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OZET

DEPREME DAYANIKLI MIMARI TASARIM ASAMASINDA DERIN
OGRENME VE GORUNTU SINIFLAMA YONTEMI iLE BURULMA
DUZENSIZLIGI TESPITI

BINGOL, Kaan

Fen Bilimleri Enstitiisii, Mimarlik Boliimii

Tez Danigmani: Dog. Dr. Asli ER AKAN

Subat 2020, 79 sayfa

Mimari tasarim siireci, ana tasarim kararlarinin alinmasindan detaylandirma
asamasina kadar, farkli bircok konuda uzmanlagmis kisilerin is birligi ile gergeklesse
de, ana kararlarin alinmasi, plan organizasyonu, kiitle kurgusu vb. temel kararlar
mimar tarafindan alinmaktadir. Bilgisayar Destekli Tasarim (CAD- Computer Aided
Design ) ve Yapt Bilgi Modelleme (BIM- Building Information Modeling )
programlari ise genellikle, tasarimin ana kararlar1 alindiktan sonra etkili olmaktadir.
Bu nedenle, siirecte alinan ana kararlarin tasityict sistem hesabi sirasinda
degistirilmesinin gerekmesi ise sikca rastlanan bir durum haline gelmektedir. Bunun
olusmamas1 i¢in mimari tasarimin erken evrelerinde deprem mimarlig1 bilinciyle
tastyici sistem kurgusunun bir tasarim girdisi olarak stirece katilmasi gerekir; ¢tlinkii
mimari tasarim agamasinda tasiyict sistem kurgusunun iyi diisiiniilmemesi, uygulama
projesi asamasinda beklenmedik revizyonlarla karsilagilmasina ve dolayistyla hem
stire¢ hem de maliyet olarak ciddi kayiplara neden olmaktadir.

Bu ¢alismanin amaci, s6z konusu probleme ¢6ziim olusturacak sekilde, derin
O0grenme ve goriintli isleme yontemleri kullanarak, tasarimin erken evrelerinde,
mimarlara tasiyici sistem kararlarinin deprem yonetmeligine uygunlugu hakkinda

genel bilgiler verebilecek bir Diizensizlik Kontrol Asistant (DK-Asistani)

Y



olusturulmasidir. Boylelikle, tasarimin erken asamasinda dogru kararlar alinmast
saglanacak, uygulama projesi asamasinda gerceklesebilecek beklenmedik revizyonlar

engellenebilecektir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Derin Ogrenme, Deprem Y6netmeligi, ImageAl,

Goriintii Siniflandirma, Gériintii isleme, Python



ABSTRACT

TORSIONAL IRREGULARITY DETECTION WITH DEEP LEARNING and
IMAGE CLASSIFICATION METHOD in EARTHQUAKE RESISTANT
ARCHITECTURAL DESIGN PROCESS

BINGOL, Kaan

M.S.c., Department of Architecture

Supervisor: Dog¢. Dr. Asli ER AKAN

February 2020, 79 pages

Although the architectural design process is carried out with the collaboration
of experts who are experienced in many different areas from the main preferences to
the detailing stage, the major decisions such as plan organization, mass design etc. are
taken by the architect. Computer Aided Design (CAD) programs are generally
effective after the major decisions of the design are taken. For this reason, it is common
for the main decisions, taken during the design process, to be changed during the
analysis of the structural system.

In order to prevent this, in the early stages of architectural design, earthquake
system awareness and structural system design should be included as an design input;
as, the failure of the structural system which did not considered well in the architectural
design phase leads to unexpected revisions in the implementation project phase and
thus leads to serious losses in both time and cost.

The aim of this study is to create an Irregularity Control Assistant (IC Assistant) that
can provide architects general information about the appropriateness of structural
system decisions to earthquake regulations in the early stages of design process by

using the deep learning and image processing methods. In this way, correct decisions

vi



will be made in the early stages of the design and unexpected revisions that may occur

during the implementation project phase will be prevented.

Keywords: Artificial Intelligence, Deep Learning, Earthquake Code, ImageAl, Image

Classification, Image Processing, Python
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BIiRINCi BOLUM

GIRIS
1.1. Problem Tanimi

Gilinlimiizde her alanda oldugu gibi mimarlar tarafindan kullanilan dijital araglar
da stirekli olarak gelismekte ve tasarim siirecinin vazgecilmez birer pargast haline
gelmektedir. Artan ihtiyaglar dogrultusunda, mimarlik alaninda kullanilan ilk
programlar 2B c¢izim programlar1 iken zamanla 3B tasarim programlari, enerji ve
akustik hesaplama programlari, maliyet tahmini, striiktiirel analiz ve ¢evresel benzetim
programlar1 gibi iirlinlerle bu programlar ¢esitlenmis ve yetenekleri artmistir. Son
olarak, proje tasarimin1 ve yonetimini kolaylastirmay1, yapi1 tasarimi agamasina katilan
farkl disiplinlerdeki kisilerin —mimarlar, insaat miihendisleri, elektrik miihendisleri,
mekanik miihendisleri vb. iletisim problemlerini tek bir ¢ati altinda toplayarak ortadan
kaldirmay1 hedefleyen BIM (Bina Bilgi Yonetimi) sistemleri ortaya ¢ikmistir. Siiregte
kullanilan araglarin yeteneklerinin artmasti, dolayli olarak mimari tasarim agsamalarinin
da kismen doniismesine sebep olmus olsa da, temel olarak tasarim silirecindeki ana
kararlar tasarimec1 mimara ait olmaya devam etmektedir. Bunun ana nedeni, bahsedilen
programlarin tamaminin tasarim siirecinin ana kararlari alindiktan sonra devreye
girmesidir. Sliregte mimar halen ana kararlar1 verirken kendi bilgi, tecriibe ve
yetenekleri dogrultusunda karar vermekte, karar veremedigi durumlarda ise uzmanlik
sahibi birine danigmaktadir.

Bilgisayar teknolojilerinin ve donamimlarinin gelisimiyle yapay zeka
uygulamalarinin da yetenekleri artmis ve yeni metotlar ortaya ¢ikmustir. 21. ylizyilda,
hizla gelisen yapay zeka teknolojileri, mimarlara mimari tasarim siireclerinde problem
¢ozme konusunda yardimci bir ara¢ olma yolunda ilerlemektedir. Yapay zeka,
normalde gorsel algilama, konusma tanima ve diller arasi ¢eviri gibi insan zekasi
gerektiren isleri yapabilen bir bilgisayar sistemidir. Matematiksel formiiller ile
dogrudan ¢oziilmesi imkansiz olan sorunlarin ¢6zlimiinde, bilginin islenerek karmagik
karar alma ve yorumlama islerinde kullanilmaktadir. Yapay zeka, derin 6grenme ve

goriintii isleme gibi tekniklerinde kullanilmasiyla 6zellikle uzmanlik ve tecriibe



gerektiren alanlarda “erken asama karar almada... is akisin1 kolaylastirabilmektedir”
(Lu Pengzhen, 2012). Bir baska ifade ile yapay zeka kullanimindaki temel olgunun,
verilerin tecriibe ile elde edilmis dogru/yanlis yorumlamalari ile en az bir uzman kadar
tutarlt ve dogru karar verme siirecini olusturdugu sdylenebilir. Mimari tasarim siireci
de yapay zeka sistemlerinde oldugu gibi bir aga¢ algoritmasina sahip karar verme
stireclerinden meydana gelir. Analizler, toplanan girdiler, baglam, kararlar, konsept bu
agac algoritmasinin dallarini olusturur. Mimar tipki yapay zeka algoritmalarinda
oldugu gibi agacin dallarini taramaya baglar ve taramanin sonunda en uygun tasarim
kararin1 verir. Ancak mimari tasarimda bu dallarin yonelimi 6znel tercihlerle
kurulurken yapay zeka ona tanimlanan nesnel dogru yanlis verilerine gore tercihlerini
yapar.

Mimarlar tasarim siirecinin baglangicinda, bir yandan yapinin mimari tasarim
kararlarini alirken, bir yandan da tasiyici sistem kurgusunu olusturmak zorundadir. Bu
kurgunun en uygun bi¢cimde yapilabilmesi i¢in tasiyici sistem tiirlerini ve 6zelliklerini
yeterince bilinmesi, bunlarin dogru secilmesi ve dogru yerlerde kullanilmasi
gerekmektedir. Mimari tasarimin erken asamasinda tasiyici sistem kurgusunun iyi
diisiiniilmemesi, uygulama projesi asamasinda revizyonlarla karsilagilmasina sebep
olmaktadir. Tas1yict sistem kurgusunda yapilan biiyiik revizyonlar cogu zaman mimari
tasarimin da biiyiik dl¢liide degisimine sebep olmaktadir. Bu degisiklikleri en aza
indirgeyebilmek i¢in erken asamada mimarlarin tasiyici sistem kararlarini dogru
almasi gerekir. Ancak, deprem riskinin yiiksek oldugu Tiirkiye gibi iilkelerde, deprem
yonetmeliklerinin uygulanmasi zorunludur. Bu durumlarda mimarlar tasiyici sistem
kararlarmm1 tek baglarina alirken olduk¢a zorlanmakta ve yardima ihtiyag
duymaktadirlar. Mimarin, tasarim sirasinda dogru karar1 verebilmesi i¢in ya ekibinde
bir ingsaat miihendisinin bulunmasi ya da striiktiirel analiz programlarim1 ¢ok iyi
kullanabilmesi ve yorumlayabilmesi gerekmektedir. Bu asamada, sdz konusu
unsurlari bulunmadig sartlarda yapay zeka ve yapay zeka uygulamalarinin kullanilip
kullanilmayacag1 sorusu akla gelmektedir.

Calisma kapsaminda, yapay zekanin ve yapay zekd metotlarinin kullanildig:
alanlar incelenmis, mimarlik alaninda kullanilabilecek yontemler tartisilmigtir.
Arastirma sonucunda yapay zekanin karar vermek i¢in verileri kullanma yetenegi ve
Onerilerinin, Ozellikle bir mimari projenin ilk asamasinda, tasarim siireci i¢in ¢ok

onemli oldugu goriilmistiir. Ayrica, tasarimin ilk evrelerindeki eskiz vb. iki boyutlu



calisma metotlar1 goz onilinde bulundurularak, yapay zeka calisma alani igerisindeki
gorlintli igleme, goriintii siniflama ve derin 6grenme metotlarinin (Sekil 1) mimarlik
ve ingaat alanlarinda kullanimlar1 arastirilmis; goriintii islemenin, dijitallestirilmis
vektorel cizimlerden ziyade, fotograf iizerinden hizlica degerlendirme yapma
imkanlar1 tlizerinde durulmustur. Literatiirdeki farkli disiplinlerde yer alan derin
Ogrenme ve goriintii isleme ile ¢oziilen problemler incelenerek ayni1 metotlarin mimari
alanda saglayacag: faydalar tartistlmistir. Bunlar ile birlikte tasarimin ana kararlari
arasinda yer alan tagiyici sistem kurgusunun derin 6grenme, goriintii isleme ve goriintii
smiflandirma ile diizenlilik/diizensizlik durumunun bir uzmanin plana bakarak

inceleyebildigi gibi degerlendirilmesinin miimkiin olup olmadig: arastirilmistir.

Derin Ogrenme
Denetimli Ogrenme Metin Isleme
Denetimsiz Ogrenme Soru Cevaplama
Yapay Zeka I Baglam Cikarim |
Goriintii Tamma Sufl - |
Bilgisavarh Gorme Makina Cevirisi
Uzman Sistemler
Planlama
Robotik

Yazdan Sese Ceviri

Senden yaziya ceviri

Sekil 1: Yapay Zeka Calisma Alanlar1 (Mills, 2016)



1.2. Arastirmanin Amaci ve Onemi

Bu arastirmanin amaci, hem mimari tasarimin erken asamasinda depreme
dayanikli mimarlik bilinciyle tasiyici sisteme dair dogru kararlar alinmasini saglamak
hem de proje asamasinda gerceklesebilecek beklenmedik revizyonlart onlemeye
yardimci olmaktir. Bu amacgla 6n tasarim evresinde, mimara projenin tasiyici
sisteminin diizensizlik durumlar1 hakkinda fikir verebilen bir Diizensizlik Kontrol
Asistan1  (DK-Asistan1) olusturulmustur. Bu asistan, Tiirkiye Bina Deprem
Yonetmeligi”, R.G. Tarih: 18 Mart 2018, Sayi: 30364’ da belirtilen diizensizlik
durumlarini esas alarak, projeyi resim iizerinden bir uzman gibi okuyabilen ve projenin
tastyic1 sistemi hakkinda yorum yapabilen bir yazilim uygulamasidir. Deprem
Yonetmeligi planda ve diiseyde olmak tizere iki tiir diizensizlikten bahsetmektedir. Bu
caligmaya plandaki diizensizlik durumlarinin ilk maddesi olan “burulma diizensizligi”
kontrolii ile baslanmigtir. DK-Asistan1 burulma diizensizligini goriintii siniflama

yontemi ile plan tlizerinden degerlendiren bir prototip olarak gelistirilmistir.

1.3. Arastirmanin Yontemi
Tastyict sistemin diizenli ya da diizensiz olduguna dair bilgiyi verecek olan DK-
Asistanini olusturmak i¢in makine 6grenimi metotlarindan derin 6grenme yontemleri
kullanilmistir. Bu metot ile makineye, secilen dogru ve yanlig 6rneklerden bir veri seti
girilmis ve makineden 6rnekleri inceleyerek, verilen yeni proje hakkinda dogru ve
yanlis semalarla benzerligini degerlendirebilecegi bir mantik kurmasi istenmistir. Bir
baska ifade ile derin 6grenme metodu ile makineye diizenli ve diizensiz plan semalar1
Ogretilmis, goriintli siniflamayla da 6nerilen planlar makine tarafindan okunmustur.
Boylelikle bir girdi olarak verilen planin tastyici sistemi hakkinda uzman gibi yorum
yapan ve mimara erken asamada tastyicit sistem kurgusu icin yardim eden bir arag
olusturulmustur.
Calismaya 18 Mart tarihli R.G., say1 30364 yer alan Tiirkiye Bina Deprem
Y onetmeligi’ndeki dlgiitler esas alinarak baglanmistir. Bu yonetmelikte tasiyici sistem
diizensizlikleri temel olarak, plan diizleminde ve kesit diizleminde diizensizlikler
olmak iizere iki boliimde incelenmektedir. Plan diizlemindeki diizensizlik durumlari
“burulma diizensizligi”, “doseme siireksizligi” ve “planda cikintilarin bulunmasi”
olarak belirtilirken, diiseydeki diizensizlik durumlart “Komsu Katlar Aras1 Dayanim

Diizensizligi”, “Komsu Katlar Aras1 Rijitlik Diizensizligi” ve “Tastyict Sistemin



Diisey Elemanlarinin Stireksizligi” olarak {i¢ asamada incelenmektedir (TBDY, 2018).
Tez kapsaminda alti farkli veri modeli olusturularak, yapi planinda olabilecek
diizensizlik durumlarindan “burulma diizensizligini” kontrol eden bir uygulama
kurgulanmigtir. Daha sonra uygulamay1 olusturmak icin akademik alanda en c¢ok
kullanilan “PYTHON” programlama dili ve yine Python programlama dili ile sunulan
“PYTHON IDLE; Integrated Development and Learning Environment (Entegre
Gelistirme ve Ogrenme Ortami)” kullanilmistir (Andrzej Kapanowski, 2014). Sz
konusu yazilim {iriinii yapilirkken “Image Al 2.0.3-Framework” c¢alisma
kiitiiphanesinden yararlanilmistir (Olafenwa, 2019). Image Al, en gelismis yapay zeka
metotlarini, yeni ve mevcut uygulamalara ve sistemlerine kolayca entegre edilebilen
bir Computer Vision Python kiitiiphanesidir. Gelistiriciler, 6grenciler, arastirmacilar,
egitmenler ve uzmanlar tarafindan, hizli prototipler gelistirmek i¢in kullanilmaktadir
(Olafenwa, 2019). Python ve Image Al ile tez kapsaminda gelistirilen uygulama,
goriintii tanima ve derin 6grenme metotlar ile plan goriintiisii lizerinden yorumda
bulunmasi istenmistir. DK-Asistanina daha 6nceden verilmemis yeni planlar sunulmus
ve bu planlardaki tasiyici sistem semalarinin deprem yonetmeliginde tanimlandig:
sekliyle plan diizlemine gore diizenli veya diizensiz olup olmadigini1 sorgulamasi
istenmistir. Sonuglar gostermistir ki, DK-Asistan1 kendisine sunulan herhangi bir
tastyici sistem semasinin ylizde kag oraninda diizenli ya da diizensiz oldugu bilgisini

basariyla verebilmektedir.

Sekil 2’de uygulamanin akis semasi goriilmektedir.

Veri 6gretimi ve simnamasi Ortam . _
Diizensizlik Kontrol

> Asistan1

Tiirkiye Deprem
Yonetmeligi 2018

’ PYTHON v3.7.4 ‘

A ] ’ PYTHON v3 IDLE ‘
Diizensiz Tasiyici >
Sistem
Tkinter GUI Yapisi
Diizenli Tasiyici Diizenli veya diizensiz
Sistem semalara benzerlik
Image Al Yapisi ;ijzdesi %

Sekil 2: DK-Asistaninin Calisma Diyagram



IKiINCi BOLUM

LITERATUR BIiLGIiSi

2.1. Yapay Zeka Nedir?

Kavram olarak 1950’li yillarda ortaya ¢ikan yapay zekanin literatiirde ortak bir
tanim1 bulunmamaktadir. Glinlimiizde yapay zeka, insanlar tarafindan zeki davranis
olarak nitelendirilen bir takim faaliyetlerin makineler tarafindan yapilmasini inceleyen
bir bilgisayar bilimleri dalidir. Yapay zekd hakkinda literatiirde gecen tanimlari
incelersek John McCarthy’ye (2019) gore yapay zekanin hedefi “insan gibi davranis
gosteren makineler gelistirmektir”. Nabiyev (2018) ise yapay zekay1, “bir bilgisayarin
ya da bilgisayar denetimli bir makinenin, genellikle insana 6zgii nitelikler oldugu
varsayilan akil yiiriitme, anlam ¢ikartma, genelleme ve geg¢mis deneyimlerden
ogrenme gibi yiiksek zihinsel siireclere iligkin gorevleri yerine getirme yetenegi”
seklinde tanimlamaktadir. Bu tanima gore yapay zekanin kullanim alanini, diistinsel
yetenek gerektiren isleri birtakim veriler ile birlikte makinelere yaptirmasi olarak
diisiinmek miimkiindiir. Ornegin 1966 yilinda Joseph Weizenbaum tarafindan MIT
Yapay Zeka laboratuvarinda olusturulmus bir dogal dil isleme bilgisayar programi
olan Eliza Programi kullanicilarin verdigi cevaplara gore yeni sorular sormakta veya
cevaplamaktadir (Weizenbaum, 1966). Programin calisma kurgusu, kullanicinin
girdigi ciimlelerin i¢inde bulunan anahtar kelimeleri saptayarak, dnceden tanimlanmig
olan climlelerden birini konugsmanin devamina ekler ve kullanici ile etkilesime girer.
Giincel bir 6rnek olan Apple Bilgisayar Teknolojileri Sirketinin iiriinlerinde bulunan
Siri Asistan1 yazilimi, temel olarak Eliza ile ayn1 mantikta ¢aligmaktadir. Kullanic
tarafindan gelen birtakim verileri analiz ederek ortaya insan davranisina benzeyen bir

bicimde sonugclar1 yansitir. Yapay zekanin ¢aligma alanlar1 Sekil 3°de goriilmektedir.



