastlanan iscilik ve tasarim
kusurlarindan biri yetersiz etriye kullanimidir. Bilindigi iizere etriye yapilara etkiyen
kesme kuvvetlerini tagimakta, yanal yiikleri karsilamakta ve donatilarin burkulmasini
onlemektedir. Ozellikle kolon-kiris birlesim bdlgelerine yakin yerlerde yani kolon ve
kiriglerin u¢ bdlgelerinde etriyelerin daha sik yerlestirilmesi buralarda mafsallagsmaya
neden olabilecek yanal deprem yiiklerinin daha fazla soniimlenmesine ve yapmin
siinekliginin artirilmasina katki saglamaktadir (Karaesmen, 2002). Ugiincii is¢ilik kusuru
betonarme yapilarda kullanilan betonun dokiimii asamasinda islemin kesilmesi
durumunda ortaya ¢ikan, estetik olarak kotii goriinlimiin yani sira yapisal elemanlarin
egilme kapasiteleri ve moment tagima kapasitelerini énemli derecede azaltan soguk
derzlerdir. Bir diger is¢ilik kusuru betonun yerine yerlestirilmesi isleminde yeterli 6zen
gosterilmemesi sonucu olusan segregasyonlardir. Segregasyon nedeniyle dayanimi diisen
beton, deprem yikleri altinda hasar almaya elverislidir. Beton yerlestirip sikistirildiktan
sonra kiir islemi baslamaktadir. Diizenli bakimi1 ve kiir islemi yapilmayan betonlarin
bakim islemi yapilanlara nispeten dayanimlarindan ciddi disiisler yasandigi
gozlemlenmistir. Iscilik ve tasarim kusurlarinm icinde kullanimdan kaynakli kolon veya
kirislerin icerisinden tesisat borular1 gecirilmesi kusuru sayilabilir. S6z konusu borularin
kirig cekme bolgesinden gegmesi, betonarme elemanin karakteristik 6zelliklerini (rijitlik,
egilme, siineklik) kaybetmesine neden olmaktadir. (Kumbasaroglu ve Korkmaz, 2020).

Bu durumda meydana gelebilecek olas1 bir depremde yapinin hasar almas1 kagmnilmazdir.



64

Hazir beton kullanimimin iilkemizde olduk¢a yayginlagsmasina ragmen hala bazi
santiyelerde yerinde dokme denilen gz karar1 malzemelerle karillan betonlar
kullanilmaktadir. S6z konusu yerinde dokme uygulamasi yeterli dayanimda beton
iiretilmesine olanak saglamadigindan deprem gibi unsurlara gerek kalmadan yapilar
kendiliginden go¢ebilmektedir. Bunun yaninda tilkemizde 6nceden inga edilmis yapilarda
kullanilan betonlardan numune alindiginda yuvarlak yiizeyli, beton iiretimine uygun
olmayan c¢akil taglarmin, yetersiz graniilometriye neden olabilecek biiyiikliikte taslarin,
hatta denize kiyis1 bulunan sehirlerde deniz kumu kullanilmasindan kaynaklanan deniz
kabuklarmin kullanildig: goriilmiistiir. Agregalarin uygun graniilometride olmasi betonun
gecirimsizliginin ve yogunlugunun artmasini saglamaktadir (Yimaz, 2019). Kalitesiz
malzemeye verilebilecek bir diger 6rnek yine eskiden insa edilmis yapilarda gézlemlenen
nerviirsiiz donatilardir. Donatilar tizerinde bulunan nerviirler beton ile arasinda bulunan
aderansi artirarak donati ile betonun beraber calismasini saglamakta, iki malzemenin
birbirinden siyrilmasini engellemektedir. Tim bu is¢ilik ve tasarim veya kullanim
kaynakli kusurlar, olas1 bir depremde yapilarin ciddi derecede hasar almasina neden

olmaktadir.

4.2. Betonarme Yapi Elemanlarinin Deprem Davramslari

Betonarme yapilarda yatay ve diisey tasiyici elemanlar bulunmaktadir. Yatay
tastyici elemanlara kirigler ve dosemeler, diisey tasiyici elamanlara kolon ve perdeler
ornek gosterilebilmektedir. Calismanm bu boliimiinde depremler sirasinda olusan yap1
hasarlar1 eleman bazinda incelenecektir. Depremler sirasinda yapilarda olusan hasarlarin
en biiyiik belirleyicisi yap1 elemanlarinda gozlenen c¢atlaklardir. Bu catlaklarin konumu,
genisligi, olusum sekli hasar tespit ¢caligmasi yapan arastirmacilara yap1 hakkinda 6nemli
ipuclar1 vermektedir. Beton basing dayanimi oldukga yiiksek ancak ¢ekme dayanimi
diisiik bir yap1 malzemesidir. Yapidaki cekme gerilmelerini karsilamak amaciyla betonun
icerisine donatilar yerlestirilmektedir. Betonun en dis liflerindeki ¢ekme birim uzamasi
0,0001 ila 0,00015 cm uzunluguna ulastiginda betonda catlaklar olusmaya baslamaktadir.
Donatilar betonda olusan catlaklar1 dnlemez ancak, catlak genisliklerinin biiylimesini
engeller. Betonda c¢atlaklarin goriilmesi olduk¢a dogaldir. S6z konusu catlaklarin

genisligi 1-2 mm arasinda iken donati akmistir ve yapt agir hasarlidir tanisi

koyulabilmektedir (Tan, 2000; Mertol, 2002).
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4.2.1. Kolon hasarlan

Deprem sorasinda kesme, burulma, egilme, basing gibi etkilerden bir veya birkag
tanesi es zamanli olarak kolonlarda hasarlara sebep olabilmektedir (Yiiksel, 2008).
Bunlara ek olarak narin kolonlarda burkulma hasar1 da goriilmektedir. Kolonlarda
goriilen deprem hasarlar1 yapinin kullanim durumu hakkinda arastirmacilara dnemli

ipuclar1 vermektedir.

4.2.1.1. Kolonlarda egilme c¢atlaklari

Egilme momentlerinin olusturdugu hasarlara egilme hasari adi verilmektedir.
Egilme hasarlar1 kolon eksenine dik sekilde meydana gelmektedir. Donatinin aktigini
gosteren bu tiir hasarlar ¢gekme bolgelerinde olusmaktadir. Sekil 4.8’de kolonlarda olusan

egilme catlaklarina 6rnek gosterilmistir.

Sekil 4.8. Kolonlarda meydana gelen egilme ¢atlaklarinin temsili gdsterimi

4.2.1.2. Kolonlarda kesme catlaklar

Bilindigi iizere tastyici elemanlara gelen kesme kuvvetlerini kargilamak amaciyla

etriyeler kullanilmaktadir. Ancak etriyelerin diizgiin ve yeterli kullanimi santiyelerde
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ihmal edilen hususlardan biri olmustur. Kolonlarda etriyeler yanal deprem ve riizgar
yiiklerini karsilamakta ve donatilarin burkulmasini engellemektedir. Yeterli araliklarda
ve yeterli sayida kullanilmadiklari takdirde kolonlarda kesme ¢atlaklar1 olusmaktadir.
Eger kolonda yeterli sayida etriye bulunmuyor ise ani ve gevrek kirilmalar kaginilmazdir.
Kolonlarda derin kesme ¢atlaklar1 goriiliiyor ise yapinin ciddi hasar aldig1 soylenebilir.
Kesme catlaklar1 45° agiya sahip diyagonal ¢atlaklardir. Bazi durumlarda kesme catlaklari
“x” seklinde de olusabilmektedir. Kolona etkiyen kesme kuvvetleri arttiginda kolonlarda
ileri derecede kesme kirilmalari gézlenebilmektedir. Sekil 4.9’da kolonlarda olusan
kesme catlaklarina ve ileri derecede kesme kirilmalarma 6rnek gosterilmistir. Sekil

4.10’da kesme catlagi olugsmus bir kolon goriintiisii verilmistir.
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Sekil 4.9. Kolonlarda meydana gelen kesme catlaklarinin temsili gosterimi (a), ileri derecede kesme
kirtlmasinin temsili gosterimi (b)
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Sekil 4.10. Kesme ¢atlagi olusmus bir kolon

Bazi durumlarda kolonlarda egilme ve kesme hasarlar1 ayn1 anda
olusabilmektedir. Sekil 4.11°de kesme ve egilme hasar1 olusmus kolon gosterilmistir.
Sekil 4.12°de egilme ve kesme etkilerinin ayni anda etki ettigi kolonda meydana gelen

hasar gosterilmistir.
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Sekil 4.11. Kolonlarda kesme ve egilme catlaklarmin ayni anda olusmasinin temsili gosterimi



68

Sekil 4.12. Kesme ve egilme etkileri altinda hasar almis kolon (Cirak, 2011)

4.2.1.3. Kolonlarda basing catlaklar:

Bir diger kolon hasar1 basing catlaklaridir. Basing catlaklari, kolon eksenine
paralel yonde kolon u¢ bolgelerinde olusan ¢atlakladir. Kolonlara etkiyen yiik, tagima
kapasitesinin %50’sini astig1 zaman kolonlarda basin¢ hasarlar1 meydana gelmektedir.
Basing hasarlar1 gevrek ve ani kirilmalara neden olmaktadir (Giiney, 2012). Donati
akmadan betonda ezilmeler baglar. Beton basing dayaniminin diisiik oldugu durumlarda
olusmaktadir (Yilmaz ve Umu). Sekil 4.13’te basing catlaklarma ve ileri derecede basing
etkisine maruz kalan kolonda goriilen basing kirilmalar1 ve donati burkulmalari
gosterilmistir. Sekil 4.14°te ise basing kirilmas1 meydana gelmis bir kolon goriintiisii

verilmistir.
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Sekil 4.13. Kolonlarda meydana gelen basing ¢atlaklarmin (a), basing kirilmalarinin ve donati
burkulmasinin temsili gosterimi (b)

Sekil 4.14. Basing kirilmast meydana gelmis bir kolon (Yilmaz ve Umu)
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4.2.1.4. Kolonlarda burulma catlaklar:

Son olarak kolonlarda meydana gelen diger hasar tiirii burulma hasarlaridir.
Burulma hasarmi diger hasarlardan ayirt edebilmek igin kolonlarin ortak kenara sahip
yiizeylerine bakilmas1 gerekir. Kolonun birbirine bitisik iki kenarinda kesilmeden devam
eden ¢atlagin bulunmasi burulma etkisinin meydana geldigini gostermektedir (Gtiney,
2012). Sekil 4.15’te kolonlarda meydana gelen burulma c¢atlagina 6rnek gosterilmistir.

Sekil 4.16°da burulma hasar1 meydana gelmis bir kolon goriintiisii verilmistir.

e

Sekil 4.15. Kolonlarda meydana gelen burulma ¢atlagmnin temsili gésterimi

Sekil 4.16. Burulma hasar1 olusmus bir yap1 (Yilmaz ve Umu)
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4.2.2. Perde hasarlan

Betonarme yapilarda perde elemanlar olduk¢a onemlidir. Deprem, riizgar gibi
yatay yiiklere kars1 yapinin mukavemet saglamasina en ¢ok katki saglayan yapisal eleman
perde duvarlardir. Perdelerde deprem sirasinda egilme ve kesme hasarlari meydana
gelmektedir. Kat adedi ve kat yiikseklikleri perde duvarlarin alacagi hasarlar igin
belirleyicidir. Ornegin az kat sayisina sahip betonarme yapilarda bulunan perde duvarlar
kesme hasarma maruz kalirken nispeten daha fazla kat sayisina sahip betonarme yapilarda
bulunan perde duvarlar egilme hasarlarina maruz kalmaktadir. Bu durumun nedeni diistik
yiikseklikteki yapilarda perdelere etkiyen egilme momentlerinin, perdenin tasiyabilecegi

egilme momentlerinden daha az olmasidir (Yilmaz ve Umu).
4.2.2.1. Perdelerde egilme c¢atlaklar

Egilme ¢atlaklari, kolonlarda oldugu gibi perde diizlemine dik sekilde olusurlar.
Pencere veya kapi1 boslugu bulunmayan perdelerde ve yiikseklikleri fazla betonarme
binalarda zemin ve zemine yakin katlarda bulunan perdelerde bu tiir ¢atlaklar
g6zlemlenmektedir(Yuksel, 2008). Egilme ¢atlaklar1 boyunca donatilarin akmasi halinde
perdelerde egilme kirilmasi durumu yasanabilmektedir. Perdelerde goriilen egilme

catlaklarma Sekil 4.17°de 6rnek gosterilmistir.

WU

Sekil 4.17. Perdelerde deprem sirasinda olusan egilme ¢atlaklar1 (Tan, 2000)
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4.2.2.2. Perdelerde kesme catlaklar

Perde elemanlarda gozlenen diger hasar tiirii kesme catlaklaridir. Kolonlarda
oldugu gibi 45° aciyla diyagonal sekilde olusan kesme catlaklari, perdeye etkiyen diisey
yiiklerin artmasi sonucu daha dik sekilde de olusabilmektedir. Kolonlarda oldugu gibi
uygun olmayan araliklarda ve yetersiz etriye kullanimi, uygun olmayan boyutlarda perde
yapilmasi kesme ¢atlaklarinin ilerleyip kesme kiriklarinin olugsmasina neden olmaktadir.
Perdelerde en ¢ok goriilen gatlaklar “x” seklindeki kesme catlaklaridir. Bu tiir catlaklar
egilme catlaklarinin aksine az katli betonarme yapilarda bulunan perde duvarlarda
gorulmektedir. Sekil 4.18’de betonarme perde duvarlarda meydana gelen kesme
catlaklar1 gosterilmis, Sekil 4.19°da ise kesme catlaklar1 olusmus bir perde gorseli

verilmistir.

