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OZET

Yap1 yikimi, ¢ok kriterli bir karar verme problemi olarak ele alinmaktadir. Bu problemin
¢oziilmesinde, yapilarin ve ¢evresinin Ozelliklerine gore yikim miihendislerinin ge¢mis
deneyimleri 6ne ¢ikmaktadir. Teknik se¢imine, uzmanlarin gegmis deneyimlerinin yaninda
iilkemizde uygulanan yikim yonetmeliklerindeki kriterlerin de géz oniine alinarak karar
verilmesi gerekmektedir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda yikim teknikleri se¢iminde 6nceki
verilerden Ogrenebilmesi nedeniyle makine 6grenmesi algoritmalari kullanilmistir. Bu
amagla kullanilacak olan veri seti 6nceki ¢alismalardan elde edilememesi nedeniyle sentetik
olarak iiretilmistir. Veri setinin iiretilme calismalarinda, iilkemizde uygulanan yikim
yonetmeliklerindeki faktorlerle birlikte yikim uzmanlarin  goriisleri  dogrultusunda
dogrulanan veriler kullanilmistir. Bu veriler ile gergeklestirilen makine 6grenmesi egitim
stirecleri sonucunda bir model olusturularak, gelistirilen web tabanli yazilim ile entegre
edilmis ve uzmanlara yikilmak istenen binalarin 6zelliklerine gore bir yikim teknigi
onerilmistir. Yazilim ile aym1 zamanda bina 6zellikleri verileri ve uygun yikim teknigi
onerileri uzmanlardan alinmaktadir. Uzmanlardan gelen verilerle de makine 6grenmesi
stiregleri isletilerek 6grenme orani artan bir sistem hedeflenmistir. Veri setinin gelismesiyle
iilkemizde bu alanda ¢aligmak isteyen arastirmacilara da yol gosterecegi diistiniilmektedir.
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ABSTRACT

Building demoliton is considered as a multi-criteria decision problem. Past experiences of
demolition engineers come to the fore in solving this problem based on the characteristics of
the structures and their surroundings. The selection of technique should be decided by
considering the criteria in the demolition regulations applied in our country as well as the
past experiences of the experts. Within the scope of this thesis, machine learning algorithms
have been used in the selection of demolition techniques because it can learn from previous
data. The data set to be used for this purpose was produced synthetically since it could not
be obtained from previous studies. In the studies of producing the data set, the factors in the
demolition regulations applied in our country and the data verified in line with the opinions
of demolition experts were used. As a result of the machine learning training processes
carried out with these data, a model was created, integrated with the developed web-based
software, and a demolition technique was proposed to experts according to the characteristics
of the buildings to be demolished. With the software, building properties data and suitable
demolition technique recommendations are received from experts. A system with increasing
learning rate is targeted by operating machine learning processes with data from experts. It
is thought that with the development of the data set, it will guide researchers who want to
work in this field in our country.
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1. GIRIS

Insanlik tarihi kadar eski olan barmma ihtiyacinin ortaya cikardigi yapilar insanlarin
yasamsal faaliyetlerini siirdlirebilmeleri, kendilerini ve varliklarin1 dis etkilere karsi
koruyabilmeleri amaciyla farkli malzemeler ve bu malzemelere uygun yapim teknikleriyle
insa edilen tesislerdir (Togay, 2002). Kentlerdeki niifus artisina bagli artan yapilar ve bir
Sekilde gelismekte olan kentlerde sanayilesme, gog, dogal afet gibi farkli sebeplerden dolay1
doniisiimler meydana gelmektedir. Ulkemizin deprem kusaginda olusuna bagli olarak
yasanan olaylar da kentsel doniisiim konusunun 6n plana ¢ikmasini saglamaktadir (Geng,
2008). S6z konusu bu doniisiimler bir taraftan yapilarin giiglendirilmesi kapsaminda
caligmalar gerektirirken diger taraftan riskli bulunan yapilarin yikilarak yeniden ingasi da

gerceklestirilmektedir.

Ocal ve Ince, 2012°de yaptiklar1 ¢alismada ayni konuyu baska bir agidan degerlendirmis,
kentsel donilisiimiin binalarin  glinlimiizdeki ihtiyaglar1 farkli sebeplerden dolay1
kargilayamamasi sebebiyle gerceklestigini ifade etmistir. Bu baglamda, kentsel donilisiim
projeleri, insanlarin giiniimiiz degisen ihtiyaglarina uyum saglama projeleridir. Bu projeler
ile bitisik nizam binalardan, site icerisinde konforlu, sosyal alanlar1 olan yasam alanlarina
gecilebilmektedir (Ocal ve ince, 2012). Gorgiilii, ¢alismasinda (2009) dogal afetler kentsel
dontistimleri zorlayan nedenlerden olsa da, uluslararasi sermayelerin artisi ve kentlere
katkilari, kentlerin girisimci bir hal almasini saglamistir demektedir. Kentlerdeki girisimcilik
faaliyetleri ile birlikte ekonominin canlanmasi ve yeni istthdam alanlarinin da olusturulmasi

icin de kentsel doniisiimler gergeklestirilmektedir (Gorgiilii, 2009).



Resim 1.1. Bitisik nizam yapilar (Ocal ve ince, 2012)

Gerek dogal gerekgeler gerekse de ekonomik gelismeler ve yeni ihtiyaglar kapsaminda olsun
yapilarin da omriinii tamamlamas1 sonucu ortadan kaldirilmasi ve ortaya ¢ikan alanlarin
yeniden ele alinmasi kent yasaminin degismez bir olgusudur. Bu siire¢ canli diinyasinda
oldugu gibi bir yasam dongiisii icerisinde gerg¢eklesmektedir ve nihayetinde yapilar,
kullanim Omriiniin sonuna geldiklerinde ya da herhangi bir Sekilde hasar aldiginda
yikilmalar1 gerekmektedir (Elias Ozkan, 2012). Farkli sebeplerden dolay1 ortaya ¢ikan yapi
yikim siireci, birgok asamadan olugmakla birlikte, bu asamalardan en 6nemlisi, yapilarin
ozelliklerine gore hangi yontem ile yikilmasi gerektiginin belirlenmesidir. Yikim teknikleri
se¢ciminde kullanilan yontemler ¢ok c¢esitli olmakla birlikte lilkemizde bu tekniklerin
seciminde kullanilan akilli karar destek sistemleri ve standart prosediirler bulunmamaktadir.
Bu nedenle teknik secimlerinde uzmanlarin Onceki tecriibelerinden faydalanilmaktadir
(Sahmaran, Ozgiir, Giirbiiz ve Kogkar, 2015: 28). Bu durum, uygulamalarda kisiye gore
degisen ve bazen de olmas1 beklenen standartlar1 karsilamayan yontemler ve bu yontemlerin
beklenmeyen sonuglarina sebep olabilmektedir. Bu uygulamalarin yonetmeliklerle sinirlari
¢izilmis standartlar yaninda siirekli yinelenen ¢alismalarin ¢iktilarindan analitik bir bilgi ile
beslenerek kusursuza dogru giden siireglere donlismesi ideal bir tanimlama olarak
goriilmektedir. Arham tarafindan 2003 yilinda yapilan ¢alismada, yikim teknikleri
seciminde analitik hiyerarsi prosesi yontemi kullanilarak, binalar i¢in optimum yikim
teknigi, binalarin 6zelliklerine gore belirlenmistir. Bu ¢aligmada kullanilan yontem geregi,
yikilacak olan binanin 6zelliklerinin, birbirine gére 6nem dereceleri karsilastirilarak, yikim

teknigi karar destegi saglanmuistir.



Mevcut durum ele alindiginda s6z konusu alanda yapilmis olan akademik ¢aligmalar oldukga
smirhidir ve diger taraftan yasanan deneyimler c¢ok sayida sorunla karsilasildigini
gostermektedir. Bu durum bu kapsamda tezin ¢ergevesi ve teknoloji destekli olabilecek yeni
bir siirecin tartisilmasi agisindan motivasyon kaynagi olarak degerlendirilmistir. Buradan
hareketle tez kapsaminda yikim siire¢lerinin en dnemli agamalarindan birisi olan yikim
teknigi se¢iminde, makine O6grenmesi algoritmalari temelinde akilli karar destek sistemi
gelistirilmistir. Bu sistem ile yikim teknigi seciminde uzmanlara karar destegi verilmesi
amaclanmaktadir. Bu destek, uzmanlar tarafindan yikilacak olan binanin 6zelliklerinin ve
cevresel kosullarinin belirlenerek sisteme girilmesinden sonra saglanmaktadir. Makine
ogrenmesi temelli sistemler i¢in en dnemli girdi olan verilerin yikim uzmanlar tarafindan
sisteme girisinin yapilabilmesi, uygulama sonuglarina dayali veriler ile uzmanlarin
dayanarak olarak verdigi ve ge¢miste basarili olan yikim projelerinde uygulanmis
tekniklerin sisteme girilmesi ile baz veri havuzu olusturulmasi hedeflenmistir. Ancak bu veri
havuzu gecmise dair kayitlarin sinirli olmasi ve alanda yapilmis olan bir ¢aligmaya
rastlanmamasi nedeniyle sinirl bir altlik sunmustur. Bu ¢ercevede iilkemizde bu anlamda
uygulanmakta olan regiilasyonlara uygun ve akademik verilerle de beslenen bir veri setinin
daha olusturularak karsilastirmali  bir c¢alisma ile kararli sonuglar iiretebilecegi
diisiiniilmistiir ve sinirlar1 yonetmeliklerle ¢izilmis ve uzmanlar tarafindan dogrulanmis bir
veri seti olusturularak yikim siireclerinin tasarlanmasina yol gdsterici olmustur. Veri setinin
olusturulmasiyla, makine Ogrenmesi slirecleri isletilerek, veriler arasindaki iligkilerin

matematiksel hesaplamalarla ortaya ¢ikarilmasi saglanmaktadir.

Makine Ogrenmesi siiregleri neticesinde, sistemi daha sonra kullanacak olan uzmanlar,
sadece yikilacak yapiya ait verilerin girislerini yaparak, kendi projelerine uygun yikim karari
noktasinda destek alabilmektedirler. Makine 6grenmesinin etkinliginin artmasindaki bir
diger faktor ise, veri setlerinin kararli verilerle beslenmeye devam etmesini saglamaktir. Bu
kapsamda veri alinmasi ve verilerin islenmesi i¢in yazilim destegi onemli goriilmiistiir. Veri

girislerinin, veri tabanina yapilabilmesi i¢in web tabanli bir yazilim gelistirilmistir.

Veri setinin olusturulmasimin ardindan, veri setindeki verilerin analizleri yapilarak, bu
verilere uygun makine 6grenmesi algoritmalar1 se¢imleri gergeklestirilmistir. Bu calisma
icin Pedregosa ve arkadaslarinin gelistirdigi makine 6grenmesi algoritmasi se¢imi yol
haritasindan faydalanilmistir. Bu yonteme iligkin bilgiler ileride makine 6grenmesi bagligi

altinda detayl olarak sunulacaktir.