Yapay Zeka @ o Yapay Zeka(YZ)
Makinelerin bir isi insanlar gibi ¢6zmesini saglayan
herhangi bir tekniktir.

Makine
Oprenimi @

o Makine Ogrenimi (YZ)
Programlanmadan bilgisayarin 6rneklerden
Ogrenebilecegi algoritmalardir.

Yapay Sinir

Aglan  ® ) o Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Canlilarin beyninde yer alan sinir aglarmin modellenmesi
ile olusturulan en makine 6grenme metodu

Derin Yapay
Sinir Aglan1 @ o Derin Yapay Sinir Aglan - Derin Ogrenme(DO)
Derin Derin yapay sinir aglan diger adi ile derin 6grenme, cok
. katmanh sinir aglarim model olarak kullanarak sunulan
Og renme verilerin hiyerarsisini otomatik olusturan bir makina

Ogrenim metodudur.

Sekil 3 Yapay Zekanin Calisma Alanlari, Mattab, M. (2019).

Russell & Norvig’e (2010) gore ise yapay zeka, “akilli varliklar1 anlamak ve
bunlar taklit ederek karar verme siirecini basit, hizlt ve verimli hale getirmek i¢in
tasarlanmig bir mantik sistemidir.”

Yapay zeka, insanlar gibi diisiinen ve hareket eden ayni zamanda akilli
davraniglarin otomasyonu ile ilgilenen bir kavramdir. Yapay zeka hakkindaki
tanimlamalar dort gruba ayrilmaktadir. Bunlar, insan gibi diisiinen makineler (thinking
humanly), insan gibi davranan makineler (acting humanly), rasyonel diisiinen
makineler (thinking rationally), rasyonel davranan makinelerdir (acting rationally)

(Russell & Norvig, 2010, s. 2).

2.1.1. Insan Gibi Davranan Makineler

Insan gibi davranan makineler fikrinin temeli, sorulan sorulara makine tarafindan
verilen cevaplarin insanlar tarafindan ayirt edilememesi olarak 6zetlenebilir. insan gibi
davranan makineler kavrami ilk olarak 1950 yilinda John McCarthy ve arkadaslar
tarafindan bir akademik konferansta onerilmistir. Bu fikir matematik¢i Alan Turing
tarafindan test edilmistir. Bu testin ad1 literatiirde “Turing Testi” olarak bilinmektedir.
Testin sonucunda makinelerin insanlar gibi diisiinmesini ve 6grenmesini saglamanin

miimkiin oldugu ortaya ¢ikmistir. Turing testinde, makinelerin insan olarak tepki



gosterip gosteremedigini tespit edebilmek icin pragmatik bir yaklasim kullanilmistir
(Smith, McGuire, Huang, & Yang, 2006).

Turing testi iki oyuncu ve bir hakemden olusan deneysel bir soru cevap
oyunudur. Oyunculardan biri bilgisayardir. Diger oyuncu ve hakem ise insandir.
Hakem, ekran ve klavye kullanarak oyunculara birtakim sorular yoneltir. Oyuncular
tarafindan verilen yanitlara gore hakem, bilgisayar olan oyuncuyu bulmaya calisir.
Cevaplar insanlara soruldugunda insanlarin verecegi tiirdendir. Ornegin oyunculara
bir toplama islemi soruldugunda, makine cevab1 vermeden once beklemektedir; ya da
makineden bir siir yazmasi istenildiginde, “siir yazmayi beceremem” seklinde
cevaplar vererek bir insan profili ortaya koymaktadir (Russell & Norvig, 2010, s. 3-
4).

2.1.2. Rasyonel Diisiinen Makineler (Diisiince Yasalar1 Yaklasimi)

Yapay zekd calismalarinda diigiince yasalari yaklasiminin temeli Aristoteles’e
kadar geri gotiiriilmektedir. Bu yaklasima gore, Aristoteles “dogru diislinceyi”, yani
reddedilemez akil yiirlitme siireglerini kodlamaya calisan ilk kisilerden biridir.
Aristoteles’in tasimlari, dogru 6nermeler verildiginde daima dogru sonuglar veren
argiiman yapilar1 icin sablonlar saglamistir. Ornegin “Sokrates bir insandir; biitiin
insanlar Oliimliidiir; o halde, Sokrates Oliimliidiir.” Bu diisiince sistemi “mantik”
denilen ¢aligma alaninin da temeli oldu ve daha sonra 19. yy mantik¢ilar diinyada var
olan tiim nesnelerle ilgili ifadeleri ve nesnelerin arasindaki iligkilere yonelik formiiller
olusturmaya c¢abaladilar. 1965 yilindan sonra, mantik (matematik) dili ile formiile
edilebilen ¢oziilebilir her problemi ilke olarak ¢ozebilen yapay zeka programlar ortaya
cikmaya baslamistir. Ancak bu yaklagimin, giren bilgi dogrulugunun kesin olmamasi,
degiskenlerin mantik dilinde formiile edilmesinin kolay olmamasi ve bir problemin
ilke olarak ¢oziilebilir olmasi ile pratikte (uygulamada) ¢6ziilmesinin arasinda biiyiik

fark olmasi gibi birtakim sorunlu yonleri vardir. (Russell & Norvig, 2010, s. 3-4).

2.1.3. insan Gibi Diisiinen Makineler (Bilissel Modelleme Yaklasimi)

Biligsel modelleme yaklasimi temelde insanin nasil diisiindiigliniin anlasilmast
iizerinde yogunlasir. Bu nedenle bu yaklasim yapay zeka uzmanlari ile psikoloji
alanmin bilim insanlarinin bir arada ¢aligmasini gerektiren bir yaklagimdir. Eger bir

programin insan gibi diislindiigi sOylenecekse, Oncelikle insanlarin nasil



diisiindiigiiniin belirlenmesi gerekir. Insanlarm nasil diisiindiigiinii ve insan zihninin
yapisini kapsayici bir teori ile ortaya koyduktan sonra ise, zihnin ¢aligma sistemini bir
bilgisayar programi olarak ifade edebilmek miimkiin hale gelebilir. Bu yaklagima gore
programin girdi-¢ikti davranisina karsilik gelen davranislari, insan davraniglar ile
eslesirse, bu programin bazi mekanizmalarinin insanlarinki gibi calisabilecegi

sOylenmektedir. (Russell & Norvig, 2010, s. 3-4).

2.1.4. Rasyonel Davranan Makineler (Rasyonel Etmen Yaklasimi)

Rasyonel davranan sistemler yaklasiminin temel olgusu etmendir (Ing. agent).
Etmen kavrami Latincede eylemde bulunmak anlamina gelen “agere” kelimesinden
tiiremistir ve “bir seyi yapan, eyleyen” anlamindadir. Buna karsilik “rasyonel etmen”
ise, davranislarinda rasyonel olabilen anlamindadir. Bir bagka ifade ile, belirli
durumlarda en iyi sonuca ulagmak icin eyleyen ya da belirsiz durumlarda miimkiin olan
en iyi sonuca ulagmak i¢in eyleyen anlamina gelmektedir. Bu yaklasim insan gibi
diisiinen makineler yaklasimindaki dogru sonug ¢ikarmaya benzemekle birlikte ondan
daha farklidir. Baz1 durumlarda rasyonel davranmak, diisliniip karar vererek dogru
sonug¢ cikartmay1 icermez. Sicak bir nesneye elimiz degdiginde refleks ile elimizi
oradan ¢ekmemiz, rasyonel bir eylem olmasina karsilik, sonug ¢ikartilarak yapilan bir
eylem degildir. Bu nedenle rasyonel davranan makineler yaklagimi daha olumlu kabul
edilmektedir. Bu kategoriye giren bilgisayarlar, otonom kontrole sahip olarak kendi
kendilerini yonetmeli, ¢evreyi algilamali, varligmi siirdiirmeli, degisen kosullara
uyum saglamali ve bunlar ile birlikte hedefleri gerceklestirebilmelidir. Rasyonel etmen
mevcut durumdan en iyi performansi saglayabilecek sekilde davranan sistemlerdir

(Russell & Norvig, 2010, s. 4-5)

2.2. Makine Ogrenimi

Makine 6grenimini tanimlayabilmek i¢in 6ncelikle biiyiik verinin ne oldugunu ve
makine 6greniminde nasil kullanildigin1 belirmek 6nemlidir. Biiyiik veri, toplanan ve
depolanan verilerdeki artisin bir sonucu olarak ortaya ¢ikan bir terimdir. Bu verilerin
nasil toplandigin1 bir 6rnek ile ifade etmek gerekirse, kameralardan alinan goriintiiler,
sensorler, internet ortamindaki yazili ve gorsel biitlin veriler, sosyal amagl
olusturulmus kisisel paylasimlar ve 6z veriler biiyiik veriyi olusturmaktadir (Vasilev

ve d., 2019).



Makine 6grenimi (machine learning), bilgisayar sistemlerinin kullanici tarafindan
acik bir emir veya talimat belirtmeksizin énceden tanimlanmis belli bir gérevi yerine
getirmek i¢in istatistiksel modellerin bilimsel bir ¢alismasidir (Vasilev ve d., 2019).
1980’1 yillarda ilk kez ortaya ¢ikan bu tanim belli veri kaliplarina ve istatistiki
¢ikarimlara dayanarak calisan bir yapay zeka sistemini anlatir. Ornegin, bir e-posta
stirekli olarak kullanici tarafindan istenmeyen posta olarak isaretlenir ise makine belli
bir veri biitiiniine erigtiginde ayn1 adresten gelen e-postalar kullaniciya danigmadan
otomatik olarak istenmeyen kutusuna ayrilacaktir (Bishop, 2006).

Makine 0grenimi yapay zeka arastirma alaninin bir alt dali olarak goriilmektedir.
Makine Ogrenim algoritmalari, verilen bir gorevi gerceklestirmek iizere agikca
programlanmamis olsa da karar vermek i¢in dngoriilere dayanarak istatistik temelli bir
mantik olusturur. Bu mantig1 kurabilmek i¢in “egitim verisi” olarak bilinen kullanici
tarafindan olusturulmus Ornek veri yiginina dayanan matematiksel bir model
olusturmak gerekir (Koza, Bennet, Andre, & Keane, 1996). Biiyiik bir veri y1ginindan
yararli bilgiyi ¢ekip ¢ikarabilmek i¢in ihtiyaci karsilayacak degerli verilerin elde
edilmesi iglemine ‘“veri madenciligi” denilmektedir. Veri madenciligi, makine
ogrenmesi i¢indeki bir ¢aligma alanidir ve denetimsiz 6grenme yolu ile kesifsel veri
analizine odaklanmaktadir (Friedman, 1998).

Makine 6grenimi alaninda yapilan ve uygulanan en ¢ok ¢alisma goriintii tanima
islemidir. Gorilintliniin makineye tanitilmasi i¢in binlerce ayni ozelliklere sahip
goriintiilerin ve bunlarin motiflerin tanitilmasi gerekir. Makine motifleri ve goriintiiyii
temsil eden piksellerin konumlarini ve degerlerini 6grenerek, sunulan goriintiiniin ne
oldugunu anlar. Makine 6grenimi, bulanik mantik, yapay sinir aglari, derin 6grenme
basliklar1 altinda incelenmektedir. Makine Ogrenimi stratejileri ii¢ gruba ayrilir.
Bunlar, denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenmedir (Atalay

& Celik, 2017). Sekil 4’te makine 6grenim modelleri gosterilmistir.
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Makine Ogrenimi

Denetimli Ogrenme Pekistirmeli Ogrenme

Onceki veriye gére bir sonraki Model ¢ikni, girdi ile
verivi tahmin eder A 4 karsilastirarak hatalarini 6grenir

Denetimsiz Ogrenme

Girdi verilerinin birbirleri ile
olan ilikileri( Benzerlikleri) ile
agrenir

Sekil 4 : Makine Ogrenim Tiirleri

Denetimli 0grenmede makine, sunulan girdiyi daha Onceki c¢iktilar ile
karsilastirarak 6grenmektedir. Her bir girdi giderek iyilesen ¢ikti sonuglarina gore
ogretilir. Denetimsiz 6grenme ise ¢ikis degerleri ile olan baglantiy1 keserek yalnizca
girdi degerlerini dikkate alir. Buradaki amag girdi degerlerini birbiri ile karsilastirarak
aralarindaki iliskiyi saptamaktir. Bu sayede birbirine yakin degere sahip girdiler
otomatik olarak kiimelenir ve girdi, olusturulan kiimeye gore tespit edilmis olur.
Pekistirmeli 6grenmedeki amag ise elde edilen ¢iktinin girise gore karsilastirarak iyi

veya kotil olarak 6l¢iit sunmasidir (Atalay & Celik, 2017).

2.2.1. Bulamk Mantik

1965 yilinda Zadeh tarafindan ileri siiriilen bulanik mantik, 100% dogru veya
100% yanlis gibi kesin sonu¢ ¢ikartmak yerine biraz dogru, biraz yanlis seklinde
gruplar arasi benzerlikleri ifade eden bir sistemdir. Bulanik mantik kiime teorisinde
iiyelik derecesi kavramini ele alir. Ornegin, gengler kiimesine 25 yasindaki bir insan
%100 tiye iken, 60 yasindaki bir insan %30 {iyedir seklinde ifadeleri vardir. Bulanik
mantigin ger¢ek hayat olaylarima daha iyi ¢0ziim Onerilerinde bulunabilecegi

diisiiniilmektedir (Pirim, 2011).
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2.2.2. Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Network)

Yapay sinir aglari, yapisal ve kavramsal olarak insan biyolojik sinir hiicresinden
ilham alarak birbirlerine bagli yapay sinirlerden olugmaktadir. Dogrusal olmayan bir
modeldir ve bir girdi seti ve tek bir ¢ikt1 icermektedir (Nabiyev, 2016). Beynimizde
yer alan sinir aglar1 karmagsik 6grenme ve yorumlama yetenegine sahiptir. 1943'te
McCulloch ve Pitts bu karmasik sistemi matematiksel olarak taklit ederek yapay
zekanin ve makine 6greniminin temelini olusturmuglardir (Ertel, 2009). Yapay sinir
aglari, kontrol ve sistem tanimlama, goriintii ve ses tanima, tahmin ve kestirim, ariza
tespiti gibi alanlarda kullanilmaktadir (Pirim, 2011). Ozetle, yapay sinir aglari, bir
insan beyninin igleyisini ve basit gozlemlerle yeni kurallar olusturma yetenegini taklit
etme. Aksonlar gelen bilgiyi (sinapsis) de iglemden gecirerek diger sinir hiicrelerinin

dentritlerine iletir (Sekil 5) (Yilmaz A. , 2018).

Cekirdek

Akson uglari

Dentrit

Sekil 5: Biyolojik Sinir Ag1 (Yilmaz A. , 2018)

Bu prensip ile birlikte ¢ok katmanli sinir aglarmi agiklamak gerekirse, sinir
hiicreleri akson uglar1 (sinapsis) ve dentrit ile birbirine baglidir. Bu yapay sinir aginda
f(x) fonksiyonun sonucunda ¢ikardig1 y degeridir.

Sekil 6’da yapay sinir hiicresi goriilmektedir. Buradaki fonksiyonlar inceleyecek
olursak, sinyalin girigi x(i) vektorii ile gosterilmistir. w(i) ise girdinin agirhgini
gostermektedir. Girdi degeri, diger adi ile sinyal degeri, w ile belirtilmis olan agirliklar

ile carpilarak veri akis1 gerceklesir (Yilmaz A., 2018).
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Sekil 6: Yapay Sinir Hiicresi Semasi
(Yilmaz A. , 2018)

Sekil 7‘de tek katmanli bir yapay sinir aginin temel yapist goriilmektedir.
Daireler YSA’nin diiglimlerini diger ad1 ile ndronlarini gostermektedir. Basit sinir ag1
modelinde, 3 katman bulunmaktadir. Bunlar giris katmani, gizli katman ve ¢ikis
katmanidir. Giris katmaninda girdinin piksel degerleri belirlenir. Gizli katmanda
imajin renk ve piksel dagilimlar1 incelenir. Cikis katmaninda ise modele daha 6nce

Ogretilmis olan imajlarin 6zellikleri ile karsilastirma yaparak sonug¢ vermektedir.

Gizli Katman

Giris Katmam

%1 Bitki
e — %2 Toprak
@ =e: e
, PSZ P2 s %68 Hayvan

{
\

Girdi

—— %99 Insan

)

.....

digerine tag, her bir bagilin agirhigina
gore koyulasir veya agtlir.

Sekil 7: Tek Katmanh Bir Yapay Sinir Aginin Temel Yapisi
(Waldrop, 2020)
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2.2.3. Derin Yapay Sinir Aglar1 ve Derin Ogrenme

Derin Ogrenmenin temelini olusturan yapay sinir aglar1 2010’lu yillarda
kullanilmaya baglayan derin yapay sinir aglar1 veya hiyerarsik sirali 6grenme kavrama,
bir makine 6grenim metodudur (Benjamin ve d., 2013). Temelde derin 6grenme
makine 6greniminin bir alt kiimesidir. Ancak derin 6grenmenin makine dgrenimine
gore yetenekleri farklilagmaktadir. Insan diizeyine yakin goriintii siniflandirmasi
(insan kadar hassas goriintii tanima ve siniflandirma), insan diizeyinde konusma
tanima, insan diizeyinde metin okuma ve seslendirme gibi konular1 kapsamaktadir
(Chollet, 2018).