Sekil 4.18. Perde duvarlar meydana gelen kesme ¢atlaklarinin temsili gdsterimi

Betonarme yapilar tasarlanirken yapilacak olan perdeler simetrik olarak
yerlestirilmelidir. Burulma diizensizliginde bahsedilen rijitlik merkezini etkileyen en
onemli yapisal eleman perde duvarlardir. Simetrik yapilmadiklari takdirde kiitle ve rijitlik
merkezinin ¢akismamasma ve dolayisiyla burulma hasarmin olusmasina neden
olmaktadir. Tek yonde perde duvarlar yapilmis bir yapiya zayif yonden etkiyen deprem
kuvvetleri perdelerin diiglim noktalarindan hasar almasina sebep olmaktadir (Y1ilmaz ve

Umu).
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Sekil 4.19. Kesme ¢atlaklar1 olusmus bir perde duvar (Yilmaz ve Umu)

4.2.3. Kiris hasarlan

Kiriglerde, kolonlarda oldugu gibi deprem sirasinda egilme, kesme ve burulma
catlaklar1 meydana gelmektedir. Kirislerde olusan catlaklar ¢ok genis olmadiklari siirece
tastyici sistemi ¢ok fazla etkilememesine ragmen yine de kirislerde olusan catlaklar

kontrol atinda tutulmalidir (Cirak, 2011).

4.2.3.1. Kirislerde egilme ¢atlaklar

Egilme catlaklari, momentlerin fazla oldugu kiris ug¢larinda olusmaktadir.
Kiriglerde meydana gelen egilme catlaklar1 mesnet bdlgelerine yaklastikca biiyiirse yap1
elemanmin agir hasar aldig1 sdylenebilmektedir. Boyuna donatilarin uygun miktarda veya
capta kullanilmamasimdan dolayr meydana gelen egilme catlaklari, kiris eksenine dik
sekilde olusmaktadir. Calismada daha 6nce bahsedilen saplama kiris diizensizliklerinde
tali kirigin saplandig ana kiris ¢ok fazla egilme momentlerine maruz kalacak ve uzerinde
egilme catlaklar1 olusacaktir (Yilmaz ve Umu). Bir kiriste olusan egilme catlaklari,
icerisinde bulunan donatilarin aktigini gostermektedir (Cirak, 2011). Sekil 4.20°de
kiriglerde meydana gelen egilme ¢atlaklar1 gosterilmistir. Sekil 4.21°de ise egilme ¢atlagi

olusmus bir kirig goriintiisii verilmistir.
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Sekil 4.20. Egilme ¢atlaklar1 olusmus bir kirigin temsili gosterimi

Nerviirlii donat1 kullanilarak imal edilmis bir kiriste egilme catlaklar1 sayica
fazladir fakat genislikleri kiigliktiir. Buna karsin, neviirsiiz donati kullanilarak imal edilen
bir kiriste egilme c¢atlaklarmin sayist azalirken c¢atlak genislikleri artar. Yapi
elemanlarinda meydana gelen egilme catlaklari, elemanin egilme rijitligini %30 oraninda

azaltmaktadir (Mertol, 2002).

Sekil 4.21. Egilme catlagi meydana gelmis bir kirig

4.2.3.2. Kirislerde kesme catlaklari

Yine etriye eksikliginden kaynaklanan kesme catlaklar1 kirislerde de meydan
gelmektedir. Kolon ve perdelerde oldugu gibi kesme catlaklar1 45° agiya sahip diyagonal
catlaklar olarak aywrt edilebilmektedir. Bu tiirde hasar miitemadiyen iki perde arasinda
mevcut olan bag kiris ad1 verilen kiriglerde “x” seklinde olusmaktadir (Yilmaz ve Umu).
Sekil 4.22°de kirislerde meydana gelen kesme ¢atlaklar1 gosterilmistir. Sekil 4.23’te

kesme c¢atlaklar1 meydana gelmis bir kirisin goriintiisii verilmistir.
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Sekil 4.22. Kiriglerde meydana gelen kesme catlaklarinin temsili gosterimi

Sekil 4.23. Kesme ¢atlaklar1 olusmus bir kiris

4.2.3.3. Kirislerde burulma catlaklar

Kolonlarda oldugu gibi kirislerde de deprem swrasinda burulma catlaklari
gorulebilmektedir. Birbirine bitisik {i¢ ardisik kenarda devam eden catlaklar kalan diger
kenarda da ezilmeler goriilmesi burulma olaymin gergeklestigini gdstermektedir.
Burulma catlaklar1 yapinin burulma rijitligini 1/10 oraninda azaltmaktadir (Cirak, 2011).
Sekil 4.24°te kirislerde meydana gelen burulma catlagi gosterilmistir.
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Sekil 4.24. Kirislerde olusan burulma ¢atlaklarmin temsili gosterimi

4.3. Yapisal Olmayan Elemanlarin Deprem Davranisi

Depremler sirasinda betonarme yapilarda sivalarda ve duvarlarda hasarlar
g6zlemlenebilmektedir. S6z konusu hasarlar, yapiya o6nemli derecede bir zarar

vermemekle beraber depremin ardindan yapilan tadilat ¢alismalariyla onarilabilmektedir.

4.3.1. Siva c¢atlaklan

Depremden kaynaklanan titresimler, betonarme yapilarda ilk olarak siva
catlaklarm1 olusturmaktadir. Once dolgu duvarlarin kirislerle birlesiminde olusmaya
baslayan ¢atlaklar, hemen ardindan kolonlar ile dolgu duvarlar arasinda olugsmaktadir. Bu
siva catlaklari, tagiyici sisteme onemli derecede zarar vermemektedir (Y1lmaz ve Umu).
Sekil 4.25’te s6z konusu catlaklar gosterilmistir. Sekil 4.26°da ise depremlerden sonra
goriilen dolgu duvar ile tasiyici sistem gergevesi arasinda olusan catlaklarin goriintiisii

verilmistir.
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Sekil 4.25. Dolgu duvarlar ve tastyici sistem gergevesi arasinda olusan siva gatlaklarinin temsili gosterimi

Sekil 4.26. izmir (Seferihisar) depremi sirasinda betonarme yapida gériilen siva gatlagi

Ayni zamanda V veya VI siddetindeki depremler duvar icerisinde bulunan tesisat
bosluklar1 boyunca da sivada gatlaklar olusturabilmektedir. Yapida bulunan ¢atlaklar siva
catlaklar1 diizeyinde kalmis ise genelde tasiyici elemanlarmda herhangi bir hasar
gozlenmez (Tan, 2000). Sekil 4.27°de tesisat bosluklar1 boyunca olusan c¢atlaklar
gosterilmistir. Sekil 4.28°de s6z konusu tesisattan kaynaklanan duvar sivasi ¢atlaklarinm

goriintiisii verilmistir.



Sekil 4.27. Tesisat bogluklar1 boyunca olusan siva ¢atlaklarinin temsili gosterimi
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Sekil 4.28. Tesisattan kaynaklanan duvar gatlaklar
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4.3.2. Duvar catlaklan

Duvarlarda olusan hasarlar olusum nedenlerine gore kendi iginde dorde
ayrilmaktadir. Bunlar; deprem titresimleri, temel oturmasi, asir1 sehim ve c¢er¢eveden

gelen yapay titresimlerdir.

4.3.2.1. Deprem titresimleri nedeniyle olusan duvar catlaklari

Deprem siddeti arttikca dolgu duvarlarda catlaklar olusmaya baslamaktadir.
Dolgu duvar catlaklar1 dnce kirig-duvar ve kolon-kiris birlesim yerlerinden olugsmaya
baslamaktadir. Sekil 4.29°da hafif dolgu duvar hasari temsili sekilde gosterilmistir. Sekil
4.30’da ise Elaz1g (Sivrice) depreminden sonra gozlenen hafif duvar hasar1 fotografi

verilmistir.

Sekil 4.29. Deprem sirasinda olusan hafif dolgu duvar hasarinin temsili gosterimi (Tan, 2000)
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Sekil 4.30. Deprem sirasinda olusan hafif dolgu duvar hasar1

[Yn2]

Daha siddetli depremlerde dolgu duvarlarda olusan catlaklar ¢apraz veya “x
seklinde gozlemlenmektedir. Sekil 4.31’de orta dereceli dolgu duvar hasari temsili
sekilde gosterilmistir. Sekil 4.32°de ise Izmir (Seferihisar) depreminden sonra gortlen

orta dereceli dolgu duvar hasar1 fotografi verilmistir.
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Sekil 4.31. Deprem sirasinda olugan orta dereceli dolgu duvar hasarinin temsili gosterimi
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Sekil 4.32. Deprem sirasinda olusan orta dereceli dolgu duvar hasari

Cok siddetli depremlerde duvarlarda ileri diizeyde “x” seklinde ¢atlaklar ve
kirilmalar meydana gelir. Bu c¢atlak tiirii kalitesiz malzemeyle insa edilmis dolgu
duvarlarda digerlerine nispeten daha ¢ok gorilmektedir (Yiiksel, 2008). Sekil 4.33’te bu

sekildeki kirilmalara 6rnek gdsterilmistir.
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Sekil 4.33. Deprem sirasinda olusan agir dolgu duvar hasari
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Yiiksek duvarlarin iist kisimlarinda yikilmalar gozlenebilmektedir. Kap1 veya
pencere bosluklarinin kdse kisimlarinda catlaklar, kirilmalar olusmaktadir. Sekil 4.34°te
duvarlarda goriilen “x” seklindeki catlaklarin goriintlisii verilmistir. Dolgu duvarlarda
sekildeki gibi ileri derecede hasar olusmussa, yapinin tasiyici sistem elemanlarinda da

hasar beklenir.

Sekil 4.34. Deprem titresimleri dolayisiyla duvarlarda olusan kirilmalar

4.3.2.2. Temel oturmasi nedeniyle olusan duvar ¢atlaklar

Yapilar, insa edildikleri zemine iizerine aldiklar1 yiikleri temel araciligi ile aktarr.
Temeller yapidan gelen yiikleri, zemine yayma suretiyle yap1 glivenligini saglarlar. Yap1
insa edildigi anda nemli, doygun ve kuru zeminlerde aniden olusan oturmalar meydana
gelmektedir. Ani oturmalarda, zemindeki su iceriginde herhangi bir degisiklik
olmamaktadir. Ani oturmalarin yaninda yapilarda bazi durumlarda konsolidasyon denilen
zamanla meydana gelen oturmalar da gézlemlenmektedir. Konsolidasyon oturmasinda,
zemindeki su ve hava ayrigarak daneler arasindaki bosluklar azalmakta ve olusan bu
bosluklardan dolay: dolgu duvarlarda hasarlar meydana gelmektedir. Temel oturmasi
sebebiyle olusan catlaklar zemin katlardan iist katlara ¢ikildik¢a azalmaktadir (Sirin,
2006; URL 18). Sekil 4.35’te temel oturmasi nedeniyle olusabilecek hasarlar

gosterilmistir.
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Sekil 4.35. Temel oturmasi nedeniyle yapilarda olusan ¢atlaklarin temsili gésterimi (Sirin, 2006)

4.3.2.3. Asir1 sehim nedeniyle olusan duvar catlaklar

Yapida olusan sehimler dolgu duvarlarda hasarlara neden olmaktadir. Ulkemizde
siklikla go6zlenen konsol duvar c¢ikmalarinda s6z konusu c¢atlaklar meydana
gelebilmektedir. Konsol duvarlarda sehim dolayisiyla olusan catlaklar yatay sekilde ve
boydan boya olusmaktadir. Komsu duvarlarda ise egik ¢ekme ¢atlaklarinin gortlme
olasilig1 yiiksektir (URL 18). Sekil 4.36°da agir konsol ¢ikmalar nedeniyle meydana gelen
sehim ve dolayisiyla dolgu duvarlarda olusan catlaklarin temsili gosterimine yer

verilmistir.
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Sekil 4.36. Asir1 sehim nedeniyle konsol ¢ikmalarda meydana gelen duvar catlaklarinin temsili gdsterimi
(Sirin, 20006)

4.3.2.4. Cerceveden gelen titresimler nedeniyle olusan duvar catlaklar

Betonarme yapilarda, yapisal elemanlarin yeterli rijitlikte yapilmamasi sonucu
yapay titresimlerden kaynakli bu elemanlarda titresim hareketleri olusmaktadir.
Cergeveler arasinda bulunan dolgu duvarlar da yapisal elemanlardan gelen titresimlerin
etkisiyle farkli periyotlarda titresmeye baslamaktadir. Bu titresimler sonucu dolgu
duvarlarda ¢esitli hasarlar gozlemlenebilmektedir. Bu tiir hasarlara yapilarin igerisinde
bulunan ve siirekli ¢alisan makineler, yoldan gecen agir vasitalar ya da yapiya yakin

konumda bulunan demiryollarindan gegen metrolar neden olmaktadir (Sirin, 2006).
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5. ANALITIK CALISMA

YZ sistemlerindeki en 6nemli unsurun veridir. Ozellikle DO modellerinde veri
sayist ve kalitesi arttikca elde edilen basar1 oraninin da arttig1 bircok caligmada
kanitlanmistir. Bu tez ¢calismasinda daha 6nce kullanilmamis bir veri seti olusturulmustur.
Ulkemizde 2019 ve 2020 yillarmnda meydana gelen My > 5 biiyiikliigiine sahip Istanbul
(Silivri), Elazig (Sivrice) ve Izmir (Seferihisar) depremlerinin ardindan betonarme
yapilarda olusan hasar goriintiilerinden meydana gelen veri seti, olusan hasarlar1 yapisal
eleman hasarlar1 veya yapisal olmayan eleman hasarlar1 seklinde siniflandirma yapmak
tizere algoritmay1 egitmek ve test etmek i¢in kullanilmistir. Bu boltimde ilgili depremlerin
Ozellikleri ve karakteristikleri, hasar goruntileri ile ilgili elde edilen verilerin istatistikleri

iizerinde durulmus ve algoritmanin gelistirilmesi ayrintili sekilde agiklanmaistir.