Biitiin bu cerceveden hareketle elde edilen kiitiiphanelerin sagladigi makine 6grenmesi

algoritmalar ile yazilim destekli bir siirece taginma Onerisi getirilen bu uygulamalarin yeni

kararlar alinirken eski karar ve sonuclarindan 68renen ve basaris1 her gegen giin artis

gostermesi hedeflenen bir yaklagimla desteklenmesi ana hedef olarak ortaya konulmustur.

Bu tez kapsaminda yanit1 aranacak sorular sunlardir;

1.
2.

Yap1 yikim teknigi secimine etki eden faktorler nelerdir?

Yapr yikim teknikleri se¢iminde yapilarin ve bulundugu c¢evrenin o6zellikleri
incelenerek, yikim teknikleri se¢iminde makine oOgrenmesi yaklasimlarindan
faydalanilabilir mi?

Yap1 yikim teknikleri seciminde kullanilabilecek makine o6grenmesi modelleri
hangileridir?

Y 1kim teknikleri se¢imi igin bir veri seti gelistirilebilir mi ve yikim uzmanlari tarafindan
veri girisi nasil olmalidir?

Yap1 yikim siireglerinin yonetimine dair etkin teknolojik bir yontem Onerisi

gelistirilebilir mi?

Sonug olarak bu tez kapsaminda yap1 yikim teknikleri ve bu teknikleri etkileyen faktorler

incelenerek, yap1 yikim uzmanlarina teknik se¢iminde karar destegi saglayacak makine

Ogrenmesi tabanli bir sistem gelistirilmesine iliskin yontemler tartisilmis, denenmis ve

optimal sonuglar {izerinden Oneriler gelistirilmistir.



2. MEVCUT DURUM VE GENEL BILGILER

2.1. Yap1 Yikim

Ekonomik dmriinii tamamlamis ya da bir Sekilde hasar gormiis yapilarin cesitli teknikler
kullanilarak imha edilmesine yikim denir (Sahmaran ve digerleri, 2015: 9). Her ne kadar
binalar yapilirken sonsuza dek kalacak gibi diisiiniiliip gelecek nesiller i¢in de yapiliyor olsa
da, gergcekte durum tam tersidir. Cogu bina Omriinii tamamladiginda yikilip geri
doniistiiriilmektedir. Bina yikiminda ortaya ¢ikan malzemeler genellikle yikim alanindan

satilmaktadir (Elias Ozkan, 2003).

Resim 2.1. Yap1 yikimi (The Balance Small Bussines, 2019).

Omriinii tamamlayan yapilarin yok edilmesine yikim denir. Ancak yikim konusunu yok
etmekten ziyade, segici yikim olarak ele alip degerlendirmek daha dogrudur. Secici yikim
ile, malzemelerin kullanilamaz hale getirilip imha edilmesi yerine, geri doniistiiriilmesi esas
almmigtir. Yikim sonrasinda ortaya ¢ikan atiklarin da, iilkemizde yiriiriiliikte olan
yonetmeliklere uygun olarak degerlendirilmesi gerekmektedir (Abanuz, 2005). Geri yonli
insa olarak da adlandirilan segici yikim, yapiyr olusturan degerli materyallerin dikkatlice
birbirlerinden ayrilmasi islemini tanimlamaktadir. Bu sayede segici yikim ile ayrigtirilan

materyaller yeniden kullanim i¢in degerlendirilebilir.



Modern diinyada yikim, alanlarin yeni yapilar i¢in temizlenmesinden, yikilan yapilardan
kazanilan geri donilisiim malzemelerinin elde edilmesine kadar bir takim karmagik gorevlerin

birlesmesinden olugmaktadir (Diven ve Shaurette, 2010:1).

2.2. Tiirkiye’de Yikim

Ulkemizin deprem kusaginda olmasi nedeniyle meydana gelen depremler, yapilarda
hasarlara neden olmustur. Bu hasarlar, yapilarin yikilip yeniden insasi sonucunu ortaya
cikarmistir. Yapilar depremde hasar almamis olsalar bile, kentsel doniisiimler kapsaminda
depreme daha dayanikli yapilar ingsaa edilmesi ihtiyaci da tlilkemiz igin karsimizda duran
ihtiyaclardan bir tanesidir. Bu doniisiimlerin yasal diizenlemelerle belirli kriterler gozetilerek
yapilmast gerekmektedir. Bu sebeple konuyla ilgili yasalarda ilk diizenleme 2005 yilinda
yirirliige giren 5393 sayili Belediye Kanunun 73. maddesi ile yapilmistir. Bu madde,
kentsel dontisiimlerde belediyelere yetki tanimigtir ancak belediyelerin birbirinden bagimsiz
olarak bu siiregleri yonetmesindeki cikabilecek maddi olumsuzluklarin ve kisitlamalarin
varlig1 nedeniyle bu sistemin yerine, merkezi bir koordinasyon ile bu islemin yapilmasinin
daha faydali olacagi diisiiniildiiglinden, 2011 yilinda kurulan Cevre ve Sehircilik Bakanligi,
kurulus asamasinda kentsel doniisiimii temel hedeflerinden birisi olarak belirlemistir

(Sahmaran ve digerleri, 2015: 1).

Cevre ve Sehircilik Bakanlhiginin, hafriyat topragi, ingaat ve yikinti atiklarinin kontroli

yonetmeliginin 19.maddesinde;
Yikimi yapilacak yapilarin iglerindeki geri kazanilabilir malzemelerin Oncelikle
ayristiritlmasi ve geri kazanilmasi esastir. Bu ¢ercevede kapi, pencere, dolap, taban ve
duvar kaplamalari, désemeleri ve yalittim malzemeleri gibi insaat malzemeleri ile
tehlikeli atiklar yikimi yapilacak yapilardan ayiklanir ve ayri toplanir. Yikim islemleri
sirasinda giirtiltl, toz ve gorinti kirliligi ile ilgili olarak 20 ve 21 inci maddelerde
belirtilen tedbirler alinir. Yikimin hidrolik ekipmanlara sahip is makineleri ile
yapilmas1 durumunda, kolon ve kiris gibi beton yapilar kesilir veya pargalanir.
Calisanlarin sagligim1 ve giivenligini korumak amaciyla, asbest iceren malzemelerin
kullanildig1 binalarin yikimi, sokiimii, tamirati ve tadilat1 sirasinda Calisma ve Sosyal
Giivenlik Bakanlig tarafindan hazirlanan ve 26/12/2003 tarihli ve 25328 sayil1 Resmi
Gazete’de yayimlanan Asbestle Caligmalarda Saglik ve Giivenlik Onlemleri Hakkinda
Yonetmelik esaslarina uyulur (Cevre ve Sehircilik Bakanligi, 2004).



Ayni1 yonetmeligi 20. Maddesinde giiriiltii emisyonlari ile ilgili olarak;
“Hafriyat, insaat/tamirat/tadilat ve yikim islemleri sirasinda olusacak giiriiltii emisyonlart ile
ilgili olarak, 11/12/1986 tarihli ve 19308 sayili Resmi Gazete’de yayimlanarak yiiriirliige

giren Giiriiltii Kontrol Yo6netmeligi esaslarina uyulur.” denilmektedir.

Yonetmeligin 21. Maddesinde ise toz emisyonu ile ilgili olarak;

Hafriyat, ingaat/tamirat/tadilat ve yikim islemleri sirasinda olusacak toz emisyonlari
ile ilgili olarak, 02/11/1986 tarihli ve 19269 sayili Resmi Gazete’de yayimlanarak
yiirlirliige giren Hava Kalitesinin Korunmasi Y 6netmeligi’nde belirtilen hava kalitesi
standartlarinin saglanmasi gerekir. Olusacak toz emisyonlarinin asgariye indirilmesi,
goriintii kirliliginin onlenmesi ve gerekli emniyet kosularinin saglanmasi amaci ile
tadilat/yikim yapilacak binalarin dis cephesi yirtilmaz ve tutucu 6zellige sahip file ve
benzeri malzeme ile koruma altina alinir (Cevre ve Sehircilik Bakanligi, 2004).

Ulkemizde kentsel doniisiim ile ilgili kanunlar ve kapsamlar asagidaki gibidir.

a) 5393 sayili Kanun’un 73 {incii maddesi kapsaminda;

Belediye, belediye meclisi karariyla; konut alanlari, sanayi alanlari, ticaret alanlari,
teknoloji parklar1, kamu hizmeti alanlari, rekreasyon alanlar1 ve her tiirlii sosyal donati
alanlar1 olusturmak, eskiyen kent kisimlarini yeniden insa ve restore etmek, kentin
tarihi ve kiiltiirel dokusunu korumak veya deprem riskine karsi tedbirler almak
amaciyla kentsel donilisim ve gelisim projeleri uygulayabilir. Bir alanin kentsel
doniistim ve gelisim alani olarak ilan edilebilmesi i¢in yukarida sayilan hususlardan
birinin veya bir kacinin gerceklesmesi ve bu alanin belediye veya miicavir alan sinirlart
icerisinde bulunmasi sarttir. Ancak, kamunun miilkiyetinde veya kullaniminda olan
yerlerde kentsel doniisiim ve gelisim proje alani ilan edilebilmesi ve uygulama
yapilabilmesi i¢in ilgili belediyenin talebi ve Cumhurbagkaninca bu yonde karar
alinmasi sarttir (Belediye Kanunu, 2005).

b) 5366 sayili Kanun’un 1. maddesi kapsaminda;

Bu Kanunun amaci, biiyiiksehir belediyeleri, biiyiiksehir belediyeleri sinirlar icindeki
ilce ve ilk kademe belediyeleri, il, ilge belediyeleri ve niifusu 50.000'in iizerindeki
belediyelerce ve bu belediyelerin yetki alan1 disinda il 6zel idarelerince, yipranan ve
ozelligini kaybetmeye yiiz tutmus; kiiltiir ve tabiat varliklarin1 koruma kurullarinca sit
alan1 olarak tescil ve ilan edilen bolgeler ile bu bolgelere ait koruma alanlariin,
bolgenin gelisimine uygun olarak yeniden insa ve restore edilerek, bu bolgelerde
konut, ticaret, kiiltiir, turizm ve sosyal donati alanlar1 olusturulmasi, tabii afet
risklerine karsi tedbirler alinmasi, tarihi ve kiiltlirel tasinmaz varliklarin yenilenerek
korunmas1 ve yasatilarak kullanilmasidir (Yipranan tarihi ve Kkiiltiirel taginmaz
varliklarin yenilenerek korunmasi ve yasatilarak kullanilmas1 hakkinda kanun, 2005).

¢) 6306 sayil1 Kanun’un 1. maddesi kapsaminda;



Bu Kanunun amaci; afet riski altindaki alanlar ile bu alanlar digindaki riskli yapilarin
bulundugu arsa ve arazilerde, fen ve sanat norm ve standartlarina uygun, saglikli ve
giivenli yagama gevrelerini teskil etmek {izere iyilestirme, tasfiye ve yenilemelere dair
usul ve esaslar1 belirlemektir (Afet riski altindaki alanlarin dontistiiriilmesi hakkinda
kanun, 2012).