Derin 6grenme, makine algist ve bigimsel akil yiiriitme gibi dogal dil anlayis
disinda ¢ok ¢esitli sorunlarda uygulanmaya baglanmistir. Hakkinda hala aragtirmalarin
yapildig1 deneysel bir alan olan derin 6grenmenin bir¢ok bilim alaninda ve yazilim
gelistirmede etkili oldugu goriilmektedir. Derin 6grenme yapilari, ¢ok katmanli yapay
sinir aglaridir. Derin terimi ise ¢ok katmanli olan sinir agini ifade etmektedir. Sekil
7’de gosterildigi ilizere klasik yapay sinir aglari sadece iki veya li¢ katmandan
olusmaktadir. Derin aglar ise yiizlerce katmana kadar c¢ikabilirler (Sekil 8’)

(Mathworks, 2020).

Giris Katmam Coklu Gizli Katman
N Cikis Katmam
: 02 RN R i — %92 George Washington
S z X ‘o .' * 9062 Benjamin Franklin
- A ;.f-‘ i:‘ JEIE : I %36 Alexander Hamilton
Girdi ASEK S Nal X S / 3 —— %13 Thomas Jefferson
g N j

Imajin zellik
kombinasyonlarun
belirleme

L=ii HEF "HE "E¢ GEH
vom SLE BEY NEF BEH

Sekil 8 Derin Yapay Sinir Ag1 (Waldrop, 2020)

agik / koyu piksel Imajin koselerini Imajin koselerini Imajin ozelliklerini
degerini belirleme belirleme belirleme belirleme
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Yeni bir derin 6grenme yapisi olusturmak i¢in verilerin siniflandirilabilir bir
bicimde ayrilmasi gerekmektedir. Olusturulacak yeni derin 6grenme yapist bir veriyi
nasil Ogrenecegini bilmediginden bu ydntem milyonlarca veri ve yiizlerce sinifa
ihtiyaci olan 6zel uygulamalarda kullanilir. Veri boyutunun biiyiik olmasindan dolay1,
sifirdan baslayarak bir derin 6grenme yapisi olusturulamaz. Bunun yerine GoogLeNet,
InceptionV3, DensNet, Microsoft ResNet gibi var olan derin 6grenme modelleri
kullanilir. Bu modellere daha dnceden egitilmis pre-trained modeller denir. Son bir
veya iki katman cikartilarak {lizerine yeni model kurulur. En biiylik avantaji ise
modelin, zaten bir veriyi nasil 6grenecegini bildigi i¢in az veri ile tutarlt sonuglar
verebilmesidir (Mathworks, 2020).

DK-Asistaninin olusturulmasinda model olarak goriintii islemede daha etkili olan
ResNet modeli kullanilmistir. ResNet modeli diger hazir model yapilarindan daha
derin ve tutarli sonu¢ vermektedir. ResNet, 2015 yilinda ImageNet yarismasini

kazanan 34 katmanl ilk derin yapay sinir ag1 yapisidir (Mathworks, 2020).

2.2.4. Derin Ogrenme Mimarileri

Derin 6grenme mimarileri hibrit, ayirici ve iiretken olmak lizere 3 grupta
incelenir.

Hibrit mimariler, ayimrict ve flretken mimarilerin birlesmesinden olusan
mimaridir. Nesneleri siiflandirma isleminin yani sira optimizasyonu da hedefler.
Uretken mimariler, nesnenin analizini ve sentezini gerceklestiren, verilerin birbirleri
ile alakali 6zelliklerini bulan mimaridir. Ayirict mimariler ise, yalnizca nesnelerin
kategorilendirilmesi amaci ile kullanilmaktadir (Deng, 2012).

Derin 6grenme mimarileri arasinda en ¢ok kullanilan mimariler, derin ileri-
beslemeli aglar (Deep Feed-Forward Networks), tekrarlayan aglar (Recurrent
Networks) ve ileri beslemeli konveksiyonel sinir agidir (CNN). Bu c¢alismada
bilgisayarli gérmede etkili olan CNN mimarisi dolayli olarak /mageAl yapis1 altinda

kullanilmistir.
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2.2.5. Konveksiyonel Sinir Ag1 Sinifi ve Goriintii isleme

Konveksiyonel sinir ag1, derin 6grenmede evrisik sinir aglari olarak bilinen (CNN
veya ConvNet), derin 6grenmenin en popiiler algoritmalarindan biridir. CNN’ler
smiflandirma igini dogrudan goriintii, video, metinden veya ses lizerinden
yapabilmektedir. Bu CNN sinifi goriinti ve video tanima, Oneri sistemleri ve
goriintiilerin analiz gibi uygulamalarda kullanilmaktadir. (Goodfellow, Bengio, &
Courville, 2016).

CNN’ler ozellikle nesneler, ylizler ve sahneleri analiz etmek ve desen bulmak
icin kullanilir. Bu model, goriintiileri siniflandirmak ve siniflandirma siirecini
otomatiklestirmek i¢in hazir kaliplar kullanir. Dogrudan goriintii verileri ile CNN
egitilebilmektedir. Calisma alanlarina 6rnek vermek gerekirse, kendi kendini siiren
araclar ve yliz tanima uygulamalar1 gibi nesne tanima ve bilgisayarla gérme gerektiren
uygulamalar i¢in CNN’ler kullanilir (Mathworks, 2020).

Sekil 8’de goriildiigi lizere, derin yapay sinir aglari, goriintiiniin farkli
ozelliklerini tespit etmeyi 6grenen yiizlerce katmana sahip olur. Girdi olarak sunulan
goriintii bir dizi filtreleme isleminden gecirilir. Filtreler, parlaklik ve kenarlar gibi ¢ok
basit Ozellikler olarak baglayabilir ve nesneyi benzersiz bir sekilde tanimlayan
ozelliklerin karmasikligini artirarak daha detayli bir 6grenim gergeklestirirler.

CNN'lerin diger goriintli smiflandirma algoritmalarma gdére en biiyiik
avantajlarindan biri, 6n islemden veya insanlar tarafindan saglanan 6nceki bilgilerden
bagimsiz olarak, biiyiik goriintii veri tabanlar1 ve biiyilk miktarlarda etiketlenmis
bilgiyi isleyerek, girdilerini en dogru ve etkili bir sekilde nasil degerlendireceklerini
kendi baglarina 6grenmeleridir (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016).

En bastan baglayarak bir CNN modeli olusturmak ¢ok maliyetli bir iglemdir.
Calismalarda ve arastirmalarda daha dnceden egitilmis olan modeller kullanilir. Bu
modellerin genis Ozellik kiimesi bir sonraki modele aktarilarak yeni bir model
olusturulur. Bu yonteme o6grenme aktarmasi (Transfer Learning) denilmektedir.
Ogrenme aktarmasi daha dnceden egitilmis bir agin {izerine egitilmesidir. Ornegin,
milyonlarca goriintii lizerinde egitilmis bir ag1 alabilir ve yalnizca yiizlerce goriintii
kullanarak yeni nesne siniflandirmasi igin yeniden egitilebilmektedir. S6z gelimi CNN
zaten bir goriintiiyli nasil 6grenecegini saptamis ve milyonlarca goriintii igleyerek

ozellik kiimesini genisletmistir (Mathworks, 2020).
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UCUNCU BOLUM

DEPREME DAYANIKLI MiMARI TASARIMDA DERIN OGRENME VE
GORUNTU SINIFLANDIRMA UYGULAMALARININ KULLANIMI

Mimarlikta yapay zekd, uzman sistemler, genetik programlama ve bulanik
sistemler olarak kullanilmaktadir. Literatiir incelendiginde, mimarlik alanindaki yapay
zeka caligmalar1 bina tasarim siirecinin erken asamalarinda fiyatlandirma tahmini,
sema tasarimi, plan tasarim optimizasyonu ve projenin denetlenmesi gibi konularda
yapilmistir. Bu alanda yapilan c¢alismalardan ilki Idemen’in 2003 yilindaki
calismasidir. Idemen (2003) tezinde, Deprem Yonetmeligi'nde belirtilen Al
diizensizligi olarak tanimlanan burulma diizensizligini temel almakta ve yapay zeka
uygulamalarindan yararlanarak binalarin rijitlik ve agirlik merkezlerinin kontroliinii

yapmaktadir. idemen’in uygulamas1 Sekil 9°da gésterilmistir.

L
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TASIYICI SISTEMINIZ UYGUN DEGILDIR.
Guvenlik dis merkezligi:

30.0

Sisteminizin dis merkezligi:

30.0 nil

Command :
|597.6334, -42.0676, 0.0000 | SNAP) gF@JlUHT

Sekil 9: Autocad Uzerinde Cahisan A1 Diizensizlik Uygulamasi
(Idemen, 2003)
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Autocad programi ortaminda LISP kullanarak olusturulan program baska
programlar altinda ¢alismaktadir. Diger bir ¢alisma Tuzcuoglu’nun 2003 yilindaki
calismasidir. Tuzcuoglu (2003) makalesinde, kullanimi artan yapay zeka
yontemlerinin varlifindan ve yapay sinir aglarinin katkilarindan bahsederken, bunlar
caligma prensiplerine gére uzman sistemler, olguya dayali agiklama ve kiime teorisi
olmak iizere ii¢ grupta incelemis ve tiirlere gore giiclii ve zayif yonlerini aragtirmigtir.
Ayrica, kiime mimarisinden de s6z eden g¢alisma bulanik kiime kuraminin ingaat
miihendisliginde kullanabilecegini de anlatmaktadir.

Gilinaydin ve Dogan(2014) ise caligsmalarinda bina tasarim siire¢lerinin erken
asamalarinda maliyet tahmin problemlerini ¢6zmek i¢in yapay sinir ag1 metodunun
kullanimin1 arastirmiglardir. Calisma ornek olarak Tiirkiye’deki 4-8 katli konut
yapilarinin betonarme yap1 sistemlerinde metrekare maliyetini tahmin etmektedir.
Calismada maliyetleri belirlemek i¢in sekiz farkli tasarim parametresi kullanilmigtir.
Modeli egitmek ve sinamak icin otuz farkli projeden maliyet ve tasarim verileri
alimmigtir. Kurulan model, %93 liikk bir tutarlilikla basarili olmustur (Giinaydin &
Dogan, 2004).

Yine yap1 alaninda Lu ve arkadaglar1 (2012) evrimsel hesaplama, yapay sinir
aglari, bulanik sistemler, uzman sistemler ve derin 6grenme ile kaos teorisi gibi yapay
zeka uygulamalarini ve son zamanlarda gelisen yontem ve teorileri 6zetlemektedir. Lu
makalesinde matematiksel veya fizik formiilleri ile ¢dziilemeyecek problemleri
karmagik problemler olarak tanimlamaktadir. Calismada, yapay zeka basligt altinda
yer alan genetik programlama, siirli teoremi, yapay sinir aglari, bulanik sistemler gibi
yazar tarafindan uzman sistemler olarak belirlenen siniflarin, erken asamada, insaat
yonetiminde ve siire tahminlerindeki kullanimlar1 incelenmistir. Sonug olarak Lu ve
arkadaglari, bu yontemlerin tecriibesi olmayan kullanicilar i¢in tecriibe gerektiren
problemlerin ¢oziimiinde yardimei oldugunu ve ayni zamanda tecriibeli kullanicilarin
da is akislarin1 daha verimli hale getirdigi gibi faydalarinin bulundugunu
vurgulamaktadir (Lu Pengzhen, 2012)

Baska bir ¢alismada ise insaat miithendisliginde, karmasik ve iyi anlagilmayan
problemlerin ¢6ziimiinde geleneksel miithendislik programlarinin yetersiz kaldigindan
bahsedilmektedir. S6z konus calismada yapay zekadan yardim alarak tahmin, risk

analizi, karar verme, kaynak yOnetim optimizasyonu ve benzeri bir ¢ok konuda
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problemlerin ¢6zildiigii ornekler ile anlatilmaktadir (Patil, Patted, Tengai, &
Jahagirdar, 2017).

Birbirine ¢ok yakin iki disiplin olan insaat miihendisligi ve mimarlik
alanlarinin herhangi birinde kullanilan yapay zeka uygulamalarinin her iki disipline de
faydali oldugu bir gercektir. Ornegin Baybogan (2013) tarafindan, her iki disiplinin de
yararina olan bir uygulama olarak yapay zeka ve ar1 algoritmasi kullanilarak tip imar
yonetmeliklerine gdre arsa i¢in en uygun tasarimi ve vaziyet planini lireten bir program
yazilmistir (Baybogan, 2013). Waziri vd. (2017) ise ¢caligmalarinda yapay sinir aglar
ile yapim siireci maliyet tahmini, optimizasyon, zaman ydnetimi, risk degerlendirmesi
gibi matematiksel ve istatistiksel yontemlerle ¢o6ziilmesi zor olan problemleri
incelemekte ve yapay sinir aglarinin, geleneksel programlara gore daha dogru ve
giivenilir tahminler verdigini savunmaktadirlar (Waziri, Bala , & Bustani, 2017). Wei
ise yapay zeka ile mimari tasarimin bir arada kullanilmasina iliskin mimari akilli
tasarim (MAT) modeli 6nermekte ve MAT modeline gére, mimari tasarim, analiz ve
imalat {izerine uygulanan bir dizi yapay zeka yontemini tartismaktadir (Wei, 2018).

Bir diger ¢aligmada ise Cudzik ve Radziszewski (2018), mimarlar tarafindan
kullanilan yardimci araglarin her zaman yapim siirecini ve tasarim siirecini etkiledigini
vurgulamaktadir. Calisma, yapay zekanin hesaplama ve simiilasyon uygulamalarinda
nasil kullanildigindan ve yeni hesaplama algoritmalar1 ile geometrik formlarin
karmagik yapisini ortaya ¢ikartip bunlar1 detaylandirabildiginden bahsetmekte; kiime
zekasi algoritmasi, evrimsel algoritmalar, yapay sinir ag1 algoritmalar1 ve bunlarin
mimarideki kullanimlarin1 Sekil 10 ve Sekil 11 ile 6rneklemektedir. (Cudzik &
Radziszewski, 2018).

PaELRE
K WY BA

sE I'® Eb

Sekil 10: Makine Ogrenimi ile Olusturulmus Kolon Bashklar:
(Cudzik & Radziszewski, 2018).
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1t

Sekil 11: Siirii Zekasi ile Olusturulmus Tasarim (Cudzik & Radziszewski, 2018).

Haun ve Zheng calismalarinda, derin 6grenme planlar1 okuyabilen ve GAN
metodu ile daha Once okuttuklari planlardan yeni planlar iireten bir sistemi
tartigmiglardir. Llamas ve meslektaslar1 planlama ve sehircilikte daha verimli ve
optimum tasarimlar ortaya ¢ikartmanin miimkiin oldugunu séylemektedir (Llamas ve
d., 2017). Yazarlar bu ¢alismay1 yaparken derin 6grenme ve GAN’dan yararlanmistir
(Huang & Zheng, 2018). GAN (Generative Adversarial Networks) 2014 yilinda lan
Goodfellow ve meslektaglar1 tarafindan icat edilen bir makine 6grenme sistemleri
siifidir. Egitilmis bir model seti verildiginde, verilen egitim setini taklit etmeye
calisarak ayni istatistiklere ve Ozelliklere sahip yeni veriler iiretmeyi 0grenen bir

sistemdir (Goodfellow ve d., 2014).

Recognition
Input Ground Truth Output
Ground Truth Output - .
. § ﬂﬁg i ‘
237 E
Generation

Input Ground Truth Output Input Ground Truth Output

lﬁ el )
o] 1] ' L
No, | B
228 52
" 3 Y
S - )

Sekil 12: GAN Kullanimi1 (Huang & Zheng, 2018)

Sekil 12’de goriildiigii lizere girdideki elemanlar1 tantyarak, yeni ve alternatif

elemanlar iiretmektedir (Huang & Zheng, 2018).
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Radziszewski’nin yayimlamis oldugu “Artificial Neural Networks as an
Architectural Design Tool-Generating New Detail Forms Based On the Roman
Corinthian Order Capital, 2017 (Mimari Tasarim Aract olarak Yapay Sinir Aglar: —
Roma Korint Tarzi Kolon Bashgi Benzeri Yeni Detaylar Uretmek,” bashklh
calismasinda, Roma Kornit Tarzi Kolon bagliklarinin geometrik sekillerinden olusan
bir veri seti ile YSA modeli olusturmustur. Yazar, bu setteki geometrik iliskiler ile
yeni geometrik sekiller olusturarak, yapay zeka uygulamalarmin etkisi {izerine bir
tartigsma yiiriitmistiir (Radziszewski, 2017).

Derin 6grenme ve goriintii izerine bir diger 6rnek ise Uzun & Corakoglu’nun
(2019) yaptig1 calismadir. Bu ¢alismada piksel tabanli mimari plan ve kesitlerin derin
O0grenme yontemi ile saptanmasi iizerine bir vaka ¢alismasi yapilmistir. Yazarlar, Sekil
13’te goriildigli gibi mimari ¢izimleri, plan veya kesit, ya da el ¢izimi veya dijital
cizim fark etmeksizin okuyan ve siniflayan bir model gelistirerek derin 6grenme ve

goriintli islemenin kullanimini incelemistir.

Sekil 13: Eskiz Plan ve Kesit Cizimi (Uzun &
Corakoglu, 2019).

