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Oz: Bu calismanin amaci Elazig ilindeki meveut binalarin sismik performans diizeylerinin hizli ve veri odakli yontemlerle
yiksek dogrulukta tahmin edilmesidir. Bu kapsamda Elazig Merkez mahallelerinde yapilan saha c¢aligmalart
kapsaminda toplam 4200 adet bina incelenmistir. Elde edilen bina verileri, Kanada Sismik Tarama Y6ntemi ve Hindistan Hizli
Gorsel Degerlendirme yontemi kullanilarak her bina igin performans puanlart hesaplanmistir. Elde edilen puanlar, yapilarin
potansiyel deprem riski agisindan siniflandirilmasinda referans olarak kullanilmigtir. Calismanin ikinci asamasinda, bu
performans puanlarinin yiiksek dogrulukta tahmin edilmesi icin XGBoost makine 6grenmesi modeli kullanilmistir. Modelde
girdi olarak sahadan alinan binaya ait kimlik bilgileri ve yapisal 6zellikler kullanilmigtir. Modelin hedef ¢iktis1 olarak ise, bu
yontemlerle hesaplanan performans puanlari belirlenmistir. XGBoost modeli, dogruluk ve hata metrikleri agisindan
karsilastirilarak performanslari degerlendirilmistir. Sonuglar, uluslararast hizli degerlendirme yontemlerinin saha verileri ile
desteklendiginde etkili sonuglar verdigini ve makine 6grenmesi modelleriyle entegre edildiginde bina performanslarinin yiiksek
dogrulukla tahmin edilebildigini ortaya koymaktadir. Bu yaklagim, 6zellikle afet dncesi ve sonrasi risk yonetimi ve miidahale
planlamasi siireglerinde karar vericilere hizli ve giivenilir bilgi saglamay1 amaglamaktadir.

Anahtar kelimeler: Hizli degerlendirme yontemleri, Hindistan hizli gorsel degerlendirme, Kanada sismik tarama, makine
6grenmesi yontemleri, sismik performans tahmini

Seismic Performance Prediction of Buildings Using Rapid Assessment Methods and a Machine
Learning-Based Approach: A Case Study of Elazig Province

Abstract: The aim of this study is to estimate the seismic performance levels of existing buildings in Elazig province with high
accuracy using fast and data-driven methods. In this context, performance scores were calculated for each building by using
building data obtained as a result of field investigations, Canadian Seismic Screening Method and Indian Rapid Visual
Assessment methods. The obtained scores were used as a reference to classify the buildings in terms of potential earthquake
risk. In the second stage of the study, the XGBoost machine learning model was used to predict these performance scores with
high accuracy. ldentification information and structural characteristics of the building taken from the field were used as input.
The calculated performance scores were used as output. The XGBoost model was compared in terms of accuracy and error
metrics and their performances were evaluated. The results show that international rapid assessment methods provide effective
results when supported with field data and when integrated with machine learning models, building performances can be
predicted with high accuracy. This approach aims to provide fast and reliable information to decision makers, especially in pre-
and post-disaster risk management and response planning processes.

Keywords: Rapid assessment methods, India rapid visual screening, Canada seismic screening, machine learning methods,
seismic performance prediction

1. Giris

Tiirkiye'nin birgok bolgesinde, 6zellikle de Dogu ve Gilineydogu Anadolu'da son yillarda yasanan biiyiik
depremler, yap1 giivenliginin ne kadar 6nemli bir konu oldugunu tekrar hatirlatmigtir. 6 Subat 2023 tarihinde
Kahramanmarag merkezli olarak meydana gelen ve 11 ili etkileyen 7.7 ve 7.6 biiyiikliigiindeki depremler, ¢ok
genis bir cografyada biiyiik yikimlara neden olmus ve binlerce yapinin tamamen ya da kismen hasar gérmesine
yol agmistir. Bu yikim, sadece afet sonras1 miidahalelerin degil, ayn1 zamanda afet oncesi risk tespiti ve miidahale
planlamasinin ne kadar 6nemli oldugunu agik¢a ortaya koymustur [1]. Aym sekilde, 24 Ocak 2020’de Elazig-
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Sivrice merkezli 6.8 biiyiikliigiindeki depremde boélgedeki yapi stokunun durumu hakkinda 6nemli ipuglari
sunmus; yapilarin ¢gogunun miihendislik hizmeti almadan insa edildigi, diizensiz plan semalarina ve yetersiz
malzeme kalitesine sahip oldugu gozlemlenmistir [2].

Yapilarin depreme karsi giivenligini degerlendirmek icin kullanilan geleneksel yontemler, detayli
miihendislik analizleri ve saha testleri gerektirmektedir. Bu asamalar her bir yap1 igin zaman, is giicii ve maliyet
acisindan biiyiik bir yiik olusturmaktadir. Bu nedenle, 6zellikle afet 6ncesi risk yonetimi ve Onceliklendirme
calismalarinda hizli, pratik ve ekonomik olan alternatif yontemlere ihtiyag giderek artmaktadir. Bu ihtiyaca cevap
olarak gelistirilen hizli degerlendirme yontemleri, yapilarin temel 6zelliklerine ve gorsel incelemelere dayali
olarak kisa siirede 6n degerlendirme yapilmasina olanak tanimaktadir. Hindistan Hizli Gérsel Degerlendirme ve
Kanada Sismik Tarama gibi yontemler, saha gézlemlerine dayali olarak yapilarin sismik performans puanlarini
hizli sekilde hesaplamayir miimkiin kilan yontemler olarak dne ¢ikmaktadir [3, 4]. Bu yontemlerden Kanada Sismik
Tarama, yapinin kat sayist, yapisal diizensizlikleri, kullanim tiirii, zemin sinifi gibi ¢esitli parametreleri goz 6niinde
bulundurarak her bina igin bir risk puani1 olusturmakta; bu puan dogrultusunda binalarin performans puanina gore
risk seviyesi siniflandirilmasina olanak tanimaktadir [5]. Kanada Ulusal Arastirma Konseyi tarafindan onerilen ve
ozellikle konut tipi yapilarda tercih edilen bir degerlendirme sistemidir [6]. Hindistan hizli gérsel tarama
yonteminde ise binanin kat sayist yapisal diizensizlikleri gibi 6zellikleri kullanilarak performans puani hesaplanir.
Bu yontemde ise risk seviyesi gruplandirmasi bulunmamaktadir. Bina performans puanlarina gore risk
onceliklendirmesi seklinde olan bir yontemdir [3].

Literatiirde, bu tiir hizli degerlendirme yontemlerinin saha verileriyle uygulanarak bina risk analizinde
kullanilmasina yonelik pek ¢ok calisma bulunmaktadir. Ornegin, Giilkan ve Langenbach [7], Tiirkiye’deki yap1
stokunun risk diizeyinin belirlenmesinde hizli degerlendirme yontemlerinin avantajlarini vurgulamistir. Akkar ve
vd. [8], saha verileriyle desteklenmis hizli tarama formlarinin 6zellikle orta biiyiiklitkteki kentlerdeki risk
haritalamasi agisindan 6nemine dikkat ¢ekmistir. Ayrica, Kanada Sismik Tarama ve Hindistan Hizli Gorsel
Degerlendirme gibi yontemlerin, yerel yap1 tipleriyle uyumlastirildiginda énemli dl¢lide giivenilirlik kazandigi
belirtilmistir. Bununla birlikte, bu ¢alismalar ¢ogunlukla puanlama sistemleriyle sinirli kalmakta ve ileri analiz
teknikleriyle entegrasyon agisindan sinirli bir ¢ergeve sunmaktadir. Bu durum, veri odakli modelleme
yaklagimlarinin yapi performansi tahmin siireglerine entegre edilmesinin gerekliligini ortaya koymaktadir.