Ulkemizde yikim siirecleri sonrasi olusan atiklar, genelde dolgu malzemesi olarak
kullanilmaktaydi. Yikim isleri ile ugrasmakta olan firmalar, yikim sonrasi ortaya ¢ikan
artiklarin aslinda degerli oldugunu gordiiklerinde, yikim islemlerini de segici yikim
teknikleri ile gergeklestirmeye baslamislardir (Sahmaran ve digerleri, 2015: 1). Kentsel
dontlistim regiilasyonlar1 nedeni ile ortaya ¢ikan yikim ihtiyaglarinin arkasinda birakacagi
degerli artik miktarlar1 diisiiniildiiglinde, seg¢ici yikim ve buna bagh yikim tekniklerinin

seciminin de 6nemi anlagilmaktadir.

Tiirkiye’de bir ¢ok kentsel donilisiim uygulamasi bulunmaktadir. 1995 yilinda uygulanan
Aydm ili kentsel doniigimii buna ornektir. Bu doniisiim, kent merkezinin tamamini
icermekte olup, planlama ve uygulama yapisiyla biitiinlesik bir model ortaya koymaktadir.
Doéniisiim kapsaminda, master plan, kentsel tasfiye uygulamalar1 ve bolgeleri, kentsel
yenileme uygulama ve boélgeleri, kentsel 1slah bolgeleri, kentsel tarama ve diizenleme
bolgeleri belirlenerek doniisiim projesi uygulanmistir. Bu projeler 2002 yilina kadar devam

ettirilmis olup, daha sonra uygulamalara son verilmistir.

Ulkemizde uygulanan bir baska kentsel doniisiim projesi ise Afyonkarahisar ilinde
gerceklestirilmistir. Afyonkarahisar’da uygulanan doniisiimler sehrin biiylik bir kismini
kapsamaktansa daha lokal ¢dzlimler olarak ortaya konmustur. Sehrin otogari’nin yeri
degistirilerek eski otogar yerine yeni liikks yapilar inga edilmis, yeni otogarin da sehir disina

taginarak merkezdeki yogunlugun azaltilmasi saglanmistir. (Kogak ve Tolanlar, 2008).

Ankara’nin Altindag ilgesinde ge¢misten gelen carpik yapilasma ve gecekondular
bulunmasi, bu bélgede su¢ oranlarinin artmasina, hizmetlerin ulastirilmasinda zorluklara ve
sagliks1z yagam alanlar1 ortaya ¢gikmasina neden olmustur. Bélgedeki bu yapilagsma ve halkin
beklentileri nedeniyle de kentsel doniisiim ¢alismalarinda birgok sorunlar ortaya ¢ikmustir.
Sorunlarin farkli yontemlerle ¢oziilmesi ile birlikte, Altindag ilgesinde cesitli kentsel
dontlistim yontemleri uygulanarak bolgenin daha saglikli bir hale getirilmesi amaglanmistir.

Bu yontemler;



Sokak sagliklastirmasi: Ankara kalesi etrafindaki sokaklar diizenlenerek, evlerin dis

cepheleri yenilenmistir.

Tek yap1 Olgeginde restorasyon: Bolgede bulunan bazi konaklar satin alinarak tamamen

restore edilmistir.

Miilk sahibinin restorasyonu kendisi yapmasi: Bu yontem ile belediye alt yap1 kaynaklarin

hazirlayarak, restorasyonun miilk sahibi tarafindan yapilmasi saglanmistir.

Miilk sahipleri ile belediyenin protokol yapmasi: Bu yontemde, belediye tiim restorasyon
islerini yaparken, miilk kullanim haklarini belirli siirelerle elinde bulundurmustur. Siireler

sonunda miilk tekrar sahibine devredilecektir.

Koruma amacglh kamulastirma: Projede sunulan diger yontemleri kabul etmeyen miilk

sahiplerinin miilklerinin kamulastirilarak koruma altina alindig1 yontemdir.

Yukarida anlatilan yontemlerle Hamamonii semtinde kapsamli bir iyilestirme

gergeklestirilmistir.

Resim 2.2. Hamamonii, 2008 yilindan bir goriintii (Sadioglu, Tiryaki ve Korkmaz, 2016)



Resim 2.3. Hamamonii, 2012 yilindan bir gortintii (Sadioglu ve digerleri, 2016)

Altindag ilgesinde gerceklestirilen bir baska kentsel doniisiim projesi ise, ¢ingin
mabhallesinde gerceklestirilmistir. Bolgenin %85’inin gecekondular olugmasi, beraberinde
bir¢ok sorunu getirmistir. Bu durum, bolgenin doniisiimii 6ncelikli hale gelmesine neden
olmustur. Mahallenin doniisiimiinde TOKI tarafindan gecekondular yikilarak yerlerine
yiiksek katli binalar inga edilmistir. Bu noktada gecekondu hak sahiplerinin daire sahibi
olmalar1 da hedeflenmistir (Sadioglu, Tiryaki ve Korkmaz, 2016).
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Resim 2.5. Cingin kentsel doniisiimden sonraki halinden bir goriintii (Sadioglu ve digerleri,
2016)
Depremler nedeniyle de birgok kentsel doniisiim projeleri gerceklestirilmistir. Istanbul’da

tarih boyunca bir¢cok deprem meydana gelmis ve yapilar yerlerinde yenilenmistir. Meydana
gelen dogal afetler ile ayn1 zamanda sehirlerdeki imar planlar1 da yenilenmistir. Ulkemizde

meydana gelen bazi depremlerden sonra, yerlesim yerlerinin yerleri degistirilerek daha
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giivenli alanlarda insa edilmislerdir. 1939 yilinda gergeklesen Erzincan, 1970 yilinda Gediz,
1942 yilinda Erbaa, 1975 yilinda Lice, 1939 yilinda Dikili depremlerinden sonra yerlesim
yerleri daha giivenli bolgelere tasinmistir. Ulkemizde 1999 yilinda meydana gelen Marmara
depremi, biiylikliigi, etkiledigi alan agisindan bakildiginda, yenileme ve risk azaltma

yontemleri bakimindan iilkemizde bu konuda bir doniim noktasi olmustur (Geng, 2008).

Ornekler incelediginde, iilkemizdeki kentsel doniisiim uygulamalarinin yaygmliginin, gerek
dogal afetler gerekse de gelisen ihtiyaglar nedeniyle artis gosterdigi gozlenmektedir. Bu
anlamda bakildiginda, yapt yikimlarmin sistematik olarak gelistirmesi gerektigi

distiniilmektedir.

2.3. Diinyada Yikim

Amerika ve Kanada’da yiiriitillen yikim faaliyetleri Avrupa, Japonya ve birgok iilkede

gerceklestirilen yikim faaliyetlerinden asagidaki nedenlerden dolayr farkliliklar

gostermektedir;

- Yasal diizenlemeler

- Teknolojik ekipmanlarin varlig

- Iscilik maliyetleri

- Asbest gibi zararli maddeler iceren bilesenlerin kaldirilmasi i¢in gerekli yasal
diizenlemelerin degiskenligi

- Yikim sonrasi ortaya ¢ikan malzemelerin degerleri ve pazarlanabilirligi

- Geri doniisiim prosediirleri konusundaki farkliliklar (Yi1lmaz, Cankaya ve Karakaya,

2017).

2.4. Yikim Teknikleri

Binalarin yikiminda teknik se¢imleri, yikim maliyetleri agisindan da 6nem arz etmektedir.
Yikim maliyetlerinin diigiiriilmesi i¢in, bina yikiminda dogru tekniklerin segilmesi
onemlidir. Ornegin bitisik nizam bir bina yikilmak istendiginde, patlayici ile yikim yerine
kiiciik is makineleri ile yikim daha dogru bir tercih olacaktir (Yilmaz ve digerleri, 2017).
Yikim teknikleri birgok faktore bagli olmakla birlikte, onemli faktorler asagidaki gibidir;

- Yikilacak yapiin tipi

- Yikilacak yapinin boyutlari
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- Yikim i¢in kullanilacak ekipmanlarin mevcudiyeti, olmayanlar i¢in kiralama durumu.
- Gereksinimlerin belirlenmesi

- Kisitlamalar

- Personel durumu

- Miiteahhitin is yiikii (Diven ve Shaurette, 2010:13).

Her yapimin yikim teknigi, yikim parametrelerinin fazlaligindan dolay1 kendisine 6zgiidiir.
Bir parametre, bir yikim i¢in ¢ok onemli iken, farkli bir yikim i¢in daha az 6nemli ya da
onemsiz olabilir. Ornegin yapilar birebir ayni bile olsa, farkli konumlarda olduklarinda
yikim teknikleri de degisiklik gosterebilir. Bu gibi farkliliklar, uygun yikim teknikleri
seciminde yikim miitehaitinin isini zorlastirmaktadir. Bu nedenlerle, yikim tekniklerini
formiilize etmek miimkiin degildir ancak bazi anahtar ilkeler belirlenebilir (Anumba,

Abdullah, ve Fesseha, 2003).

Yap1 yikiminda yapinin kismi ya da tamamen yikilmasi arasinda farklar bulunmaktadir.
Deprem gibi dogal afetler nedeniyle hasar almis yapilarin kismi olarak yikilmasinda yapinin
ana tasiyici kolonlarinin korunmasi beklenmektedir. Bu yikim tiiriinde ¢evreye miimkiin
oldugunca az zarar verecek Sekilde yikim tekniklerinin uygulanmasi gerekmektedir. Bu
nedenle detayli planlama yapilmasi gerektiginden maliyet de 6nemli oranda artmaktadir.
Yikim teknikleri temel olarak asagidaki basliklarda belirtilmistir;

- Mekanik ekipmanlar ile pargalanarak yikim

- Celik bir kiire yardimiyla yapiya vurarak pargalama yoluyla yikim

- Mekanik ekipmanlar yardimiyla ayirarak yikim

- Patlayicilar ile yikim

- Kimyasal malzemelerin genlesme 6zelligini kullanilarak yapinin pargalanarak yikilmasi

- Elmas testereler ile yapinin elemanlarinin kesilmesi yoluyla yikim.

Bir yapinin yikiminda bir ¢ok teknik kullanilmaktadir. Bu teknikler arasindan se¢im yapmak
icin agagidaki kriterler g6z 6niinde bulundurulmaktadir;

- Yikim maliyeti

- Zaman sinirlamalari

- Yapinin betonarme tasiyici elemanlarinin kalitesi

- Yapinin geometrisi

- Yapimnin konumu
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- Yapmin gevre Ozellikleri
- Yapinn tiirii ile ilgili 6zel riskler
- Yikim sonrasi olusan atiklarin yeniden kullanimlar

- Ulasim ozellikleri

Bu kriterler arasinda en 6nemlileri maliyet ve yapinin boyutlar1 olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Diger kriterler, bu iki kriterin durumuna gére Sekillenmektedir. (Koca, 2006).

2.5. Genel Bilgiler

Bu boliimde tezin motivasyon kaynagi olan yikim teknikleri konusunda gelistirilecek
makine 6grenme tabanli bir karar destek sistemi i¢in kullanilan teorik girdiler basliklar

halinde agiklanmustir.