Jennifer ve meslektaslari ise 2019 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada, derin 6grenme
ve goriintii siniflandirma yontemi ile mimari plan, kesit ve goriintiileri okuyabilen yeni
bir CNN modeli olusturmuslardir. Bu yeni model ile biiyiik firmalarin veya kurumlarin
veri kiitliphanelerinde yer alan biitiin projeler otomatik olarak smiflandirilmis ve
dosyalanmistir. S6z konusu CNN modelinin, bu sayede kurumlarin ve sirketlerin
verilerini ¢ok hizli bir bigimde dosyalayarak, kurumlara zaman kazandirdig
saptanmistir. Yazarlar, ¢caligmada 6rnek olarak Sydney Opera binasinin (Sekil 14) kesit
ve planlarini birbirinden ayiran bir CNN modeli olusturmuslardir. Sekil 14’da yapinin
cizimlerine gére CNN modelinin verdigi tahminler yer almaktadir (Jennifer, ve

digerleri, 2019).
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Image: “12768_00003.jpg Image: “12707_00050.)pg"
Prediction: Plan drul.n. with 93.48% confidence Prediction: Section drawing with 100.00% confidence

Image: “First_Floor_Plan_(Sydney_Opera_House)_(5373..." Image: "12708_00041.jpg"
Prediction: Plan drawing with 99.72% confidence Prediction: Section drawing with 100.00% confidence

Image: “Sydney-Opera_planta_vig-1024x695.jpg" : “NRS12808-2_a122_0006829.jpg"
Prediction: Plan drawing with 99.58% confidence Predlctlon. Section dr-ho ».m confidence

Sekil 14: Sydney Opera Binas1 Plan ve Kesitleri (Jennifer, ve digerleri, 2019).
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Llamas ve meslektaslar1 ise calismalarinda, kiiltiirel mimari eserleri derin
Ogrenme ve goriintii isleme yontemi ile siniflandirmiglardir. Yazarlar, mimari 6gelerin
Olciimleri sirasinda ¢ekilen goriintiilerin dogru bir sekilde siniflandirilmasi ve insan
hatalari1 minimuma indirmek icin yapay zekddan yararlanmislardir. Girdi olarak
verilen mimari goriintliniin, hangi plan ve kesite ait oldugunu gosteren bir uygulama
yaptlmigtir. CNN mimarisi ile olusturulan bu smiflandirma uygulamas: dijital
dosyalama ve smiflandirma isini otomatiklestirmis, zaman ve efor tasarrufu
saglamigtir. Calismada kullanilan veri setleri ise kamuya agik hale getirilmistir (Sekil

15) (Llamas ve d., 2017).

Table 1. Dataset samples of Cultural Heritage images used.

Category

,. i g0
Altar ] [“ " u Il*
(829 images) !

Apse
(514 images)

Bell tower
(1059 images)

Column
(1919 images)

Dome (inner)
(616 images)

Dome (outer)
(1177 images)
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Yapilan literatiir ¢aligmalart incelendiginde mimarlik alaninda yapay zeka ve
derin 6grenme caligmalarinin son yillarda arti§i goriilmektedir. Literatiirde, derin
ogrenme ile mimari planlarin yapay zekaya dgretilerek yeni planlarin olusturulmasi ve
goriintii siniflandirma yontemleri ile mimari plan ve goriintiilerin kategorilendirilmesi
gibi konularin agirlikli olarak tartisildigir gozlenmistir. Tartigmalarda dikkat ¢eken
diger unsur ise mimari veri setleri olmustur. Buna karsin, tasiyici sistem tasarimi
asamasinda derin Ogrenme kullanimi ile ilgili ¢aligmalarin azlhigr da dikkat
cekmektedir. Bu nedenle bu calismanin motivasyonu literatliire 6nemli bir katki
sunacak olan derin 6grenme yontemlerinin, on tasarim asamasinda tasiyici sistem
kararlarinin dogru verilebilmesi i¢in kullanmak iizerinedir. Calisma ile mimarlarin bu
siirecini (On tasarim agamasindaki tasiyict sistem kararlarini) kolaylastiran bir sistemi
olusturmak hedeflenmistir. Ulkemizde yapilan binalarda tasiyici sistem kararlarini
veritken en Onemli kaynaklardan biri Deprem Yonetmeligi’dir. Deprem
Yonetmeliginde belirtilen tasiyict sistem esaslarina gore tasarimda dikkat edilmesi
gereken maddeler 6zetlenmistir. Bunlardan biri de tastyici sistem diizensizlikleridir.
Bu calismada, yapay zeka yontemlerinden derin 6grenme ve goriintii siniflama metodu
kullanilarak, makineye diizenli ve diizensiz tasiyici sistemler Ogretilmistir. Bu
ogrenme ile makineye bir plan yiiklendiginde, makinenin diizenli veya diizensiz bir
tastyicl sisteminin mevcut olup olmadigma dair yorum yapabildigi gozlenmistir.
Tezin, bu agidan mimarlik alaninda yapay zeka kullanimima katki saglayacagi
diisiiniilmektedir. Diizensizlik Kontrol Asistaninin kurgusunu olusturabilmek igin
oncelikle deprem ve tasiyict sistem esaslari ile planda ve diiseyde yasanan
diizensizliklerin ele alinmasi gerekmektedir. Bu nedenle ilk olarak asagidaki
boliimlerde deprem ve tastyici sistem esaslart ve plan ve diiseyde yasanan

diizensizlikler anlatilmaktadir.

3.1. Depremin Yapilar Uzerindeki Etkisi

Deprem, herhangi bir 6n uyar1 vermeden yer kabugunun hareketi ile olusan bir
dogal afettir. Yerkiire i¢cinde ani enerji degisimlerinin olusmasi, diinya yiizeyine
titresim dalgalar1 olarak ulasmasi ve dagilmasi sonucu ile meydana gelir. Bu
titresimlere sismik dalga adi verilir. Sismik dalgalar enerjinin degistigi noktadan
diinyanin kiitlesi i¢inde yayilarak yeryiiziine kadar gelir. Bu durum yeryiiziinde

harmonik titresimler olusturur. Ne zaman gerceklesecegi tahmin edilemeyen

24



yeryliziinlin bu sismik hareketleri, yapilara, insanlarin canina ve malina zarar
vermektedir. Bu nedenden dolayr yapilar olabilecek deprem olasiliklarima ve
senaryolarina gore o6zel olarak tasarlanmalidir. Yapilar1 ayakta tutan, yapinin tasiyict
sistemleridir. Depreme dayanikli yap1 tasarimmin en 6nemli kurallar1 yapi tasiyict
sisteminin kurallara uygun diizenlenmesi, yeterli ve uygun malzemenin kullanilmasi

ve deprem senaryolarina gore kurgulanmasi gerekliligidir (Celeb, 2018, s. 3-4).

Zekai Celep, Deprem Miihendisligine Giris: Depreme Dayanikli Yapr Tasarimi

isimli kitabinda depremin olusumunu su sekilde tanimlar:

“Depremlerin ¢ok biiyiik bir boliimii, yer kabugunda soguma ve c¢esitli etkilerden
meydana gelen sekil degistirme enerjisinin ani olarak a¢iga ¢ikmasindan meydana
gelir. Boyle bir olay sirasinda yer kabugunu olusturan plakalar kendisini simirlayan
gizgiler olan faylar (yer kabugu kiriklari) boyunca ani olarak kirilir ve fay ¢izgisinde
atim (goreli hareket) meydana gelir” (Celeb, 2018, s. 3-4)

Tanimda da bahsedildigi iizere deprem yiikleri dinamiktir ve diger yiiklerden
farkl1 olarak yapi lizerine g¢arpma etkisi yaparlar. Zeminde olusan ani deprem
hareketleri tutarsizdir. Deprem hareketlerinin yapi tizerindeki etkisi tasiyici sisteme
bagl olarak degismektedir (Celal & Kumbasar , 2004). Yapilar zemine baglidir ve bu
nedenle deprem etkisi altindaki yapilar aniden biiyiik bir siddet ile hareket etmeye
baglarlar. Bu hareket karsisinda yapinin ataleti (duraganligi) bu harekete direng
gosterir. Zemine sabit olan yap1 deprem etkisi ile birlikte T periyodu adi verilen bir
salinim hareketi baslatir (Idemen, 2003). Bu salinima kars1 koyabilmek igin yapida
kurgulanan tastyici sistemin diizenli olmasi ve bu sayede diizensiz deprem kuvvetinde
ortaya c¢ikabilecek zararlarin minimuma indirilmesi ve deprem giivenliginin
saglanmasi gerekmektedir. Yap1 giivenligini dogru bir sekilde tanimlamak tecriibeye,
rasyonel diisiinceye ve karar verme ile ilgili deneyime dogrudan baglidir. Bunlarla
birlikte yapinin tagtyici sistemi depreme karsi diizenli ve uygun bir sekilde tasarlansa
bile kimi durumlarda dolayli olarak da etki gormektedir. Bu etki depremin olusturdugu
tsunamiler, toprak kaymalari, zeminin sivilagsmasi gibi bir¢ok faktdrden biri olabilir.
Bu nedenle depreme kars1 giivenli tasarimda, yapinin ¢evresel faktorleri de goz dniinde

bulundurmalidir (Unay A. 1., 2002, s. 6-8).
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3.2. Deprem ve Tasiyic1 Sistem Tasarim Ilkeleri

Tastyici sistem tasarimi her ne kadar ingaat miihendislerinin sorumluluk alan1 gibi
goriinse de mimarlarin da erken tasarim asamasinda tasiyici sisteme dair aldiklari
kararlar oldukca énemlidir. Insanlara zarar verenin depremden ¢ok depremde yikilan
binalarin oldugu gergegi diisiiniildiiglinde tasiyici sistem tasariminin mimarlarin ve
miihendislerin ortak sorumlulugunda oldugu agiktir (Unay A. I., 2002). Mimarlarin
tasariminin ilk evrelerinde aldigi temel kararlar olan ¢ekirdek yerlesimi, planda ve
kesitteki dolu ve bos alanlar, kiitlenin bigimlenisi, yapinin rijitligini ve giivenligini
onemli 6l¢iide etkiler. Mimarin, yap1 glivenligini riske atmayacak tasarimlar iiretmesi
icin yapi ile ilgili esaslara ve yonetmeliklere uygun tasarimi ortaya koymasi
gerekmektedir. Deprem  Yonetmeligi (2018) bina tastyict  sistemlerinin
diizenlenmesinde dikkat edilecek ii¢ ilkeden bahseder (Y 6netmelik Bilgilendirme Eki
3A). Bu ilkeler;

e Tasiyict Sistemin Sadeligi ve Basitligi,
e Tasiyicl Sistemin Diizenli ve Simetrik Olarak Diizenlenmesi,

e Tasiyict Sistemde Yeterli Dayanim ve Rijitlik’tir.

Tasiyic1 Sistemin Sadeligi ve Basitligi: Binanin deprem davranisinin 6ngoriilebilir
ve hesaplanabilir olmasini saglamak i¢in tasiyict sistem kurgusunun olabildigince sade

ve yalin yapilmasi en énemli ilkedir (TBDY, 2018).

Tasiyic1 Sistemin Diizenli ve Simetrik Olarak Diizenlenmesi: Tasiyici sistemin
planda diizenli ve simetrik olarak tasarlanmasi, dosemelerdeki yayili kiitlelerden
kaynaklanan eylemsizlik kuvvetlerini en uygun bi¢imde diisey tasiyic1 sistem
elemanlarina aktarmasidir. Tasiyict sistemin simetrik diizenlemesi ile kiitle, rijitlik ve
dayanim bakimindan 6ngdriilebilir bir deprem davranis1 gerceklestirilebilir. Tasiyict
sistem diisey eksende de diizenli bir sekilde tasarlanmalidir. Kat rijitliklerinde ve
dayanimlarinda olusabilecek ani degisimler ile yumusak kat ve zayif kat durumundan

kacinilir (TBDY, 2018).
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Tasiyicr Sistemde Yeterli Dayamim ve Rijitlik: Depremin, planda biitiin
dogrultularda etkili olabilecegi dikkate alinarak, tastyici sistemin birbirine dik iki asal
Burulma diizensizligini ortadan kaldirmak ve onlem almak ig¢in yeterli burulma

dayaniminin ve rijitliginin saglanmasi sarttir (TBDY, 2018).

Bu ilkelere uymayan binalar diizensiz binalar olarak adlandirilir. Diizensiz binalar
depreme kars1 davranislarindaki olumsuzluklar nedeni ile tasarimindan ve yapimindan
kacinilmasi gereken yapilardir. Kacinilmasi gereken bu diizensiz durumlar deprem
yonetmeliginde “Planda Diizensizlik Durumlar’” ve “Diiseyde Diizensizlik

Durumlar1” olmak tizere iki gruba ayrilmistir (TBDY, 2018).

3.3. Diizensiz Binalarin Tanim
Diizensiz binalar depreme karsi davraniglarindaki olumsuzluklar nedeni ile
tasarimimdan ve yapimindan kacinilmasi gereken yapilardir. Diizensiz durumlar
deprem yonetmeliginde iki gruba ayrilmistir. Bunlar:
-Planda Diizensizlik Durumlar1

-Diiseyde Diizensizlik Durumlaridir (TBDY, 2018).

3.3.1. Planda Diizensizlik Durumlar

Plan diizleminde yapinin deprem davranigini etkileyen iki temel sorun rijitlik
merkezinin yerinin de§ismesi ve serbest salinim yapabilecek kadar uglarin
uzatilmasidir. Bunlar Deprem Yonetmeligi’nde A grubu diizensizlikler olarak
tanimlanmaktadir. A grubu diizensizlikleri de Al, A2 ve A3 tipi diizensizlikleri
icermektedir. Bunlardan A1 ve A2 tipi diizensizlikleri olusturan burulma diizensizligi
(Al) ve doseme siireksizligi (A2) diizensizlikleri, agirlik merkezi ve geometrik
merkezin {st liste diismesini engelleyecek plan diizenlemeleri, yapiin rijitlik
merkezini degistirdigi ve dayanimda ani azalmalara neden oldugu i¢in yapida

diizensizlikler meydana getirmektedir.
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Deprem Yonetmeligi’nde “burulma diizensizligi” olarak ifade edilen Al tipi

diizensizlik durumu:

“Birbirine dik iki deprem dogrultusunun herhangi biri igin, herhangi bir
katta en biiyiik goreli kat otelemesinin o katta ayni dogrultudaki ortalama

goreli otelemeye oranmini ifade eden Burulma Diizensizligi Katsayist nbi ‘nin

1.2’den biiyiik olmast durumudur.” (Sekil 16) (TBDY, 2018).

(Al) max
Ai [ .
(' l)lmm Disemelerin kendi diizlemleri
icinde rijit diyafram olarak
cahsmalar1 durumunda

O

(Aiort = I/2[(Al)max + (Ai)min]

Burulma diizensizligi katsayisi:
r]bi = (Ai)max / (Ai)min

L - = o Burulma diizensizligi Durumu:
\ rlbi >1.2

\
Deprem Dogrultusu i'inci kat dogemesi

v

Sekil 16. Burulma Diizensizligi (Torsional Irregularity) (TBDY, 2018).

A2 tipi diizensizlik durumu ise “doseme siireksizligi” olarak tanimlanir ve
Deprem Y 6netmeligi’ne gore; “Herhangi bir kattaki dosemede (Sekil 17); [-Merdiven
ve asansOr bosluklar1 dahil, bosluk alanlar1 toplaminin kat briit alaninin 1/3’tinden
fazla olmasi durumu, II-Deprem yiiklerinin diisey tasiyicit sistem elemanlarina
giivenle aktarilabilmesini gii¢lestiren yerel doseme bosluklarinin bulunmasi durumu,
[II-Désemenin diizlem i¢i rijitlik ve dayaniminda ani azalmalarin olmas1” durumunda

gergeklesir (TBDY, 2018).
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-~ | =

A2 Tiirii diizensizlik durumu - I As = Aot An2
Ay /A>1/3

A, : Bosluk alanlar toplami

A : Briit kat alan1

— .7 L.

A2 Tiirii Diizensizlik Durumu - II

Kesit A-A
A2 Tiirti Diizensizlik Durumu - IT ve III

Sekil 17: Doseme Diizensizligi (Floor Discontinuity)
(TBDY, 2018).

A grubu diizensizliklerinin son tipi olan A3 tipi diizensizlikte ise plandaki
cikintilarin uzamasi ile yapinin kollarinin deprem aninda kontrolsiiz salinarak hasar
olusturmasi problemi olugsmaktadir. Deprem Yonetmeligi’nde A3 diizensizligi “Bina
kat planlarinda ¢ikint1 yapan kisimlarin birbirine dik iki dogrultudaki boyutlariin her
ikisinin de, binanin o katinin ayni dogrultulardaki toplam plan boyutlarinin
%?20'sinden daha biiyilik olmas1 durumu” olarak tanimlanmaktadir (Sekil 18) (TBDY,
2018).

Ly Ly | L

Ly
a a —
: /0 gy I
3 I.2x | 3| .2x | Ax_
L Ix | Lx | | Lx |

A3 tiirii diizensizlik durumu:

ay>0.2Ly Veaymzamanda ay>02L,y

Sekil 18 : Planda Cikintilar Bulunmasi (Projections in Plan) (TBDY,
2018)
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3.3.2. Diiseyde Diizensizlik Durumlari
Deprem yonetmeliginde ikinci grup olan “Diisey Dogrultudaki Diizensizlikler”

dikkat edilmesi gereken diger bir konudur. Deprem Yonetmeligi’ne gore asagidaki
sekilde siniflandirilmaktadir.
Bunlar (TBDY, 2018):

-Komsu Katlar Aras1 Dayanim Diizensizligi (Zayif Kat),

-Komsu Katlar Arasi Rijitlik Diizensizligi (Yumusak Kat),

-Tasiyic1 Sistemin Diisey Elemanlarinin Siireksizligi seklindedir.

Bu diizensizlik durumlarindan kaginmalidir.

Komsu Katlar Aras1 Dayanim Diizensizligi (Zayif Kat): Betonarme binalarda,
birbirine dik iki deprem dogrultusunun herhangi birinde, herhangi bir kattaki toplam
etkili kesme alaninin, bir iist kattaki toplam etkili kesme alanina orani olarak
tanimlanan Dayanim Diizensizligi Katsayisi mnci’nin 0.80’den kiigiik olmasi

durumudur (Sekil 19) (TBDY, 2018).

Sekil 19: Diiseyde Diizensizlik Durumlari
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Tasiyic1 Sistemin Diisey Elemanlarmmin Siireksizligi: Tasiyici sistemin diisey
elemanlarinin (kolon veya perdelerin) bazi katlarda kirislerin iistiine veya ucuna
oturtulmasi, ya da iist kattaki tagiyicinin altta kolonlara oturtulmasi durumudur (Sekil

20) (TBDY, 2018).

Sekil 20 Tastyic1 Sistemin Diisey
Elemanlarmin Siireksizligi

Komsu Katlar Arasi Rijitlik Diizensizligi(Yumusak Kat): Birbirine dik iki deprem
dogrultusunun herhangi biri i¢in, bodrum katlar disinda, herhangi bir i’inci kattaki
ortalama goreli kat dtelemesi oraninin bir {ist veya bir alt kattaki ortalama goreli kat
Otelemesi oranina boliinmesi ile tanimlanan Rijitlik Diizensizligi Katsayisi nki ’nin

2.0’den fazla olmasi durumudur (TBDY, 2018).