5.1. Ulkemizde Yasanan Son Depremler ve Olusan Hasarlarin Incelenmesi

Ulkemizin ii¢ aktif fay hatt1 iizerinde bulunmasi, bu bdlgelerde yasayan insanlarin
her bes yilda bir yikici depremlerle karsi karsiya kalmasina neden olmaktadir. Kagmilmaz
bir gercek olan depremlerin zararlarindan minimum diizeyde etkilenmek icin deprem
bilincinin ozellikle fay hatlar1 {izerinde bulunan boélgelerde yasayan insanlara
kazandirilmasinin yaninda burada insa edilen yapilarin depreme dayanikli yap1 tasarimi
esasma uygun olarak tasarlanmasi gerekmektedir. Ulkemizde son yillarda gergeklesen
depremler sonucunda betonarme yapilarda az, orta, ileri derecede hasarlar
gbzlemlenmistir. Istanbul (Silivri), Elaz1g (Sivrice) ve 1zmir (Seferihisar) depremlerinin
Ozellikleri ve bu depremlerde hasar alan betonarme yapilarda olusan hasarlar

incelenmistir.

5.1.1. istanbul (Silivri) Depremi

26 Eyluil 2019 tarihinde saat 13.59°da Istanbul’un Silivri ilgesi agiklarinda AFAD
raporuna gore My = 5,8, Kandilli Rasathanesi’nin yayimladig1 rapora gére Mw = 5,7
biiyiikliiglinde bir deprem meydana gelmistir. Deprem odak derinligi AFAD tarafindan 7
km olarak, Kandilli Rasathanesi tarafindan ise 15 km olarak belirlenmistir. Bu degerler

meydana gelen depremin s1g depremler kategorisine girdigini gostermektedir (AFAD,
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2019; KRDAE, 2019). Sekil 5.1’de depremin meydana geldigi bolgenin deprem tehlikesi

haritas1 verilmistir.

Sekil 5.1. Silivri depreminin meydana geldigi bolgenin deprem riski haritasi

Istanbul ili, Kuzey Anadolu Fay Hattrnin bati uzantismin etkisi altinda
kalmaktadir bu nedenle sik sik depremlere maruz kalmaktadir. Sekil 5.2’de AFAD
raporunda bulunan bolgenin deprem aktivitesini gosteren haritaya yer verilmistir. S6z
konusu bolgede 1900’1 yillardan beri yani aletsel donemde Mw > 4 olan 262 tane deprem

meydana gelmistir. Bunlardan en biiytigli 7,4 biiylikliigiindedir (AFAD, 2019).
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Sekil 5.2. Bolgenin aletsel dénem deprem aktivitesi (AFAD, 2019)

Deprem siddeti AFAD ve Kandilli Rasathanesi tarafindan VI olarak
hesaplanmistir. Sekil 5.3’te ise deprem 6n hasar tahmin sistemi kullanilarak hesaplanmig

depremin tahmini siddet haritalar1 gosterilmistir.

VI | VIO | IX | X+

(@) (b)
Sekil 5.3. AFAD tarafindan hazirlanan tahmini siddet haritasi (a), Kandilli Rasathanesi tarafindan
hazirlanan tahmini siddet haritas (b) (AFAD, 2020; KRDAE, 2020)

Deprem meydana geldikten sonra AFAD raporuna gore 27 Eylul 2019 tarihi, saat
07.40’a kadar 1,0 < My < 4,1 biiyiikliikleri arasinda toplam 150 art¢1 sok meydana
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gelmistir (AFAD, 2019). Sekil 5.4’te art¢1 depremlerin haritasina yer verilmistir. S6z
konusu art¢1 depremlerin cogu 7 km derinlikte meydana gelmis s1g depremlerdir (Ziilfikar

ve ark, 2020).

Catalca

" Mudanys

Sekil 5.4. Silivri depremi merkez iissii ve art¢1 soklarin haritasi (AFAD, 2019)

Istanbul’da gerceklesen Silivri depremini kaydeden istasyonlara gelen bilgiler

Cizelge 5.1°de gosterilmistir.

Cizelge 5.1. Silivri depremi istasyon bilgileri (AFAD, 2019)

Istasyon Kodu 1 Repi (km) PGA(gal)
3408 fstanbul 23 81,62 (KG)
5006 Tekirdag 25 73.04 (KG)
3412 fstanbul 36 84.93 (DB)
5915 Tekirdag 62 5,38 (KG)
5911 Tekirdag 68 6.82 (KG)

Repi, depremin merkezine olan uzaklhigi; PGA,en ylksek yer ivmesini temsil etmektedir. KG Kuzey-
Giiney, DB Dogu-Bat1 yonlerinin kisaltmalaridir.

[stasyonlardan alinan bilgiler 1s18inda en yiiksek ivme degerinin 3412 koduna
sahip Biiylikcekmece mubhitinde bulunan istasyonda kaydedildigi anlasiimaktadir. S6z
konusu en yiiksek ivme degeri 84.92 gal degerinde ve Dogu-Bat1 yonlidur. Tablo 5.1°de
verilen bazi istasyonlarda kaydedilmis davranis spektrumlari ile DD-2 ve DD-3 deprem

yer hareketi diizeyi tasarim spektrumlari grafigi Sekil 5.5°te gdsterilmistir.



89

0.8

3408
5306
Mz |
3407
3405
4132
4138 [
———DD-2
= DD-3

Sekil 5.5. 3408, 5906, 3412, 3407, 3405, 4132, 4138 istasyonlarindan elde edilen veriler ile ¢izilmis
davranis spektrumu grafikleri ve DD-2, DD-3 deprem yer hareketi diizeyleri tasarim spektrumlari
grafikleri (Zulfikar ve ark, 2020)

Depremi, Istanbul ilinin haricinde Kirklareli, Yalova, Bursa ve Kocaeli illerinde
yasayan insanlar ciddi derecede hissetmistir. Yapilan ¢alismalar 1s181nda depremin Kuzey
Anadolu Fay Hattinda gerceklesen sag yanal dogrultu atimli hareketten kaynaklandigi
ortaya c¢ikmustir (Ziilfikar ve ark, 2020). 1999 yilinda yasanan biliyilk Marmara
Depreminden sonra meydana gelen en biiyiilk deprem olmasi nedeniyle arastirmacilar
acisindan biiyiik 6nem tasimaktadir. Depremde hayatini kaybeden bir kisi go¢iik altinda
kalarak degil, deprem sirasinda olusan korkudan kalp krizi gegirerek vefat etmistir. Ayni
zamanda 43 kisi yasanan panik ve korku nedeniyle yaralanmistir (URL 19).

Depremin ardindan yapilan hasar tespit ¢aligmalarinda yapilarm yapisal ve yapisal
olmayan elemanlarinda deprem titresimleri nedeniyle goézlenen hasarlarin yani sira
yapilarin  Oonemli bir kisminda deprem kaynakli olmayan korozyon hasari
gbzlemlenmistir. Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanlig1 tarafindan yapilan
hasar tespit ¢calismasindan elde edilen hasar dereceleri istatistikleri Sekil 5.6’da grafik

seklinde gosterilmistir.
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Sekil 5.6. Istanbul (Silivri) depreminde hasar alan betonarme yapilarin hasar derecelerine gére dagilimi
(URL 20)

Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanlig: tarafindan yapilan hasar tespit
caligmasindan elde edilen istatistikler incelendiginde 68 binada agir hasar tespit
edilmistir. Deprem sirasinda olusan yatay yiikler nedeniyle yap1 elemanlarinda hasarlar
gozlemlenmistir. Sekil 5.7°de Istanbul (Silivri) depremi sirasinda hasar alan yapisal

elemanlarin goriintiilerine yer verilmistir.
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, ® .
Sekil 5.7. Istanbul (Silivri) depreminde hasar alan kolon (@), Istanbul (Silivri) depreminde hasar alan kiris
(b)
Yapisal elemanlarin yaninda yapisal olmayan elemanlarda da ¢esitli hasarlar

gozlemlenmistir. Sekil 5.8°de Istanbul (Silivri) depremi sirasinda olusan yapisal olmayan

hasarlara 6rnek gosterilmistir.

Sekil 5.8. Istanbul (Silivri) depremi sirasinda meydana gelen yapisal olmayan eleman hasarlari
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Istanbul (Silivri) depremi sonrasi yapilan hasar tespit ¢alismalarinda en ¢ok
karsilagilan kusur korozyon olmustur. Korozyon, metal cisimlerin baska maddelerle
elektrokimyasal ~ veya  kimyasal reaksiyona  girerek  bozulmasi  olarak
tanimlanabilmektedir. Betonarme yapilarda kiris veya kolonlarin icerisinde bulunan
donatilarda korozyon oldugu betonun sisip ¢atlamasindan anlasilabilmektedir (Yiizer,
2003). Donatilar1 dig etkilerden korumak amaciyla yapisal elemanlarda yeterli beton
ortiisii olmalidir. Yeterince pas pay1 birakilmayan yapisal elemanlar hava ile hatta duruma
gore suyla temas etmeye baglamakta ve korozyon olusmaya baslamaktadir. Korozyon
cogu zaman ¢ok dikkat edilmeyen bir kusur olmasma ragmen ileri derecede korozyona
ugramis donatilarda kirilmalar, kopmalar hatta dokunuldugunda dagilmalar meydana
gelmektedir. Ozellikle 1999 Istanbul Depremi’nden 6nce denize kiyis1 bulunan sehirlerde
inga edilen bazi yapilarda deniz suyu ve deniz kumu kullanilmig, bunlarin igerisinde
bulunan tuz nedeniyle donati korozyonu ger¢eklesmistir. Kolonlardaki donati boyunca
meydana gelen c¢atlaklar, kirislerde yine donati boyunca meydana gelen catlaklar
korozyon ihtimalini akillara getirmektedir. Sekil 5.9’da korozyon hasar1 gorselleri

verilmistir.
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Sekil 5.9. Korozyon hasarlari

Korozyon bir deprem hasar1 degildir. Ancak donatilar1 korozyona ugramis yapinin
kabuk betonu deprem titresimleri ile elemandan ayrilmakta ve dokiilmektedir. Bu nedenle
depremden sonra dokiilmeler meydana geldiginden dolay1 hasar deprem hasaridir gibi
yanls degerlendirmelerde bulunulabilmektedir. Istanbul (Silivri) depreminden sonra
binalarmin hasar aldig1 gerekcesiyle belediyelere ihbarda bulunan vatandaslari binalar1

incelendiginde bir¢ogunun korozyon kaynakli hasarlar oldugu gézlemlenmistir.

5.1.2. Elazig (Sivrice) Depremi

24 Ocak 2020 tarihinde saat 20.55’te meydana gelen ve AFAD verilerine gore My
= 6,8 biiytikliigline; Kandilli Rasathanesi verilerine gore ise Mw = 6,6 biiylikliigline sahip
olan deprem, basta Elazig olmak iizere Dogu Anadolu, Karadeniz, Orta Anadolu ve
Giiney Dogu Anadolu bdlgelerinde hissedilmistir. Olgiilen deprem siiresi 20,4 saniyedir.
Deprem merkezi, Elazig ilinin Sivrice ilgesine baglh olan Cevrimtas beldesi olmustur
(Sikoglu ve Giiney, 2020). Depremin odak derinligi AFAD’a gore 8,06 km; Kandilli

Rasathanesi’ne gore 5 km olarak Ol¢iilmiistiir ve bu degerler depremin s1g depremler
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smifina girdigini gostermektedir. Sekil 5.10°da depremin meydana geldigi bolgenin risk

haritas1 verilmistir.

Sekil 5.10. Elaz1g (Sivrice) depreminin meydana geldigi bélgenin deprem riski haritasi

Bolge fay hatlarmm yogun oldugu bir alanda olmasi nedeniyle s6z konusu
depremden Once de pek ¢cok depreme maruz kalmistir. Aletsel donemde Mw > 4 ve
iizerinde olan 299 deprem meydana gelmistir. Bunlardan en biyiigi Mw = 6,8
biiylikliigiindedir. Bolgenin 1900’li yillardan bu yana deprem aktivitesi Sekil 5.11°de

verilen harita iizerinde gosterilmistir.



95

; = e 4 b T ) .
(] n @ VO ACISTERI BAKANLIGH
L 2 wiy,,g:,? AFAD ;i
. \ '3
Tunceli
° Argpge Cemiggezek
E o L ]
. K .
ak ’ Keban @araji
¥ %
L} % n L] $ s : ° #‘,_/
> " ° ® Kovagell i
5 EIa!lg L™ ~ 24012020 205511
o5/ oo, & ) &

Karakaye e O 3
_— e 1
o g : .' L) /"" Tarihsal Alersel
Déunecm DiEnem
] Z o Nepremi Depremi
[ 3 / Sidder (lor By () | Derinitic
Loy 3 ' « m|| o we | mE
. P

s @|| O M- | <Mm

m|Q e H.

we i O 7
~ Kava Yolu
Diri Fuylar
Adiyaman ¢ Rarmaa
/ ® Abetsel Diinem M =4
2003 yrieve sonci
| ATATY Tirkiva [ uprem \ort Morkass Sicteni
8 Hivan X
SUe Atdturk . T
i £, 2017
| \.\ &n‘ - ® ° o o vecsilesi (Dagtuic N, B. ve 0l 2017)
LZL) MT dig. 2013
poly e e 1) T [TV ]
L b 1 L L Dorilk | HGMALS sindoaskanl
e 0E E W0E “0E

Sekil 5.11. Elaz1g (Sivrice) depreminin gergeklestigi bolgenin aletsel donem deprem aktivitesi (AFAD,
2020)

Deprem tahmini siddeti AFAD tarafindan X, Kandilli Rasathanesi tarafindan VII

olarak belirlenmistir. Sekil 5.12’de deprem tahmini siddet haritalar1 verilmistir.
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Sekil 5.12. AFAD raporuna gore tahmini siddet haritasi (a), Kandilli Rasathanesi raporuna gére tahmini
siddet haritas1 (b) (AFAD, 2020; KRDAE, 2020)

Depremden sonra Kandilli Rasathanesi’ne gore 1,2 < Mw < 5,1 arasinda degisen

1185; AFAD’a gore 0,8 < Mw < 5,1 biiytikliikleri arasinda 995 art¢1 deprem meydana



96

gelmistir. S6z konusu art¢1 depremler 8 Subat 2020 tarihine kadar devam etmistir. Sekil

5.13’te art¢1 depremlerin haritas: verilmistir.