2.5.1. Karar verme siirecleri

Karar verme, farkli ¢éziim alternatifleri arasindan hedefe uygun olan ¢6ziim alternatifini
secme siirecidir (Forman ve Selly, 2001:1). Karar verme siiregleri, hayatin her alaninda karsi
karsiya kaldigimiz bir durumdur. Cok kriterli karar verme asamalarinda ise, kriterlerdeki
artis, karar verme siire¢lerini zorlastirmaktadir. Bu gibi ¢ok kriterli karar verme siireclerinde,
sayisal yontemlerin kullaniminin siireglere olumlu etkisi bulunmaktadir (Carlson ve Fuller,

1996).

Cok kriterli karar verme yontemleri, Ol¢iilebilen ve dl¢lilemeyen bir ¢ok faktorii ayni anda
degerlendirme imkan1 saglayan ve bu siireclere bir ¢ok kisinin dahil olabilmesini saglayan
analitik yontemlerdir. Bu yontemler ile karar vericilerin daha dogru karar alabilmesi
saglanarak isletme maliyetlerine de olumlu etkileri bulunmaktadir (Dagdeviren, Eraslan,
Kurt ve Dizdar, 2005).

Temel anlamda karar verme, bir problemin ¢Ozlimii i¢in sunulan cesitli alternatifler
arasindan se¢im yapmak anlamma gelmektedir (Druzdzel ve Flynn, 2011:462). Insanlarin
karar vermesine yardimci olabilmek i¢in Karar Destek Sistemleri kullanilir;

Karar destekleri sistemleri asagidaki sebeplerden dolay1 kullanilmaktadir
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Hizl1 hesap yapabilme: Karar siirecinde hiz 6nemlidir. Bu nedenle karar destek sistemi,
karar vericinin daha hizli karar vermesine olanak saglamaktadir.

Gelistirilmis iletisim: Karar verme silirecinde birden fazla karar verici oldugu
durumlarda, web tabanli uygulamalar ile karar vericiler arasindaki iletisim
giiclenmektedir.

Verimlilik artisi: Daha giiglii iletisim olanaklar1 nedeniyle yer zaman fark etmeksizin
karar vericilerin iletisimi saglayarak verimliligi arttirmaktadir.

Farkli veri kaynaklarinin kullanimi: Karar verme esnasinda, karar destek sistemine
yiikklenmis olan text, gorsel, video gibi farkli veri kaynaklarindan gelen verilerin
islenmesi ile etkili karar verme saglanmaktadir.

Farkli veritabanlarina erisim: Problemin ¢6ziimiine yonelik karar verme siirecinde farkli
veritabanlarindan gelecek olan verileri de isleme olanagi bulunmaktadir.

Karar kalitesinin artmasi: Bilgisayarlar, farkli kaybaklardan gelen verilerin hepsini ayn1
anda isleyebildiginden, verilen kararin kalitesi de artmaktadir (Turban, Jay ve Ting-

Peng, 2007: 10-11).

2.5.2. Karar destek sistemleri

Temel anlamda karar verme, bir problemin ¢oziimii i¢in sunulan cesitli alternatifler

arasindan se¢im yapmak anlamina gelmektedir. Karar destek sistemleri, insanlara karar

verme ve secim yapma konusunda yardimci olan bilgisayar tabanli yazilimlardir. Karar

destek sistemlerinin {i¢ temel 6gesi bulunmaktadir;

1-

2-

Veritabani yonetim sistemi (DBMS) : Probleme dayali verilerin saklandigi alanlardir.
Buradaki veriler analiz edilerek, karar vericiye yardimci olunmaktadir.

Model tabanli yonetim sistemi (MBMS) : Veritaban1 yonetim sistemindeki verilerin
anlamli bir Sekilde modellendigi katmanlardir. Bu katman, veritabanindaki yapilar ile
kullanici etkilesiminin olacagi yapi arasinda bulunmaktadir.

Dialog olusturma ve yonetim sistemi(DGMS): Karar destek sistemi ve kullaniclar
arasinda etkilesimi saglayan katmandir. Kullanicilarin bilgisayar bilgisi olmasina gerek
kalmaksizin, karar destek sistemini kullanabilecegi 6zellikleri, kullanicilara

sunmaktadir (Druzdzel ve Flynn, 2011: 465).



16

Belirsizlik seviyesi yiiksek olan karar verme problemlerinde, karar vericiye analitik modeller
kullanarak karar vermesinde yardimci olan sistemlere, karar destek sistemi denmektedir.

Karar destek sistemleri ayn1 zamanda bir bilgi sistemidir (Cetinyokus ve Gokgen, 2002).

Cok kriterli karar verme problemleri bir ¢ok alanda siklikla karsimiza ¢ikmaktadir. Bununla
beraber, karar verme siire¢lerinde insanlarin 6znel davranislari karar verme siirecini olumsuz

etkilemektedir (Xiao, 2020).

Birden cok kriter igeren problemlerde, ¢ok kriterli karar verme analizlerini kullanmak, karar
vericilere yardimci olmaktadir. Cok kriterli karar verme analiz yontemleri, probleme
sistematik bir Sekilde yaklagarak sonuca giden yolda karar vericilerin islerini

kolaylastirmaktadir (Cables, Lamata ve Verdegay, 2016).

2.5.3. Analitik hiyerarsi siireci / Analytic hierarchy process (AHP)

Karar verme siireclerinde kriterlerin birbirine gore dnemini sayisallastirip matrisler araciligi
ile karsilastirarak, dogru kararin verilmesine yardimci olan yontemdir. Bu yontem Thomas
L. Saaty tarafindan 1970’lerde bulunmustur. Esnek ve kolay kullanimli olmasi nedeniyle

cok kriterleri karar verme problemlerinin bir ¢ogunda kullanilmaktadir.

Cok kriterli problemlerde karar verme asamasina gelindiginde, insanlar mantik yerine
duygulariyla hareket edebilmektedir. AHP ile kriterler siniflandirilir ve her bir kriterin
birbirine gore Oncelikleri matrislerde sayisal olarak ifade edilir. Bu Sekilde kriterler arasinda

karsilastirma yapilarak karar ortaya ¢ikar (Rohland, 2017).

AHP yontemi, c¢ok kriterleri karar verme siireclerinde, nitel ve nicel degiskenlerin
aralarindaki iligkileri ve Onceliklerini bir arada degerlendirebilen matematiksel bir
yontemdir. Bununla birlikte bu yontemin kolay uygulanabilir olmasi, yonteme olan ilgiyi

arttirmaktadir (Orman, Diizkaya, Hayri ve Akdemir, 2018).
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Level 1: Overall Objective GOAL
Le\'el 2: CHV / \\ \

Criteria; Criteria; Criteria; Criterias

, > . P
Level 3: Alternatives /N

Altemnative, Alternative, Altemnative;

Sekil 2.1. AHP’nin hiyerarsik yapisi (Agarwal, Sahai, Mishra, Bag ve Singh, 2014)

2.5.4. Makine 6grenmesi

Makine Ogrenmesi her gecen giin genisleyen bir perspektifte bir¢ok yeni alanda
kullanilmaktadir. Bu kapsamda makine 6grenmesi konusunu ele alan ¢ok kapsamli bir bilgi
havuzu mevcuttur. Tez caligmasinda ise bu kapsamdan teze kaynaklik eden makine

O0grenmesi asamalar1 ve modelleri ele alinmistir.

Bilgisayarlarin icadindan bu yana, arastirmacilar insan 6grenmesinin makineler tarafindan
nasil yapilacagi sorusu Ustlinde ¢aligsmalar yapmaktadirlar. Bu ¢aligmalar ile yapay zeka
sistemleri gelistirilmektedir. Ogrenme siirecinin, gesitli algoritmalar ile bilgisayar tarafindan
modellenerek olusturulmasi ise, makine 6grenmesinin konusudur (Michalski, Carbonell, ve
Mitchell, 1983: 25-28).

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin 6zel bir islem i¢in programlanmasina gerek kalmadan
ogrenmeleri saglayan bir sistemdir. Makinelerin 6grenmesi, matematiksel modellerin, veri
ile kombine edilmesi neticesinde saglanmaktadir. Makine 6grenmesinin giris parametreleri
verilerdir. Makine 6grenmesi agsamalarindan birisi olan egitim asamasinda, elimizdeki giris
verilerine bazi matematiksel modeller uygulanarak, veriler arasindaki iliskiler ortaya
cikarilmaktadir. Bu islemin ¢iktisi ise 6grenmis matematiksel modeldir (Koksal, 2020).

Makine 6grenmesi ve diger yapay zeka teknikleri, ger¢ek zamanli karar verebilmek igin

gelistirilmis tekniklerdir ve verilerin yogun oldugu durumlarda kullanimi artmaktadir.
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Verilerin az oldugu durumlarda ise gercek uygulamalar yerine daha ¢ok arastirma amaciyla

kullanilmaktadir (Dixit, Chinnam ve Singh, 2020).

Makine 6grenmesinin amaci, deneyimlerden Ogrenerek kendi ortamlarina adapte eden
sistemler gelistirmektir. Makine 6grenmesi, bilgisayar bilimleri, miithendislik, matematik,
fizik, néro bilim ve biligsel bilimler gibi ¢esitli alanlar1 icermektedir. Bu alanlardaki

arastirmacilar i¢in genis bir arastirma alani sunmaktadir (Soman, Loganathan ve Ajay, 2009:

1).

Makine 6grenmesi, gorevlerin nasil yapilamasi gerektigi konusunda, bilgisayarlara érnekler

verilerek onlarin 6grenmesini saglayan araglar biitiiniidiir.

Makine 6grenmesinin gerekliligini farkli agilardan tanimlamak gerekirse;

Yapay zeka acisindan makine 6grenmesi: Ogrenme, zeki makineler yapmak icin gerekli bir
olgudur. Yapay zeka iistiinde yillardir yapilan calismalar, karar vermede tiim ihtimalleri
diisiinerek yapilan programlamanin yetersiz oldugunu ortaya koymustur. Bu noktada
otomatik dgrenmenin dnemi cok biiyiiktiir. Ornegin, insanlar dogduklarinda herhangi bir dil
bilmezken, zaman igerisinde Ogrenmektedirler. Makinelerde de dili tiim ydnleriyle

programlamaktansa, kendi kendine 6grenmesi saglamak ¢ok daha etkili bir yol olmaktadir.

Yazilim miihendisligi agisindan makine 6grenmesi: Makine 6grenmesi, bilgisayarlara
ornekler gostererek kod yazmayi saglayabildiginden, klasik kodlama yontemlerine gore

daha kolay olabilmektedir.

Programlama, kapsamli bilgi ve deneyim gerektiren zor bir gorevdir. Makine 6grenmesi
yontemleri ile programlamanin yeniden Sekillendirilmesi miimkiindiir. Dogal dil isleme gibi
baz1 alanlarda makine tarafindan 6grenilen algoritmalar, el ile gelistirilen algoritmalarin
yerini almaya baslamigtir. Bunun ¢ok daha ilerilere gétiiriilmesi miimkiindiir. Makine
o0grenmesi yontemleri ile Ogrenilen algoritmalar ile daha etkin otomatik algoritmalar
gelistirilerek, gilivenli, efektif ve dogru algoritma gelistirme maliyetlerinin de diisecegi
sOylenebilir (Gottschlich, Solar-Lezama, Tatbul, Carbin, Rinard, Barzilay, Amarasinghe,

Tenenbaum ve Mattson, 2018).
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Istatistiksel agidan makine 6grenmesi: Makine 6grenmesi, bilgisayar bilimleri ve istatistigin
ortak bir ¢caligma alanidir. Bilisim ile ilgili problemler, istatistiksel problemlere uygulanir.
Makine 6grenmesi, istatistiksel problemlerin Gtesinde bir¢ok probleme uygulanabilir.