3.4. Diizensiz Bina Tasariminin Deprem Davramisina Etkisi

Yapilarin simetrik olmayan yiik dagilimlart nedeni ile yapilar siirekli olarak bir
burulma durumu igerisindedir. Kolon ve perde gibi diisey tasiyici elemanlarin
dagilimlari plan iizerinde dengeli degilse burulma riski artmaktadir. Bina tizerindeki
burulma diizensizligini ortaya ¢ikartan durum, yapinin iizerinde bulunan kiitle merkezi
ile rijitlik merkezinin iligkisinden kaynaklanir. Kiitle merkezi, yapinin geometrik
olarak merkezinde yer alir, 6te yandan rijitlik merkezi kolon ve perde diisey tasiyict

elemanlarin bulundugu konuma gére degisiklik gosterir (Idemen, 2003).
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3.4.1. Rijitlik Merkezi

Yapinin herhangi bir kat planinda, plan diizleminde ki agirlik merkezi, perde,
kolon ve ¢ekirdek arasindaki iliski ile rijitlik merkezi elde edilir. Rijitlik merkezi,
katta oteleme hareketi yapmadan, etrafinda donebilecegi noktadir. Bu nokta, ayrica
diisey tasiyict elemanlarin ataletlerinin agirlik merkezi olarak da tanimlanmaktadir.
Agirlik merkezi ise bir kat planina etkiyen bileske yer cekimi kuvvetlerinin etkidigi
noktadir. Basit anlamda bir dikdortgenin kosegenlerinin kesistigi nokta onun agirhik
merkezi olarak tanimlanabilir (Celep ve Kumbasar, 1993). Sekil 21°de goriildigi

tizere kiitle ve rijitlik merkezleri tanimlanmstir.

Rijit ®

Cekirdek

@ Rijitlik Merkezi O Kiitle Agwrlhik Merkezi
Sekil 21: Kiitle ve Agirhk Merkezi Semasi

Burulma momentini azaltmak icin, yapmin kiitle ve agirlik merkezlerinin
birbirlerine yakin konumlandirilmasi veya iist iiste cakistirilmasi gerekir. Simetrik
olmayan yapilarda genellikle kiitle ve rijitlik merkezinin birbirilerinden farkl
konumlarda yer almaktadir (Dondiiren, ve d., 2007). Sekil 22°de goriildiigii lizere kiitle

ve rijitlik merkezleri tanimlanmustir.
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\
R

rijii @™
Cekirdgk

Rijitlik Merkezi  Kiitle Agirlik Merkezi Burulma/Momenti

F deprem kuvveti

F deprem kuvveti /\ \ ‘

@ Rijitlik Merkezi O Kiitle Agirhik Merkezi

Sekil 22: Dis Merkezlik ve Deprem Kuvveti Semasi

Dis merkezlik formiilii: Binanin dis merkezligi (e) = rijitlik merkezi — agirlik merkezi

uzaklig1 Olmasi gereken dis merkezlik (ei ) = 1/20.

Binanin herhangi bir kat planinda, plan diizleminden agirlik merkezi, perde ve
kolonlar gibi diisey tasiyict sistem elemanlarindan da rijitlik merkezi elde edilir. Bu
iki merkeze ait noktalar arasindaki uzakliga (e) dis merkezligi denmektedir. Bu uzaklik
Afet Bolgelerinde Yapilacak Yapilar Hakkinda Yonetmelik’te tanimlandig iizere, o
kat planindaki en uzun kenarin 1/20 sini asmamalidir (Sekil 22). Bu degerin asildig:
durumlarda aradaki mesafe kadar ek bir moment kolu olusacagindan o kat, F yatay
kuvveti etkisinde bir donme hareketi yapar ve bu yer degistirme, F’nin biiytikliigiine
bagli olup, binanin yikilmasina kadar gidebilecek sonucglar dogurabilir.

Bu ¢erg¢evede sonug olarak, burulma diizensizligi probleminin dnlenebilmesi
icin mimari tasarim asamasinda tasiyicilarin birbirine gore konumu ve araliklari,
boyutlari, yap1 ¢ekirdeginin konumu vb. durumlarin kontrol edilmesi gerekir. Tas1yici
elemanlarin plan diizleminde bir bolgede yogunlagsmasi ve siklagmasi yapiy1 daha rijit
hale getirmemekte, tam tersine yapisal dengeyi bozarak rijitlik merkezinin yerini
degistirmektedir. Bu nedenle tasarimin plan diizleminde, 6zellikle yap1 ¢ekirdeginin
konumuna gore, kolonlar ve perdelerin konumu dengelenecek sekilde, sade, diizenli
ve esit boyut ve aralikli yapilmasi gerekir. Bu kurallar diginda tasarlanan tastyici

sistemler deprem yiikleri altinda sakincalidir.
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Bu nedenle ¢aligmada, sorunlarin erken tasarim evresinde tespit edilebilecek
ve uyarida bulunarak ileride meydana gelebilecek sorunlarin Oniine gecilmesini
saglayacak, goriintii siniflandirma ve derin 6grenme ydntemi ile bir uygulama
gelistirilmistir. Diizensizlik Kontrol Asistani (DK-Asistani) olarak adlandirilan bu
uygulamada, Sekil 22°de goriilen dis merkezlik formiilii goz 6niinde bulundurularak,
planda diizensizlik durumlarindan Al tipi diizensizlik durumu barindiran plan
semalari, derin Ogrenme ve gorlintii smiflandirma yontemleri ile makineye

ogretilmistir.
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DORDUNCU BOLUM

KULLANILAN MATERYALLER

4.1. Diizensizlik Kontrol Asistaninin Kurgusu

Calisma kapsaminda gelistirilen DK-Asistan1 derin 6grenme destekli bir
bilgisayar uygulamasidir. Mimari plan diizleminde tasiyici sistem semasinda herhangi
bir diizensizlik olup olmadigini saptamay1 hedefler. DK-Asistani, bu islemi Deprem
Yonetmeligi'nde yer alan planda tasiyict sistem diizensizliklerinden, burulma
diizensizligi esaslarina gore gergeklestirir. Tasarlanan DK-Asistani, diizenli ve
diizensiz tasiyict sistemler olarak tanimlanmis mimari planlari, makinaya ogretilmis
semalara olan benzerliklerine gére degerlendirir.

DK-Asistaninin analiz programlarindan farki, tasarimin erken agamasinda yapinin
tastyici sisteminin diizenli mi yoksa diizensiz mi olduguna dair bir erken uyar1 sistemi
gibi ¢aligmasidir. Bu sayede deprem giivenligi ilk olarak erken tasarim evresinde
baglamis olur. Uygulama daha sonradan ortaya cikabilecek biiylik revizyonlarin da
Oniline gegmeyi saglamaktadir.

DK-Asistant PYTHON script dilinde iiretilmistir. Veri seti modelleri ise derin
ogrenme algoritmalarinin ve mimarilerin hazir olarak bulundugu IMAGE Al yapist ile
Colab Notebook’ta islenmistir. Colab (Colaboratory) Notebook, makine 6grenimi i¢in
aragtirma ve gelistirmede kullanilan web tabanli bir interaktif ortamidir. Herhangi bir
kurulum gerekmeden Google Cloud ile calisarak kullaniciya sanal bir ortam
saglamaktadir. Tez kapsaminda modellerin egitimi Google Colab Notebooks
kullanilarak yapilmstir.

Image Al ise kodlama yliikiinii hafifleten yontemi ile imaj siniflandirma islemi

yapilmasini saglayan ag¢ik kaynakli bir PYTHON Kkiitiiphanesidir.
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4.1.1. Kullanilan Materyaller

PYTHON: PYTHON agik kaynak bir script dilidir. 1991 yilinda Guido van
Rossum tarafindan yaratilmistir. Python’ un tasarim felsefesi olabildigince sade ve
yazim diline benzer nesne yonelimli bir dil olmasidir. Dil yapist nedeni ile
programcilarin veya akademik arastirmacilarin kiiciik 6lgekli prototipler veya biiyiik
olcekli projeler icin kolay, agik bir kodlama dili olmayr amag¢lamistir (Kuhlman,
2013).

PYTHON kiitiiphanelerini yonetmek i¢in PYTHON ile birlikte gelen, Python igin
entegre gelistirme ortami1 IDLE (integrated development environment for Python)
kullanilmistir. Derin 6grenme ile ilgili yapilan c¢alismalar ve kullanilan paket ve
programlar ¢ogunlukla PYTHON dilinde yapilmistir (Python, 2020).

Bu tez kapsaminda, derin 6grenme algoritmasi ResNet, Derin 6grenme modeli
OpenCV, yapay sinir ag1 kiitliphanesi olarak TensorFlowl.4 ve Keras, bilgisayarl
gorme i¢in ImageAl yapist kullanilmigtir.

TKinter: Her ne kadar, ImageAl imaj siniflandirma i¢in her seye hazirlasa da,
kullanicr tecriibesi bakimindan bir ara yiize ihtiya¢ vardir. Bu sebepten otiirli 7Kinter
kullanilarak kullanic1 ara birimi kodlanmustir. Tkinter, Python ortami i¢in sunulan bir
arabirim kiitliphanesidir. Tez kapsaminda ortaya ¢ikartilan yazilim tiriinii DK-Asistani
Tkinter kiitliphanesi kullanilarak yazilmistir. 7Kinter ayni zamanda PYTHON 'in
standart ara yiiz kiitliphanesidir. Bu kiitiiphane, Microsoft Windows ve Python'in Mac
OS X kurulumlarina dahildir (Wiki Python, 2020).

TensorFlow ve Keras: TensorFlow, makine 6grenme algoritmalarini ifade
etmek ve algoritmalart yiiritmek i¢in kullanilan bir uygulamadir. Sembolik bir
matematik kiitiiphanesidir ve sinir aglar1 gibi makine 6grenimi uygulamalari igin de
kullanilir. Google Brain ekibi tarafindan, Google’in kullanimi i¢in gelistirilmis ve
sonradan herkese agilmigtir (Martin Abadi, Agarwal, Barham, & vd, 2020).

Keras ise PYTHON’da yazilmis acik kaynakli bir yapay sinir agi
kiitiiphanesidir. TensorFlow, Microsoft Cognitive Toolkit ve Theano yapilarinin
iizerinde c¢aligmaktadir. Derin sinir aglari ile hizli deneyler yapabilmek igin
tasarlanmistir. Keras kiitiiphanesi PYTHON 2.7-3.6 arasinda ¢alismaktadir (Keras,
2020). Bu bilesenler /mageAl ile birlikte dolayli olarak kullanilmigtir. ImageAl
yapisini  kullanabilmek icin olusturulan ortama bu iki bilesenin kurulmasi

gerekmektedir.
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OpenCV: Ger¢ek zamanl bilgisayar gormeyi amaclayan bir programlama
fonksiyonlar1 kiitiiphanesidir (Pulli ve Ark, 2012). Bu kiitiiphane hem klasik hem de
son teknoloji bilgisayarli gorme ve makine 6grenme algoritmalarinin kapsamli bir
setini igermektedir. 2500'den fazla optimize algoritmaya sahiptir. Bu algoritmalar
yiizleri algilamak ve tanimak, nesneleri tanimlamak, videolardaki insan eylemlerini
siniflandirmak, nesnelerin 3B modellerini ¢ikarmak, yiliksek ¢oziiniirliik iiretmek ve
goriintiileri birlestirmek i¢in kullanilmaktadir (OpenCV, 2020). OpenCV-Python ise
bilgisayarli gérme sorunlarin1 ¢ozmek igin tasarlanmig bir Python Baglanti

kiitiiphanesidir (DocsOpenCV, 2020).

ImageAl: Tez kapsaminda yeni modeller egitmek ve egitilen modellere gore
sinanacak olan grafikleri analiz etmek icin kullanilmistir.

ImageAl, arastirmacilar, 6grenciler ve gelistiriciler i¢in basit ve az sayida kod
satir1 kullanarak hizli ve etkili prototip veya iiriin ortaya ¢ikartmalarini saglayan bir
Python kiitiiphanesidir. Bu kiitiiphane, Moses Olafenwa ve DeepQuest Al ekibinden
John Olafenwa tarafindan gelistirilmis bir derin 6grenme ve bilgisayarla gorme
projesidir (Olafenwa, 2019). ImageAl, PYTHON 3.5.1 veya daha giincel bir versiyon
ile calisir. Yukarida bahsedilen, TensorFlowl.4, OpenCV ve Keras’t otomatik olarak
caligtirdigindan programin yapildigi ortama 6nceden Python paket yoneticisi ile
birlikte (PyPi) yiiklenmesi gerekmektedir (Olafenwa, 2019).

ImageAl, yapay zeka bashigi altinda tanitilan derin 6grenme algoritmalarim
icinde barindirmaktadir (SqueezeNet, ResNet, InceptionV3, DenseNet). Bu nedenle
aragtirmaci, daha az kodlama ve optimizasyon iglemi yapar. Ayni1 zamanda ImageAl
arastirmacilarin kendi veri setlerini olusturarak ¢cok hizli bir sekilde kendi modellerini
olusturabilmelerini de saglamaktadir (Olafenwa, 2019).

Burada dikkat edilmesi gereken egitilecek modelin en az 2 farkli siniftan olusan
bir veri setine sahip olmas1 gerektigidir. Kedi/kopek veya diizenli/diizensiz gibi iki
smif olusturulabilecegi gibi, aslan/ kaplan/ev kedisi/leopar gibi ikiden fazla smif da
olusturulabilir. Maksimum tutarlilig1 almak i¢in veri setlerinin her bir sinif i¢in en az
500 adet olmas1 gerekmektedir (Olafenwa, 2019). Tez kapsaminda daha hizl ve etkili

prototip ¢ikartmak ve modelleri egitmek i¢in bu kiitiiphaneden yararlanilmigtir.
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4.2. Veri Setleri

Veri setleri, planda diizensizlik durumlar1 baghgi altinda yer alan “Al Tipi
Diizensizlik: Burulma Diizensizligi” iceren ve igermeyen semalardan olusmaktadir.
Veri setleri toplam, 2 plan tipi, 3 kolon tipi ve 6 farkli model kombinasyonundan
olusmaktadir. Her bir model kombinasyonu kendi i¢inde, yonetmelikte yer alan rijitlik
ve agirlik merkezinin tanimlari ve formiillerine gore diizenli ve diizensiz olarak
siniflandirilmistir.  Veri setleri betonarme kolon, perde ve diisey sirkiilasyon
elemanlar1 diizenini gosteren ve rijitlik merkezleri birbirinden farkli olan semalardir.
Tez kapsaminda bu modeller sinanarak verdikleri sonuglar karsilastirilmistir. Derin
ogrenme icin kullanilacak verilerin dogru siiflandirilmasi gerekmektedir. Calismada
dis merkezlik formiilii géz Oniinde bulundurularak veri setleri olusturulmus ve
diizenli/diizensiz olarak siiflandirilmigtir.

Bugiine kadar arastirmacilar derin 6grenme ve bilgisayarla gorme konusunda,
goriintli lizerinden hastaliklarin tespiti, trafik isaretlerinin okunmasi, el igaretlerinin
okunmasi ve insan yliziinden yas ve cinsiyet tespiti gibi konular1 arastirmis ve tirtinler
ortaya cikartmistir. Bu referanslar 1siginda bu c¢alismada da Sekil 23’°teki gibi
makinaya bir plan semasi gosterilerek diizensizlik yorumu yapabilmesi hedeflenmistir.

Modeller yalin ve sade plan semalar ile plan 6lgegine yakin karma semalardan

olusturulmustur.
n n n n n n
] 1 1
n n n n n n
1 1
n j L} | | | | ||
n n n n

Sekil 23: Diizensiz Plan ve Diizensiz Semasi
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4.2.1. Veri Setlerinin Hiyerarsisi

Ileri calismalarda daha fazla model olusturabilmek icin modiiler bir
kategorizasyon yapilmistir. Bu sayede sinanmak istenen hipoteze gore yeni modeller
olusturulabilir. Sekil 24°de goriildiigli lizere, veri setleri 6nce kolon tiplerine gore
smiflandirilmig daha sonrasinda kolon tiplerine gdre plan tipleri olarak alt siniflara
ayrilmustir. Plan tiplerinin artmasi sonuglardaki dogruluk oraninin da artmasina sebep

olacagi icin ¢ok sayida model olusturulmaya caligilmistir.

Standart Simf Olgekli Simf
— Dairesel Kolon Tipi ___» Dikdortgen Kolon
— Dikdortgen Plan 4x6 AKS — Dikdortgen Plan 4x7 AKS
— Diizenli —p Diizenli
— Diizensiz — Diizensiz
L Dikdortgen Plan 4x7 AKS — Kare plan 8x7 AKS
— Diizenli | » Diizenli
— Diizensiz Diizensiz
L » ens
—p Kare plan 8x7 AKS
» Diizenli — Kare Kolon
—» Diizensiz
— Dikdortgen Plan 4x7 AKS
— Kare Kolon Tipi b Ditzenli
— Diizensiz
— Dikdortgen Plan 4x6 AKS —» Kare plan 8x7 AKS
— Diizenli
Diizenli
— Diizensiz e
— Diizensiz
— Dikdortgen Plan 4x7 AKS
— Diizenli
—» Diizensiz

— Kare plan 8x7 AKS

— Diizenli
—» Diizensiz

— Dikdortgen Kolon Tipi

— Dikdortgen Plan 4x6 AKS
— Diizenli

— Diizensiz

— Dikdortgen Plan 4x7 AKS

— Diizenli
—» Diizensiz
— Kare plan 8x7 AKS

— Diizenli
— Diizensiz

Sekil 24: Veri Setinin Dosya Hiyerarsisi
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Tablo 1’de ise her bir hiyerarsideki sema tipleri verilmistir. Toplamda
birbirinden farkli 1344 adet orijinal sema bulunmaktadir. Bu semalarin sayis1 goriintii
cogullama isleminden sonra 21504 adete ylikselmistir. Diizenli ve diizensiz olarak

siiflandirilan veri setleri Sekil 25 ve Sekil 26’da gosterilmistir.