Byiikliik
o 1229
0 30-39
@ 40-49

54
X 6s

— FAYLAR

(@) (b)
Sekil 5.13. AFAD raporuna gore art¢1 soklarin haritasi (a), Kandilli Rasathanesi’nin raporuna
gore artg1 soklarin haritalar1 (AFAD, 2020; KRDAE, 2020)

2. dereceden deprem bolgesi olan Elazig’da Sivrice depreminin ardindan olusan
art¢1 soklari miktarmin grafigi Sekil 5.14°te giinlere gore art¢1 depremlerin dagilimi ise

Sekil 5.15’te gosterilmistir.
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Sekil 5.14. Elazig (Sivirce) depremi sonrasi olusan art¢1 depremlerin sayilart ve biyiikliikleri (KRDAE,
2020)
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Sekil 5.15. Giinlere gore artg1 deprem sayilarmim dagilimi (KRDAE, 2020)

Elazig ili, Kuzey Anadolu Fay hatt1 ile Dogu Anadolu Fay hatt1 arasinda kalan
depremselligi olduk¢a yiiksek bir bolgede yer almaktadir. Sivrice depreminin Dogu
Anadolu Fay Hatti’'nda meydana gelen, sol yanal dogrultu atimli bir deprem oldugu
gbzlemlenmistir (Sikoglu ve Giiney, 2020).

Elazig ve g¢evre illerde bulunan ivmedlgerlerin bes tanesinde Olglilen degerler

Cizelge 5.2’de gosterilmistir.

Cizelge 5.2. Sivrice depremi aninda 6l¢iim yapan bes istasyondan alinan bilgiler (AFAD, 2020)

Istasyon Kodu 1 Repi (km) PGA (gal)
2308 Elaz1g 24 292,77 (DB)
4404 Malatya 25 239,24 (DB)
0204 Adiyaman 37 110,11 (DB)
2301 Elaz1g 36 140,73 (DB)
2302 Elaz1g 53 33,97 (DB)

Istasyonlardan elde edilen bilgiler 1s131nda en yiiksek ivme degerinin 2308 koduna
sahip istasyondan alman 292,77 gal ivme degeri oldugu anlasilmaktadir. S6z konusu en
yiiksek ivme degeri dogu-bat1 yonliidiir. Dogan ve arkadaslarinin 2021 yilinda Elaz1g
(Sivrice) depreminin ardindan yaptiklar1 ¢alismaya gore ¢izdikleri tasarim spektrum

grafigi Sekil 5.16°da verilmistir.
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Sekil 5.16. Elaz1g ili Sivrice ilgesindeki 2308 kodlu istasyon i¢in ivme tepki spektrumlarinin tasarim
spektrumlar1 (TDY-2007 ve TBDY-2018 i¢in DD-2) ile karsilastirilmasi (Dogan ve ark, 2021)

S6z konusu depremde 41 kisi hayatin1 kaybetmis ¢ok sayida yap1 hafif ya da agir
hasar almistir, bunun yaninda 45 kisi enkaz altindan sag olarak kurtarilmistir. 41 6liimden
33’1 betonarme binalarda, kalan 8’1 ise kirsal bolgelerde bulunan yigma yapilarda vuku
bulmustur (Bik¢e ve Erdem, 2021). Elazig ilinde yasayan vatandaslarm yaklasik %13’
bu depremden etkilenmistir.

Sikoglu ve Giliney’in 2020 yilinda yaptiklar1 ¢alismadaki istatistiki bilgilerden
yola ¢ikarak Sekil 5.17°deki Elazig’da bulunan binalarin hasar durumlarma gore

smiflandirilmasi ile ilgili pasta dilimi grafik ¢izilmistir.
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Sekil 5.17. Elazig’da bulunan binalarmn hasar tipi dagilimi (Sikoglu ve Giiney, 2020)

Grafikten de anlagilacagi gibi yikilan ve acil yikim karar1 verilen binalar tiim
binalarin %3’iinii, agir hasarl binalar %17 sini, orta hasarli binalar %10’unu ve az hasarh
binalar ise tiim binalarin %70’ini olusturmaktadir. Depremin ardindan yapilan hasar tespit
caligmalarinda tastyic1 elemanlarda Ozellikle kiris ve kolonlarda ciddi hasarlar
gozlemlenmistir.

Sekil 5.18’de Elazig kentinde depremin ardindan yikilan binalarin gériintiilerine

yer verilmistir.
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(b)
Sekil 5.18. Elaz1g (Sivrice) depreminde yikilan yapilarin gorintuleri (a), (b)

Dogan ve ark. 2020 yilinda meydana gelen Elazig (Sivrice) depreminden hemen
sonra yaptiklar1 hasar tespit ¢alismasinda, depremin merkez {issii olan Elazig ilinde
yikilan, ciddi hasar alan betonarme binalar oldugunu; kirsal alanlarda 6zellikle Cevrimtas
ve Duygulu koylerinde yigma vyapilarda ciddi hasarlar meydana geldigini
raporlamiglardir. Bunun yaninda ¢alismada, betonarme binalarda yapisal hasarlarin yani
sira yapisal olmayan hasarlarin da olustuguna yer verilmistir. Yapilan arastirmalar
1s1¢inda Elazig kentinde bulunan betonarme binalardan bazilarinin eski bazilarinin ise
nispeten yeni yapilar oldugu gozlemlenmistir. Ulkemizde genel olarak yapi denetimi
uygulamasinin 1999 Marmara depreminden sonra 2000°li yillarda uygulanmaya
baslanmistir. Buna ragmen aligkanliklardan kurtulunmasmin uzun zaman aldigint géz
onunde bulunduruldugunda yapilarin ¢ogunun denetimsiz ve kuralsiz olarak insa edildigi
gercegi ortaya ¢ikmaktadir. Arastirmacilar yikilan veya agir hasar alan binalarin bu
tarihten daha once insa edildigini az hasar alan veya hi¢bir hasar gormeyen yapilarn ise
nispeten daha yeni yapilar oldugunu gézlemlemislerdir (Dogan ve ark, 2020). Sekil

5.19’da agir hasar alan binalarin yapim yillarina gére dagilimi grafik seklinde verilmistir.
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Sekil 5.19. Elazig’da deprem sirasinda agir hasar alan yapilarin insa edildikleri yillara gére dagilimi
(FYHAG, 2020)

Firat Universitesi’nde kurulan Yapisal Hasar Arastirma Grubu (FYHAG, 2020)
Elazig (Sivrice) depreminden sonra olusan hasarlar1 tasarimdan kaynaklanan ve
yapimdan kaynaklanan olmak tizere ikiye aymrmistir. Yaptiklari calismada kentte bulunan
her bina igin kat yitkseklikleri, kolon-kiris boyutlari, insa yili, zemin kosullar1 ve olusan
diizensizlikler hakkinda raporlar diizenlemislerdir. Tasarimdan kaynakli hasarlar1 tespit
edebilmek amaciyla binalarm projelerine ulagsmaya ¢aligmislar, bazilar1 hari¢ amaclarina
ulagmiglardir. Projelerden yola ¢ikarak 2000’li yillardan once insa edilmis yapilarda
kolon ve kirislerden olusan gerceve sistemin kullanildigi ancak depreme karsi asil
dayanimi saglayan perdelerin kullanilmadig1 goriilmiistiir. Bircogunda da ¢ergevelerin
yuk iletimini olumsuz etkileyecek sekilde tasarlandigi gézlemlenmistir. Yapilarin bir
kisminda dolgu duvarlar1 kiriglere oturtmak amaciyla tali kirisler tasarlanmis ancak bu
uygulama saplama kiris olusumunu ve dolayisiyla kirislere gelen kesme kuvvetini
artrmigtir.  Ayni zamanda tasarimdan kaynaklanan hasarlara diizensizlikler de
eklenmistir. Sekil 5.20°de depremde agir hasar almis yapilarin planlarinda diizensizlik

bulunmasima veya bulunmamasina gore dagilimlar: grafik seklinde gosterilmistir.
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Sekil 5.20. Elazig (Sivrice) depreminde agir hasar almis yapilarin plan durumu (FYHAG, 2020)

Sekil 5.21°de gesitli diizensizlikler nedeniyle agir hasar alan yapilarmn sayis1 grafik

seklinde gosterilmistir.
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Sekil 5.21. Elazig (Sivrice) depreminde agir hasar alan yapilarin diizensizlik gesitlerine gére sayilarinin
dagilim1 (FYHAG, 2020)

Arastirmaci grup tarafindan incelenen agir hasarli binalardan %62’sinin bitisik

nizama sahip oldugunu ve bu binalarin %43 ’iiniin ise dosemelerinin arasinda kot farkinin
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oldugu goézlemlenmistir (FYHAG, 2020). Bu durum ¢ekigleme etkisinin gorilmesine
neden olmustur. Sekil 5.22°de verilen grafikler bitisik ve ayrik nizamli yapilarin
yiizdelerini, bitigik nizama sahip yapilarin déseme seviyelerinin ayn1 veya farkli olmasina

gore ylzdelerini gostermektedir.

m Doseme
seviyesi ayni

m Bitisik nizam
Doseme

seviyesi
farkli

Ayrik nizam

(@) (b)
Sekil 5.22. Elaz1g (Sivrice) depreminde agir hasar alan yapilarin bina insaat nizamlar1 yiizdeleri (),
Elazig (Sivrice) depreminde agir hasar alan bitisik nizama sahip yapilarin doseme seviyelerine gore
yuzdeleri (b) (FYHAG, 2020)

Sekil 5.23’te Elazig’da farkli doseme kotlarina sahip bitisik nizamli iki yap1
gosterilmistir. Kat sayisi digerine gore daha fazla olan binanin kolonlarinda ¢ekigleme

etkisinden dolay1 hasarlar gozlemlenmistir.

Sekil 5.23. Cekicleme hasari (Sayin ve ark, 2021)
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Sekil 5.24’te ise derz boslugu birakilmadan insa edilmis bir yapida deprem

sonrasinda olusan derz catlaginin goriintiisii verilmistir.

1

—

o

MO

Sekil 5.24. Yeterli derz birakilmamis bir yapida goriilen hasar

Calismada yapimdan kaynaklanan hasarlarin olusumunda bir¢ok is kaleminin
etkisi olduguna yer verilmistir. Malzeme Ozelliklerini incelemek amaciyla alinan
numuneler beton dayaniminin olmasi gerekenin ¢ok cok altinda oldugunu gdstermistir.
Sahada yapilan gozlemler, kolon-kirig boyutlarinin minimum degerleri sagladigini1 ancak
birlesim bdlgelerinde yeterli donat1 siklastirmasinin yapilmadigini ortaya koymustur
(FYHAG, 2020).

Bikce ve Erdem (2020) calismalarinda, Elazig (Sivrice) depremi sirasinda yikilan
4 binadan 35 beton ve 12 donati 6rnegi toplamiglardir. Ayrica depremin hemen ardindan
acil yikilacak olan agir hasarli binalardan da 69 beton ve 70 donat1 6rnegi almisladir.
Incelemeler srasida ¢ok sayida korozyona ugramis donati, yuvarlak nehir/gdl agregalar1
ve organik maddeler iceren betona rastlanmistir. Ote yandan, donatilarin
detaylandirilmasinda kritik eksiklikler gozlemlenmistir. Ozellikle etriye araligi ve
bindirme eklerinin uzunlugu ile ilgili kusurlarla siklikla karsilagilmistir. Sekil 5.25°te
etriye araliklarinin uygun se¢ilmedigi ve nerviirsiiz donati kullanilan bir kolonun deprem

sonrasi aldig1 hasar gosterilmistir.
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Sekil 5.25. Uygun olmayan etriye araligindan ve nerviirsiiz donati kullanimindan dolay1 olusan
kolon hasar1

Elaz1g (Sivrice) depreminden hemen sonra yapilan bir ¢alismada ise gozlemlenen
hasarlar; kisa kolon, gii¢lii kiris—zayif kolon, korozyon, kalkan duvarlarin gd¢meleri,
dolgu duvar hasarlaridir (Sayimn ve ark, 2021). Sekil 5.26°da kisa kolon hasar1 olusmus bir

yap1 goriintiisiine yer verilmistir.
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Sekil 5.26. Kisa kolon hasar1 (Sayin ve ark, 2019)
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Bunun yaninda ¢esitli elektrik/su hatlar1 ve aksesuarlarmin yapi elemanlarina
zarar vererek dosenmesi, yanlis beton yerlestirilmesi gibi drneklere de rastlanmustir.
Hasarlarin biiyilk ¢ogunlugunun malzeme ve is¢ilik kusurlarindan kaynaklandigi
saptanmustir. Elazig (Sivrice) depreminden sonra yikilan binalardan alinan beton ve
betonarme numuneler Uzerinde yapilan deneyler sonucunda, binalarin malzeme
oOzelliklerinin ilgili standart ve yonetmeliklerde belirtilen sartlar1 saglamadigi ortaya
cikmistir. Cogu yapinimn insa edildigi yillarda hazir beton tesislerinin iilkemizde yaygin
olmamasi bu sorunun en dnemli nedenlerinden biridir (Bikce ve Erdem, 2021). Tesisat
borularinin kolon ve kirislerin igerisinden gecirilmesi, saplama kiris uygulamasi, beton
dokiimiinde yeterince dikkat edilmedigi durumlarda olusan segregasyon gibi nedenlerden
dolay1 betonarme elemanlar hasar almistir. Sekil 5.27°de malzeme, is¢ilik ve kullanim

hatalar1 gosterilmistir.