Ornegin hizin, dogruluktan daha énemli oldugu durumlarda kullanilabilir.

Makine 6grenmesi ile hayvanlarin dgrenmesi benzerlik gostermektedir. Ornegin fareler bir
yiyecegin kokusunu aldiklarinda once kiiciik bir parga ile tadina bakmaktadirlar. Bu deneme
sonrasinda iyi hissederlerse ya da tadini begenirlerse yemeye devam ederek, bu yiyecegi
“yenilebilir” olarak etiketlemektedirler. Daha sonra tekrar ayn1 yiyecekle karsilagtiklarinda

ise Onceki tecriibelerinden faydalanip, buna gore hareket etmektedirler.

Bu mantiktan hareketle, temel bir makine 6grenme senaryosunu 6rneklemek gerekirse, spam
e-posta’larin ayrigtirlmast ornegi verilebilir. Bir e-posta’nin spam olup olmadigina
makinenin karar vermesi isteniyorsa, spam olan e-postalarin, “spam” olarak etiketlenmesi
gerekmektedir. Bu etiketleme islemi, kullanicilar tarafindan yapilmalidir. Sistem, yeni bir e-
posta geldiginde onceki etiketlemelere bakarak spam olup olmadigina karar verecek, eger
posta daha once spam olarak etiketlenmisse, spam klasoriine, degilse kullanicinin gelen

posta kutusuna yonlendirilecektir.

Yukaridaki ornek, temel olarak basarili olsa da, siirekli olarak maillerin kullanicilar
tarafindan etiketlenmesi gerekliligi nedeniyle kisitliliklart bulunmaktadir. Fareler 6rneginde,
yiyecekten bir 6rnek olarak tadina bakan ve onu “yenilebilir” olarak etiketleyen fare, daha
sonra farkli ancak benzer tat ve kokusu olan yiyecekle karsilastiginda onu da “yenilebilir”
smifina koyabilmektedir. Iyi 6grenen bir makinenin de benzer Sekilde hareket etmesi
gerekmektedir. Sistem, bir mail geldiginde kullanict spam olarak etiketledikten sonra,
etiketlenen mailin igerisinde gegen kelimeleri ve cilimle yapilarini da kaydetmesi
gerekmektedir. Bu sayede, gelecek olan maillerin de spam olup olmadigina, iceriklerine
bakarak karar vermesi saglanabilir. Bu yontem, tiimevarim yaklasimi olarak da diiiiniilebilir

(Shalev-Shwartz ve Ben-David, 2014: 21-22).

Makine §8renmesi asamalari

Makine 6grenmesi problemleri ¢oziimiinde asagidaki asamalar kullanilir.
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Veri hazirlama

Makine 6grenmesinde kullanilacak verilerin hazirlandig1 asamadir.

Depoloma

Nosql veritabanlart

NoSql veritabanlari, veritabani yonetim sistemleri (VTYS) ailesinin yeni bir {iyesi
sayilmaktadir. Nosql veritabanlari, biiyiik veri saklama ve analizleri i¢in olduk¢a uygundur.
Iliskisel veritabanlarinda olan sema kavrami bulunmadigi igin daha 6lceklenebilir bir

yapidadir (Frozza, Jacinto ve Mello, 2020).

Json

Json, gilintimiizde kabul edilen ve gecerli veri degisim, gosterim bi¢imidir. Karmasik
yapilardaki verilerin hizli bir Sekilde gdsterimini ve transfer edilmesini saglar (Frozza ve
digerleri, 2020). Json veri bigimi, dinamik web uygulamalar1 ve temel veri transferi islemleri
icin oldukca uygundur. Json bi¢imdeki veriler, Xml bicimindeki verilere goére daha hizl
transfer edilir. Bunun sebebi, json bi¢iminin daha basit yapist ve bu sayede veriye erisimin
hizli olmasindan kaynaklanmaktadir (Darmawan, Rahmatulloh, Nuralam, Rianto ve
Gunawan, 2020).

Csv

Virgiille ayrilmis degerler (Comma seperated values) anlamina gelen csv, web {istiinde veri
paylasma noktasinda kullanilan 6nde gelen formatlardan bir tanesidir. Bu nedenle, csv
formatindaki veriler, uygulamalar arasinda veri transferi yapmak i¢in kullanilmaktadir

(Mahmud, Hossin, Jahan, Noori ve Bhuiyan, 2018).

Xml
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XML, Extensible Markup Language kelimelerin bas harflerinden olusan bir veri saklama
dosya bigimidir. Xml bigiminde saklanan veriler XPath ve XQuery ile sorgulanabilmekte ve
siralanabilmektedirler (Saito, Yuyama, Ishii, Huang ve Nishi, 2020). Xml, farkli kaynaklar
arasindaki veri alis verisinin standartlastirmak i¢in kullanilmaktadir. Farkli veri kaynaklarini
kullanarak kurumsal diizeyde bir veri entegrasyon ¢oziimii uygulamak ve sunmak ig¢in

kullanilan bir teknolojidir (Jayashree ve Priya, 2020).

Toplama

Web scraping,web crawling

Web sayfalari, HTML dili ile olusturulmustur. Sayfalarda bulununan igeriklerse HTML
etiketleri arasinda yer almaktadir. Web scraping islemi, bu icerikleri HTML etiketleri
arasindan okuyarak, ¢evrimi¢i fiyat karsilastirma, iirlin yorumlart karsilastirma, hava

durumu takibi gibi ¢esitli uygulamalarda bu verilerin kullanilmasini saglar (Uzun, 2020).

Veri seti arama motorlart

Veriler, bilimsel aragtirmacilar, analiz uzmanlari, gazeteciler gibi diinyanimizi daha iyi
anlamak isteyen bir ¢ok kisi i¢in olduk¢a dnemlidir. Cogu veri, web’de hiikiimetler, bilimsel
yayincilar, ticari veri saglayicilari, aragtirma konsorsiyumlari tarafindan yaymlanmaktadir.
Bu Sekilde web’de bir ¢ok veri kaynagi bulunmaktadir (Brickley, Burgess ve Noy, 2019).
Veri seti arama motorlari ile web iizerinde bulunan bu kaynaklar icerisinde arama yapmak

mumkin olmaktadir.

Uretme

Sentetik veri setlerinin tiretimi

Sentetik veri setleri, gercek veriler toplanmadan iiretilen, uygun makine Ogrenmesi
modelinin belirlenebilmesi i¢in kullanilan veri setleridir. Sentetik veri setlerinin iiretiminde
beklenen 6zellikleri sunlardir;

- Veriler niimerik, mantiksal veya kategorik olabilir.

- Uretilecek verilerin dzellik sayilari ve veri setinin uzunlugu istege bagli olmalidir.
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- Veriler rastgele olarak iiretilmeli ancak kullanict araliklar1 belirleyerek kontrol
edebilmeli

- Veriler bir simiflama algoritmasi i¢in iiretilecekse, 6grenme problemini zor ya da kolay
yapabilmek i¢in siniflarin ayrilik dereceleri kontrol edilebilir olmalidir

- Veriler arasina rastgele giiriiltiilii veri kontrol edilebilir Sekilde eklenebilir

- Regresyon problemi igin, karmasik, dogrusal olmayan veri iretim siirecCi

kullanilmalidir (Sarkar, 2018).

Problem ciimlesinin hazirlanmasi

Gergek diinya uygulamalarinda, uygulamanin gereksinimlerini belirlemek ve hangi
kriterlerin degerlendirilecegine karar vermek c¢ok onemlidir. Sorunun ¢oziimiiniin etkili
olabilmesi ve dogru karar verebilmek igin gereksinimlerin agik¢a belirlenmesi
gerekmektedir (Rahman, Sungyoung ve Tae, 2017). Yikim teknikleri se¢iminde de bir ¢ok
kriter bulunmakla birlikte, bu kriterler ve sonuca nasil ettikleri konular1 daha sonra

incelenecektir.

Problem ciimlesine uygun makine ogrenme yaklasiminin tespiti

Makine 6grenmesi, 6grenme yontemlerine gore genel olarak 3 ana baglikta incelenebilir. Bu
tez kapsaminda problemin niteli§ine uygun olarak denetimli &grenme algoritmalari
kullanilmistir;

1. Denetimli Ogrenme

2. Denetimsiz Ogrenme

3. Derin Ogrenme

Denetimli 6g8renme

Denetimli 6grenme, genel olarak siniflandirma problemlerinde kullanilmaktadir. Burada
hedef, yapilan simiflandirma sonucu bilgisayarin 6grenmesini saglamaktir. Denetimli
ogrenmede, giris parametreleri ve ¢ikis parametreleri  bulunmaktadir.  Girig
parametrelerinden alinan degerler ile, ¢ikis parametrelerine ulasmak i¢in fonksiyonlar
gelistirilmektedir. Bu 6grenme metodunda hem giris hem de ¢ikis parametrelerinin ne

oldugu bilinmektedir (Oladipupo Ayodele, 2010: 20).
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Denetimli 6grenme stireclerinde, giris verileri kullanici tarafindan verilerek, bu verilerden
ulasilacak olan sonucun ne oldugu etiketlenir. Ornegin giris verileri olarak, oda says1, semt,
cephe vb. bilgiler, ¢ikis bilgileri olaraksa bu evlerin fiyatlari olabilir. Bu Sekilde bir egitim
seti tablo halinde hazirlanip sisteme verilir ve egitilmesi ile giris ve ¢ikis bilgileri arasindaki
iligkilerin 6gretilmesi amaglanir. Daha sonra benzer Sekilde hazirlanan test verileri ile

sistemin etkinligi 6l¢iilebilir.

Supervised learning Unsupervised learning
Observations (inputs) Latent variables
Observations (outputs) Observations
(a) (b)

Sekil 2.2. Denetimli ve denetimsiz 6grenme (Oladipupo Ayodele, 2010: 20)

Denetimli makine Ogrenmesi yonteminde, etiketlenmis veriler araciligi ile egitim
gerceklestirilir. Etiketlenmis veri, kriterlerin degerlerine gore, aslinda bilinen sonucun
etiketlenmesi anlamima gelmektedir. Egitim asamasindan sonra, denetimli Ogrenme
algoritmasinin egitimdeki analizlere dayali ¢iktilar lirettigi yeni bir veri seti kullanilmaktadir.
Denetimli 6grenme yontemleri temel olarak iki baghik altinda incelenebilir. Bunlar,
simiflandirma ve regresyondur. Siniflandirma problemlerinde denetimli 6grenme ¢iktisi

kategorik verilerken, regresyon problemlerinde 6grenme c¢iktilar1 gergek verilerdir (Koksal,
2020).