Makine 6grenmesi gibi modern veri analizi teknikleri, biiyiik veri setlerinden anlamli desenler ¢ikararak
gelecege doniik tahminlerde bulunabilme yetenekleri sayesinde, yapt mithendisligi alaninda giderek daha yaygin
bi¢imde kullanilmaktadir [9]. Yapay sinir aglar1, karar agaclari, destek vektor makineleri gibi cesitli algoritmalar,
yapilarin fiziksel oOzellikleri ile sismik performanslart arasinda korelasyon kurarak etkili tahminler
iretebilmektedir [10]. Literatiirde Makine 6grenmesi teknikleri, beton dayanimi tahmini, zemin siniflandirmasi,
yap1 hasar diizeyi tespiti gibi bircok miihendislik problemine basariyla uygulanmustir [11,12]. Ozellikle son
yillarda yapilan ¢alismalar, makine dgrenmesi algoritmalarinin farkli yapisal sistemlerin sismik davranigini ve
hasar durumlarini tahmin etmedeki yiiksek potansiyelini ortaya koymaktadir. Bu c¢alismalar, ¢elik ¢ergevelerin
sismik performans tahmininden [13], betonarme gergevelerin hasar durumu degerlendirmesine [14] ve ahsap
yapilarin sismik belirsizlikler altindaki davranigina [15] kadar genis bir yelpazeyi kapsamaktadir. Bu giincel
yaklagimlar, genellikle geleneksel yontemlere kiyasla daha hizli ve kapsamli analizler sunmaktadir [16].

Bu ¢alismada, Elaz1g ili 6zelinde saha verileriyle toplanan mevcut yapi bilgilerinden faydalanilarak, Kanada
sismik tarama ve Hindistan hizli gorsel degerlendirme yontemleri araciligiyla elde edilen sismik performans
puanlariin, makine d6grenmesi temelli modellerle tahmin edilmesi hedeflenmistir. Bu baglamda, veri odakli
yaklagimla klasik yontemlerin biitiinlestirilmesi, bina sismik risk onceliklendirilmesinin daha hizli ve giivenilir
sekilde yapilmasina olanak saglamaktadir. Ancak hizli degerlendirme yontemlerinin pratik avantajlarina ragmen,
bu yontemler genellikle sabit ve sinirli sayida parametreye dayali statik puanlama sistemleri ile ¢aligmakta ve farkli
yap1 tipolojileri ya da yerel zemin kosullarina kars1 duyarliliklar1 sinirli kalabilmektedir. Ayrica, bu yontemler
kapsaminda hesaplanan risk puanlarinin ger¢ek hasar durumlarimi ne o6lgiide yansittigi ¢ogu zaman test
edilmemekte ya da yalnizca sinirh sayida vaka iizerinden dogrulanmaktadir. Bu baglamda, farkli bélgelerden
toplanan saha verilerinin analitik modellerle degerlendirilerek, puanlama sistemlerinin ¢iktilarinin dogrulugunun
artirilmasi kritik bir ihtiyag olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu ¢aligmada Onerilen yaklasim, Kanada ve Hindistan hizli
degerlendirme yontemlerinin yap1 bazli saha verileri iizerinden hesapladigi sismik performans puanlarinin, makine
O0grenmesi modelleriyle tahmin edilmesini saglayarak bu yontemlerin 6ngorii giiclinii test etmeyi ve iyilestirmeyi
amaglamaktadir. Bdylece, hem mevcut yontemlerin dogrulugu degerlendirilebilmekte hem de smirli saha
gozlemine dayali tahminlerin daha genis alanlara genellenebilmesi icin giiglii bir modelleme c¢ergevesi
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sunulmaktadir. S6z konusu modelleme siirecine ait genel akis, Sekil 1’de gosterilmistir. Elde edilen sonuglar, afet
oncesi karar alma siireglerine bilimsel ve teknolojik katki sunmay1 amaglamaktadir.
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Sekil 1. Caligmanin akis diyagrami

2. Materyal ve Yontem

Bu ¢alisma iki temel asamada gergeklestirilmistir. Ik asamada, Elaz1g ili merkezinde yer alan yapilarin
AFAD Udap projesi kapsaminda saha ¢aligmasi yapilmig ve bina kimlik ve yapisal bilgilerine ait veriler toplanmus;
bu veriler kullanilarak hizli degerlendirme yontemleri olan Kanada Sismik Tarama ve Hindistan Hizli Gorsel
Degerlendirme yontemlerine gore yapilarin sismik performans puanlari hesaplanmustir. ikinci asamada ise, bu
puanlar makine 6grenme modellerinde ¢ikti olarak ele alinmig ve ilgili yapisal veriler makine 6grenmesi
algoritmalarina girdi olarak sunularak tahmin modelleri olusturulmustur. Bu biitiinlesik yaklasim, hem hizl
degerlendirme yontemlerinin yerel verilere dayali olarak uygulanabilirligini test etmeyi hem de makine 6grenmesi
teknikleriyle desteklenen veri odakli modellerin tahmin giiciinii ortaya koymay1 amaglamaktadir.
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2.1. Calisma alani ve veri toplama siireci

Calisma alan1 olarak, deprem riski yiiksek ve yap1 stogu biiyiik dl¢lide eski olan Elaz1g ili se¢ilmistir. Saha
caligmalari, il merkezinin farkli mahallelerinde yer alan toplam 4200 betonarme yap1 lizerinde yuriitiilmiistir.
Binalar genellikle 3 ila 7 kat arasinda degisen, betonarme tasiyici sisteme sahip konut yapilarindan olugmaktadir.
Her bir bina i¢in; yapi tipi, tagiyici sistem, kat sayisi, cephe uzunlugu, plan geometrisi, zemin sinifi, insa yili, ¢tkma
varligi, kisa kolon veya yumusak kat gibi diizensizlikler, kullanim amaci gibi toplam 16 farkli parametre
toplanmustir. Veriler hem dogrudan gézlemle hem de yap1 sakinleri araciligiyla elde edilmistir. Elde edilen veriler
eksiksizlestirildikten sonra sayisal analize uygun formata gore diizenlenmistir.

2.2. Hizh degerlendirme yontemleri

Hizli degerlendirme yontemi binanin kismen icerden ¢ogunlukla disaridan gézlemlenerek bina bilgilerinin ve
yapisal kusurlarimi(yumusak kat, zayif kat, agir ¢ikma, kisa kolon, plan diizensizlikleri, ¢arpima etkisi vb.)
kaydedildigi bir degerlendirme ydntemidir. Oncelikli bina risk tespiti i¢in ilk adim sokak taramasi yapilarak
yontemlerde kullanilan ve bina deprem performansinin iizerinde etkili olan parametrelerin gézlemlenerek
belirlenmesidir. Gozlenen veriler daha sonra veri formlarina islenerek kaydedilir. Son olarak gbzlenen veriler
kullanilarak belirlenen hizli degerlendirme yontemine gére puanlama yapilir. ABD’de gelistirilen FEMA P-154
— Rapid Visual Screening (RVS) yontemi, saha gdzlemleriyle binalarin yapisal 6zelliklerini degerlendirerek
yaklagik performans puani hesaplayan ve diger bircok yonteme temel olusturan yaklagimdir. Avrupa’da ve Asya
iilkelerinde bu yontemi temel alan ¢esitli ulusal modeller gelistirilmistir. Tiirkiye’de ise 2018 yilinda yiiriirliige
giren Tiirkiye Bina Deprem Y 6netmeligi (TBDY, 2018) kapsaminda, mevcut binalarin deprem performanslarinin
on degerlendirmesine yonelik esaslar tammlanmustir. Ayrica, Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanlig
tarafindan yiiriitilen RYTEIE (Riskli Yapilarin Tespit Edilmesine iliskin Esaslar) uygulamalari, sahada kullanilan
en yaygin ulusal hizli degerlendirme yontemidir.

Bu ¢alisma kapsaminda, Kanada Sismik Tarama Y6ntemi ve Hindistan Hizli Gorsel Degerlendirme Y ontemi
secilmistir. Kanada yontemi, yapisal (SI) ve yapisal olmayan (NSI) parametreleri birlikte degerlendirerek detayli
bir puanlama sistemi olusturur. Bu yoniiyle Kanada yontemi, veri kalitesi yiiksek ve parametrik analiz yapilabilen
¢alismalarda tercih edilmektedir.