Sekil 5.27. Malzeme, is¢ilik ve kullanim kusurlari

Hasarli binalarda beton basing dayanimini belirlemek amaciyla yapilan Schmidt

cekig testi sonucunda dayanim genel olarak 8-12 MPa arasinda olgiilmiistiir. Bikce ve
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Erdem tarafindan yapilan ¢alismada yikilan binalar i¢in en yiiksek beton basing dayanimi
degeri 14,43 MPa, en diisiik degeri ise 4,48 MPa olarak ol¢lilmiistiir. Genel olarak
ortalama beton dayanimi 9,58 MPa olarak hesaplanmistir ve bu deger oldukga diisiiktiir
(Bikge ve Erdem, 2019).Yapilarin biiyiik bir boliimiinde de siva veya duvarlarda yapisal
oldugunu goéstermektedir (Dogan ve ark, 2020).

Elazig (Sivrice) depreminin ardindan kolonlarda goriilen hasarlardan birkag 6rnek

Sekil 5.28°de verilmistir.
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Sekil 5.28. Kolonlarda gérulen hasarlar

Elazig (Sivrice) depreminde kirislerde olusan hasar ornekleri Sekil 5.29’da

verilmistir.
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Sekil 5.29. Kirislerde olusan hasarlar

Sekil 5.30°da Elazig (Sivrice) depreminin ardindan perdelerde goriilen hasarlar

verilmistir.
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Sekil 5.30. Perde duvarlarda gérulen hasarlar

Sekil 5.31°de Elazig (Sivrice) depremi sirasinda olusan siva ¢atlaklar1 6rnekleri

verilmistir.

(@)
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(b)
Sekil 5.31. Dolgu duvar ile tagiyici sistem gergevesi arasinda olusan siva catlagi (a); tesisat boslugu
dolayisiyla olusan siva ¢atlagi (b)

Sekil 5.32’de dolgu duvarlarda depremden sonra olusan catlaklara Ornek

verilmistir.
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Sekil 5.32. Dolgu duvarlarda olusan hasarlar

5.1.3. izmir (Seferihisar) Depremi

30 Ekim 2020 tarihinde saat 14.51°de Ege Denizi’nde bulunan Sisam Adasi’nin
kuzeyi ve Izmir agiklar1 arasinda kalan bélgede meydana gelen My, = 6,6 biiyiikliigiindeki
depremin siiresi AFAD raporuna gore 15,68 sn olarak olgililmiistiir. Depremin odak
derinligi AFAD tarafindan 14,9 km, Kandilli Rasathanesi tarafindan 12 km olarak
belirlenmistir. Bu derinlik degerleri s6z konusu depremin sig depremler kategorisine
girdigini godstermektedir. Basta Izmir olmak iizere Ege Bolgesinde ve Marmara
Bolgesinde hissedilmistir. Sekil 5.33’te depremin meydana geldigi bolgenin deprem risk

haritasina yer verilmistir.
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Sekil 5.33. izmir (Seferihisar) depreminin meydana geldigi bolgenin deprem riski haritast

Tarihi kayitlara bakildiginda bdlgede son 50 yilda biiyiikliikleri 5,4 < Mw <6
arasinda degisen 6 deprem meydana geldigi goriilmektedir. Bolgede gerceklesmis

depremlerin haritas1 Sekil 5.34°te gosterilmistir.
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Sekil 5.34. Bolgenin aletsel dénem deprem aktivitesi (AFAD, 2020)
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1. dereceden deprem bolgesi olan izmir’de 30 Ekim 2020’de meydana gelen
depremin siddeti AFAD tarafindan VIII olarak, Kandilli Rasathanesi tarafindan VII

olarak Ol¢iilmiistiir. Sekil 5.35’te tahmini siddet haritalar1 verilmistir.

-t

oI-m ) IV V) VIV VIO| IX | X+

(@ (b)
Sekil 5.35. AFAD raporuna gore tahmini siddet haritas (a), Kandilli Rasathanesi raporuna gére tahmini
siddet haritas: (b) (AFAD, 2020; KRDAE, 2020)

Depremin adindan AFAD raporuna gore 31 Aralik 2020 tarihine kadar
buyuklikleri 0,7 < Mw < 5,1 arasinda olan 5799, Kandilli Rasathanesi raporuna gore 30
Kasim 2020 tarihine kadar biiyiikliikleri 0,8 < My < 5,2 arasinda degisen toplam 5068
adet art¢1 sok meydana gelmistir. Sekil 5.36°da depremin ardindan meydana gelen art¢i

soklarm haritalarna yer verilmistir.

@) (b)
Sekil 5.36. AFAD raporuna gore art¢1 sok haritasi (a), Kandilli Rasathanesi’nin raporuna gore artg1 sok
haritasi (b) (AFAD, 2020; KRDAE, 2020)
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S6z konusu art¢1 deprem sayilarinin biiyiikliiklerine gore dagilimi Sekil 5.37°de
seklinde gosterilmistir. Art¢1 depremlerin giinlere gore dagilimi ise Sekil 5.38°de

seklinde verilmistir.
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Sekil 5.37. Izmir (Seferihisar) depreminden sonra meydana gelen artc1 soklarm biiyiikliikleri ve sayilart

Arte¢1 deprem sayist

(KRDAE, 2020)
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Sekil 5.38. izmir (Seferihisar) depreminin ardindan meydana gelen art¢1 sok sayisinin giinlere gére

dagilimi (KRDAE, 2020)
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Deprem, Sisam adasinin kuzeyinde bulunan dogu-bati yonlii uzanan bir fay
tizerinde gerceklesmistir. Depremin merkez issiine en yakin istasyonlarda Olglilen

degerler Cizelge 5.3’te verilmistir.

Cizelge 5.3. izmir ve Aydin illerinde bulunan ivmedlgerlerin kaydettigi bilgiler (AFAD, 2020)

Istasyon Kodu 1] Repi (km) PGA (gal)
3536 [zmir 34,75 50,22
0905 Aydin 42,95 179,3
3523 [zmir 48,94 80,32
3533 [zmir 51,38 73,64
3516 [zmir 54,57 47,29
3538 [zmir 56,67 85,48
3528 [zmir 58,23 117,57
3519 [zmir 69,23 150,09
3513 [zmir 72,0 106,28
3526 [zmir 78,75 88,77

Ivme &lgerlerden alinan bilgiler 15131nda en yiiksek ivme degerinin 179,3 gal
degeri ile 0905 koduna sahip istasyonda 6l¢iildiigii soylenebilir.

Meydana gelen depremde 116 kisi hayatim1 kaybetmistir. Depremin ardindan
kiiciik capta da olsa Izmir’in Seferihisar ilgesinde bulunan Sigacik mahallesinde tsunami
meydana gelmistir. Tekneleri denizden alip karaya dogru siiriikleyen tsunami onlarca
metre karayi sular altinda birakmus, agaclar1 yerinden oynatmistir (Utkucu ve ark, 2020).
Ayni zamanda depremden 10 dakika sonra Samos Adasi’min Vathy Korfezi’nde
yiikseklikleri 2 m’ye ulasan tsunami dalgalar1 goériilmiistiir. Bu dalgalar karadan 100 m
iceriye kadar girmis, cesitli hasarlara neden olmus ancak herhangi bir can kaybi
yasanmamistir (Eyidogan, 2020).

Deprem sonrast Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanhig: tarafindan
yaymlanan rapora gore 54 yikik bina, 36 acil yikilmasi gereken bina, 602 agir hasarl
bina, 720 orta hasarli bina, 6848 az hasarli bina tespit edilmistir (CSB, 2020). Sekil

5.39’da binalarmn hasar seviyeleri dagilimi1 grafik seklinde gosterilmistir.
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Sekil 5.39. izmir (Seferihisar) depreminde binalarin aldiklar1 hasar derecelerine gore dagilimi (CSB,

2020)

Sekil 5.40’ta izmir (Seferihisar) depremi sirasmnda ¢dken yapilarm goriintiileri

verilmistir.
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Sekil 5.40. Yikilan yapilarin goruntileri

30 Ekim 2020 tarihinde gerceklesen Izmir (Seferihisar) depreminde can ve mal
kayiplar1 yogunluklu olarak Bayrakli ve Bornova cevresinde meydana gelmistir.
Ozellikle 7-10 katli betonarme yapilar deprem sirasinda ciddi hasarlar almistir. Bu
durumun en 6nemli nedeni zeminin biiyiitme etkisidir. Izmir Bayrakli, suya doygun ve
gevsek bir topraga sahip oldugundan 6,6 biiyiikliigiindeki bir deprem, beklenenden daha
¢ok hasara neden olmustur (Cimar ve ark, 2021). Sekil 5.41°de Izmir bolgesinde bulunan
betonarme binalar, hasar alma durumlarina goére renklendirilmis sekilde haritada

gosterilmistir.

Sekil 5.41. Izmir (Seferihisar) depreminde, betonarme binalarmn hasar alma derecelerine gére
siniflandirilip haritada goésterimi (CSB, 2021)
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Sekil 5.42’de 1zmir (Seferihisar) depreminin ardindan yikilan, acil yikilacak olan

ve agir hasar alan betonarme yapilarin ilgelere gére dagilimi grafik seklinde verilmistir.
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Sekil 5.42. izmir (Seferihisar) depreminde yikilan, acil yikilmasi gereken ve agir hasar alan betonarme
yapilarn ilgelere gore dagilimi (Demir ve ark, 2020)

Elaz13’da oldugu gibi Izmir’de bulunan yapilarm da bir kismi eski oldugundan
kuralsiz yapilmis, donemin yonetmeligine uygun yapilsa bile yonetmelik yetersizliginden
kaynaklanan sorunlar deprem dolayisiyla giin yiiziine ¢ikmistir. Sekil 5.43’te verilen

grafikte yapilarin kat sayisina ve insa edildigi yillara goére dagilimi verilmistir.

45

40

35 m 1980 6ncesi
30 = 1980-2000
25 2000 sonrasi

Betonarme yapi sayisi
N
o

1-3 Kath 4-8 Katli 9+ Kath

Kat sayilar1

Sekil 5.43. izmir’de bulunan betonarme yapilarin kat sayilarina ve inga yillarma gére ayrimi (Yakut ve
ark, 2021)
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Grafikten de goriilecegi gibi 1998 ve 2000 yillar1 arasinda insa edilen betonarme
yapilar izmir’de bulunan tiim betonarme yapilarm yaklasik %50 sini, 2000 y1l1 dncesi
inga edilen betonarme yapilarin ise toplam betonarme yapilarin %17’sini olugturmaktadir.
2000’11 yillardan sonra yapilan yapilarin yapt denetim uygulamasina tabi oldugu, daha
sik denetlendigi ve yonetmelik kurallarinin daha kat1 bir sekilde uygulandig1 géz oniine
alindiginda Izmir’de bulunan betonarme yapilarmn yaklasik %67 sine tekabiil eden ciddi
bir kism1 deprem yiiklerine dayanikli sekilde insa edilmemistir. AFAD raporuna gore
toptan ¢cokme yagsanmis binalarin genel olarak 1990-1994 yillar1 arasinda insa edildigi ve
bu binalarda uygulama ve detaylandirma eksikligi bulundugu goézlemlenmistir. Sekil
5.44’te yapilarin insa edildikleri yillara gore ve aldiklar1 hasara gore smiflandirilmasi

grafik seklinde verilmistir.
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Sekil 5.44. izmir (Seferihisar) depreminde yapilarin insa edildikleri yillara gére az, orta ve agir hasarh
olarak smiflandirilmasi (Yakut ve ark, 2021)

[zmir (Seferihisar) depreminin ardindan yapilan c¢alismalarda bir baska
smiflandirma betonarme yapilarin kat sayilar1 ve hasar derecelerine gore yapilmistir.

Sekil 5.45’te s0z konusu smiflandirma grafik seklinde gosterilmistir.
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Sekil 5.45. izmir (Seferihisar) depreminde az, orta ve agir hasar alan yapilarm kat sayilarina gore
siniflandirilmasi (Yakut ve ark, 2021)

Depremde en ¢ok hasar 1-3 katli yapilarda meydana gelmistir. Agir hasar alan,
yikilan ve yikilmasi gereken betonarme binalar daha ayrintili incelendiginde kat

sayilaria gore dagilimi Sekil 5.46°da verilmistir.

m 1 Kath
=2 Kath
3 Kathi
4 Kath
m 5 Kath
= 6 Kath
|7 Kath
m § Kath
m 9 Kath
m 10 Kath

Sekil 5.46. Izmir (Seferihisar) depreminde yikilan, acil yikilmasi gereken ve agir hasar alan betonarme
yapilarin kat sayilarina gére dagilimi (Demir ve ark, 2020)
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Yukarida verilen grafikten de goriilebilecegi gibi betonarme binalar 6zelinde en
fazla hasar 8 ve 9 kath yapilarda gézlemlenmistir.

Kalitesiz beton kullanimi ve yetersiz donatilandirma binalarin agir hasar almasina
neden olmustur. Ayrica deprem titresimleri nedeniyle kabuk betonda dokiilmeler
gozlemlenen yerlerde hasarin korozyon hasari oldugu, depremin korozyon hasarinin giin
yuziine ¢ikardig1 gozlemlenmistir. Betonarme binalarda distan yapilan gézlemlerde ciddi
hasarlar goriilmezken, igeriden yapilan hasar tespit ¢alismalarinda tasiyict elemanlarda
onemli hasarlar goriildiigii raporlanmistir (AFAD, 2021). Hasarlarin ¢ogu, TBDY-
2018’de bahsedilen diizensizlik durumlarindan kaynaklanmistir. Bunlara zayif ve
yumusak katlar, agir ¢ikmalar, kisa kolonlar 6rnek gosterilebilir.