Her yapmin farkli 6zellikleri bulunmaktadir. Bu 6zelliklerden bazilari, boyutlari, konumu,
komsu yapilara uzaklig1 gibi 6zelliklerdir. Yap1 yikim teknigi se¢iminde ise bu ozelliklere
gore karar verilmekte olup, her yap1 i¢in o yapiya 6zel bir yikim teknigi belirlenmektedir.
Yapilarin 6zelliklere atanan degerler makine 6grenmesi acisindan giris verileri, 6zelliklerin

degerine secilen yikim teknigi ya da teknikleri ise ¢ikis verilerini olusturmaktadir. Yikim
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teknikleri se¢imi bu perspektifte degerlendirildiginde makine 6grenmesi agisindan denetimli

ogrenme yontemleriyle ¢oziimlenebilmektedir.

Denetimli 6grenme modelleri iki baglik altinda incelenebilir. Bunlar;
a. Smiflandirma

b. Regresyon

Siniflandirma

Siniflama, belirli 6zelliklerdeki bir 6rnegin, hangi sinifta oldugunun tahmin edilmesidir.
Ornegin bir kusun kanat acikligi, ayaklarmin tipi ve rengine gore kusun hangi tiirden
olduguna karar vermek bir siniflandirma problemi olarak gdsterilebilir (Harrington, 2012:8-
9). Bu tez kapsaminda yapilan ¢alismada da bir siiflandirma problemi bulunmaktadir.
Yapilarin 6zelliklerine gore yikim teknikleri degiskenlik gosterdiginden, siniflandirilan
tekniklere ulagmak i¢in siniflandirma algoritmalarindan faydalanilmistir. Literatiirde bircok
siniflandirma algoritmasi bulunmasina karsin, bu algoritmalar her veri seti i¢in uygun
olmamaktadir. Bu tez kapsaminda yapilan ve 5.1. bolimde anlatilan veri seti olugturma
asamasindan sonra, elde edilen veriler ile asagidaki smiflandirma algoritmalariin
kullanilmas1 kararlastirilmistir. Dogru algoritmanin se¢imi konusundaki detaylar, 5.2.1.

boliimiinde ele alinmastir.

Bu tez kapsaminda kullanilan siniflandirma algoritmalar1 ve yontemleri sunlardir;

- Dogrusal destek vektor makineleri (Linear support vector machines — Linear svc),
- K en yakin komsu algoritmas1 (Kneighbors algoritmasi),

- Destek vektor smiflandirict (Support vector classifier — Svc)

- Olasiliksal dereceli azalma yontemi (Stochastic gradient descent- Sgd),

- Cekirdek yaklagimi yontemi (Kernel approximation)

Dogrusal destek vektor makineleri (Linear support vector machines — Linear svc)

Dogrusal destek vektdr makineleri (DVM), kontrollii bir siniflandirma algoritma olup
temelleri istatiksel Ogrenme yontemlerine dayanmaktadir. DVM baslarda iki siifli
problemler i¢in tasarlanmis olsa da, sonradan ¢ok smifli ve dogrusal olmayan problemler

icin de kullanilabilir hale getirilmistir. Destek vektor makineleri ile siniflandirmada iki sinifa
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ait etiketlenmis verilerin birinden ayrilmasi amaclanmaktadir. Verileri birbirinden ayirmakta
kullanilan diizleme, hiper-diizlem denilmektedir. DVM, temelde kendisine en yakin noktalar
arasindaki uzakligi maksimuma c¢ikaran hiper diizlemi bulmay1 amaclamaktadir. Bu hiper
diizleme optimum hiper diizlem, sinir genisligini sinirlandirmak {izere belirlenen vektorelere

ise destek vektorleri denilmektedir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010).

Linear support vector classifier, support vector classifier’in bir tipi olmakla birlikte, kernel
parametresinde linear degeri bulunmaktadir. Bu nedenle, ¢ok sayili o6rneklerde daha
performansli olgeklendirme yapmaktadir (Pedregosa, Varoquaux, Gramfort, Michel,
Thirion, Grisel, Blondel, Prettenhofer, Weiss, Dubourg, Vanderplas, Passos, Cournapeau,

Brucher, Perrot ve Duchesnay, 2011).

Linear Svc terimi, acik kaynakli bir makine kiitiiphanesi olan python temelli sckit-learn’iin,

linear support vector machines i¢in verdigi isimdir.

K en yakin komsu aleoritmasi (Kneighbors algoritmasi)

K-en yakin komsu algoritmasi (KNN), siniflama islemini gergeklestirebilmek i¢in veriler
arasindaki uzakliklar: kullanir. KNN, 6zellik uzayindaki veri noktalar1 arasindaki uzakliklar
olgmek i¢in, veri noktalarinin sayisal ya da cok boyutlu vektorlerden olustugunu
varsaymaktadir. Birbirine mesafe olarak yakin noktalarin benzer 6zellikler tasidigi temeline
dayanmaktadir. KNN ile veri noktalar1 arasindaki uzakliklar1 hesaplarken en sik kullanilan
yontem, euclidean distance yontemidir. Bu yonteme gore, biitiin veri noktalar1 6zellik
uzayinin bir vektoriidiir ve etiketlerle bu verilerin siniflar1 belirlenmektedir. Bu noktada en
basit durum, etiketlerin ikili say1 sisteminde olmasidir ancak farkli Sekilde sayisallastirilmis
etiketler de kullanilabilir. KNN etiketlenmis verilerden olusan siniflandirma problemlerinde
kullanilabilir. Etiketlenmis veriler, egitim verileri ve test verileri olmak iizere ikiye
ayrilmaktadir (Keramati, Jafari-Marandi, Aliannejadi, Ahmadian, Mozaffari ve Abbasi,
2014).

K en yakin komsu algoritmasinda, siniflandirilmak istenen veri olan t i¢in, t’ye en yakin olan
k kadar komsu alinarak siniflandirma iglemi yapilmaktadir. Bu nedenle belirlenecek olan k

degeri oldukc¢a 6nem tagimaktadir. K degerinin dogru olarak belirlenebilmesi igin, veri seti
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istiinde farkli degerler ile denemeler yapilarak, en iyi sonucu veren degerin secilmesi

gerekmektedir.

K en yakin komsu siniflandirma algoritmasinin baz1 karakteristik 6zellikleri sunlardir;
- Ornek tabanhidir

- Ezberci 6grenme

- Parametrik olmayan bir tekniktir

- Egitim i¢in zaman gerektirmemektir.

KNN, egitim veri setini ezberlemesi nedeniyle tembel bir 6grenme algoritmasidir

(MurtiRawat, Panchal, Singh ve Panchal, 2020).

3-Class classification (k = 15, weights = ‘'uniform’)

Sekil 2.3. 3 sinifli k en yakin komsu siniflandirmasi (Pedregosa ve digerleri, 2011)
Sekil 2.4’de gosterilen k en yakin komsu algoritmasinda siirekli degiskenler arasindaki
uzaklik 6l¢timii i¢in kullanilan ii¢ adet yontem bulunmaktadir. Bu yontemler, euclidian,

manhattan ve minkowski yontemleridir.

K en yakin komsu siniflandirma algoritmasinin ¢aligma mantigi;
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- K degeri se¢iminde veri setindeki kayit sayisinin karekokii alinir. K ¢ift say1 olursa 1
cikarilir.

- Egitim o6rnekleri ve sorgu 6rnegi arasindaki mesafe hesaplanir.

- Hesaplanan uzakliklar, artan sirada siralanarak en yakin komsular bulunur.

- Secilen en yakin tiim komsularin siniflart dikkate alinir

- Smnifi tahmin edilmek istenen veriye en yakin komsularin ait oldugu sinif, sorgulanan

verinin sinifl olarak tahmin edilir.

Distance functions
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Sekil 2.4. K en yakin komsu algoritmasindaki uzaklik 6l¢me yontemleri

K en yakin komsu algoritmasinin olumlu y6nleri;
- KNN veri ayrim1 yapmamakla beraber, dogrusal olmayan veriler i¢in daha kullanishdir.
- Anlasilmasi kolay ve dogruluk oran yiiksektir

- Hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilabilir.

Olumsuz yonleri;
- Tim egitim verilerini bellekte sakladigindan, yiiksek sistem kaynaklari kullanimi
gerektirir.

- Tahmin etme hiz1 diisiiktlir (Bhatnagar ve Srivastava, 2019).

Destek vektor siniflandirict (Support vector classifier — SVC)
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Support vector classifier’mn bas harflerinden olusan svc, agik kaynak kodlu scikit-learn
kiitiiphanesindeki svm yani support vector machines makine Ogrenmesi algoritmasinin

ismidir.

Makine Ogrenmesi literatiiriinde siniflandirma problemlerinin 6nemi biiytiktir. Farkli
sektorlerde siiflandirma problemlerinin ¢6ziimii, son yillarda makine 6grenmesi alaninda
onemli bir calisgma alan1 haline gelmistir. Bu anlamda gelistirilmis en basarili makine
O0grenmesi siniflandirma algoritmalarindan birisi de destek vektér makineleridir. Bu
algoritma ile bircok makine Ogrenmesi siniflandirma problemi basariyla ¢oziilerek

literatiirdeki yerini almigtir (Ayhan ve Erdogmus, 2014).

Destek vektor makineleri (DVM) algoritmasi, veriyi analiz etme ve veri seti igerisindeki veri
desenlerini veya karar sinirlarini belirlemekte kullanilir. DVM, birincil olarak siniflandirma
problemlerinde kullanilmakla beraber, regresyon problemlerinde de kullanilmaktadir. DVM,
veri setindeki veriler arasinda ¢ok boyutlu diizlemler ile verileri birbirinden ayirarak
siniflandirma islemini gerceklestirmektedir. Ortaya ¢ikan her boyuta, veri setinin 6zellik
vektorii adi verilmektedir. Sekil 2.5 de goriildiigli tizere, DVM birden ¢ok siirekli ve

kategorik veri iistiinde islem yapma yetenegine sahiptir.

Sekil 2.5. DVM siiflandiricisi (Burges, 1998)
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Sekil 2.5°de i¢i dolu ve bos olmak iizere iki tip daire goziikkmektedir. DVM’in buradaki
amaci, iki daire tipini simiflandirmaktir. Burada ii¢ adet vektor bulunmaktadir. Bunlardan
W.X-b=0 olan vektore smir vektorii denilmektedir. Diger iki vektor ise iki farkli sinifin
birbirine en yakin oldugu noktalar1 gostermektedir. Bu iki vektoriin {izerindeki daireler,
destek vektorleri olarak isimlendirilmektedir. Diger smifta kalan i¢i dolu daire ise
gormezden gelinmektedir. DVM’in amaci, destek vektorleri aras1 dikey uzakligi maksimize

etmektir (Ghosh, Dasgupta ve Swetapadma, 2019).

DVM, 1995 yilinda Vapnik tarafindan gelistirilen, veri madenciligi alaninda giiclii ve etkili
algoritmalardan bir tanesidir. DVM ayn1 zamanda maksimal kenar siniflandiricisi olarak da
bilinmektedir. DVM’in teorik temelleri istatistikten gelmektedir ve makine 6grenmesini de
de kapsamaktadir. DVM, egitilmis veri setlerinden olusturdugu giris ve c¢ikis eslesme
fonksiyonlarindan yaptigi incelemelerle 6grenme islemini gergeklestirmektedir (Akman,

Karaman ve Kuzey, 2020).