Hindistan Hizli Gorsel Degerlendirme Yontemi ise saha gdzlemlerine dayali pratik bir sistemdir. Parametreler
(bina yas1, kat sayisi, yumusak kat, kisa kolon, diizensizlik vb.) belirli degerler atanarak puanlanir. Bu yontem,
Tiirkiye’de uygulanan RYTEIE yaklasimina benzer bir gdzlemsel yapiya sahip olmasi nedeniyle calismada tercih
edilmistir. Boylece uluslararasi gegerlilige sahip iki farkli yaklagimin karsilastiriimast miimkiin olmustur.

Her iki yontemin se¢imi, hem veri yapisinin uygunlugu hem de literatiirde sik kullanilan sistemlerle
kiyaslanabilirlik saglamasi agisindan yapilmustir.

Bu calisma kapsaminda Kanada sismik tarama ve Hindistan hizli gorsel degerlendirme ydntemleri
kullanilacaktir.

2.2.1. Kanada sismik tarama

Kanada Sismik Tarama Yontemi, National Research Council Canada tarafindan gelistirilen, yapilarin saha
verilerine dayali olarak deprem performanslarinin hizli sekilde degerlendirilmesini saglayan bir yaklagimdir. Bu
yontemde, yap1 Ozellikleri degerlendirilerek her birine belirli agirliklar atanmakta ve toplam risk puam
hesaplanmaktadir. Bu bagliklar arasinda simetrik plan varligi, yapisal sistem tipi (¢erceve, perde vs.), kat
yiiksekligi, komsu binalarla iliski, zemin tiirii, diizensizlikler gibi kriterler yer almaktadir. Her bir kriterin yapinin
davranisina etkisi goz oniinde bulundurularak risk puanina katkis: belirlenmekte, sonugta bina diisiik, orta veya
yiiksek riskli olarak siniflandirilmaktadir [4].

Kanada Sismik Tarama Y ontemi, yapilarin deprem riskini belirlemek amaciyla yapisal indeks (SI) ve yapisal
olmayan indeks (NSI) olmak tizere iki ana bilesen kullanir. SI, bes temel parametreden olusur: depremsellik (A),
zemin kosullar1 (B), tasiyici sistem tiirii (C), diizensizlik katsayis1 (D) ve bina O6nem katsayist (E). Bu
parametrelerin ¢arpimiyla yapilarin yapisal indeks degeri (Denklem 1) hesaplanir.

Her parametre igin farkli kategoriler ve puan araliklari tanimlanmigtir. Ornegin depremsellik puani 1-4
arasinda (1: diisiik, 4: yiiksek), zemin kosullar1 1-4 arasinda (1: kaya zemin, 4: ¢cok zayif zemin), tasiyici sistem
tirti 1-3 arasinda (1: slinek sistem, 3: kirtlgan sistem) deger alir. Diizensizlik katsayis1 1.0-2.0 araliginda olup
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planda veya diiseyde diizensizlik bulunan yapilarda artmaktadir. Bina 6nem katsayisi, kullanim yogunlugu ve bina
islevine gore 0.7-3.0 araliginda degismektedir.

Yapisal olmayan indeks (NSI), binadaki cephe elemanlari, parapet, baca, giydirme cephe gibi tehlikeli
unsurlari temsil eden F, G ve H katsayilarinin ¢arpimiyla hesaplanir (Denklem 2). Her bir katsay1 1-6 araliginda
deger alir. Kanada sismik tarama yonteminde puan hesab1 Denklem 1’de gosterildigi tizere yapisal (SI) ve yapisal
olmayan (NSI) indeksleri birlestirerek yapilan sismik 6ncelik indeksini (SPI) hesaplamaktir.

Elde edilen SPI degeri binanin incelenme Onceligini belirtir. SPI > 30 olan yapilar “cok tehlikeli”, 20-30
aralign “yiiksek oncelikli”, 10-20 aralif1 “orta oncelikli”, <10 ise “diisiik oncelikli” olarak degerlendirilir. Bu
yontem, parametrik puanlama yapisiyla binalar1 sayisal 6ncelik sirasina koymay1 miimkiin kilmaktadir.

Bu ¢aligmada, Kanada yontemi ayrintili parametre tanimlar1 ve puanlama yapisi nedeniyle se¢ilmis, Hindistan
yontemiyle birlikte karsilagtirmali analiz yapilmistir.

SPI = SI+ NSI 1)

Kanada sismik tarama puanlama hesabinda yapisal indeks (SI) Denklem 2’de gosterilen sekilde
hesaplanmaktadir.

SI=AXBXCXDXE (2

Burada;
A: Depremsellik puan:
B: Zemin kosullar: puant,
C: Tas1yici sistem tipi puant,
D: Doseme sistemi puani,
E: Diizensizlik puani,
Binanin genel durumu ve yapisal olmayan indeksleri iceren (NSI) Denklem 3 te gosterilen sekilde
hesaplanmaktadir.

NSI = B XF XG xH 3)

Burada;
F: Bina énemi puani,
G: Binanin durumu puant,
H: Yapisal olmayan elemanlar puan:

Denklem sonucunda elde edilen sismik indeks puani limit puan ile karsilastirilarak detayli analiz i¢in 6ncelikli
binalar belirlenir. Limit puana gore binalarin sismik performans degerlendirmesi ve dncelik siralamast Tablo 1’
de verilmistir.

Tablo 1. Kanada sismik tarama oncelik indeksi

Sinir Degeri Sonug

>30 Cok Tehlikeli Yap1
>20 Yiiksek Oncelikli Yapi
10-20 Orta Oncelikli Yap
<10 Diisiik Oncelikli Yapi

2.2.2. Hindistan hizl gorsel degerlendirme

Bu yontem, Hindistan Ulusal Afet Yonetimi Kurumu tarafindan yayimlanan rehbere gore yapilarin fiziksel
ozelliklerini gozlemleyerek hizli bir puanlama yapilmasini saglamaktadir. Yontem, yapmin kullanim amaci,
tastyici sistem tipi, diizensizlik durumu, zemin tiirii, bina yiiksekligi gibi parametrelere dayanir. Hindistan Hizli
Gorsel Degerlendirme Yontemi, ABD’de gelistirilen FEMA P-154 ve Tiirkiye’de uygulanan RYTEIE (Riskli
Yapilarin Tespit Edilmesine iliskin Esaslar) yontemlerini temel alarak olusturulmustur. Hindistan’daki bina insaat
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ozelliklerinin Tirkiye’deki yap1 stoguna benzer olmasi nedeniyle, bu yontem saha kosullarina uygun pratik bir
sistem sunmaktadir.

Yontemde binalar dort sismik tabakada degerlendirilir: ¢ok yiiksek risk, yiiksek risk, orta risk ve diisiik risk
bdlgeleri. Her bina igin bir taban puani (BS) belirlenir; bu puan bina kat sayis1 ve sismik tabaka diizeyine gore
degisir. Daha sonra, binada gdzlenen diizensizliklerin etkisini temsil eden diizensizlik katsayis1 (VSM) ile
diizensizlik puani (VS) ¢arpilarak taban puanina eklenir. Bdylece toplam performans puani (PS), Denklem (4) ile
hesaplanir:

Burada PS, bina performans puanini; BS, taban puanini; VSM, diizensizlik katsayisini; VS ise diizensizlik
puanini temsil eder. Parametreler arasinda bina kat sayist, tasiyici sistem, planda diizensizlik, kisa kolon, carpisma
etkisi, yumusak kat, zemin durumu, agir ¢ikma ve goriinen kalite gibi 6zellikler yer alir.