Tablo 1: Veri Setlerinden Orneklem
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Sekil 25: Diizenli Veri Seti Simfi Orneklemi
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Sekil 26: Diizensiz Veri Seti Sinifi Orneklemi
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4.2.2. Goriintii Cogaltma

Veri setlerinde bulunan semalarin sayisim1 artirmak ve daha tutarli sonuglar
elde edebilmek icin veriler cogaltilmistir. Derin sinir aglari, batch egitimini
desteklemektedir. Bu nedenle olusturulan veri setlerine, 0gretilen plan semalarinin
coklu yapay sinir ag1 katmanlar: i¢cin ¢ogullama islemi yapilmistir. Bu ¢ogullama
islemi veri setinin az oldugu durumlarda modelin basari ihtimalini giiglii bir bigimde
artirir (Perez ve digerleri, 2017). Once ham imaj referans alinarak, rotasyon, yatay ve
dikey eksende aynalama yapilmis ve negatifleri almmarak makinenin pikseller
arasindaki farklar1 anlamasi saglanmistir. Bu islem her bir model i¢in ayr1 ayri

yapilmustir.

_L Yatay

Aynalama . .p
y 1 Negatif
Ham imaj - Rotasyon * Gériintii
Dikey
Aynalama

—

3

() [ |

[ ]

Sekil 27: Goriintii Cogullama Akis Diagrami

Sekil 27°de imaj ¢ogullama akis diagrami bulunmaktadir. Bu diagram, yapilan
caligmanin konusuna ve kurgusuna gore degisiklikler gostermektedir. Diyagramda,
imaj dort farkli islemden gecmektedir. Her bir islem, bir 6nceki islemin toplam plani
iizerinden gergeklestirilir. Ilk asamada imaj 90 derecelik rotasyon isleminden gecer.
Bu islemden sonra toplam iki plan bulunmaktadir. Yatay aynalama ile plan sayis1 4’e,
dikey aynalama ile de plan sayis1 8’e cikar. Son olarak imajlarin negatifleri alinir ve
toplamda 16 adet imaj elde edilmis olur. Sekil 28’de drnek olarak bir semanin goriintii

cogullama sonrasindaki durumu goriilmektedir.
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Sekil 28: Imaj Cogullama islemi

14000

3500

0 —_—___-_

M1 M2 M3 M4 MS M6

B HAM SET ARTIRILMIS SET
Grafik 1: Ham ve Artirillmis Setin Farki

Tez kapsaminda toplamda 1344 sema o6rnegi bulunmaktadir (Grafik 1). Cogullama

metodu ile elde edilen giincel veri seti ise 21504 olmustur.
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4.2.3. Modeller

Veri setleri olusturulurken gercek mimari planlar yerine, iretilen tasiyici sistem
semalar1 kullanilmistir. Bu semalar daha 6nce ifade edilen problemin derin 6grenme
yontemi ile tutarliligini 6lgmek icin kullanilmigtir. Ayrica, veri setlerini hazirlamak
icin gergek mimari planlari elde etmek ve siniflamak zaman alan maliyetli bir islemdir.
Bu nedenle gercek mimari plan yerine planlara benzeyen semalardan olusan modeller
tasarlanmistir. Bu sayede daha etkili ve ekonomik bir ¢dziim Onerisi sunmak
hedeflenmistir. Bu kapsamda toplamda alt1 adet veri seti (M1,M2, M3, M4, M5, M6)
tretilmistir. Asagida kisaca bu veri modelleri 6zellikleri bakimindan incelenmektedir.

M1 ve M2 Veri Modelleri: (Sekil 29) Bu semanin 6zelligi kare tip kolon ve 6x4
aks planlardan olusmasidir. Bu plan grubundaki toplam veri sayis1 2512°dir. %20
oraninda “fest” %80 oraninda “train” verisi igcermektedir. Siniflandirma %40

diizensiz %60 diizenli sekilde olusturulmustur.

Sekil 29: M1 ve M2 Veri Setinin Orneklemi

M3 ve M4 Veri Modelleri: (Sekil 30) Oranlar1 M1 ve M2 ile ayni olmasina
ragmen, kolon tipleri bakimindan farklilasmaktadir. Kare kolondan olusan bu veri
setine oval, dikdortgen kolon tipleri eklenerek yeni semalar tiretilmistir. Toplam veri

sayist 6992°dir.

o

Sekil 30: M3 ve M4 Veri Setinin Orneklemi
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M5 Veri Modeli: (Sekil 31) MS tipi ise 7x6 ve 6x4 aks plan tiplerini bir arada
barindirmaktadir. Diger modellerden farkli olarak hem kolon tiplerinin hem de plan

tiplerinin karmasi olarak kurgulanmistir. Oranlar1 diger veri setleri ile aynidir. Bu veri

seti toplam 6997 semadan olusmaktadir.

[l

Sekil 31: M5 Veri Setinin Orneklemi

M6 Veri Modeli: (Sekil 32) M6 modeli M5 modeline ek olarak dlgekli ve gercege
daha yakin plan semalarindan olusturulmustur. Bu plan semasinda dengeler diger veri

setleri ile aynidir. Bu veri setinde toplam 12,815 sema bulunmaktadir.

na - - - rn . R
W = & & @ i .I_.._. .E._

Sekil 32: M6 Veri Setinin Orneklemi

Grafik 2’ de bu veri setlerinin sayisal dagilimi gdsterilmektedir. 1 birim 1000 adet
semay1 temsil eder.

M Veri Setleri Dagilime

M2
M3

M4

Mé

o 35 7 10,5 14

Grafik 2: Veri Setleri Sayis1
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4.2.4. Model Egitimi

Goriintii siniflandirma islemini gerceklestirmek i¢in /mageAl’in sundugu hazir
altyap1 kullanilmigtir. Bu alt yap1 ResNet algoritmasi ve modeli {izerine kurulmustur.
Model egitimi batch mantig1 ile c¢alistifindan yiiksek bir islemci giicii
gerektirmektedir.

Bacth, bilgisayarda toplu matematik problemlerinin, “son kullanici etkilesimi
olmadan c¢aligsabilen veya kaynaklarin izin verdigi sekilde calismak {izere
zamanlanabilen” ¢aligtiritlmasidir (IBM, 2020). Bacth, yogun islemci giicli gerektirdigi
icin bu calismada, Google tarafindan akademik g¢aligmalar i¢in sunulan ve makine
ogrenimi ic¢in kullanilan Colab Notebook tercih edilmistir. Modelin egitimi i¢in
fazladan GPU saglamaktadir. Bu sekilde modellerin egitimi daha kisa siirede
tamamlanabilmektedir.

Model egitiminde ImageAl yapist altinda iki farkli klasor yapist bulunmaktadir.
Bunlar egitim (train) ve sinama (test) klasorleridir. Bu klasorlerin igerisinde veri setleri
siiflandirilmigtir. Test klasorii, modelin dogru egitilip egitilmedigini sinamaktadir.
Bu klasore koyulan plan semalari train klasoriinde bulunamazlar. Test ve train setinin
agirliklar sirasiyla %20’ye %80 oranindadir.

Sekil 33’te de drnek veri modelinin egitim Oncesi klasor hiyerarsisi verilmistir.
Hiyerarside diizenli ve diizensiz olarak iki sinif oldugu goriilmektedir. Bu siniflardaki
veri sayist birbirine esit degildir. Diizensiz plan semalarinin sayis1 daha fazla
tutulmustur. Bunun sebebi makinanin diizensiz bir plan semasini diizenli olarak
algilamasi riskidir. Modellerin diizenli ve diizensizlik agirliklar1 %40 diizenli; %60

diizensiz seklinde kurgulanmistir.

ORNEK DOSYA HIYERARSISI

I—P Dikdortgen Plan 4x6 AKS

Train
':: Diizenli
Diizensiz

Test

I:: Diizenli
Diizensiz

Sekil 33: Egitim Oncesi Ornek Dosya Hiyerarsisi
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ImageAl bircok parametreyi hazir sundugu icin fazladan bir islem yapilmamistir.
Model egitiminde kullanilan parametreler:

Num_objects 2;enhance data; batch_size, model trainer.setModelTypeAsResNet
seklindedir.

- Num_Objects=2: Kac farkli smifin kullanildigin1 ifade etmektedir.
Calismada diizenli ve diizensiz olarak toplam iki farkli sinif tanimlanmistir. Bu
nedenle Num_objects 2 dir (ImageAl, 2020).

- Num_Experiments=100: Algoritmanin veri seti tlizerinde ka¢ kez
egitilecegini ifade etmektedir. EZitim sayisi arttikca egitimin dogrulugu da artar
(Olafenwa, 2019).

- Enhance_Data=True: Bu parametre, egitim i¢in daha fazla 6rnek olusturmak
amaciyla veri setini otomatik olarak c¢ogaltir. Varsayilan olarak, yanlis (False)
ayarlanmigtir. Ancak, veri setinde sinif basina 1000'den az resim oldugu durumlarda
dogru (True) olarak kullanilmistir (Olafenwa, 2019).

- Batch_Size=32: Egitim sirasinda algoritma, paralel olarak bir dizi goriintii
tizerinde egitilir. Bu nedenle, varsayilan deger 32 olarak gelmektedir. Bu ¢alisma
kapsaminda da gelen deger aynen korunmustur (Olafenwa, 2019).

-Model Trainer.SetModelTypeAsResnet():ResNet algoritmasinin olusturulan
veri seti iizerinde egitilmistir. Bu smif ResNet, InceptionV3, DenseNet gibi model
tiirliniin ayarlandigi alandir (Olafenwa, 2019).

Tablo 2’de modellerin egitim parametreleri verilmistir. Bu parametreler
dogrultusunda modeller egitilmistir. Uygulama igerisinde kullanilmak {izere
parametreler degistirilerek yeni modeller de egitilebilir. Uygulamanin tasarimi esnek
oldugundan, modeller uygulama icerisinde gémiilii degildir. Uygulamanin arabirimi

ve galisma prensibi bir sonraki baglikta agiklanmaktadir.

Tablo 2: Model Egitim Parametreleri

Modeller Num_objects  Num_experiments enhance_data batch_size
M1,M2 2 200 true 32
M3, M4, M5 2 100 true 32
Mo 2 100 false 32
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4.2.5. DK-Asistam1 Uygulamasinin Kullanic1 Arabirimi

Kurgu olarak, daha sonradan baska egitilmis modeller ile kullanilabilmesi adina
esnek ve modiiler olarak tasarlanmistir. Bu nedenle modeller uygulamanin igerisine
gomiilii olarak gelmemektedir. Daha sonra kullanacak olan kisinin kendi modellerini
kullanabilesi i¢in, model ve sinanacak goriintiiler uygulamanin kullanict arabirimi
sayesinde secilebilmektedir. Sekil 34’te DK-Asistaninin ara yiizii goriilmektedir. Bu
ara yiiz 3 bolimden olugsmaktadir: a, modelin yiiklendigi alan; b, imajin se¢ildigi alan

ve ¢, analiz sonucunun basildig1 alandir.

Duzensiz Tagiyici Sistem Analizi

€]
Model Yikle .JUser/UMez/Uygulama/Model_2.h5

Ylklenen model: Model_2.h5

(b

imaj Yikle .JUser/UTez/Omek Resim/Konut_yapisi.jpg
Yiklenen imaj: Konut_yapist.jpg
Analiz et Yapinin tasiyici sistem semasi %99.00 oraninda, diizensiz tasiyict
sistem semalanna benzemektedir. Yapinin tasiyici sistemini
tekrardan gézden geciri

Sekil 34: DK-Asistam1 Arayiizii

a) Daha onceden egitilen “modelAdi.h5” uzantili bir dosyanin yliklendigi alandir. Bu
model uygulamanin tahminleme fonksiyonu i¢in gerekmektedir. hS uzantili model
yiiklenmedigi siirece uygulama dogru ¢aligmayacaktir.

b) Imaj yiikle béliimiinde sinamak istenilen mimari planmn resmi yiiklenir. Burada
yiiklenen imajin dosya uzantist .jpg olmalidir. PNG veya diger grafik sikistirma
bigimleri ile diizgiin ¢alismamaktadir.

c) Imaj yiiklendikten sonra ¢ bolimii aktif olur. “Analiz et” butonuna basildiktan
sonra, uygulama kendi igerisinde dnce modeli alip daha sonra modele gore
yliklenen resmi karsilagtirir. Son asamada, ekrana dncenden hazirlanmis ve ¢ikan
degere gore gosterilen bir mesaj gelmektedir.

Arastirma kapsaminda uygulamanin kullanici ara biriminin olusturulmasi, ortaya
somut bir iiriin ¢ikartilabilmesi ve mimarlar tarafindan kolaylikla kullanilabilmesi i¢in

distinilmiistir.
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BESINCi BOLUM

DUZENSIZLIK KONTROL ASISTANININ UYGULANMASI VE
DOGRULANMASI

Tez kapsaminda toplam 8 adet plan DK-Asistani ile test edilmistir. DK-Asistaninin
dogru sonug verip vermedigini kontrol edebilmek icin Prota-Structure yazilimi ile test
edilen planlarin rijitlik merkezleri hesaplanarak deprem ydnetmeliginde verilen dis
merkezlik formiiliine gore kontrolleri yapilmistir. DK-Asistaninin verdigi sonuglar ile
Prota-Structure yazilimi sonuglar birbirleri ile tutarh elde edilmistir.

Prota-Structure deprem yonetmeligine gore yap1 tasiyici sistem analizi yapan bir
yazilimdir. Prota-Structure, yap1 sistemlerinin modellenmesi, sonlu elemanlarin
analizi, yonetmelik destekli tasarimi, performans degerlendirmesi ve giiglendirilmesi
icin Ozel olarak gelistirilmis kapsamli bir yazilimdir (Prota, 2020).

DK-Asistani ile test edilen ve Prota-Structure ile sonuglart dogrulanan ¢aligmada

kullanilan plan 6rnekleri ve sonuglar1 asagida listelenmistir.

5.1. DK-Asistani ve Prota-Structure ile Test Edilen Semalar

Plan ornekleri gergek mimari projelerden uyarlanmistir.. Bu projelerin tasiyici
sistem semalar1 Prota-Structure yaziliminda modellenmis ve incelenmistir. Sekil 35°te
plan tipleri ve ¢esitleri gosterilmektedir. Toplamda 5 adet diizensiz 3 adet diizenli plan
kullanilmistir. Diizensiz planlar rijitlik ve agirlik merkezleri birbirinden farkli olan
planlardir. Diizenli planlar ise yap1 uzunlugunun 1/20 oranin1 gegmeyen rijitlik ve
agirlik merkezi farkina sahiptir.

Her bir plan birbirlerinden farkli birtakim 6zellikler barindirmaktadir. Plan 5x4
Diizenli Plan, Diizensiz Plan ve Dikdortgen Plan semasina sahiptir. 5x4 Diizensiz
Planda rijitlik merkezi ile agirlik merkezlerinin konumlari birbirlerinden farklidir. 5x4
diizenli planda ise rijitlik ve agirlik merkezleri birbirlerine yakindir. Bu yakinlik

deprem yonetmeliginde ifade edilen sinirin igerisinde yer almaktadir.
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Sekil 35: Test Planlar
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Diger iki ornek ise 10x4 Dikdortgen Diizenli ve 10x4 Dikddrtgen Diizensiz
plandir. Bunlar uzun iki elemanin ortak bir ¢ekirdek ile birlesmesinden olusmaktadir.
Diizensiz plandaki ¢ekirdek yerlesimi rijitlik merkezini degistirecek sekilde bir aks
kadar disariya kaydirilmistir. Yapay zeka modeline Ogretilen plan semalarinda
cekirdekler dig merkezlere yakin konumlandirilmigtir. Bu planda ise rijitlik ve agirlik
merkezlerinin konumu birbirlerinden farkl, fakat ¢ekirdek merkeze yakindir. Diizenli
planda ise ¢ekirdek yerlesimi merkezde bulunmaktadir.

9x6 Elips Diizenli Plan ve 9x6 Elips Diizensiz Plan ise, yapay zeka modeline
ogretilen plan semalarindan tamamen farklidir. Cekirdekler planin uzun kenarlarina
simetrik olarak konumlandirilmistir. 9x6 elips diizensiz plan incelendiginde yapida
bulunan ¢ekirdeklerden bir tanesi kasitli olarak silinmis fakat kenar bolgelerdeki perde
tasiyict elemanlar korunmustur. Bu orneklerin modele 6gretilen semalardan farkli
olmasi hedeflenmistir.

3x3 kare Diizensiz Plan ve 7x4 Kare Diizensiz Planda yapinin agirlik ve rijitlik
merkezleri, perde duvar, g¢ekirdek tasarimi ve konumu acisindan birbirinden
farklilasmistir. Bu fark 3x3 Kare Diizensiz Planda c¢ekirdegin konumu olurken 7x4
Kare Diizensiz planda ise perde duvarin tek bir bdlgede olusan yogunlugudur. Sinirlar
belli olan elemanlarin makine tarafindan okunmasi nispeten diger uzun ve simirlari
belli olmayan elemanlara gore daha kolaydir.

Olusturulan 6 farkli yapay zeka modeli, planlar ile birlikte karsilagtirmali olarak
incelenmistir. Bu inceleme sayesinde egitilen modellerin plan tiplerinin farkli sonuglar

verdigi ortaya ¢ikmustir.
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5.1.1. 5x4 Dikdortgen Diizensiz Plan Semasi

Onceki béliimlerde bahsedilen teknik yontemlere gére DK-Asistani ile 5x4
Dikdortgen Plan Semasmin, burulma diizensizligine sahip olup olmadig
incelenmistir. Bu inceleme sonucunda Tablo 3’te goriildiigli izere DK-Asistaninda
test edilen plan %99,9 oraninda diizensiz tasiyici sistem semalarina benzer ¢ikmistir.
DK-Asistani i¢in olusturulmus M5, M4, M3, M2 ve M1 modellerinin analiz sonuglari
incelendiginde plan semasi bu modeller 6zelinde de sonucu %99,9 oraninda diizensiz

semalara benzetmistir.