Sekil 5.47°de yumusak kat diizensizligi nedeniyle Izmir (Seferihisar)

depreminden sonra hasar almis bir yapmin goriintiisii verilmistir.

Sekil 5.47. Yumusak kat diizensizligi nedeniyle ¢6kmiis bir bina (AFAD, 2021)

Sekil 5.48’de agir ¢tkmalar bulunmas: nedeniyle Izmir (Seferihisar) depreminde

hasar almis bir yapinin goriintiisii verilmistir.
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Sekil 5.48. Agir ¢ikmalarmin bulunmasi nedeniyle kismi gogme yasanmig bir bina (AFAD, 2021)

Sekil 5.49°da kisa kolon diizensizligi nedeniyle hasar almis bir yapisal eleman

goriintlisli verilmistir.

Sekil 5.49. Kisa kolon olusumu nedeniyle hasar alan bir yapisal eleman

Bitisik nizam seklinde insa edilmis betonarme yapilarda yeterli derz boslugu
birakilmadigindan olasi bir depremde yapilarin kendi derz bosluklarmi kendilerinin

actigina veya cekicleme etkisi dolayistyla her iki yapmin da hasar almasina neden
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olduguna daha 6nce ¢alisma kapsaminda deginilmistir. Sekil 5.50°de depremin ardindan

yetersiz derz boslugu nedeniyle hasar almis bir yap1 goriintiisii verilmistir.

Sekil 5.50. Derz boslugu birakilmamasi nedeniyle hasar alan bir yap1

Depremde ciddi hasar almig yapisal elemanlar iizerinde yapilan incelemelerde
kesme kuvvetlerini karsilayan ve donatilarin burkulmasini engelleyen etriyelerin yeterli
sayida ve aralikta kullanilmamas, kullanilan etriyelerin de yonetmelikte bulunan 135°°1ik
kanca kuralina uygun olmadig: gézlemlenmistir. Sekil 5.51°de yetersiz etriye nedeniyle

hasar alan bir yap1 eleman1 goriintiisii verilmistir.
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Sekil 5.51. Uygun etriye kullanilmamasi dolayisiyla hasar almis bir kolon

Depremden sonra bilirkisiler hasar tespit ¢alismasi sirasinda pek ¢ok betonarme
yapida tasarim ve kullanimdan kaynakli kusurlar gézlemlemislerdir. Sekil 5.52’de bu tir

kusurlarin gorselleri verilmistir.
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Sekil 5.52. Tasarim ve kullanim kusurlari

Depremin ardindan yapilan hasar tespit ¢alismalarinda saptanan kolon

hasarlarmdan birka¢ 6rnek Sekil 5.53’te verilmistir.
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Sekil 5.53. Hasar alan kolonlar

Sekil 5.54’te hasar goriilen perde duvarlarin goriintiisiine yer verilmistir.
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Sekil 5.54. Hasar alan perde duvarlar

Sekil 5.55°te kiriglerde goriilen hasarlara 6rnek gosterilmistir.
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Sekil 5.55. Hasar alan kirigler

Deprem sirasinda yapisal olmayan elemanlarda da hasarlar olusmustur. Sekil

5.56°da siva catlaklarma 6rnek verilmistir.

(@)
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(b)
Sekil 5.56. Dolgu duvar ile tagiyici sistem arasinda olusan siva gatlaklari(a), tesisat bosluklari nedeniyle
olusan siva ¢atlaklar1 (b)

Sekil 5.57°de deprem sirasinda dolgu duvarlarda olusan hasarlar gosterilmistir.
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Sekil 5.57. Dolgu duvar hasarlar1

Calisma kapsaminda anlatilan lilkemizde meydana gelen ii¢ gilincel deprem ile

ilgili bilgiler Cizelge 5.4’te karsilastirmali sekilde verilmistir.

Cizelge 5.4. Ulkemizde meydana gelen giincel depremlerin bilgileri

Istanbul (Silivri) Elazig (Sivrice) Izmir (Seferihisar)
58 6,8 6,6

Mw

PGA
(KG) 84,93 cm/s? 292,8 cm/s? 179,3 cm/s?

PGA
(DB) 81,62 cm/s? 235,8 cm/s? 149,31 cm/s?

Turkiye
Deprem
Tehlike
Haritasin
a gore
bolgenin
deprem
tehlikesi




AFAD
tahmini
siddet
haritas1

5.2. Verilerin istatistikleri

Calisma kapsaminda Derin Ogrenme Ag1 olan ESA’da goriintii smiflandirma
islemi yapilirken kullanilan veriler Istanbul (Silivri), Izmir (Seferihisar) ve Elazig
(Sivrice) depremleri sonrasinda saha ¢alismalarindan elde edilen betonarme yap1 hasar
goruntaleridir. Depremler sonrasi saha ¢aligmalarindan betonarme yapilarda meydana
gelen kolon, kirig ve perde elemanlar gibi yapisal tagiyict elemanlar ile dolgu duvar gibi
yapisal olmayan elemanlarda olusan hasar mekanizmalari incelenmis ve bu elemanlardan
hasar goriintiileri toparlanmustir. Goriintiiler Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi
Bakanligr’nmn “hasartespit.csh.gov.tr” sitesinden ve tez danismani Saym Dr.Ogr.Uyesi
Gamze Dogan ve arkadaslar1 (Dogan vd., 2020) tarafindan yapilan saha ¢alismalarmdan
elde edilmistir.

Calisma kapsaminda toplanan verilerden Ornekler Sekil 5.58, 5.59, 5.60 ve 5.61’de

gosterilmistir.

Sekil 5.58. Veri setinde kullanilan kirig hasar1 goriintiileri 6rnekleri
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Sekil 5.60. Veri setinde kullanilan perde hasar1 goriintiileri 6rnekleri
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Sekil 5.61. Veri setinde kullanilan yapisal olmayan hasar goriintiileri rnekleri

5.2.1. Veri artirma isleminin uygulanmasi

Depremler sonrast ilgili lokasyonlarda yapilan saha ¢aligmalarindan betonarme
yapilarda yapisal ve yapisal olmayan elemanlara ait toplam 5.966 adet hasar goriintdsu
toplanmistir. Calismada 6zellikle yapisal eleman hasar goriintiileri veri artirma yontemi
ile cogaltilmistir. Veri artirma islemi algoritma yardimiyla degil manuel olarak
yapilmistir. Buradaki amag, 45°’lik ag1 ile olusan kesme catlaklarinin niteliklerini
kaybetmemesini saglamaktir. Bu nedenle sadece aynalama ve 180° dondiirme
uygulamalari ile yapilan veri arttirma iglemi sonucunda elde edilen goriintii sayist 9.680
olmustur. Sekil 5.62’de veri artirma islemi gosterilmistir. Algoritma igin tim hasar

goriintiilerini iceren 9.680 adet fotografin oldugu bir veri havuzu olusturulmustur.

(@) (b)



135

(c) (d)
Sekil 5.62. Orijinal gorinti (a), aynalama yapilmis goriintii (b), 180° dondiriilmiis goriintii (c),
180° dondiiriilmiis goriintiiniin aynalama yapilmig goriintiisii (d)

5.2.2. Verilerin dagilim

Calisma kapsaminda elde edilen toplam 9.680 adet hasar goruntiisunden 118
tanesi Istanbul (Silivri) depreminin ardindan, 3.900 tanesi Elaz1g (Sivrice) depreminin
ardindan ve 5.662 tanesi ise Izmir (Seferihisar) depreminin ardindan cekilen hasar
gOriintiilerinden elde edilmistir. Sekil 5.63’te verilerin depremlere gore dagilimi grafik

seklinde gosterilmistir.

 {stanbul
= Elaz1g
® {zmir

Sekil 5.63. Verilerin depremlere gére dagilimi
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Istanbul (Silivri) depremi sonrasi ¢ekilen 118 hasar goriintiisiiniin 80’i yapisal
eleman hasari, kalan 28’1 ise yapisal olmayan eleman hasaridir. Elazig (Sivrice) depremi
sonrasi ¢ekilen 3.900 hasar goriintiisiinden 2.340’s1 yapisal eleman hasari, 1.560°1 ise
yapisal olmayan eleman hasaridir. Izmir (Seferihisar) depremi sonrasi ¢ekilen 5.662 adet
hasar gorintisiinden ise 2.539 tanesi yapisal eleman hasar1 ve kalan 3.113 tanesi yapisal
olmayan eleman hasaridir. Sekil 5.64’te verile grafikler anlatilan bu dagilimlar:

gostermektedir.

B Yapisal eleman
hasarlar1

B Yapisal olmayan
eleman hasarlari

Yapisal eleman hasarlari

Yapisal olmayan eleman
hasarlar1

(b)



137

Yapisal eleman hasarlar

H Yapisal olmayan eleman
hasarlari

(c)
Sekil 5.64. istanbul (Silivri) depreminden (a), Elazig (Sivrice) depreminden (b), izmir (Seferihisar)
depreminden (c) elde edilen hasar goriintiilerinin dagilimi

Tiim depremler sonrasi elde edilen toplam elde edilen 9.680 verinin 4.959 tanesi
yapisal eleman hasar1 goriintiilerinden, kalan 4.721 tanesi ise yapisal olmayan eleman
hasar1 goriintiilerinden olusmaktadir. Sekil 5.65°te verilerin yapisal ve yapisal olmayan

eleman hasar1 olmasina gore dagilimi grafik seklinde gosterilmistir.

B Yapisal eleman hasarlar1

Yapisal olmayan eleman
hasarlar1

Sekil 5.65. Caligma kapsaminda elde edilen verilerin yapisal ve yapisal olmayan eleman hasari olmalarina
gore dagilimi
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Veri toplama ¢alismasinda elde edilen 4.959 betonarme yapisal eleman hasari
goruntiisinden 1.804 tanesi kolon, 3.010 tanesi kirig, kalan 145 tanesi ise perde
elemanlarin hasar gorintiileridir. Sekil 5.66’da yapisal eleman hasarlarmm dagilimi

grafik seklinde gosterilmistir.

m Kolon
m Kirig
Perde

Sekil 5.66. Yapisal eleman hasarlarinin elemanlara gore dagilimi

5.3. Derin Ogrenme Algoritmasinin Gelistirilmesi

Bu tez calismasinin amaci, betonarme binalarda meydana gelen deprem
hasarlarin1 yapisal elemanda olusan hasar veya yapisal olmayan elemanda olusan hasar
mekanizmasi seklinde iki sinifa ayirmaktir. Algoritmanin bu islemi gercgeklestirirken
catlak goriiniimi, beton dokiilmesi, donat1 agiga ¢ikmasi, donat1 burkulmasi, siva catlagi,
tugla duvar catlagi gibi ayrintilar1 Ogrenip, bu noktalara odaklanip buna gore
smiflandirma yapmasi amaglanmistir. Derin sinir aglar1 veriler Uzerinden 6grenip
ardindan farkli veriler Uzerinden tahmin yapabilen algoritmalardir. Bu nedenle elde edilen
veriler algoritmay1 egitmek ve test etmek iizere egitim ve test seti olarak iki farkli gruba
ayrilmalidir. Caliymada verilerin %85°1 egitim, %15°1 ise test verisi olarak ayrilmistir.
Yapisal elemanlar kolon, kiris ve perde olmak {izere {i¢ grupta incelendiginden dolay1
sistemin en iyi sekilde Ogrenmesini saglamak amaciyla rastgele veri ayrimi

yapilmamistir. Burada anlatilmak istenen 1.804 kolon hasar1 goriintiisiinden 1.533 tanesi
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egitim, 271 tanesi test verisi smifina, 3.010 kiris hasar1 goriintiisiinden 2.559 tanesi
egitim, 451 tanesi test verisi sinifina, 145 perde hasar1 gorintiusinden ise 123 tanesi
egitim ve 22 tanesi test verisi smifina atanmistir. Toplam 4.721 yapisal olmayan eleman
hasarindan 4.013 tanesi egitim, 708 tanesi test verisi olarak ayrilmistir. Ozet olarak 9.680
gorintiiden %85’ine tekabiil eden 8.228 tanesi modeli egitmek igin, kalan 1.452 tanesi
modeli test etmek amactyla kullanilmigtir.