Puanlama sisteminde daha yiiksek sismik tehlike ve kat sayisi, daha diigilk performans puanina karsilik
gelmektedir. Dolayistyla diisiik PS degeri, binanin daha yiiksek riskte oldugunu gostermektedir. Bu yontem,
RYTEIE’ye benzer bicimde mutlak bir risk smifi iiretmemekte; ancak puanlar arasi karsilastirma ile éncelikli riskli
bolgelerin veya yapilarin belirlenmesine olanak tanimaktadir. Bu yoniiyle, hizli gorsel degerlendirme siireglerinde
kullanilabilecek rasyonel ve sahaya uyarlanabilir bir yontemdir.

PS = (BS) + X[(VSM) x (VS)] 4
3. Makine Ogrenmesi Modeli Gelistirme Siireci

Bu ¢alismada, Elazig ilindeki binalarin Kanada Sismik Tarama ve Hindistan Hizli Gérsel Degerlendirme
yontemleriyle hesaplanan performans puanlarini tahmin etmek amaciyla XGBoost makine dgrenmesi algoritmast
kullanilmustir. Gelistirilen modellerin amaci, bu geleneksel yontemlerin ¢iktilarinin yapisal dzelliklere dayali
olarak ne kadar dogru ve hizli bir sekilde tahmin edilebilecegini arastirmaktir. Makine 6grenmesi siireci; veri 6n
isleme, 6zellik se¢imi, model egitimi ve performans degerlendirme adimlarini kapsamaktadir.

3.1. Veri on isleme ve ozellik segimi

Makine dgrenmesi modelinin etkin bir sekilde ¢aligabilmesi igin, B6liim 2.1'de detaylandirilan ve Elazig il
merkezindeki saha ¢aligmalarindan elde edilen bina verileri iizerinde kapsamli bir 6n igleme siireci uygulanmstir.
[lk olarak, 'Bina Insa Y1li' verisi kullanilarak, her bir yapi icin 'Bina Yas1' adinda yeni bir 6zellik tiiretilmistir. Bu,
binalarin zaman icindeki potansiyel yipranma durumunu yansitmasi agisindan onemlidir. Ardindan, modelin
dogrudan isleyemeyecegi kategorik yapida olan ve Kanada Sismik tarama/Hindistan Hizli Gorsel Degerlendirme
yonteminde kullanilan temel 6zellikler (6rnegin, Tasiyict Sistem Tipi, Bina Nizami, Kisa Kolon Varligi, Planda
Diizensizlik Durumu, Yumusak Kat Durumu, Zayif Kat Durumu) One-Hot Encoding (OHE) yontemiyle sayisal
vektorlere doniistiiriilmistiir. Bu doniisiim i¢in OHE yonteminin tercih edilmesinin temel sebebi, 'Tasiyic1 Sistem
Tipi' gibi model girdisi olarak kullanilan kategorik degiskenlerin herhangi bir siralama iliskisi (ordinalite)
icermemesidir. OHE, her bir kategoriyi bagimsiz bir ikili (binary) siitun olarak temsil ederek, modelin bu
kategoriler arasinda var olmayan hiyerarsik bir iligski (6rnegin, yigma < betonarme) 6grenmesini engeller. Label
Encoding gibi alternatif yontemler ise bu tir nominal degiskenlerde yaniltici bir siralama algisi
olusturabileceginden, modelin performansini olumsuz etkileme potansiyeli nedeniyle tercih edilmemistir. Bu
doniisiim, her bir kategorik degeri ayr1 bir ikili (0 veya 1) siitun olarak temsil ederek modelin bu bilgileri
kullanabilmesini saglamistir. Son olarak, analiz igin gereksiz oldugu diisiiniilen veya model performansina katkisi
olmayacak tanimlayici bilgiler (6rnegin, bina adresi, fotograf referanslar1 vb.) ve OHE sonras1 olusan orijinal
kategorik siitunlar veri setinden ¢ikarilmistir. Bu eleme siireci, herhangi bir istatistiksel degisken se¢im
algoritmasina dayanmamaktadir. Cikarilan 6znitelikler (bina adresi, fotograf referanslari vb.), modelin hedefi olan
sismik performans puanini dogrudan etkileyecek yapisal bir bilgi igermemeleri, yani anlamsal olarak ilgisiz
olmalar1 nedeniyle veri setinden arindirilmistir. Bu yaklagimin amaci, modelin ezberleme riskini azaltmak ve
yalnizca binanin fiziksel 6zelliklerine odaklanarak daha genellenebilir bir 6grenme siireci saglamaktir. Yapilan
kontrollerde analiz i¢in kritik 6neme sahip eksik veriye rastlanmamistir.

Hindistan Hizli Gorsel Degerlendirme yontemi i¢in model girdisi olarak 9 bina yapisal 6zelligi (Bina Yasi, Serbest
Kat Adedi, Cikma (cm), Tastyict Sistem Tiirti, Kisa Kolon Durumu, Bina Nizami, Planda Diizensizlik Durumu,
Yumusak Kat Durumu, Zayif Kat Durumu) kullanmilmistir. Kanada Sismik Tarama yontemi icin ise 7 yapisal
ozelligi (Bina Yasi, Tastyict Sistem Tiirli, Kisa Kolon Durumu, Bina Nizami, Planda Diizensizlik Durumu,
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Yumusak Kat Durumu, Zayif Kat Durumu) girdi olarak belirlenmistir. Her iki yontem igin de ¢ikti degiskeni
(tahmin edilmek istenen deger), ilgili hizli degerlendirme yontemiyle hesaplanan bina performans puanidir. Bu
¢alisma kapsaminda Hindistan Hizli Gorsel Degerlendirmesi ig¢in 3336 bina, Kanada Sismik Tarama Y 6ntemi i¢in
ise 4097 bina kaydi analizlerde kullanilmstir.

3.2. Model egitimi ve dogrulama

XGBoost, Chen ve Guestrin tarafindan gelistirilen ve gradyan artirma (gradient boosting) teknigine dayali,
yiiksek performansl bir topluluk 6grenmesi algoritmasidir [13]. Algoritma, zayif 6greniciler olarak kabul edilen
karar agaclarin (decision trees) sirali bir sekilde egiterek calisir. Her yeni agac, dnceki agaclarin yaptigi hatalari
(artiklar1) minimize etmeye odaklanir. XGBoost'un giicii, kayip fonksiyonuna eklenen ve modelin karmagikligini
cezalandiran L1 (Lasso) ve L2 (Ridge) regularizasyon terimlerinden gelir. Bu regularizasyon, ezberlemeyi
(overfitting) dnleyerek modelin genelleme kabiliyetini artirir.

XGBoost'un amaci, tahmin hatasi ile regularizasyon teriminin toplamindan olusan amag fonksiyonunu (Obj)
minimize etmektir. K adet agagtan olusan bir model i¢in t-inci iterasyondaki amag fonksiyonu Denklem 5' teki
gibi ifade edilebilir;

0bj(® = T, [yi - (y?‘\“ +ft(xi>)] +0(f,) + sabit ©

Burada, Zi[yi - (§i) + fi(xi))]? tahmin hatasin1 (kayip fonksiyonu), Q(f) ise t-inci agacin karmagikligini
cezalandiran regularizasyon terimini temsil eder. Regularizasyon terimi Denklem 6' da gosterilmistir:

Qf) = YT + A %], w} (6)

Bu denklemde, T agactaki yaprak sayisi, W yapraklarin skorlari, y ve A ise regularizasyon katsayilaridir.
Algoritma, her adimda bu amag¢ fonksiyonunu minimize edecek yeni bir f; agaci bularak modeli agamali olarak
iyilestirir.