Tablo 3: 5x4 Dikdortgen Diizensiz Plan Semasi ve DK-Asistaninin Sonug¢lar:

Plan Semasi DK-Asistani
o DK-asistani
- - L] -
Model Yukle DK-ASISTANI/PLANLAR/M6.h5
L] - L] L}
Yiklenen model: M6
- - L] -
imaj Yiikle DK-ASISTANI/PLANLAR/5x3_Dikdortgen_plan_dlzensiz.jpg
. I—I . Yiiklenen imaj: 5x3_Dikdortgen_plan_diizensiz.jpg
Analiz et %99.9 oraninda dlizensiz taglyici sistem gsemalarina
benzemektedir. Yapinin tagiyici sistemini tekrardan kontrol
iy h " v edin.
Modeller Mé MS M4 M3 M2 M1
Diizenli %0.0 %1.0 %0 %0 %4.0 %I1.1
Diizensiz %99.9 %99.9 %99.9 %99.9 %99.9 %99.9
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Prota-Structure Yazilmina Goére: Sekil 36’da goriildiigli lizere Prota-Structure
yazilimi, plan semasi tizerinde agilik ve rijitlik merkezlerinin farkini hesaplayarak
isaretlenmistir. Bu fark incelendiginde agirlik ve rijitlik merkezleri farki 350,35
oldugu goriilmektedir. Tablo 4’ teki sonuglar incelendiginde ise x eksenindeki rijitlik
merkezinin, yonetmelikte belirtilen sinirlarin i¢inde yer alirken, y eksenindeki rijitlik
merkezinin agirlik merkezine gére 350,35cm kayarak, toplam y ekseni uzunlugunun
1/20’sini gegtigi saptanmistir. Bu durumda yapida rijitlik merkezinin konumundan

oturd burulma riski mevcuttur.

m=< n | L | n | 4
x
v
P
| ] p— [ ] ] | |}
£ e g
o 1) o 2
[ |} — | | ]
8
- . | - n
v

Sekil 36: 5x4 Dikdortgen Diizensiz Planin Prota-
Structure Gore Rijitlik ve Agirhk Merkezlerinin Farki

Tablo 4: 5x4 Dikdortgen Diizensiz Plan Semas1 Agirhik ve Rijitlik Merkezi
Koordinatlar1 ve Hesaplar

Kat Kat Kat agirhk Kat rijitlik
Kat agirhik Kat rijitlik
Genisligi | Genisligi- merkezi- merkezi
merkezi-Y(g) | merkezi X(r)
B(y) B(x) X(g) Y(r)
2000.00 1500.00 750.00 904.07 750 553.72

Dis Merkezlik Formiiliine gore koordinatlarin sonuclari

Y(o-
1/20 B(y) | 1/20 B(x) X(g-r) Y(g-r) X(g-r)<1/20(x) ®
r)<1/20(y)
100 75 0 350,35 X(gr)<<75 Y(g-r )< 100

Sonug: Diizensizdir.

B®) = 2000.00cm, 1/20 B(y) = 100cm, y(G-R)= 350,35cm dir. 350,35cm > 100cm
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5.1.2. 5x4 Dikdortgen Diizenli Plan Semasi

Diger bir 6rnek ise 5x4 Dikdortgen Diizenli Plan Semasidir. Bu sema DK-
Asistaninin sonucuna gore %95,6 oraninda diizenli sistem semalarina benzer ¢ikmastir.
Tablo 5’te yer alan sonugclar incelendiginde, DK-Asistani bu modellerin (M6, M5, M4,
M3) plan semasini ortalama %90 oraninda diizenli tasiyici sistem semalarina
benzetirken, M2 ve M1 %99 oranda modellerinin plan semalarin1 diizensiz olarak
simiflamistir. Bu sonuglar incelendiginde veri ¢esidinin ve sayisinin artisina bagl

olarak modellerin verdigi sonuglarin daha tutarli oldugu sdylenebilmektedir.

Tablo 5: 5x4 Dikdortgen Diizenli Plan Semasi ve DK-Asistaninin Sonuclar:

Plan Semasi DK-Asistam
® DK-asistani
L} — L}
. I ' . Model Yukle DK-ASISTANI/PLANLAR/M6.h5
Yiiklenen model: M6
|} - - | |
imaj Yiikle DK-ASISTANI/PLANLAR/5x4_Dikdortgen_plan_diizenli.jpg
| | Yiiklenen imaj: 5x4_Dikdortgen_plan_dizenli.jpg
" "
Analiz et %95.6 oraninda dizenli tagiyici sistem semalarina
benzemektedir.

L} - - |}
Modeller Meé M5 M4 M3 M2 M1
Diizenli %95.6 %290.8 | %87.7 %94.4 %0.3 20.5
Diizensiz %4.3 %09.1 %12.2 %35.5 2099.6 %2099.4
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Prota-Structure Yazihmma Gore: 5x4 Dikdortgen Diizenli Plan Semas1 Prota-
Structure yaziliminda incelendiginde ise rijitlik ve agirlik merkezlerinin farklh
noktalarda oldugu fakat birbirine ¢ok yakin konumlandig1 Sekil 37°de goriilmektedir.
Tablo 6’da goriilen Prota-Structure yazilimdan elde edilen sayisal degerlere gore dis
merkezlik formiilii uygulanmigstir. Elde edilen degerler incelendiginde rijitlik ve agirlik
merkezlerinin farki uzun kenara gore 86,78cm olarak tespit edilmistir. Bu fark yapinin
uzun kenarmin 1/20’sinden az oldugu i¢in, yapidaki burulma riski deprem

yonetmeligine gore bulunmamaktadir.

m=< n | L] | >
x

v

| ] ] —

[ | 3 ] —

g
|| | | | |
v

Sekil 37: 5x4 Dikdortgen Diizenli Planin Prota-Structure’a
Gore Rijitlik ve Agirhk Merkezlerinin Farki

Tablo 6: 5x4 Dikdortgen Diizensiz Plan Semas1 Agirhik ve Rijitlik Merkezi
Koordinatlar1 ve Hesaplar

Kat Kat Kat agirhk | Kat agirhk Kat rijitlik
Kat rijitlik
Genisligi | Genisligi | merkezi merkezi merkezi
merkezi X(r)
B(y) B(x) X(g) Y(2) Y(r)
2000.00 | 1500.00 750.00 1109.18 750 1195.96

Dis Merkezlik Formiiliine Gore Koordinatlarin Sonuglari

V20 V20 X(g-1) Y(gr) | X(gn<120(x) | Y(g)<1/20(y)
g-r g-r g-1)<120(x) | Y(g-r)<1/20(y

B(y) B(x)

100 75 0 86,78 0<75 0< 100

Sonug¢: Diizenlidir.

B) = 2000.00cm, 1/20 B(y) = 100cm, y(G-R)= 86,78cm dir. 86,78cm < 100cm
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5.1.3. 10x4 Dikdortgen Diizensiz Plan Semasi

Onceki plan semalarindan farkli olarak daha uzun tasarlanmis olan 10x4
Dikdortgen Diizensiz Plan Semasi, DK-Asistaninda test edildiginde planin %99.9
oraninda diizensiz sistem semalarina benzedigi goriilmiistiir. Tablo 7’de goriildigi
iizere, veri modellerinin tamaminin %99 oraninda diizensiz tasiyici sistem semalarina

benzerlik gostermistir.

Tablo 7: 10x4 Dikdortgen Diizensiz Plan Semasi ve DK-Asistaninin Sonuclari

Plan Semasi DK-Asistani
os -
@ DK-asistani
. l I . Model YUkle DK-ASISTANI/PLANLAR/M6.hS
1 I Ylklenen model: M6
imaj Yikle DK-ASISTANI/PLANLAR/10x4_Dikdortgen_plan_duzensiz.jpg
Yiiklenen imaj: 10x4_Dikdortgen_plan_dizensiz.jpg
T h T " Analiz et %99.9 oraninda dlzensiz taslyici sistem semalarina
benzemektedir. Yapinin tagiyici sistemini tekrardan kontrol

. . . . edin.
Modeller | M6 M5 M4 M3 M2 M1
Diizenli 260 %22.9 %22.4 %7.0 %I1.2 %I1.3
Diizensiz | %99.9 299.9 | %99.9 2099.0 2099.9 2099.9
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Prota-Structure Yazilmina Goére: DK-Asistaninin diizensiz olarak sinifladigi bu
plan semasinin agirlik ve rijitlik merkezi farki Prota-Structure yazilimma gore, Sekil
38’de gorildiigii gibi 952,59cm ¢ikmistir. Tablo 8’deki analiz sonuglar1 ve dis
merkezlik hesaplamasimna gore yapinin uzun kenar1 toplam 4500 cm olup 1/20
uzunlugu 225cm olarak bulunmustur. Agirlik ve rijitlik merkezleri fark: (952,59cm),
uzun kenarin 1/20’si degerin iizerinde bir degere sahip oldugu i¢in yapida burulma

riski ortaya ¢ikmaktadir.

n L] L] - ]
n n L} ] L]
A
Y
xp W L} L} L] u L] L] L] n L] >

Sekil 38: 10x4 Dikdortgen Diizensiz Planin Prota-Structure’e Gore Rijitlik ve Agirhk
Merkezlerinin Farki

Tablo 8: 5x4 Dikdortgen Diizensiz Plan Semas1 Agirhik ve Rijitlik Merkezi
Koordinatlar1 ve Hesaplan

Kat Kat Kat agirhk | Kat agirhk
Kat rijitlik Kat rijitlik merkezi
Genisligi | Genisligi merkezi merkezi
merkezi X(r) Y(r)

B(y) B(x) X(g) Y(2)
1500.00 | 4500.00 1904.27 750.0 750 951.68
Dis Merkezlik Formiiliine Gore Koordinatlarin Sonuglar:

1/20 1/20

X(gr) Y(gr) X(g-r)<1/20(x) Y(g-r)<1/20(y)
B(y) B(x)
75 225¢cm 0 952.59 0<225 0<75

Sonugc: Diizensiz.

B(x) = 4500.00cm, 1/20 B(x) = 225cm, x(G-R)= 952,59cm dir. 86,78cm > 100cm (x)
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daha karmasik sema verileri icermektedir.

5.1.4. 10x4 Dikdortgen Diizenli Plan Semasi

Bir onceki planin diizenli hali olan 10x4 Dikdortgen Diizenli Plan Semas1 DK-
Asistanina gore M6, %82,6, M3, %98.1 oraninda diizenli semalara benzerlik sonucunu
cikartirken, M5, %97.5, M4, M2, M1, %99.9 oraninda diizensiz semalara benzerlik
orani ¢ikartmistir. Bu tablodan anlagildig: tizere DK-Asistani i¢in egitilen modeller,
teste giren plan tiplerine gore farkli sonuglar vermistir. Tutarli sonug¢ veren model

ozellikleri incelendiginde ise M6 veri setinde daha gergekg¢i ve plan tipleri bakimidan

Tablo 9: 10x4 Dikdortgen Diizenli Plan Semasi ve DK-Asistaninin Sonuclari

Plan Semasi

DK-Asistam

1

Model Yikle
Yiiklenen model:
imaj Yikle

Yiiklenen imaj:

DK-asistani

DK-ASISTANI/PLANLAR/M6.h5

M6

DK-ASISTANI/PLANLAR/10x4_Dikd6rtgen_plan_diizenlijpg

10x4_Dikdértgen_plan_duzenli.jpg

. . Analiz et %82.6 oraninda dlzenli taglyici sistem semalarina
benzemektedir.
Modeller Mé M5 M4 M3 M2 M1
Diizenli %82.6 %2.4 %8.9 %98.1 %I1.1 %4.4
Diizensiz %I17.3 %297.5 2099.9 %1.8 2099.9 2099.9

Ote yandan Tablo 9°da goriildiigii gibi M3 veri seti ise kolon tipleri bakimindan
cesitlendirilmis dikdortgen plan semalarindan olusmaktadir. M4 ise yalnizca kare plan
tiplerinden olustugu i¢in dikdortgen ozellikte olan plan1 dogru siniflayamamaistir.
Diger modellerin vermis oldugu tutarsiz sonuglar, veri setlerindeki ¢esidin yetersiz

oldugunu gostermektedir.
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Prota-Structure Yazihmina Gore: Prota-Structure yaziliminda test edilen bu planin,
agirlik ve rijitlik merkezlerinin birbirleri ile ayn1 konumda yer aldig1 saptanmuistir.
Sekil 39°da goriildiigi lizere, bu durum agirlik ve rijitlik merkezi farkinin 0 oldugunu
gostermektedir. Tablo 10’te yer alan veriler incelendiginde agirhik ve rijitlik
merkezlerinin farkinin 0 oldugu goriilmektedir. Bu durumda plan semasinda bu
farktan kaynaklanan burulma riski mevcut degildir.

Bu durum agirlik ve rijitlik merkezi farkinin 0 oldugunu gostermektedir. Tablo 10
teki veriler incelendiginde agirlik ve rijitlik merkezlerinin farkinin 0 oldugu
goriilmektedir. Bu durumda plan semasinda bu farktan kaynaklanan burulma riski

mevcut degildir.

A

<p

xp» " =

Sekil 39: 10x4 Dikdortgen Diizensiz Planin Prota-Structure’a Gore Rijitlik ve Agirlik
Merkezlerinin Farki

Tablo 10: Prota-Structure Koordinatlar: ve Di1s Merkezlik Hesaplamasi

Kat agirhk Kat agirhk Kat rijitlik | Kat rijitlik
Kat Genisligi | Kat Genisligi
merkezi merkezi merkezi merkezi
B(y) B(x)
X(g) Y(2) X(r) Y(r)
1500.00 4500.00 2250.03 750.0 2250.03 750.0
Di1s Merkezlik Formiiliine gore koordinatlarin sonuglart
X(g- X(g-
1/20 B(y) 1/20 B(x) X(g-1) Y(g-1r)
1<1/20(x) 1<1/20(y)
75 225cm 0 0 0<225 0<75
Sonug: Diizenli
B(x) = 4500.00cm, 1/20 B(x) = 225cm, x(G-R)= Ocm, Ocm < 100cm
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5.1.5. 9x6 Elips Diizenli Plan Semasi

Tablo 11°de gosterildigi gibi 9x6 Elips Diizenli Plan Semasi, diger plan
tiplerinden farkli olarak elips plan tipine sahiptir. Burada denenmek istenen DK-
Asistaninin elips plan semasi i¢in verdigi sonuglardir. Prota-Structure yaziliminda
analiz edilmistir. Rijitlik merkezi ile agirlik merkezlerinin farki 0 oldugundan, yapida

bu merkezlerden kaynaklan burulma diizensizligi riski saptanmamustir.

Tablo 11: 9x6 Elips Diizenli Plan Semasi ve DK-Asistaninin Sonuclar:

Plan Semasi DK-Asistam

P ] = = O DK-asistani
/ I I \ Model Yukle DK-ASISTANI/PLANLAR/M6.h5

. s .= L] Yiiklenen model: M6
. — — imaj Yiikle DK-ASISTANI/PLANLAR/9x6_Elips_plan_dizenli.jpg
Yiiklenen imaj: 9x6_Elips_plan_diizenli.jpg
Analiz et %99.9 oraninda dizenli taglyici sistem semalarina
\ |: :l / benzemektedir.

Modeller M6 M5 M4 M3 M2 M1
Diizenli 2099.9 %2055.1 20.2 2099.9 20.1 260
Diizensiz 260 %244.8 299.7 %260 299.8 2099.9

Elips planin DK-Asistaninin diizenli ve diizensiz semalarina (M1, M2, M3,
M4, M5, M6) gore benzerlik orani incelendiginde %99 oraninda M6 tipi diizenli
semalara, %55,1 oraninda M5 tipi diizenli semalara, %99,7 oraninda M4 tipi diizensiz
semalara, %99,9 oraninda M3 tipi diizenli semalara, %99,8 oraninda M2 tipi diizensiz

semalara, %99,9 oraninda M1 tipi diizensiz semalara benzedigi goriilmiistiir.
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Prota-Structure Yazilmmma Gore: Tablo 12 ve Sekil 40°ta agirhik ve rijitlik
merkezlerinin koordinatlar1 goriilmektedir. Bu analize gére Prota-Structure yazilimi,
yapinin agirlik ve rijitlik merkezi arasindaki farki O olarak hesaplamistir. Agirlik ve
rijitlik merkezi arasindaki fark, plan semasinin uzun kenarm 1/20’sinden az oldugu

icin, yapidaki burulma riski saptanmamustir.

.
/

_
|

SIS
~ ... —.

Sekil 40: 9x6 Elips Diizenli Planin Prota-Structure’e Gore Rijitlik ve Agirhik
Merkezlerinin Farki

Tablo 12: Prota-Structure Koordinatlar: ve Dis merkezlik Hesaplamasi

Kat Kat Kat agirhk | Kat agirhk | Kat rijitlik | Kat rijitlik
Genisligi Genisligi merkezi merkezi merkezi merkezi
B(y) B(x) X(g) Y(g) X(r) Y(r)
2000.00 3000.00 1500.00 1000.00 1500.00 1000.00

Dis Merkezlik Formiiliine gore koordinatlarin sonuclari
1/20 B(y) 1/20 B(x) X(g-r) Y(g-1) X Yie-
r)<1/20(x) | r)<1/20(y)
100 150 0 0 0<150 0<100
Sonug: Diizenli
B(x) = 3000.00cm, 1/20 B(x) = 150cm, x(G-R)= Ocm, Ocm < 150cm
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5.1.6. 9x6 Elips Diizensiz Plan Semasi

Sekil 41°de gosterilen 9x6 Elips Diizensiz Plan, Diizenli Planin simetrik yapisi
bozularak elde edilmistir. Prota-Structure yazilimindaki analiz sonucunda beklendigi
gibi rijitlik ve agirlik merkezleri arasinda fark ¢ikmigtir. Tablo 13 goriildiigii gibi DK-
Asistani tarafindan test edilen biitiin veri setleri %99.9 oraninda yapiy1 diizensiz
tasiyict sistem semalarina benzetmistir. Buradaki temel durum, Sekil 40°daki 9x6
Elips Diizenli Plan semasinin makineye 6gretilen diizensiz tasiyici sistem semalarina
benzemesidir. Bu sayede makine karakterden ¢ikarim yaparak elips formundaki plan

semasini inceleyebilmistir.

Tablo 13: 9x6 Elips Diizensiz Plan Semasi ve DK-Asistaninin Sonuclari

Plan Semasi DK-Asistani
== - - "= = O DK-asistani
» L — L L] Model YUkle DK-ASISTANI/PLANLAR/M6.h5
. L — - " Yiiklenen model: M6
i — - - imaj Yiikle DK-ASISTANI/PLANLAR/9x6_Elips_plan_dizensiz.jpg
Yiiklenen imaj: 9x6_Elips_plan_dizensiz.jpg
- - - - - -
Analiz et %99.9 oraninda dlizensiz taglyici sistem semalarina
- - b(ejpzemektedlr. Yapinin taglyici sistemini tekrardan kontrol
edin.
Modeller Mé M5 M4 M3 M2 M1
Diizenli %0 %3.8 %35.7 %3.1 %0.7 %1.3
Diizensiz 299.9 299.9 299.9 299.9 299.9 299.9
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Prota-Structure Yazihmma Gore: Tablo 14 ve Sekil 41°de agirhik ve rijitlik
merkezlerinin koordinatlar1 goriilmektedir. Bu tabloya goére yapinin x ekseni igin
agirlik merkezi ile rijitlik merkezi farki 894,66 cm’dir. Yap1 x ekseni toplam uzunlugu
3000 cm olduguna gore 1/20’si 150 cm’dir. Deprem yonetmeliginde yer alan dis
merkezlik formiiliine gore incelendiginde, fark 150 cm’den fazla oldugundan burulma
diizensizligi olusma riski vardir. Bu nedenle tasarimin agirlik ve rijitlik merkezi
arasindaki farki 150cm veya daha kiiciik bir degere indirebilecek bir tasiyici sistem

kurgusunun yapilmasi gerekmektedir.