Bu c¢alismada, betonarme binalarin deprem sirasinda aldiklar1 hasarlar1 yapisal ve
yapisal olmayan eleman hasar1 seklinde smiflandirilmasini saglayan bir algoritma
olusturulmustur. Bu amag¢ kapsaminda son yillarda siklikla tercih edilen, agik kaynak
kodlu programlama dillerinden Python yazilim programi kullanilmistir. Gelistirilmesi
amaglanan model bir goriintii siniflandirict oldugundan DO’niin mimarilerinden biri olan
ESA tercih edilmistir. Python programinda bulunan ¢esitli kiitiiphaneler igerisinden yine
DO uygulamalar1 igin tercih edilen Keras ve TensorFlow kiitiiphanesinden ¢alismada
yararlanilmigtir. Algoritmanin gelistirilmesinde Intel® Tiger Lake CoreTM 17-11800H
8C/16T; 2.3 GHz > 4.6 GHz isletim sistemine ve nVIDIA® GeForce® RTX3060 Max-
Performance 6GB GDDR6 192-Bit DX12 ekran kartina sahip bilgisayar kullanilmustir.
DO modelleri veri sayisma bagl olarak performans géstermektedir. Burada bahsedilen
veri sayisi arttikga modellerin basarisit da dogru orantili sekilde artmaktadir. Elde edilen
veri sayilart bir modeli bastan egitmek i¢in yeterli olmadigindan ¢aligmalarda gesitli
Transfer Ogrenme ydntemleri kullanilmaktadir. Bu c¢alismada daha Once benzer
calismada kullanilmis ve olduk¢a basarili sonucglar elde edilmis olan VGGNet
modellerinden VGG 19 modeli tercih edilmistir. Veri sayisina bagh olarak model
basarisinin arttig1 géz Oniinde tutularak mevcut veriler iizerinden veri artirma iglemi
gerceklestirilmistir. Yapisal elemanlarda deprem sirasinda meydana gelen 6zellikle
kesme gibi belirli agilarda olusan ¢atlaklarin 6zelliklerini kaybetmemesi i¢in veri artirma
isleminde goriintiiler sadece 180° dondiiriilmiis ve aynalama islemi yapilmistir.
Algoritmada olusabilecek yanlis odaklanmalarin Oniine ge¢mek amaciyla gereksiz
detaylar elimine edilmistir. Hasar goriintiilerinin biiyiik bir kism1 evlerin veya isyerlerinin
icinden ¢ekildiginden dolay1 goriintiide bulunan duvar kagidi, tablo, ¢icek gibi nesneler
kirpilarak modelin sadece hasarin sekline ve derinligine odaklanmasi saglanmistir. VGG
19 modelinin gelistirilmesi asamasida kullanilan veri boyutlar1 224x224x3 oldugundan
yeni olusturulacak model ile benzesmesi amaciyla hasar goruntiler Gzerinde yeniden
boyutlandirma islemi yapilmistir. 2048x2048x3 matris degerlerine sahip goriintiiler
224x224x3 boyutlarina indirilmistir.
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Veri lizerinde yapilan tiim bu 6n iglemlerin ardindan kullanilacak olan Keras ve
TensorFlow kiitiiphaneleri algoritmaya yiiklenmis, transfer 6grenme modellerinden
secilen VGG 19 modeli tanimlanmistir. Transfer 6grenme modeli olan VGG 19, bir
ardisik (sequential) modeldir. Ardisik model, sirali katmanlardan olusan bir sinir agini
temsil etmektedir, bu sayede kolay sekilde model olusumu saglanmaktadir. Cizelge 5.5’te
algoritmada kullanilmak iizere yliklenen VGG 19 mimarisinin katmanlarna, filtre

boyutlarma ve ¢ikis tiplerine yer verilmistir.

Cizelge 5.5. VGG 19 mimarisinin katmanlart

Katman tipleri

Cikas sekli Parametreler
Giris katmani (224, 224, 3) 0
1. Evrisim katmani (224, 224, 64) 1792
1 Blok 2. Evrisim katmani (224, 224, 64) 36928
Maksimum havuzlama katmani (112, 112, 64) 0
1. Evrisim katmani (112, 112, 128) 73856
2 Blok 2. Evrisim katmani (112, 112, 128) 147584
Maksimum havuzlama katmani (56, 56, 128) 0
1. Evrisim katmani (56, 56, 256) 295168
2. Evrisim katmani (56, 56, 256) 590080
3.Blok 3. Evrisim katmani (56, 56, 256) 590080
4. Evrigim katmani (56, 56, 256) 590080
Maksimum havuzlama katmani (28, 28, 256) 0
1. Evrisim katmani (28, 28, 512) 1180160
2. Evrisim katmani (28, 28, 512) 2359808
4 Blok 3. Evrisim katmani (28, 28, 512) 2359808
4. Evrisim katmani (28, 28, 512) 2359808
Maksimum havuzlama katmani (14, 14, 512) 0
1. Evrigim katmani (14, 14, 512) 2359808
c Blok 2. Evrisim katmani (14, 14, 512) 2359808
3. Evrigim katmani1 (14, 14, 512) 2359808

4. Evrisim katmani (14, 14, 512) 2359808




141

Maksimum havuzlama katmani

(7,7,512) 0
Diizlestirme katmani (25088) 0
1.Tam baglantili katman (4096) 102764544
2.Tam baglantili katman (4096) 16781312
Siniflandirma katmani (1000) 4097000

Egitim ve test verileri sisteme verildikten sonra tanimlanan VGG 19 modelinin
sadece son katmani olan siniflandirma katmani kaldirilmistir. Bu islem, s6z konusu
modelin 1000 smifli bir iglem i¢in egitilmis olmasindan kaynaklanmaktadir. Calisma
kapsaminda yapilan iglem iki sinifli (yapisal ve yapisal olmayan hasarlar) bir problem
Uzerinedir. Bu nedenle ikili siniflandirma yapacak yeni bir katman eklenmistir. Sekil
5.67°de algoritmanin gelistirilmesi asamasinda son katmanmi degistirilen VGG 19

mimarisine yer verilmistir.

1. Blok

Y ———
14x14x512 1x1x4069 1x1x2
28x28x 512 -
56 x 56 x 256
1124 112x128
(1) Evrisimii + ReLU

@ Maksimum havuzlama
() Tambaglanth + ReLU

224x224x3

Sekil 5.67. Smiflandirma katmani degistirilmis VGG 19 mimarisi

Cizelge 5.6’da ise 1000 smifli islem yerine 2 smifli islem i¢in revize edilen VGG

19 katmanlarinin listesi verilmistir.



Cizelge 5.6. ikili siniflandirma modeli igin uyarlanmis VGG 19 modeli
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Katman tipleri

Cikis sekli Parametreler
Giris katmani (224, 224, 3) 0
1. Evrisim katmani (224, 224, 64) 1792
1 Blok 2. Evrisim katmant (224, 224, 64) 36928
Maksimum havuzlama katmani (112, 112, 64) 0
1. Evrisim katmani (112, 112, 128) 73856
2 Blok 2. Evrisim katmani (112, 112, 128) 147584
Maksimum havuzlama katmani (56, 56, 128) 0
1. Evrisim katmani1 (56, 56, 256) 295168
2. Evrisim katmani (56, 56, 256) 590080
3.Blok 3. Evrisim katmani (56, 56, 256) 590080
4. Evrisim katmant (56, 56, 256) 590080
Maksimum havuzlama katmam (28, 28, 256) 0
1. Evrisim katmani (28, 28, 512) 1180160
2. Evrisim katmani (28, 28, 512) 2359808
4 Blok 3. Evrisim katmani (28, 28, 512) 2359808
4. Evrisim katman (28, 28, 512) 2359808
Maksimum havuzlama katmam (14, 14, 512) 0
1. Evrisim katmani (14, 14, 512) 2359808
2. Evrisim katmani (14, 14, 512) 2359808
5 Blok 3. Evrisim katmani (14, 14, 512) 2359808
4. Evrisim katmani (14, 14, 512) 2359808
Maksimum havuzlama katmam (7,7,512) 0
Diizlestirme katmani (25088) 0
1.Tam baglantili katman (4096) 102764544
2.Tam baglantili katman (4096) 16781312
Siniflandirma katmani @) 8194
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Modelde kullanilacak olan veri sayisinin ¢ok fazla olmasi hem zaman hem de
bilgisayar performansi olarak problem olusturabilmektedir. Bu nedenle toparlanan veriler
belirli sayilarda gruplara ayrilmaktadir. Grup sayisini belirleyen parametre “yigin boyutu
(batch size)” parametresi genellikle 2’nin katlar1 olacak sekilde 2,4,6,8,16,32,..512
sayilar1 arasindan secgilebilmektedir. Olusturulan modelde farkli batch size degerleri
arasindan en optimum sonucun alinmasini saglayan 32 degeri se¢ilmistir. Egitimin en iyi
sekilde gerceklesmesi i¢in tiim veriler aga sadece bir kez degil “dongl (epoch)”
parametresi i¢in girilen say1 degeri kadar gosterilmektedir. Bu degerin gereginden kiiciik
secilmesi basaril1 bir model elde edilememesine, gereginden fazla sec¢ilmesi ise ezberleme
durumunun ortaya c¢ikmasina sebebiyet verebilmektedir. Model olusturulurken farkh
caligmalarda kullanilan degerler incelenmis ve epoch degeri 100 olarak belirlenmistir. Bir
agm parametrelerinin ne kadar hizli giincellendigini gosteren 6grenme hizi genellikle 0,1
ila 0,000001 degerleri arasindan segilmektedir. Yapilan ¢alismalarda en iyi sonucu almak
amaciyla 0,1 degerinden baslatilip alinan sonuca gore 6grenme hizi kiigiiltiilmektedir.
Olusturulan modelde bu bilgiler 1s1g1mnda 6grenme hiz1 ilk olarak 0,1 se¢ilmistir. Dogrusal
verileri dogrusal olmayan verilere doniistiirerek agin anlayabilmesini saglayan
aktivasyon fonksiyonlar1 evrisimli katmanlarda ve smiflandirma katmaninda
kullanilmaktadir. Daha 6nce yapilmig ¢alismalarda kullanilan ve bagarili sonuglar elde
edilen ReLU aktivasyon fonksiyonu evrisimli katmanlarda kullanilmistir. ki sinifli
smiflandirma problemlerini basariyla gerceklestiren Softmax aktivasyon fonksiyonu ise
smiflandirma katmaninda kullanilmasi i¢in tercih edilmistir. Algoritmanin yaptigi
tahminlerdeki hata oranmi belirlemek i¢in “kayip (loss)” fonksiyonlarmdan olusturulan
modele en uygun oldugu diisiiniilen “categorical crossentrophy” segilmistir. S6z konusu
hata oranin1 minimuma indirgemek i¢in her epochta agi giincelleyen optimizasyon
fonksiyonlarindan basaris1 kanitlanmis RMSProp tercih edilmistir. Algoritmanin her bir
dongiisi tamamlandiginda elde edilen hata ve dogruluk oranlarini gériip bu degerleri
yorumlamak amaciyla “metric” parametrelerinden “dogruluk (accuracy)” kullanilmustir.
Cizelge 5.7°de tez calismasinda olusturulan ilk modelde segilen parametre degerleri

verilmistir.

Cizelge 5.7. ilk olusturulan modelde secilen parametreler

Transfer 6renme modeli VGG 19

Giris goriintii boyutu 224 X 224 x 3
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Yigin boyutu (Batch size) 32

Dongu (Epoch) 100

Optimizasyon fonksiyonu RMSProp

Metrics Accuracy

Aktivasyon fonksiyonlari ReLU, Softmax

Kayip (Loss) fonksiyonu Categorical Crossentrophy
Ogrenme hizi 0,1

Modelin egitim ve test asamalar1 tamamlandiktan sonra elde edilen grafikler Sekil
5.68’de verilmistir. Sekil 5.68 (a) grafigi her epochta egitim ve test veri setinden elde
edilen kayip bir bagka deyisle hata degerini géstermektedir. Her epochta verilerin tamami
algoritmaya gosterilerek hata degeri kayip fonksiyonlar1 araciiyla hesaplanmakta, geri
yayilim algoritmasiyla segilen optimizasyon fonksiyonu hata oranini minimum degere
indirgemek icin ag1 giincellemektedir. Ilk epochta elde edilen egitim kaybi yani
maksimum hata %59,71 (0,5971) iken minimum egitim kayb1 ise % 3,53 (0,0353)’tiir.
Sekil 5.68 (b) grafigi ise her epochta egitim ve test veri setinden elde edilen basari
degerlerini gdstermektedir. 1k epochta elde edilen egitim basarisi yani minimum egitim
basarist %78,06 (0,7806) iken maksimum egitim basarist %98,81 (0,9881)’dir. Tiim bu
degerler gostermistir ki algoritmanin egitimi basarili sekilde gerceklesmistir. Ancak
dogruluk grafiginde gosterilen egitim basarisinin giderek artmasi sabitlememesi
maksimum basarinin saglanamadigini epoch sayisinin artirilmasi gerektigini gostermistir.
Grafiklerdeki dogrulama kayb1 ve dogrulama basarisi test setinden elde edilen degerleri
ifade etmektedir. Kayip grafigindeki dogrulama kaybi1 maksimum %34,51 (0,3451) iken
minimum dogrulama kayb1 %13,97 (0,1397) olarak elde edilmistir. Bunun yaninda Sekil
5.68 (a) grafigindeki dogrulama kaybi grafik ¢izgisine bakildiginda ufak bir egimle
yaklasik 35. Epochtan sonra giderek arttigi goriilmiistiir. Bu artis modelde ezberleme
(overfitting) durumunun meydana geldigini gdstermistir. Dogrulama grafigindeki
dogrulama basarist minimum %486,25 (0,8625), maksimum dogrulama basarisi ise
%95,13 (0,9513) olarak elde edilmistir. Modelin genel basar1 orani dogrulama
grafigindeki dogrulama basarismm maksimum degeri olarak alinir. Yani ilk modelden

elde edilen tahmin bagaris1 oran1 dogruluk metrigine gore %95,13 tiir.
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Sekil 5.68. ik modelden elde edilen kayip graﬁg(ib za), [lk modelden elde edilen dogruluk grafigi (b)
Ezberleme durumunu ortadan kaldirmak amaciyla yapilan islemlerden bir tanesi
veri artrmadir. Caliymada halihazirda veri artwrma islemi yapildigindan dolay1
ezberlemenin Oniline ge¢gmek i¢in seyreltme (dropout) katmaninin eklenmesine karar
verilmistir. S6z konusu katman ardisik VGG 19 modelinde siniflandirma katmanmdan
hemen Once konumlandirilmaktadir. Yapilan ¢alismalarda seyreltme katmaninda

belirlenen esik degeri genellikle 0,5’tir. Bu degerin altinda kalan ndronlar devre dist
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birakilarak modelin ezberleme durumu engellenmistir. Son olusturulan ag modelinin

katmanlar1 Cizelge 5.8’de verilmistir.