XGBoost algoritmasi, her bir hedef degisken (Kanada Sismik Tarama puani ve Hindistan Hizli Gorsel
Degerlendirme puani) igin ayri ayr1 olmak lizere gelistirilmis ve egitilmistir. Model gelistirme ve dogrulama siireci
asagidaki temel adimlari igermistir:

e Hiperparametre Optimizasyonu: XGBoost modelinin her bir hedef degisken igin en iyi tahmin
performansint sergilemesini saglamak amaciyla, temel hiperparametreleri optimize edilmistir. Bu
kapsamda, 'maksimum derinlik' (max_depth: [3, 6, 10]), '6grenme orant' (learning_rate: [0.01, 0.05, 0.1]),
'agac sayist' (n_estimators: [50, 100, 150]) ve 'alt 6rneklem orani' (subsample: [0.6, 0.8, 1.0]) gibi
parametreler i¢in GridSearchCV yontemi kullanilarak bir arama yapilmistir[14]. Optimizasyon siireci, 3-
katli ¢apraz dogrulama (cv=3) teknigi ile ve Negatif Ortalama Karesel Hata ('neg_mean_squared_error’)
metrigi hedeflenerek, egitim verisinin bir alt kiimesi {izerinde her bir hedef degisken i¢in ayr1 ayri
gerceklestirilmistir. Bu sekilde her bir puanlama sistemine 6zel en iyi hiperparametre setleri
belirlenmistir.

e  Model Egitimi ve Degerlendirme Dongilisii: Her bir hedef degisken i¢in GridSearchCV ile belirlenen en
iyi hiperparametre seti sabit tutularak, modelin performansimin saglamligim ve elde edilen sonuglarin
tekrarlanabilirligini degerlendirmek amaciyla, egitim ve test siireci 50 kez tekrarlanmigstir. Her bir tekrar
dongiisiinde su adimlar izlenmistir:

1. Tlgili veri seti (Kanada veya Hindistan) rastgele olarak %80 egitim ve %20 test alt kiimelerine
ayrilmistir  (train_test split fonksiyonu, her dongii igin farkli bir rastgele durum
(random_state=None) kullanilarak).

2. Girdi ozelliklerinin farkli sayisal araliklarda olmasinin model iizerindeki potansiyel olumsuz
etkilerini gidermek amaciyla, ayrilan egitim verisi lizerinde standartlastirma (StandardScaler)
islemi uygulanmis ve ayn1 6l¢eklendirme parametreleri test verisine de tatbik edilmistir.

3. XGBoost modeli, ilgili hedef degisken i¢in belirlenmis olan en iyi hiperparametrelerle, o anki
dongiiniin 6l¢eklendirilmis egitim verisi lizerinde egitilmistir.

4. Egitilen modelin performansi, ilgili test seti iizerinde R-kare (R?), Ortalama Mutlak Hata (MAE)
ve Ortalama Karesel Hata (MSE) performans metrikleri kullanilarak degerlendirilmis ve bu
metrikler kaydedilmistir.

77



Hizli Degerlendirme Yontemleri ve Makine Ogrenmesi Kullanilarak Binalarin Sismik Performansmim Tahmini: Elaz1g ili Ornegi

e Nihai Performans Raporlamasi: Boliim 4'te sunulacak olan nihai model performanslari, bu 50 farkl
caligtirmadan elde edilen R?2, MAE ve MSE metriklerinin ortalama, minimum ve maksimum degerlerini
yansitacaktir. Tiim analizler Python programlama dili ve Scikit-learn, XGBoost, Pandas gibi ilgili veri
bilimi kiitiiphaneleri kullanilarak gerceklestirilmistir.

GridSearchCV ile yiiriitiilen optimizasyon siireci sonunda, her bir hedef degisken i¢in en iyi performansi

saglayan ve 50 tekrarli degerlendirme dongiistinde kullanilan hiperparametre setleri Tablo 2'de sunulmustur.

Tablo 2. Hiperparametre degerleri

Hiperparametre Kanada Sismik Tarama Hindistan Hizli Gorsel Tarama
learning_rate 0.1 0.1

max_depth 3 3

n_estimators 150 100

subsample 0.8 1.0

Tiim analizler ve modelleme siiregleri, Python 3.8 programlama dilinde, Google Colaboratory platformu
iizerinde standart bir iglemci (CPU) ve 12 GB RAM kaynagi kullanilarak gergeklestirilmistir. Calismada, temel
veri bilimi kiitiiphanelerinden Scikit-learn (siirim 1.2.2), XGBoost (siirim 2.1.3) ve Pandas (siirim 2.0.3)
kullanilmstir. Her bir hedef degisken i¢in yiiriitiilen 50 tekrarli model egitim ve degerlendirme dongiisii, yaklasik
olarak 15-20 dakika arasinda tamamlanmistir.

3.3. Model performans degerlendirme metrikleri

Egitilen XGBoost modellerinin test seti iizerindeki tahmin performansini kantitatif olarak degerlendirmek

amaciyla asagidaki metrikler kullanilmustir:

e R-kare (R?): Bagimli degiskendeki (performans puani) varyansin bagimsiz degiskenler (bina 6zellikleri)
tarafindan ne kadarinin agiklandigini gdsterir. Degeri O ile 1 arasinda degisir ve 1’e yakin olmasi model
uyumunun yliksek oldugunu gosterir.

e Ortalama Mutlak Hata (MAE): Tahmin hatalarinin mutlak degerlerinin ortalamasidir. Modelin ortalama
olarak gercek degerden ne kadar saptigini, puanlama sisteminin kendi birimi cinsinden gosterir. Daha
diisiik MAE degeri, daha iyi performansa isaret eder.

e Ortalama Karesel Hata (MSE): Tahmin hatalarinin karelerinin ortalamasidir. Bu metrik, biiyiik hatalara
daha fazla agirlik (ceza) verir. Daha diisitk MSE degeri, daha iyi performansi gosterir.

Bu metriklerin matematiksel formiilasyonlari Denklem 7, Denklem 8 ve Denklem 9’da gosterilmistir.

- 2 . 2 _ g _ L Oiw?
R-kare (R?) . R 1 Vi i=9)? ")
Ortalama Mutlak Hata (MAE) : MAE = %Z?ﬂlyi -7l )
Ortalama Karesel Hata (MSE) : MSE = % L —9)? %)

Burada, y; gergek degeri, y, modelin tahmin ettigi degeri, ¥, gercek degerlerin ortalamasini ve n toplam veri
noktast sayisini temsil etmektedir.

3. Bulgular ve Tartisma

Bu bélimde, Bolim 3'te agiklanan metodoloji kullanilarak gelistirilen XGBoost makine 6grenmesi
modelinin, Kanada Sismik Tarama ve Hindistan Hizli Gorsel Degerlendirme yontemiyle hesaplanan bina
performans puanlarini tahmin etmedeki basarilar1 sunulmaktadir. Model performanslari, R-kare (R?), Ortalama
Mutlak Hata (MAE) ve Ortalama Karesel Hata (MSE) metrikleri ile degerlendirilmis ve temel gorsel analizlerle
desteklenmistir.
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XGBoost modelinin Kanada Sismik Tarama ve Hindistan Hizl1 Gorsel Tarama performans puanlarini tahmin
etmedeki sayisal basar1 metrikleri, 50 farkli rastgele egitim-test seti ayrimi iizerinden elde edilen ortalama (Mean),
minimum ve maksimum degerler olarak Tablo 3 ve Tablo 4’te 6zetlenmektedir.