Olasiliksal dereceli azalma yontemi (Stochastic gradient descent- Sqd)

Olasiliksal dereceli azalma yontemi, bir makine 6grenmesi algoritmast olmasindan ¢ok bir
optimizasyon teknigi olarak tanimlanabilir. Bu tez kapsaminda, dogrusal destek vektor
makineleri algoritmas: ile egitilmis model iizerinde optimizasyonlar yapmak amaciyla

kullanilmustir.

Stochastic Gradient Descent siniflandiricisi, svm ve lojistik regresyon gibi konveks kayip
fonksiyonlar1 altinda, dogrusal siiflandirici ve regresorlerle egitim i¢in basit ama ¢ok etkili
bir yontemdir. SGD, genis 6l¢ekli makine 6grenmesi problemlerinde, metin isleme ve dogal
dil isleme problemlerinde basariyla kullanilmistir. Seyrek verilerin oldugu durumlarda, bu
modeldeki siniflandiricilar, problemleri 10"5 egitim verisi 6rnegi ve 1075’den fazla 6zellik
icin Olgeklendirebilmektedir. Net olarak bakildiginda, SGD bir optimizasyon teknigidir ve
herhangi bir makine 6grenmesi modeli kapsamina girmemektedir. SGD, bir makine

ogrenmesi modelinin egitimi i¢in kullanilan bir yontemdir.
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SGD’nin avantajlari,
- Verimlilik
- Kolay uygulanabilirlik

Dezavantajlari;
- SGD, hiperparametreler ve iterasyonlarin sayisini istemektedir.

- Olgeklendirme islemi konusunda hassastir (Pedregosa ve digerleri, 2011).

Cekirdek vaklasimi yontemi (Kernel approximation)

Bu alt modiil, 6rnegin destek vektor makineleri (DVM) i¢in kullanilan belirli ¢ekirdeklere
karsilik gelen veri 6zellikleri eslemelerine yaklasan fonksiyonlar igermektedir. Bu 6zellik
fonksiyonlari, giris verilerinin dogrusal olmayan doniisiimlerini gerceklestirmekte ve bu,
dogrusal siniflandirma veya diger algoritmalar i¢in bir temel olusturmaktadir. Bu
fonksiyonlarin kullanimi, biiyiik veri setlerinin egitimlerinde kullanilan kaynaklarin daha
efektif kullaniminin yaninda daha etkili bir egitim de saglamaktadir (Pedregosa ve digerleri,
2011).

Cekirdek yaklagimi yontemi, genelde destek vektor makineleri gibi ¢ekirdek tabanli
algoritmalarin biiylik veriler {stiinde Olgeklendirilmesinde kullanilmaktadir (Cortes,
Mehryar ve Talwalkar, 2010). Kernel metodlari, yliksek performansli 6grenme makineleri
olusturmay1 amaclamaktadir ancak, veri sayisi arttiginda bazi limitler de ortaya ¢ikmaktadir

(lonescu, Popa ve Sminchisescu, 2017).

Cekirdek yaklasimi hesaplamalarinda kullanilan bir yontem olan nystrom yontemi, bir¢ok
makine Ogrenimi probleminde ortaya ¢ikan c¢ekirdek matrislerinin diisiik dereceli
yaklagimlarini olusturmak i¢in popiiler bir tekniktir. Nystrom yonteminin yaklasik kalitesi,
biiytik dlciide segilen sinir noktalarinin sayisina ve se¢im prosediiriine baglidir. (Pourkamali-
Anaraki, Becker ve Wakin, 2018). Diger bir yontem olan fourier ise, bellek kullanimi
acisindan maliyetli ¢ekirdek yaklagimi yontemini hizlandirirken ayni zamanda dogrusal

olmayan 6ngorii gliclinli koruyabilen yeni bir tekniktir (Bazavan, Li ve Sminchisescu, 2012).

Bu ¢erceveden bakildiginda ¢ekirdek yaklasimlari veri sayist arttiginda modelin 6grenme

verimliligini arttirmada kullanilan bir yontem olarak tanimlanmaktadir. Bu tez kapsaminda
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cekirdek yaklasimi kullanan modellerden olan DVM modelinin iistiinde denenerek bir sonug

elde edilmistir.

Sekil 2.5’de destek vektor makinelerinin verileri siiflandirmada kullandigi teknik
gosterilmistir. Destek vektor makinelerinde siniflar arasinda dogrusal bir vektor ile ayrim
yapilmaktadir ancak her zaman bu ayrim simiflar1 birbirinden dogru bir Sekilde ayirt
edememektedir. Bu noktada ¢ekirdek yaklasimi kullanilmaktadir. Cekirdek yaklasimi ile
verilerin siniflandirilmasi i¢in farkli bir boyut elde edilerek siniflandirma verimliliginin

arttiritlmasi hedeflenmektedir.
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3. LITERATUR OZETIi

Bu boliimde tez kapsamina kaynaklik edecek nitelikte ve 6zellikle yikim teknikleri se¢imi

ile ilgili alanda yapilmis sinirli sayidaki akademik caligmalar 6zetlenmistir.

Arham, 2003 yilinda yapmis oldugu doktora caligmasinda yikim tekniklerinin seg¢imi
probleminin ¢oziimiine dair bir karar verme sistemi Onerisi tartismistir. Arham’a gore yikim
yikim teknikleri se¢imi, ¢ok kriterli bir karar verme problemidir. Bu problemin ¢6ziimiinde
kullanilan yaklasimlarin gelistirilmesi gerekmektedir. Bu yaklagimlar genellikle yikim
miihendislerinin Onceki tecriibelerine dayanarak verdigi kararlardan olugmaktadir ve
sistematik olarak gelistirilmis bir sistem kullanilmamaktadir. Bunun yaninda yikim
teknikleri se¢ciminde deneyimli karar vericilerin de kararlarini emekli olmadan 6nce elde
edebilmek de onemlidir. Bu amagla gelistirilen sisteme DTSS (Demolition Techniques
Selection System) adi verilmistir. Gelistirilen sistem temel olarak iki asamadan
olusmaktadir. Tk asama, yikim teknikleri seciminde karar vericilere yardimci olabilmek igin
kurgulanan asamadir ve bu asamada AHP modeli (Analitik Hiyerarsi Proses) kullanilmistir.
Ikinci asamada ise ytkim maliyetlerinin belirlenmesi hedeflenmis ve Yikim Maliyeti Tahmin
modeli gelistirilmistir. Gelistirilen sistem ile sektdre yeni giris yapmis gen¢ miithendislerin
egitimine ve yikim uzmanlarinin verdigi kararlara destek olunmasi hedeflenmistir (Arham,

2003).

Yikim, yapim isinin geri doniistiiriilmesidir. Yikim sirasinda yapiyr olusturan bazi
bilesenlerin sokiilmesi ve geri dontistiiriilmesi gerekebilir. Yap: yikimlarinda teknik se¢imi
yapabilmek birgok kriteri goz oniine alarak en uygun teknigi belirlemek gerekmektedir. Bir
yikim projesi i¢in énemli olan bir kriter, bagka bir yikim projesi i¢in dnemli olmayabilir.
Yikim teknikleri seciminde degerlendirilen temelde alti kriter ve bir c¢ok alt kriter
bulunmaktadir. Temel olan alt1 kriter, yapisal 6zellikler, ¢evresel durumlar, yikim maliyeti,
gecmisteki tecriibeler, zaman ve potansiyel geri dontistimdiir. Bir bagka ¢alismada ise sekiz
kriter 6nerilmistir. Bunlar, binanin yapisal 6zellikleri, yapinin dl¢egi, yapinin konumu, izin
verilen rahatsizlik diizeyi, yikimin gergevesi, binanin kullanim durumu, giivenlik ve yikim
stireci olarak ele alinmaktadir. Biitiin bu kriterler, yikim teknigi se¢iminde ele alinmakla
beraber, uzmanlarin ortak olarak iistiinde anlastiklar1 nokta, giivenlik ve saglik olmaktadir.

Bu acilardan bakildiginda, yikim teknigi se¢iminin, ¢ok kriterli bir karar verme problemi
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oldugu sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Bu ¢aligmada, AHP yontemi ile yikim teknigi se¢imi
gerceklestirilmigtir. Kriterlerin yikim projesinin  6zelliklerine gore ikili olarak &nem
derecelerinin belirlenmesi ile yikim teknigi karar1 verilmektedir (Anumba, Abdullah ve

Ruikar, 2008).

Cok kriterli karar verme yontemlerinden olan analitik hiyerarsi siireci, karar problemi
hiyerarsik olarak yapilandirilmaktadir ve siirecin devaminda kriterlerin birbirlerine gore
onem dereceleri belirlenmektedir (Orman ve digerleri, 2018). Bir baska ¢ok kriterli karar
verme yontemi olan analitik ag siireci ise, Saaty tarafindan gelistirilen ve hiyerarsideki
ogeler arasinda daha karmasik, birbirine bagimli iliskiler ve geri bildirim saglayan genel bir

AHP bi¢imidir (Sipahi ve Timor, 2010).

Y1ikim yontemlerine karar vermede kullanilan, ¢ok kriterli karar verme yontemlerinden birisi
olan AHP yontemi ile verilen kararlarin, miithendislik uygulamalarinda uygun olmadigi
diisiiniilmektedir. Bu ¢alismada, daha 6nce AHP ile yikim karar1 verilen bir kopriiniin yikim
projesinin, ANP ile de degerlendirilerek, AHP ve ANP arasindaki karsilastiriimasi
yapilmistir. AHP yerine, ANP yani Analytic Network Process ile karar vermenin, daha
keskin sonuglar tirettigi goriilmiistiir. Calismada, yikim yontemleri se¢iminde {i¢ asamali bir
sistem gelistirilmistir. Birinci asamada, degerlendirme kriterleri arasindaki iligkiler
belirlenmistir. Ikinci asamada ise uzmanlara uygulanan anketlerden elde edilen ikili
karsilastirma verilerinin niteliksel olarak tanimlandigi asamadir. Kriterlerin ikili
karsilastirmalar1 Super Decisions isimli bir yazilimla gerceklestirilmistir. Uglincii asamada
ise ANP hesaplamalarinin sonuglarindan sonra en uygun yikim planmin secildigi asama
olmustur. Sonuglar incelendiginde, ANP teknigi ile daha dogru kararlar verilebildigi

gortilmistiir (Chen, Abdullah, Anumba ve Li, 2014).