A

894.66

1000.40 | |
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Sekil 41: 9x6 Elips Diizensiz Planin Prota-Structure’e Gore Rijitlik ve
Agirlik Merkezlerinin Farki

Tablo 14: Prota-Structure Koordinatlar: ve Dis merkezlik Hesaplamasi

Kat Kat Kat agirhk | Kat agirhk | Kat rijitlik | Kat rijitlik
Genisligi Genisligi merkezi merkezi merkezi merkezi
B(y) B(x) X(g) Y(g) X(r) Y(r)
2000.00 3000.00 1757.63 1000.00 2652.29 1000.00

Dis Merkezlik Formiiliine gore koordinatlarin sonuclari

X(g- Y(g-
1/20 B(y) 1/20 B(x) X(g-1) Y(g-r)

r<120(x) | r)<1/20(y)
100 150 894,66 0 0< 150 0<100

Sonug: Diizensiz

B(x) = 3000.00cm, 1/20 B(x) = 150cm, x(G-R)= 894,66cm, Ocm > 150cm (x)
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5.1.7. 3x4 Kare Diizensiz Plan Semasi

Tablo 15°de goriildiigii iizere DK-Asistaninda test edilen 3x4 Kare Diizensiz Plan

Semasinda burulma diizensizligi saptanmistir. Bu diizensizlik durumu ayni1 zamanda

Prota-Structure ile analiz edilerek, agirlik ve rijitlik merkezlerinin farklar

bulunmustur. Bu plan semasmin diger plan semalarindan farki, yapt c¢ekirdeginin

konumu nedeni ile burulma diizensizligini meydana getirmesidir. Model siniflarindan

M3, veri sinifi bakimindan dikdortgen plan semasina sahip ve kolon tipleri bakimindan

cesitlendirilmistir. Diger modellere gore %92.9 oraninda diizenli sonucunu vermistir.

Diger modeller ise %99.9’luk bir oranla Prota-Structure yazilim ile tutarli sonug

vermistir.

Tablo 15: Kare Diizensiz Plan Semasi ve DK-Asistan1 Sonuclari

Plan Semasi

DK-Asistan1

Model Yukle
Yiklenen model:
imaj Yiikle

Yiiklenen imaj:

DK-asistani

DK-ASISTANI/PLANLAR/M6.h5

Mé

DK-ASISTANI/PLANLAR/3x4_Kare_plan_dizensiz.jpg

3x4_Kare_plan_diizensiz.jpg

_ Analiz et %99.9 oraninda dizensiz taglyici sistem semalarina
benzemektedir. Yapinin tasiyici sistemini tekrardan kontrol
- - - edin.
Modeller M6 M5 M4 M3 M2 M1
Diizenli 260 %2.2 %28.7 292.9 29.2 260
Diizensiz 2099.9 2099.9 2099.9 %7.0 2099.9 2099.9
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Prota-Structure Yazihmina Gore:

Tablo 16’daki sonuglar incelendiginde yapida y eksenindeki rijitlik ve agirlik
merkezlerin farkindan dolay1r yapida burulma riski mevcuttur. 1/20 kuralina gore
planda uzun kenarin degeri 100 cm, agirlik ve rijitlik merkezi fark: ise 236,4 cm’dir.
Yapida burulma diizensizligi vardir. Diizensizlik durumunu ortadan kaldirmak igin

yapmin agirlik ve rijitlik merkezleri arasindaki fark 100cm’den daha az olmak

zorundadir.
A
A 1 2 3 5
- | B 1
900.74
1137.14
1 1 y = 1
860.86 =177 839.14
23872 % R
894.07 t 4 806.11
I
356.84
Y o 592.24 - 13 o
-X p - - - | 2

A 1 2 1" 3 4 5

Sekil 42: 3x4 Kare Diizensiz Planin Prota-Structure’e Gore
Rijitlik ve Agirhk Merkezlerinin Farki

Tablo 16: Prota-Structure Koordinatlar: ve Dis merkezlik Hesaplamasi

Kat
Kat Kat agirhk Kat agirhk Kat rijitlik
Kat Genisligi rijitlik
Genigsligi merkezi merkezi merkezi
B(x) merkezi
B(y) X(g) Y(g) Y(r)
X(r)
2000.00 1500.00 860.86 592.24 894.07 355.84
Dis Merkezlik Formiiliine gore koordinatlarin sonuclari
X(g- Y(g-
1/20 B(y) 1/20 B(x) X(g-r) Y(g-r)
r)<1/20(x) | r)<1/20(y)
100 75 34 236,4 0<75 0<100
Sonug: Diizensiz
B@) =2000.00cm, 1/20 B(y) = 100cm, y(G-R)= 236,4cm, 236, cm > 100cm (x)
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5.1.8. 7x4 Kare Diizensiz Plan Semasi

Tablo 17°de goriildiigii lizere, DK-Asistani, 7x4 Kare Diizensiz Plan semas: test

edilmistir. DK-Asistan1 bu plan semasin M6 modeline gore %85.4 oraninda diizensiz

bulmustur. Bu diizensizlik durumu Prota-Structure yazilimi ile dogrulanmistir.

Diizensizligin ortaya ¢ikmasinin sebebi perde duvarin konumu ve yogunlugu oldugu

anlagilmaktadir.

semalara benzetmistir.

Diger modeller ise bu plan semasin1 %99.9 oraninda diizensiz

Tablo 17: 7x4 Kare Diizensiz Plan Semasi ve DK-Asistan1 Sonuglari

Plan Semasi

DK-Asistan1

Model Yakle

Yiklenen model:

imaj Yukle

Yiiklenen imaj:

DK-asistani

DK-ASISTANI/PLANLAR/M6.h5

M6

DK-ASISTANI/PLANLAR/7x4_Kare_plan_dizensiz.jpg

7x4_Kare_plan_dlzensiz.jpg

o - Analiz et %85.4 oraninda dizensiz taglyici sistem semalarina
benzemektedir. Yapinin tasiyici sistemini tekrardan kontrol
edin.

Modeller | M6 M5 M4 M3 M2 M1
Diizenli | %14.5 %1.2 %0 %0 %0 %0
Diizensiz | %85.4 %298.7 2099.9 2099.9 2099.9 2099.9
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Prota-Structure Yazihmina Gore:

Tablo 18 ve Sekil 43’de agirlik ve rijitlik merkezlerinin koordinat bilgileri yer
almaktadir. Agirlik ve rijitlik merkezlerinin farki uzun kenara gore 646,17cm’dir.
Uzun kenar, 2000cm ve 1/20’i ise 100cm’dir. Yapinin agirlik ve rijitlik merkezi
arasindaki fark 100cm’den biiyiik bir degere sahip oldugu icin yapida burulma

diizensizligi bulunmaktadir.

A
~TR
817.37 ——+
\""f/
= szsso =
- ,‘\[ —
91397 -+
16
- —
1755.35
- - - -
1237.75
- - - -
Y
--X p - - - >

Sekil 43: 7x4 Kare Diizensiz Planin Prota-Structure Yazilimina
Gore Rijitlik ve Agirlik Merkezlerinin Farki

Tablo 18: Prota-Structure Koordinatlar: ve Dis merkezlik Hesaplamasi

Kat agirhk Kat agirhk Kat rijitlik | Kat rijitlik
Kat Genisligi | Kat Genisligi

merkezi merkezi merkezi merkezi
B(y) B(x)

X(g) Y(g) X(r) Y(r)
2000.00 1500.00 1237.75 1109.18 817.37 1755.35

Dis Merkezlik Formiiliine gore koordinatlarin sonuglari

X(g- Y(g-
1/20 B(y) 1/20 B(x) X(g-r) Y(g-r)

r)<1/20(x) | r)<1/20(y)
100 75 420.38 646.17 0<75 0<100

Sonugc: Diizensiz

B(y) =2000.00cm, 1/20 B(y) = 100cm, y(G-R)= 646.17cm, 646.17cm > 100cm (x)
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5.2. Test Sonuclar:

Sonug tablosu incelendiginde (Tablo 18), DK-Asistani i¢in egitilen derin
o0grenme modellerinin planlara gore verdikleri sonuclar degisiklik gostermistir. M6
modelinin i¢inde bulunan veriler ¢esit ve Ol¢ek bakimindan gergek planlara
benzemektedir. M6 veri seti 8/8 oranda tutarli tahminlerde bulunmustur. Bu tahminler
Prota-Structure yazilimindan elde edilen veriler ile karsilastirmali olarak
incelenmistir. Diger modeller incelendiginde ise tutarlilik 8/8 tutarlilik oranlari, 7/8
oraninda M5, M4 ve M3, 6/8 oranda ise M2 ve M1 degismektedir. Bu modeller M6’
dan farkli olarak yalin semalardan olusmustur.

M6’dan farkli olan diger modeller, yalin plan semalarindan olugsmaktadir. Bu
nedenle gercek plan semalari ile test edildiginde M5 ve M4, 10x4 dikdortgen diizenli
plan ve 9x6 elips diizenli plan semalarinda; M3, 3x4 kare diizensiz plan semasinda;
M1 ve M2’nin ise 5x4 dikdortgen diizenli plan ve 10x4 dikdortgen diizenli plan
semalarinda tutarsiz sonug verdigi goriilmiistiir.

Derin 6grenme metodu ile olusturulan modellerle, gosterilen 8 ornekte de
tastyici sistemin diizenli veya diizensiz olduguna dair tahmin iiretebilmistir. Sonug

olarak kisith sayida tiretilen semalar ile yapilan test asamasi basarili olmugtur.
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Tablo 19: DK-Asistam ve Prota-Structure Sonuc¢larinin Karsilastirilmasi

v

LI

Planlar

]

| 1.

10x4 Dikdortgen Diizenli Plan

Modeller

Diizenli

Diizensiz

Diizenli

Diizensiz

Diizenli

Diizensiz

Diizenli

Diizensiz

Mo6

%0.

%99.9

%95.6

%4.3

%0

%99.9

%82.6

%17.3

DK-Asistan1 Sonuc¢lari
M5 M4 M3
%1.0 %0 %0
%99.9 %99.9 %99.9
%90.8 %87.7 %94.4
%9.1 %12.2 %35.5
%2.9 %2.4 %7.0
%99.9 %99.9 %99.0
%2.4 %38.9 %98.1
%97.5 %99.9 %1.8
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M2

%4.0

%99.9

%0.3

%99.6

%1.2

%99.9

%1.1

%99.9

Ml

%]1.1

%99.9

%0.5

%99.4

%1.3

%99.9

%4.4

%99.9

Prota-Structure Sonucu

Dis merkezlik Formiilii Kurali: (G-

R)<1/20B(x,y)

B(y) =2000.00cm

1/20 B(y) = 100cm

y(G-R)=350,35cm
350.35¢cm > 100cm (x)

Diizensiz

B(y) = 2000.00cm
1/20 B(y) = 100cm
y(G-R)= 86,78cm

86.78cm < 100cm (V)

Diizenli

B(x) =4500.00cm

1/20 B(x) =225cm

x(G-R)=952,59cm
86.78cm > 100cm (x)

Diizensiz

B(x) =4500.00cm
1/20 B(x) =225cm
x(G-R)=0cm
0cm < 100cm (V)

Diizenli

DK-Asistani ve Prota-
Structure Sonuclarmin

Karsilagtirilmasi

Sonug¢: Tutarh

Sonug¢: Tutarh

Sonug¢: Tutarh

Sonug¢: Tutarh



.
/

]
_]

- u - - %‘) - B u L]
'\ - L] /
9x6 Elips Diizenli Plan

9x6 Elips Diizensiz Plan

A

Y

7x4 Kare Diizensiz Plan

Diizenli

Diizensiz

Diizenli

Diizensiz

Diizenli

Diizensiz

Diizenli

Diizensiz

%99.9

%0

%0

%99.9

%0

%99.9

%14.5

%85.4

%355.1

%44.8

%S5.8

%99.9

%2.2

%99.9

%1.2

%98.7

%0.2

%99.7

%35.7

%99.9

%8.7

%99.9

%0

%99.9
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%99.9

%0

%3.1

%99.9

%92.9

%7.0

%0

%99.9

%0.1

%99.8

%6.7

%99.9

%9.2

%99.9

%0

%99.9

%0

%99.9

%1.3

%99.9

%0

%99.9

%0

%99.9

B(x) = 3000.00cm
1/20 B(x) = 150cm
x(G-R)=0cm
Ocm < 150cm (V)

Diizenli

B(x) =3000.00cm
1/20 B(x) = 150cm

x(G-R)= 894,66cm
Ocm > 150cm (x)

Diizensiz

B(y) =2000.00cm

1/20 B(y) = 100cm

y(G-R)=236,4cm
236, cm > 100cm (x)

Diizensiz

B(y) =2000.00cm

1/20 B(y) = 100cm

y(G-R)=646.17cm
646.17cm > 100cm (x)

Diizensiz

Sonug¢: Tutarh

Sonug¢: Tutarh

Sonug¢: Tutarh

Sonug¢: Tutarh



ALTINCI BOLUM

SONUC

Mimari tasarim ve tastyici sistem tasarimi her ne kadar farkli iki meslek gurubunun
uzmanlik alani gibi algilansa da, her iki tasarim siireci de temelde birbirinden bagimsiz
olmayip ayni amaca hizmet etmektedir. Mimarlarin ve insaat miihendisinin tasarim
sorumluluklarint paylastiklari bu siirecte, ortak bir terminolojiye gereksinim
duyulmaktadir. Yapinin asil tasarimecisi olarak, avan proje asamasindan baslamak
iizere bu ac¢181 kapatma gorevi 6zellikle mimarin iizerine diismektedir.

Depremlerdeki can ve mal kaybimnin oniline gecebilmek i¢in mimari tasarim ve
striiktlir tasarimi en basindan itibaren dikkatle ve titizlikle yapilmasi gereken bir
islemdir. Oncelikli olarak mimarin yasa ve yonetmelikleri yeterince iyi bilmesi, burada
yer alan hiikiimleri tasarimlarinda dogru bi¢imde kullanmasi gerekmektedir.
Miihendislik hesaplari ne kadar dogru yapilmis olursa olsun, 6zen gosterilmeden
yapilmis tasiyict sistem ve plan kurgusu tasarimlari ile can ve mal kayiplarinin 6niine
gegmek miimkiin olamamaktadir.

Ulkemizin icinde bulundugu cografya ve sahip oldugu deprem riski
diistintildiiglinde, deprem mimarlig1 biiyiik onem kazanmaktadir. Daha once de
belirtildigi gibi, depreme dayanikli yapi1 tasarimi sadece insaat miihendislerinin degil
mimarlarin da sorumluluk alanina girmektedir. Bir yapinin tasiyici sisteminin deprem
yonetmeligine uygunlugunu erken asamada degerlendiren bir sistemin olmasi, mimari
projelerin, statik projeleri agamasinda yasanabilecek revizyonlarini en aza indirecektir.

Literatiirdeki ¢aligmalar incelendiginde yapay zekanin her alanda kullaniminin
yayginlastig1 goriilmektedir. Hastalik teshisinden, dosya siniflandirmaya kadar bircok
alan bu teknolojiden faydalanmaktadir.

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir sisteminde bulunan néronlarin birbirleri ile iliski
kurmasi gibi, insandaki 6grenme isleyisinden hareketle gelistirilen ve ndéron seklinde
tanimlanan yapilar, birbirleri ile baglantili olacak sekilde modellenmislerdir.
Algoritmalar bu sayede 6grenme, hafizaya alma ve veriler arasindaki iliskiyi ortaya

cikarma kapasitesine sahip olmustur. Buradan yola ¢ikarak bu ¢aligmada da derin
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ogrenme ve gorlintli siniflandirma yontemleri kullanilarak makinenin tagiyici sistemler
hakkinda tahminde bulunmasi hedeflenmistir. Calismanin ilk asamasinda Onerilen
DK-Asistani ile burulma diizensizligi testi yapilarak onerilen yontem simnanmig ve
degerlendirilmistir. Tez kapsaminda elde edilen sonuglar, gergek planlar tizerinden
diizenli ve diizensizlik ayrimi yaparak siniflandirma probleminin ¢6ziimiinde derin
ogrenme yonteminden yararlanilabilecegini gostermistir.

Sonugta insandaki 6grenme isleyisini taklit eden bu asistanla tastyici sistemin
diizenli mi yoksa diizensiz mi olduguna dair tahmin alinabilmistir. Tez kapsaminda 6
farkli model olusturulmus ve veri setleri ¢esitlendirilip sayisi ¢ogaltilmigtir. Bu sayede
DK-Asistaninin  tutarlilik  oranlart  artmistir. Derin  0grenme ve  gOriintii
simiflandirmanin bu siirece dahil olarak, proje tasariminin erken asamada hatayi tespit
etmesi ve tasarimciy1 uyarmasi saglanmigtir.

Gelecek calismalarda Deprem Yonetmeligi’nde yer alan diger diizensiz bina
tanimlart (plandaki ve diiseydeki diizensizlikler) goz oniinde bulundurularak veri
setleri gelistirilip say1s1 arttirilabilir ve ayni calisma mantigi ile makinaya 6gretilerek
gercek planlar ilizerinden test edilebilir. Fotograf iizerinden kisa siirede yorum
yapabilen DK-Asistaninin, hem deprem mimarlig1 adina hem de ingaat miihendisligi
adina faydali bir sistem olacag diistiniilmektedir. Bu alanlarda yapilacak caligmalarda
M6 modelindeki gibi daha ger¢ekei veya gercek veri setleri ile olusturulan modellerin
egitilmesi ile, DK-Asistaninin, projelerin, deprem yonetmeliklerine ek olarak, ileride
obje tanima ve alan tanima yontemleri ile iligkili, bagimsiz alan, yangin, imar ve diger

bagka yonetmelik maddelerine uygunlugunu da kontrol etmesi saglanabilir.
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