Tablo 3: Kanada sismik tarama puan tahmini i¢in XGBoost modeli performans metrikleri

Model Ortalama  Minimum R2? Maksimum R? Medyan R? Ortalama Ortalama
R2 (%) (%) (%) (%) MAE MSE
XGBoost  79.830828 75.171628 83.173966 79.172797 1.585585 4.245926

Tablo 4. Hindistan hizli gérsel degerlendirme puan tahmini i¢in XGBoost modeli performans metrikleri

Model Ortalama  Minimum R2? Maksimum R? Medyan R? Ortalama Ortalama
R2 (%) (%) (%) (%) MAE MSE
XGBoost  99.038470 98.054871 99.281600 98.668235 1.251624 2.165954

Tablolardaki metrikler incelendiginde, XGBoost modelinin her iki yontemin performans puanlarini da yiiksek
bir basariyla tahmin edebildigi gériilmektedir. Ozellikle Hindistan Hizli Gorsel Degerlendirme yéntemi igin elde
edilen %99.038470'lik ortalama R? degeri, modelin bu yontemin ¢iktilarini ¢ok yiiksek bir dogrulukla yeniden
tiretebildigini gostermektedir. Bu yiiksek R? degerine ek olarak, 1.251624'lik diisiik Ortalama Mutlak Hata (MAE)
ve 2.165954'liik Ortalama Karesel Hata (MSE) degerleri, modelin Hindistan Hizli Gorsel Degerlendirme
puanlarini (yaklagik 60-155 puan araliginda) gergek degerlere oldukca yakin ve ortalama ~1.25 puanlik kiigiik bir
hata ile tahmin edebilecegini teyit etmektedir. Kanada Sismik Tarama yontemi i¢in elde edilen %79.830828'lik
ortalama R? degeri de modelin performans puanlarindaki varyansin dnemli bir boliimiini agiklayabildigini
gostermektedir. Bu yontem i¢in hesaplanan Ortalama MAE (1.585585), Kanada Sismik Tarama puanlarinin daha
dar olan yaklasik 3-26 puan aralig: diigiiniildiigiinde, modelin kabul edilebilir bir hata payryla (ortalama ~1.59
puan) tahmin yapabildigini gostermektedir. Kanada Sismik Tarama yontemi igin elde edilen R? degerinin (%79.83)
goreceli olarak daha diisiik olmasi, model se¢iminin dogrulugunun sorgulanmasini giindeme getirebilir. Bu
nedenle, ana analizlere ek olarak, farkli ¢alisma prensiplerine sahip alternatif modellerle de karsilastirmali
denemeler yapilmistir. Bu kapsamda, aga¢ tabanli topluluk yontemlerinden Random Forest ve Karar Agaci ile
yapilan 6n denemelerde XGBoost'a kiyasla daha diisiik performans goézlemlenmistir. Ayrica, dzellikle tablo
verileri igin gelistirilmig, dikkat mekanizmalarini kullanan derin 6grenme tabanli modern bir mimari
olan TabNet modeli de degerlendirmeye alinmistir. TabNet, Kanada RST puan tahmini i¢in %72.72 R?, Hindistan
RVS puan tahmini i¢in ise %95.25 R? performansi sergilemistir. Bu kargilagtirmali denemeler sonucunda, hem
Kanada hem de Hindistan yontemleri i¢in en yiiksek R? metrigini ve en diisiik hata oranlarin1 sunan XGBoost
modelinin, bu spesifik problem i¢in en gii¢lii ve uygun model oldugu teyit edilmis ve ¢alismanin ana odagi olarak
secilmesinin metodolojik gegerliligi desteklenmistir. Her iki yontem i¢in de Min/Max R? degerleri arasindaki
farkin gorece dar olmasi, sonuglarin rastgele veri ayrimina karsi stabil oldugunu desteklemektedir.

Model performansini gorsel olarak daha derinlemesine analiz etmek amaciyla, tahmin edilen puanlarin ger¢ek
puanlarla uyumunu gosteren sagilim grafikleri, hata (artiklik) dagilimlar1 ve belirli gercek puan degerleri igin
tahminlerin dagilimini gésteren keman grafikleri incelenmistir. Sekil 2, XGBoost modelinin her iki hedef degisken
(Hindistan ve Kanada) i¢in tirettigi Ger¢ek-Tahmin sagilim grafiklerini bir arada sunmaktadir.
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Hindistan - Gergek vs Tahmin Kanada - Gergek vs Tahmin
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Gergek Degerler Gergek Degerler

A) Hindistan Gergek vs Tahmin B) Kanada Gergek vs Tahmin

Sekil 2. XGBoost modeli ile gercek ve tahmin edilen performans puanlari

Sekil 2'deki alt grafikler incelendiginde, tahmin edilen degerlerin gercek degerlerle genel olarak iyi bir uyum
iginde oldugu goriilmektedir. Ozellikle Hindistan Hizli Gérsel Degerlendirme tahminleri igin (Sekil 2A), veri
noktalarinin mitkemmel tahmini temsil eden y=x dogrusuna (siyah kesikli ¢izgi) ¢ok yakin kiimelendigi ve
regresyon dogrusunun (kirmizi ¢izgi) bu dogruyla neredeyse ¢akistigi gozlemlenmektedir. Bu durum, Tablo 4'deki
%99.04'liik yiiksek ortalama R? degerini gorsel olarak giiglii bir sekilde dogrulamaktadir. Kanada Sismik Tarama
tahminlerinde (Sekil 2B) ise noktalarda y=x dogrusuna gore bir miktar daha fazla sagilim olmakla birlikte, genel
trendin yine bu dogruya yakin oldugu ve regresyon dogrusunun genel egilimi yakaladigi goriilmektedir. Bu
sagilim, Tablo 3’teki %79.83'liik R? degeriyle uyumludur. Model hatalariin (artikliklarin) yapisimi incelemek
amaciyla, gergek degerlere karsilik artikliklarin dagilimi Sekil 3'te gosterilmektedir.

Hindistan - Hata Dagilmn Kanada - Hata Dagilin

Tahmin Edilen Degerler
Tahmin Edilen Degerler
’
.

Gergek Degerler Gergek Degerler

A) Hindistan Hata Dagihm B) Kanada Hata Dagihm Grafigi

Sekil 3. XGBoost Modeli igin ger¢ek degerlere Kars1 Artiklik grafikleri

Sekil 3'teki her iki artiklik grafigi incelendiginde, hatalarin genel olarak sifir ¢izgisi (yatay kesikli mavi ¢izgi)
etrafinda belirgin bir oriintii veya trend olmaksizin dagildigr goriilmektedir. Bu durum, modelin tahminlerinde
onemli bir sistematik sapma olmadigini ve farkli puan seviyelerindeki binalar i¢in benzer hata karakteristikleri
sergiledigini diistindiirmektedir. Hindistan Hizli G6rsel Degerlendirme igin artikliklarin (Sekil 3A) sifir ¢izgisine
¢ok daha yakin ve dar bir bantta (-2 ile +2 puan araliginda) dagilmasi, bu ydntem i¢in elde edilen diisiik MAE ve
MSE degerleriyle tutarhidir. Kanada Sismik Tarama i¢in artikliklar (Sekil 3B) ise daha genis bir bantta (-6 ile +6
puan araliginda) sacilim gostermekte, bu da daha yiiksek hata metriklerini yansitmaktadir.
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Tahminlerin belirli ger¢ek puan degerleri etrafindaki dagilimini ve kesinligini daha detayli incelemek igin
keman grafikleri olusturulmustur (Sekil 4). Bu grafikler, her bir gergek puan kategorisi i¢in modelin iirettigi
tahminlerin olasilik yogunlugunu gostermektedir.

Hindistan - Keman Grafigi Kanada - Keman Grafigi
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A) Hindistan Keman Grafigi B) Kanada Keman Grafigi

Sekil 4. XGBoost modeli ile belirli gergek puanlar i¢in tahmin edilen puanlarin Keman grafikleri

Sekil 4A (Hindistan Hizli Gorsel Degerlendirme), modelin tahminlerinin her bir ger¢ek puan kategorisi
etrafinda oldukga dar ve yogun bir sekilde toplandigini, kemanlarin tepe noktalarinin ve igindeki bireysel tahmin
noktalarinin (dagilim noktalar1) gercek degere ¢ok yakin oldugunu gostermektedir. Bu, Hindistan Hizli Gorsel
Degerlendirme puanlarinin yiiksek kesinlikle tahmin edildigini bir kez daha dogrular. Sekil 4B (Kanada Sismik
Tarama) incelendiginde ise, kemanlarin Hindistan grafigine gore daha genis oldugu ve bireysel tahminlerin daha
fazla yayildig1 goriilmektedir. Ozellikle bazi gergek puan degerleri icin (6rn: 9.00, 9.25, 13.00) tahminlerin
dagilimi daha genistir. Bu durum, Kanada Sismik Tarama puanlarinin tahminindeki belirsizligin Hindistan Hizli
Gorsel Degerlendirme ‘ye gore daha yiiksek oldugunu ve modelin bu puanlama sisteminde bazi degerler i¢in daha
degisken tahminler {irettigini gostermektedir. Ancak, cogu durumda kemanlarin medyan ¢izgileri (veya yogunluk
tepe noktalari) hala gercek degerlere yakin bir egilim sergilemektedir.