Cizelge 5.8. Son olusturulan modeldeki VGG 19 katmanlari

Katman tipleri

Cikas sekli Parametreler
Giris katmani (224, 224, 3) 0
1. Evrisim katmani1 (224, 224, 64) 1792
1.Blok 2. Evrisim katmani (224, 224, 64) 36928
Maksimum havuzlama katmani (112, 112, 64) 0
1. Evrisim katmani1 (112, 112, 128) 73856
2 Blok 2. Evrisim katmani (112, 112, 128) 147584
Maksimum havuzlama katmani (56, 56, 128) 0
1. Evrisim katmani1 (56, 56, 256) 295168
2. Evrisim katmani (56, 56, 256) 590080
3.Blok 3. Evrisim katmani (56, 56, 256) 590080
4. Evrisim katmani (56, 56, 256) 590080
Maksimum havuzlama katmani (28, 28, 256) 0
1. Evrisim katmani (28, 28, 512) 1180160
2. Evrisim katmani (28, 28, 512) 2359808
4 Blok 3. Evrisim katmani (28, 28, 512) 2359808
4. Evrigim katmani (28, 28, 512) 2359808
Maksimum havuzlama katmani (14, 14, 512) 0
1. Evrisim katmani (14, 14, 512) 2359808
2. Evrisim katmani (14, 14, 512) 2359808
5 Blok 3. Evrigim katmani (14, 14, 512) 2359808
4. Evrisim katmani (14, 14, 512) 2359808
Maksimum havuzlama Katmani (7,7, 512) 0
Diizlestirme katman (25088) 0
1.Tam baglantili katman (4096) 102764544
2.Tam baglantili katman (4096) 16781312
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Seyreltme katmani (4096) 0

Simiflandirma katmani @) 8194

Kullanilan hiper-parametre degerlerinden modelin basarimini artirmak amaciyla
epoch sayist 150’°ye yiikseltilmistir. Bunun yaninda 6 grenme orani yine model basarimini
artirmak i¢in 0,001 degerine diisiiriilmiistiir. Son modelde kullanilan parametre degerleri

Cizelge 5.9’da verilmistir.

Cizelge 5.9. Son modelde kullanilan parametreler

Parametreler

Transfer 63renme modeli VGG 19

Giris goriintii boyutu 224 x 224 x 3

Yigin boyutu (Batch size) 32

Dongu (Epoch) 150

Optimizasyon fonksiyonu RMSProp

Metrics Accuracy

Aktivasyon fonksiyonlari ReLU, Softmax

Kayip (Loss) fonksiyonu Categorical Crossentrophy
Seyrelme (Dropout) degeri 0,5

Ogrenme hizi 0,001

Son modelden elde edilen grafikler ise Sekil 5.69’da verilmistir. Model igin
toplanan verilerden egitim seti olarak ayrilan %85’lik kismindan elde edilen minimum
egitim basaris1 %80,25 (0,8025) iken maksimum egitim basarisi ise %95,25 (0,9525)’tir.
Bunun yaninda kayip grafiginde gosterilen egitim kaybinda maksimum deger %56,11
(0,5611), minimum egitim kaybi1 degeri ise %13,11 (0,1311)’dir. Bu degerler, modelin
basarili sekilde egitildigini gostermektedir. Verilerden test seti olarak ayrilan %15’lik
kismindan elde edilen minimum dogrulama basarisi %84,05 (0,8405), maksimum
dogrulama basaris1 ise %93,13 (0,9313) olarak elde edilmistir. Ayrica kayip grafiginde
bulunan dogrulama kaybinda maksimum kayip degeri %40,66 (0,4066) iken minimum
kayip degeri %21,93 (0,2193)’tiir.
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Sekil 5.69. Son modelden elde edilen kayip grafigi (a), son modelden elde edilen dogruluk

grafigi (b)

Dogruluk grafiginde en yliksek dogrulama yani test basarist %93,12 (0,9312)

olarak elde edilmistir. Bu deger, modelin hasar goriintiilerini yapisal ve yapisal olmayan

eleman hasar1 olarak smiflandirmada %93,12 oraninda basarili oldugunu gostermektedir.

Algoritmaya sunulan goriintiilerin hangi sinifa ait oldugu sonucu etiketleme yapilarak

cikt1 olarak modelden alinmaktadir. Algoritmanin goriintiiler {izerinden yaptig1

tahminlerle ilgili birkag 6rnek gorintl etiketleme Sekil 5.70°de verilmistir.
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YapisalOlmayan YapisalOlmayan

Sekil 5.70. Modelin basarili sekilde tahmin edip siniflandirma yaptig1 goriintiiler

Model, basarili tahminlerinin yani sira basarisiz tahminlerde de bulunmustur.
Basarisiz tahminler sonucu yanlis sinifa ait etiketleme islemi yapilmuastir.
Sekil 5.71’de s6z konusu basarisiz tahminlere drnekler verilmistir.

Yapisal YapisalOlmayan
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YapisalOlmayan YapisalOlmayan

=)
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Sekil 5.71. Modelin basarisiz sekilde tahmin edip simiflandirdigi goriintiiler

ESA’da goriintiiler tizerinden hasar smiflandirilmasi yapilirken algoritmanin
gorilintliniin tam olarak hangi kismima odaklandig1 ve hasar smifina da bu odak noktasina
gore karar verdigi bilinmektedir. Yiiksek dogruluk oranlarina ulasilsa da yanlis yere
odaklanmis ve buna gore siniflandirma yapmis bir model basarili olarak nitelendirilemez.
Bu nedenle ¢alismada 1s1 haritalar1 ¢ikarilmistir. S6z konusu bu haritalar, odak bolgelerini
kirmizi-turuncu renkler ile gosterip algoritmanmn goriintiide nerelere odaklanip tahmin
yaptig1 hakkinda arastirmacilara ipucu vermektedir. Calismada ¢ikarilan 1s1 haritalarindan

birkac 6rnek Sekil 5.72’de verilmistir.

Yapisal Yapisal
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Yapisal Yapisal

Sekil 5.72. Modelden elde edilen 1s1 haritalar1

Algoritmadan elde edilen 1s1 haritalar1 bagarili odaklanmalari yaninda yanlis yere
odaklanilan birka¢ goriintli oldugunu da gostermistir. Sekil 5.73’te yanlis odaklanma

durumlar1 gosterilmistir.
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Yapisal Yapisal

Yapisal

Sekil 5.73. Modelin yanlis odaklandigi goriintiiler

Yukarida verilen ilk goriintiide modelin odaklanmasi gereken kiris tizerinde
diyagonal sekilde olusmus olan catlak olmalidir. Ancak 1s1 haritasinda da goriildiigii tizere
model kirigin alt bdlgesine odaklanmis ve buna gore smiflandirma yapmustir. Ikinci
goriintiide yine odaklanilmasi gereken kisim catlak hattidir. Fakat model stvanin dokiiliip
betonun goriindiigii kisma odaklanmistir. Bu goriintiiler aslinda dogru siniflara ayrilmistir
ancak algoritmanin odaklandig1 yerler dogru olmadigindan basarili olarak
nitelendirilemez. Modelin %6,88’lik basarisizlik oraninin yaninda bu sekilde dogru

smiflandirma yapilip aslinda basarisiz oldugu goriintiiler de mevcuttur.
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Bu tez calismasinda takip edilen asamalar is-akis semasi olarak Sekil 5.74°te

- Yapisal olmayan elemaan hasary
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Sekil 5.74. Tez ¢alismasi is-akis semasi
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu ¢alismada, depremler sonrasi betonarme yapilarda olusan hasarlar1 yapisal
eleman hasarlar1 ve yapisal olmayan eleman hasarlar1 seklinde smiflandiran Yapay Zeka
tabanl1 bir Derin Ogrenme algoritmasi gelistirilmistir. Yapisal eleman hasarlarmin tespiti
deprem sonrasi hasar tespit ¢alismalarinda olduk¢a 6nemli bir yere sahiptir. Fakat bazi
durumlarda yapisal eleman hasar1 bulunmayip sadece yapisal olmayan eleman hasari
mevcut olan betonarme yapilarda; binalarin bosaltilmasi, yikim ¢alismalarmin
baslatilmasi gibi ciddi kararlarin verilmesi hem ekonomik agidan hem de o binada
yasayan insanlarin barinma ihtiyaci agisindan olumsuz sonuclara sebebiyet vermektedir.
Gelistirilen akilli sistem model ile hem bu olumsuz durumlarin 6niine ge¢mek
amaglanmigtir. Hasar ayrimi tespit edebilen algoritmanin gelistirilmesinde veri olarak
depremler sonrasi meydana gelen betonarme yapilardan elde edilen hasar gorintileri
kullanilmistir. Bunun i¢in son yillarda tilkemizde meydana gelmis olan biiyiik depremler
sonrasinda sahada yapilan hasar tespit ¢alismalarinda elde edilen goriuntiler
kullanilmustir. S6z konusu depremler 2019 istanbul (Silivri) (Mw = 5,8), 2020 Elaz1g
(Sivrice) (Mw = 6,8) ve 2020 izmir (Seferihisar) (Mw = 6,6) depremleridir. Calisma
kapsaminda elde edilen toplam 9.680 adet goriintii yapisal ve yapisal olmayan eleman
hasar1 olarak iki smifa ayrilmistir. Calismadan elde edilen bulgular sunlardir;

e (Calismada goriintii smiflandirma islemi yapilacagindan DO mimarilerinden
bilgisayarla gorii alaninda en etkin yap1 olan ESA se¢ilmistir.

e Cok buyuk verilerle egitilmis transfer 6grenme metotlarindan VGG 19 mimarisi
secilmis, yapisal ve yapisal olmayan hasar smiflandrma problemine
uyarlanmstir.

e Model i¢in kullanilan veri seti daha 6nce hi¢bir calismada kullanilmamus, ilk
olarak bu tez ¢aligmasi i¢in toparlanmis ve islenmistir. Veriler Glkemizde son
yillarda yasanmis depremler sonrasi yapi stogunda gozlemlenen hasarlari
kapsamaktadir.

e Caligma kapsaminda toparlanan 9.680 gorintiiden 8.228 tanesi modeli egitmek,
1.452 tanesi ise modeli test etmek amaciyla kullanilmistir. Test verilerinden elde
edilen dogruluk orani %93,12 olmustur. Yani c¢alismada gelistirilen yapisal
eleman hasarlarini yapisal olmayan eleman hasarlarindan ayiran sistem %93,12

basar1 orani ile tahmin yapabilmektedir.
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Elde edilen basari orant modelin deprem hasar1 goriintiilerini, yapisal ve yapisal
olmayan elemanda olusan hasar seklinde siniflandirmakta oldukc¢a basarili
oldugunu gostermektedir.

Calisma, deprem sonrasinda yapilan hasar tespit ¢calismalarinda uzman kisilere
yardimc1 bir sistem gelistirmeyi amaglamis ve basariyla sonuglanmistir. Deprem
sonrasi betonarme binalarda yapilan hasar tespit ¢alismalarinda zaman zaman
yapisal olmayan hasarlarin yapisal hasarlar ile karistirilmasi neticesinde binalar
icin yanlis kararlar verilebilmekte, bu yanlis kararlar neticesinde ekonomik
kayiplar yasanmaktadir. Ozellikle tastyici sisteminde hasar olusmamis yapilar i¢in
verilen yikim kararlart hem ekonomik kayiplara sebebiyet vermekte hem de
insanlar i¢in barmma problemini ortaya ¢ikarmaktadir. Gelistirilen bu algoritma
ile hasar smiflandirma konusunda yiiksek basarim saglayan yardimei bir sistem
olusturulmus, yapilar i¢cin verilen kararlarda ekonomik kazanimlar saglanmasi
amaglanmistir.

DO ¢alismalarmda en 6nemli faktdrlerden biri veri boyutu ve kalitesidir. Cok daha
fazla ve net goriintiilerle ileriki ¢alismalarda egitilecek bir model, ¢cok daha
basarili sonuglara ulasilmasini saglayabilecektir.

Bu tez calismasinda iizerinde ¢alisilan deprem hasarlarinin olustugu depremler
cok biiyiik magnitiidlii degildir. Gegmiste iilkemizde meydana gelmis olan 1939
Erzincan depremi (M = 7,9), 1999 Marmara depremi (Mw = 7,4) gibi depremler
sirasinda betonarme yapilarda meydana gelen hasar goriintiilerinin arsivlerine
ulagildig takdirde veri dagilimi agisindan daha nitelikli bir veri seti elde edilip,
Ozellikle yapisal elemanlardaki hasar goriintiileri ¢ok daha net ve belirgin
olacagindan daha basarili bir model olusturulabilir.

Betonarme yapilarda c¢ekilen hasar goriintiileri iizerinden siniflandirma yapan bu
gibi modeller deprem hasarlar1 ile siklikla karistirilan korozyon hasarlarini ayirt
etmek i¢in de kullanilabilir.

Bu tez ¢alismasinda olusturulan model daha da gelistirilerek yapisal elemanlarda
olusan hasarlar1 kesme, egilme, burulma gibi hasar tipine gore siniflandirmak i¢in
egitilebilir. Bu sayede yapisal elemanlarda deprem sonrasi yapilacak gili¢lendirme
caligmalar1 hakkinda aragtirmacilara yardimci bir sistem gelistirilmis olacaktir.
Transfer 6grenme metodu olarak secilen VGG 19 mimarisi bagarili sonug

vermistir, daha sonraki ¢alismalarda buna ek olarak ResNet 52, GoogLeNet gibi
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farkli transfer Ogrenme metotlarmm kullanilmasi model basarisin1 daha
iyilestirebilir.

Gelistirilen model, mobil yazilim haline getirilerek ¢ok daha kolay kullanim
saglanabilir. Ozellikle resmi kurumlarca yapilan hasar tespit calismalarinda
kullanilan tabletler i¢in entegrasyonu saglanarak saha ¢aligmalarinda aktif olarak
kullanilmas1 miimkiin olabilecektir.

Yapilan bu ¢aligma, depremlerin ardindan hizli ve dogru bir sekilde yapilmasi
gereken hasar tespit ¢alismalarinda uzman kisilere yardimei olacaktir. Daha sonra
yapilacak caligmalarda hasarli binalara girilmesi tehlikesini ortadan kaldirmak
amaciyla IHA veya Dronelarla s6z konusu algoritma birlestirilerek yenilik¢i bir

sistem olusturulabilir.
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