Modelin sadece tahmin dogrulugunu degil, ayn1 zamanda bu tahminleri hangi 6zelliklere dayanarak yaptigini
anlamak ve seffafligini artirmak amaciyla Agiklanabilir Yapay Zeka (XAI) tekniklerinden SHAP (SHapley
Additive exPlanations) analizi de uygulanmistir. SHAP, her bir girdi 6zelliginin modelin ¢iktisi {izerindeki etkisini
ve yoniinii ortaya koyarak, modelin "kara kutu" yapisini aydinlatir. Sekil 5'te, XGBoost modelinin her iki hedef
degisken icin en dnemli buldugu 6zellikler ve bu 6zelliklerin tahminler {izerindeki etkileri SHAP 6zet grafigi ile
sunulmustur.

iiksek Viiksek
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Gikma (cm) - == Bina insa Yili 0‘ .
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A) Hindistan Shap Degerleri Grafigi B) Kanada Shap Degerleri Grafigi

Sekil 5. XGBoost modeli i¢in SHAP 6zet grafikleri: (A) Hindistan RVS, (B) Kanada RST

Sekil 5'te sunulan SHAP 6zet grafikleri, modelin kararlarini verirken hangi 6zelliklere dncelik verdigini ve
bu 6zelliklerin degerlerinin tahminleri nasil etkiledigini detayli bir sekilde gdstermektedir. Grafikteki her bir nokta,
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bir binay1 temsil eder. Noktalarin yatay eksendeki konumu, o 6zelligin o bina i¢in tahmine olan etkisini (SHAP
degeri), rengi ise 6zelligin degerinin yiiksek (kirmizi) veya diisiik (mavi) oldugunu belirtir. Sekil 5SA (Hindistan
RVS) incelendiginde, model i¢in en 6nemli 6zelligin "Serbest Kat Adedi" oldugu agik¢a goriilmektedir. Yiiksek
kat adedine sahip binalar (kirmizi noktalar), daha diisiik performans puani (negatif SHAP degeri) alma
egilimindeyken, diisiik kat adedine sahip binalar (mavi noktalar) daha yiiksek puan (pozitif SHAP degeri)
almaktadir. Tkinci en 6nemli 6zellik olan "Cikma (cm)" ise, yiiksek ¢ikma degerlerinin genellikle puam artirdigim
gostermektedir. Bu analiz, modelin Hindistan RVS puanlamasindaki temel miithendislik varsayimlarini basarilt bir
sekilde 6grendigini dogrulamaktadir. Sekil 5B (Kanada RST) analizinde ise en énemli 6zelligin "Yumusak Kat
Diizensizligi Var" oldugu goriilmektedir. Yumusak katin varligi (kirmizi noktalar, genellikle 1 degerini temsil
eder), beklendigi gibi performans puanini 6nemli 6l¢iide diisiirmekte (negatif SHAP degeri), yoklugu (mavi
noktalar) ise puam artirmaktadir. ikinci sirada gelen "Bina Insa Y1li" (ve dolayisiyla Bina Yasi) da énemli bir
etkiye sahiptir; eski binalar (diisiik insa yili, mavi noktalar) daha diisiik puan alirken, yeni binalar (yiiksek insa
yili, kirmizi noktalar) daha yiiksek puan alma egilimindedir. Bu SHAP analizleri, gelistirilen XGBoost modelinin
kararlarinin keyfi olmadigini, aksine deprem miihendisligi bilgisiyle tutarli, yorumlanabilir ve giivenilir oldugunu
giiclii bir sekilde kanitlamaktadir.

Bu bulgular 15181nda, ¢alismanin temel ¢ikarimlari ve potansiyel etkileri asagidaki gibi tartigilabilir:

Gelistirilen XGBoost modellerinin, Kanada ve Hindistan yontemleri igin sergiledigi belirgin performans
farkinin (sirasiyla %79.83 ve %99.04 ortalama R?) temel nedeni, iki puanlama sisteminin dayandig1 matematiksel
formiilasyonlardaki yapisal farkliliklardir. Hindistan yonteminin puanlama sistemi, bir taban puana cesitli
diizensizlik puanlarinin eklenmesiyle (PS = BS + £(VSM x VS)) biiyiik 6l¢iide toplamsal (additive) bir iligki
tizerine kuruludur. Bu tiir dogrusal veya basit toplamsal iliskiler, XGBoost gibi karar agaci tabanli algoritmalar
tarafindan yiiksek dogrulukla modellenebilir, ¢iinkii modelin her bir agaci veri uzaym bdlerek bu toplamsal
etkileri kolayca yakalayabilir.

Buna karsilik, Kanada yonteminin Yapisal indeks (SI) hesaplamasi, birden fazla parametrenin ¢arpimsal
(multiplicative) etkilesimine dayanir (SI= A * B * C * D * E). Makine 6grenmesi perspektifinden bakildiginda,
carpimsal iliskiler dogasi geregi daha karmasiktir ve girdilerdeki kiiciik belirsizliklerin veya hatalarin ¢iktida
katlanarak artmasina (hata biiyiimesi) neden olabilir. Ozellikle, saha gézlemlerine dayali olan ve belirli bir znellik
igerebilen girdi parametrelerindeki kiigiik bir sapma, ¢arpim islemi nedeniyle nihai puanda biiyiik bir degisiklige
yol agabilir. Bu durum, modelin 6grenmesi gereken iliskiyi daha "giiriiltiilii" ve daha az kararli hale getirir. Sonug
olarak, Kanada yontemi i¢in goézlemlenen daha diigsiik R? degeri, modelin bir basarisizlig1 olarak degil, hedef
degiskenin igsel matematiksel karmasikligimin ve giiriiltiiye karst hassasiyetinin bir yansimasi olarak
yorumlanmalidir.

Gelistirilen XGBoost modeli, Elazig ili 6zelindeki saha verileri kullanilarak hem Kanada Sismik Tarama hem
de Hindistan Hizli Gorsel Degerlendirme yonteminin performans puanlarmi basarili bir sekilde tahmin
edebilmistir. Ozellikle Hindistan Hizl1 Gérsel Degerlendirme yontemi igin elde edilen %99.04'liik yiiksek ortalama
R? degeri, literatiirdeki benzer ¢aligmalarla uyumlu ve hatta daha yiiksek bir basariy1 gostermektedir. Ornegin,
celik gergeveler igin yapilan bir ¢calismada %95 R? degeri raporlanirken, betonarme gergeveler igin yapilan baska
bir ¢aligmada ise %80'lik siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. Bu durum, ¢aligmamizda kullanilan saha
verilerinin kalitesinin ve XGBoost modelinin bu spesifik problem (hizli degerlendirme puani tahmini) i¢in ne kadar
uygun oldugunun bir gostergesidir. Kanada Sismik Tarama i¢in elde edilen %79.83'liik ortalama R? degeri daha
diigiik olsa da, bu yontemin de belirli bir dogrulukla tahmin edilebilecegini ortaya koymaktadir. Kanada Sismik
Tarama yOntemine ait tahmin sonuglarinda, Hindistan yontemine kiyasla daha yiiksek hata degerleri
gozlemlenmistir. Bu durumun baslica nedenlerinden biri, Kanada yodnteminin daha smirli sayida girdi
parametresiyle ¢alismasi ve performans puanlarinin ¢arpanlara dayali karmasik bir formiille hesaplanmasidir.
Ayrica, yapisal olmayan ozelliklerin (NSI) daha 6znel gdzlemlere dayali olarak degerlendirilmesi, saha
verilerindeki belirsizligi artirmakta ve bu da modelin tahmin dogrulugunu olumsuz etkileyebilmektedir. Bu
baglamda, Kanada yontemine ait performans puanlarinin tahmin edilmesinde goriilen hata yayilimi, yontemsel
yapinin daha genis varyansli ¢iktilar tiretmesinden kaynaklanmaktadir.

Bu sonuglar, her iki uluslararasi kabul gormiis hizli degerlendirme yonteminin de lokal verilere (Elazig
Ornegi) uyarlandiginda ve makine 6grenmesi ile desteklendiginde anlamli sonuglar iiretebilecegini gostermektedir.
Modelin performansi, bu yontemlerin temel aldig1 yapisal 6zelliklerin (kat say1si, insa yili/yasi, diizensizlikler vb.)
sismik davranisla iligkili oldugunu ve bu iliskilerin Makine 6grenmesi algoritmalar1 tarafindan yakalanabildigini
teyit etmektedir.
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Makine 6grenmesinin saha verileriyle entegrasyonu, hizli sismik risk degerlendirme siireglerine 6nemli
katkilar sunmaktadir. Geleneksel yontemler genellikle zaman alict ve uzmanlik gerektiren saha gézlemlerine
dayanirken, egitilmis bir Makine 6grenmesi modeli, gerekli bina verileri saglandiginda ¢ok daha hizli bir sekilde
performans puani tahmini yapabilir. Bu, 6zellikle genis kentsel alanlardaki binlerce yapinin kisa siirede taranmasi
ve risk onceliklendirmesi yapilmasi gereken durumlar igin biiyiik bir avantajdir. Verilerin dijitallestirilmesi ve
analizin otomatize edilmesi sayesinde, daha az insan giiciiyle daha genis kapsamli degerlendirmeler yapmak
miimkiin hale gelmektedir.

Bu ¢aligmada gelistirilen yaklagimin afet yonetimi planlamasindaki potansiyel etkileri de dikkate degerdir.
Makine 6grenmesi tabanli hizli degerlendirme, afet dncesi donemde riskli bolgelerin ve yapilarin belirlenerek
kentsel doniisiim veya giliglendirme calismalarina oncelik verilmesine yardimci olabilir. Olast bir deprem
senaryosunda, hangi bolgelerin daha yiiksek risk altinda oldugunun 6nceden bilinmesi, miidahale ekiplerinin ve
kaynaklarin daha etkin bir sekilde yonlendirilmesini saglayabilir. Afet sonrasinda ise, benzer modeller hasar
gormiis olabilecek binalarin hizli bir sekilde tespiti ve acil durum barinma planlamasi gibi kritik siireglerde karar
vericilere degerli bilgiler sunabilir. Bu sayede, hem can kayiplarinin azaltilmasina hem de ekonomik kayiplarin
minimize edilmesine katkida bulunulabilir.

4. Sonuglar ve Oneriler

Bu caligmada, Elazig ilindeki mevcut bina envanterinin sismik performans puanlarmmin, Kanada Sismik
Tarama ve Hindistan Hizli Gorsel Degerlendirme yontemi temel alinarak, XGBoost makine 6grenmesi algoritmasi
ile tahmin edilebilirligi basariyla gosterilmigtir. Temel sonuglar, gelistirilen modelin 6zellikle Hindistan Hizli
Gorsel Degerlendirme puanlarim %99.04 gibi ¢ok yiiksek bir ortalama R? degeriyle, Kanada Sismik Tarama
puanlarini ise %79.83 ortalama R? degeriyle tahmin edebildigini ortaya koymustur. Bu bulgular, makine
O6grenmesinin, sahadan toplanan yapisal verilere dayanarak gelencksel hizli degerlendirme siireclerini 6nemli
6l¢lide hizlandirma, otomatiklestirme ve potansiyel olarak daha objektif hale getirme kapasitesine sahip oldugunu
dogrulamaktadir.

Gelistirilen veri odakli yaklasimin, 6zellikle genis kentsel alanlardaki yapi stoklarinin hizli bir sekilde
taranmast, risk dnceliklendirmesinin yapilmasi ve afet yonetimi siireglerinde karar vericilere zamaninda ve etkin
bilgi saglanmasi gibi konularda 6nemli avantajlar sundugu degerlendirilmektedir. Elde edilen makine 6grenmesi
modelleri, yalnizca afet dncesi risk onceliklendirmesi amaciyla degil, ayn1 zamanda afet sonrasinda sahadan
toplanan giincel verilerle hizli hasar tahmini yapilmasi i¢in de kullanilabilir. Bu yoniiyle model, acil miidahale
ekiplerinin dncelikli bolgeleri belirlemesine, kaynaklarin etkin planlanmasina ve afet sonrast siiregte karar destek
sistemi olarak kullanilmasina katki saglamaktadir. Bu ¢alismanin pratik uygulamalara doniistiiriilmesi ve daha da
gelistirilmesi amaciyla asagidaki oneriler sunulmaktadir:

Oncelikle, modelin farkli cografi bolgelerde ve gesitli yapr tipolojilerinde test edilerek genelleme
kabiliyetinin artirilmasi ve bolgesel farkliliklara adaptasyonunun saglanmasi kritik oneme sahiptir. Zemin
kosullari, kullanilan yapi malzemesinin detayli 6zellikleri ve daha kapsamli yapisal diizensizlik parametreleri gibi
ek girdi verilerinin modellere entegre edilmesi, tahmin dogrulugunu potansiyel olarak daha da iyilestirebilir.

Uydu goriintiileri, LiDAR taramalar1 veya Yapi Bilgi Modellemesi (BIM) gibi modern veri toplama
teknolojilerinden otomatik 6zellik ¢ikarimi ydntemlerinin aragtirtlmast ve bu makine 6grenmesi modelleriyle
entegrasyonu, veri toplama siireclerini daha da otomatize ederek yontemin uygulanabilirligini artiracaktir.

Ayrica, gelistirilen modellerin sonuglarimin karar vericiler ve saha ekipleri tarafindan kolayca erisilebilir ve

kullanilabilir olmasi i¢in kullanict dostu web tabanli arayiizler veya cografi bilgi sistemi (GIS) eklentileri
gelistirilmesi, bu tiir teknolojik yaklasimlarin pratik faydasini maksimize edecektir. Bu ¢alismanin bir diger
potansiyel gelistirme alani, modelin hata analizini derinlestirmektir. Gelecek g¢aligmalarda, modelin tahmin
hatalarinin farkli yapi tipleri (6rnegin kat sayis1 yiiksek olanlar, planda diizensizlik igerenler vb.) {lizerindeki
dagilim1 detayli olarak incelenerek, modelin hangi kosullarda daha bagarili veya zayif kaldig1 daha net bir sekilde
ortaya konulabilir. Ayrica gelistirilen XGBoost modelleri yliksek tahmin basaris1 sergilese de, Kkarar
mekanizmalarinin seffafligina yonelik analizler bu ¢alisma kapsaminda ele alinmamistir. Modelin esnek yapisi
sayesinde, deprem sonrasinda giincellenmis bina verileri (6rnegin hasar gézlemleri, yeni yap1 bilgileri) modele
entegre edilerek kisa siirede hasar diizeyi tahminleri iiretilebilir. Bu da acil miidahale ekiplerinin 6ncelikli bolgeleri
belirlemesine, arama—kurtarma planlamasina ve kaynaklarin etkin kullanimina katki saglar.
Son olarak, bu tiir yenilik¢i degerlendirme yontemlerinin standartlastirilmas: ve ilgili yonetmeliklere dahil
edilmesi, saha uygulamalarinda hem yasal zemini gii¢lendirecek hem de kurumsal siirdiiriilebilirligi saglayacaktir.
Bu adimlar, deprem riski altindaki yapili gevrelerin giivenligini ve dayanikliligini artirma yolunda makine
O0grenmesinin sundugu potansiyelden tam olarak faydalanmamiza olanak taniyacaktir.
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