Yikim i¢in birgok teknik bulunsa da, yikilmak istenen yapinin 6zelliklerine ve ¢evresine
uygun yikim teknigi se¢imi oldukc¢a onemlidir. Yikim teknigi seciminde dikkat edilmesi
gereken kriterler, maliyet, kismi ya da tamamiyle yikim, mekanik ekipman yeterlilik diizeyi,
yikilmak istenen yapida kullanilan malzemelerin kalitesi, yapimin geometrisi, yapinin
boyutlar1 ve konumu, cevresel faktorler ve trafik durumu, yapmin bulundugu noktadaki
zemin Ozellikleri, yikim tecriibesi, saglik ve giivenlik dnlemleri, ara¢ gere¢ tedarigi, yikim
sirasinda ortaya ¢ikacak zararli maddelere karsi giivenlik onlemi, izin verilen rahatsizlik

diizeyi, yikimdan sonra ortaya ¢ikan molozlarin yeniden kullanimi. Bu kriterlerin arasinda
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en 6nemli ii¢ kriter ise, konum, boyutlar ve yikim maliyetidir. Yikim islemlerinin tecriibesiz
kisiler tarafindan gergeklestirilmesi, istenmeyen sonuglar dogurabilmektedir (Tavsan ve

Tiirker , 2020).
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4. ARASTIRMA YONTEMI

Yikim siireglerindeki en dnemli asamalardan olan yikim teknigi se¢cimine yonelik sorunlarin
tespiti ve optimal siireclerin tasarimina odaklanan ¢alisma 2 asamali bir siiregte
gergeklestirilmistir. Calisma kapsaminda ilk olarak yikim stiregleri i¢in karar mekanizmalar1
icin yonetmelikler ve senaryolar iizerinden veri setleri olusturulmus, ikinci asamada ise
makine Ogrenmesi tabanli teknolojiler iizerinden yiriitiilen testler iizerinden optimal

uygulama sonuglarina erisilmeye caligilmistir.

Tez kapsaminda kullanilan yonetmelik verileri disinda olasi senaryolarin olusturulmasi
ornek veriler iizerinden isletilmistir. Yikim siireglerinde gergeklestirilmis ¢ok sayida 6rnek
olmakla birlikte karar siirecleri ve kriterler tizerinden bir veri tabani s6z konusu degildir. Bu
kapsamda deneyim temelli olmakla birlikte sinirli sayida veriye erisilmesi miimkiin olmustur

ve hedeflenen makine 6grenmesi temelli karar destek sistemi i¢in yeterli goriilmemistir.
4.1. Verilerin Toplanmasi

Tez kapsaminda sinirli oldugu tespit edilen veri havuzunun genisletilebilmesi amaciyla olasi
senaryolar tlizerinden gercek¢i sentetik veri iiretme islemleri gerceklestirilmistir. Bu
kapsamdaki yikim teknigi kararlart verilirken gerekli olan degiskenler, {ilkemizde
uygulanmakta olan regiilasyonlar ve literatiir dikkate alinarak belirlenmistir. Regiilasyonlara
dayali degiskenler Boliim 4.3 igerisinde detayli olarak sunulacaktir. Bu degiskenlere
gelmesi muhtemel degerler ve olasi senaryolar, yikim uzmanlari ile goriisiilerek elde edilmis

ve sentetik veri liretimi asamasinda bu goriismelerden ¢ikan sonuglar kullanilmistir.

Bu amagla deprem miihendisligi alaninda calisan sektorde deneyimli 10 profesyonelle
goriismeler gergeklestirilmis, yapilan goriismelerde yari yapilandirilmis goriisme formu
(EK-6) kullanilmistir. Goriismeler akademisyenlerle ele alinmis, 5 akademisyen ve goriisme
stireci firma tespiti, iletisim kanallar1 ile uzman kisinin belirlenmesi, planli goriigme
sartlarmin tanimlanmasi ve goriismenin gergeklestirilmesi siireclerini igerecek Sekilde her
bir goriisme ilk tur i¢in minimum 3 saat olacak ve gerekli goriilen durumlarda tekrar eden
Sekilde 2 aylik siire¢ igerisinde tamamlanmistir. Her bir goriisme sonucunda elde edilen

kayit dokiimanlar1 ¢6ziimlenerek nicel ve nitel degisken matrisleri elde edilmistir.
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4.2. Verilerin Analizi

Tez kapsaminda goriisiilen uzmanlar araciligi ile elde edilen goriisme sonuglar1 ve agik uglu
degerlendirme kayitlar1 ¢oziimlenerek referans degerler ele almmistir. Yapilan
degerlendirmelerde ortaya g¢ikan ¢eliskili alanlar ikinci tur degerlendirmelerle gozden
gecirilerek temiz bir veri seti igin althlk saglanmis ve veri seti liretme prosediirii
netlestirilmistir. Son olarak iiretilen veriler ve belirlenmis yikim teknigi se¢imi kararlari
tekrar uzman/akademisyen goriisiine sunulmus ve dogrulamasinin yapilmasi, gerekli
yerlerde ise diizeltmelerinin yapilmasi saglanmistir. Bu noktada iiretilen verilerin, gergek
verilerle uyumlu maksimum ¢esitlilikte olmas1 hedeflenmistir. Boylece gelistirilen yazilimin
fiili durumlarda olma ihtimali diisiik degerlerle de ¢alisabilen, bdylece olasi tiim senaryolara

kars1 egitilmis bir sistem ortaya ¢ikarmaktir.

4.3. Yikilacak Yapilarin Verilerinin Toplanacag Veri Setinin Ulkemizdeki
Regiilasyonlara Gore Olusturulmasi

Yap1 yikim teknigi se¢iminde yapilarin 6zellikleri, konumu, c¢evresel faktorler dnemli rol
oynamaktadir. Yap1 yikim prosediirleri tasarlanirken, bu faktorlerin hepsinin birden
degerlendirilerek teknik se¢ciminin yapilmasi gerekmektedir. Bu faktorlere iligkin toplanmasi

gereken veriler asagidaki Cizelge 4.1° de belirtilmistir (Sahmaran ve digerleri, 2015: 34).



Cizelge 4.1. Yikim teknigi belirlenmesi i¢in gerekli olan veriler

39

Veri Baslig1 | Veri ile ilgili A¢iklama Veri
Yapi Yapr yiiksekligi (metre)
Ozellikleri Yapr tastyict sistem tlirli (Betonarme, yigma, celik, ahsap,
miithendislik hizmeti almamis gecekondu, karma)
Yikimin kapsami (Tiimden, kismi yikim, acil yikim)
Yapinin kullanom gekli (Konut, {retim tesisi, hastane,
ibadethane, okul, kiitiiphane, tehlikeli madde deposu, niikleer
tesis)
Yapmin stabilitesi ve hasar durum (Stabil, yap1
hasarli[agir,orta,az])
Saha Yapinin konumu (Tek ayrik, kosede bitisik nizam, her iki
Ozellikleri | tarafindan bitisik nizam)
Yapinin komsu yapilara uzakligi (metre)
Yapinin yakininda hastane, ibadethane, okul gibi ¢ok sayida
insanin kullandig1 bir tesis olup olmadigi
Yap1 yakininda alt yap1 (su,dogalgaz,ileitsim hatt1) veya metro
tiineli bulunup bulunmadig:
Saha i¢indeki ve disindaki insanlarin saglig ve giivenligi
Kabul edilebilir rahatsizlik seviyesi
Girtiltii seviyesi (dBA)
Toz seviyesi
Titresim
Yikim sahasina erisim durumu
Yikim Yapinin yikim maliyeti icerisinde secilen teknige gore iscilik,
Maliyeti makine ve patlayict maliyeti ve toplam maliyet degeri
Tecriibe Yikim firmasimnin secilen yikim teknigine asinalik derecesi(iyi,
orta, diistk)
Yikim firmasinin mevcut personel, tesis ve ekipman mevcudiyet
dereceleri (var veya yok var ise 1yi, orta, diisiik seviye)
Yikim firmasinin uzman oldugu yikim teknikleri (El, makine
veya patlatmali yikim. Birden fazla ise hangileri oldugu
belirtilmeli)
Geri Yikim firmasmnin geri doniisiim uygulamasi yapip yapmadig,
Dontistim yapt1 ise yaptig1 islerdeki geri doniigiim oran
Stire Yikim projesinin hedeflenen stiresi
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4.3.1. Kategorik veri tiplerinin sayisallastirilmasi

Cizelge 4.1°deki veriler incelendiginde siirekli ve siireksiz karma veri tiplerinden olustugu
goriilmektedir. Bu veri tiplerinin makine 6grenmesi algoritmalar1 tarafindan yorumlanip
aralarindaki iligkilerin  hesaplanabilmesi igin siireksiz  kategorik verilerin de
sayisallastirilmast gerekmektedir. Bu ¢erceveden hareketle verilerin sayisallagtirma
islemleri gergeklestirilmistir. Sayisallastirma isleminde, her bir kategorik verinin karsiligina

bir deger atamasi yapilmustir.

Yiikseklik

Yiikseklik verisi metre cinsinden siirekli bir veri oldugundan ve sayisal olarak girileceginden

dolay1 herhangi bir diizenleme yapilmamustir.

Yapi tasiyici sistem tiiri

Yapi tastyict sistemleri Cizelge 4.1° de betonarme, yigma, celik, ahsap, miithendislik hizmeti
almamis gecekondu ve karma olarak kategorilendirilmistir. Bu kategoriler metinsel ifadeler
oldugundan, sayisal olarak temsil edilmeleri gerekmektedir. Bunun i¢in Cizelge 4.2° de

gosterilen sozliik tablosunda belirlenen degerler kullanilmistir.

Cizelge 4.2. Yap1 tastyict sistem tiirli kategorilerinin sayisal olarak temsil edilmeleri

Yap1 Tastyict Sistem Tiirti Sayisal Karsilig
Betonarme

Yigma

Celik

Ahsap

Miihendislik hizmeti almamis gecekondu
Karma

OO bW DN

Yapinin kullanim sekli

Cizelge 4.1 incelendiginde kullanim yapinin kullanim Sekilleri, konut, iretim tesisi, hastane,

ibadethane, okul, kiitiiphane, tehlikeli madde deposu, niikleer tesis olarak kategorilere
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ayrildigi goziikmektedir. Bu noktada metinsel olan bu ifadelerin de sayisallastirilmasi islemi

Cizelge 4.3 ’de gosterilmistir.

Cizelge 4.3. Yapimin kullanim sekli kategorilerinin sayisal olarak temsil edilmeleri

Yapimin Kullanim Sekli Sayisal Karsiligi

Konut

Uretim Tesisi

Hastane

Ibadethane

Okul

Kiitiiphane

Tehlikeli Madde Deposu
Niikleer Tesis

| N O O &~ W N

Yapinin stabilitesi ve hasar durumu

Cizelge 4.1°de yapinin durumu stabil ve hasarli olarak ikiye ayrilmistir. Bu iki kategori i¢in
de Cizelge 4.4’ de sayisallastirma islemi yapilmistir. Hasar durumu da kendi iginde, agir,
orta ve az olmak iizere li¢ kategoriye ayrilmistir. Cizelge 4.5’ de yapilarin hasar durumlarinin

sayisallastirilmasi islemi goziikmektedir.

Cizelge 4.4. Yapinin stabiltesi ve hasar durumu sayillastiriimasi

Yapinin Stabilitesi ve Hasar Durumu Sayisal Karsilig
Stabil 0
Hasarli 1

Cizelge 4.5. Yapimin hasar durumu sayillagtiriimasi

Yapinin Stabilitesi ve Hasar Durumu | Sayisal Karsiligi
Az 1
Orta 2
Agir 3
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Yapinin komsu vapilara olan uzakligi

Bu veri metre cinsinden siirekli veri olmasi nedeniyle, herhangi bir sayisallastirma islemi

yapilmamustir.

Yakininda hastane, okul, ibadethane gibi ¢cok sayida insanin kullandig1 yapilarin varligi ve

uzakliklar
Yikilacak olan yapinin yakininda ¢ok sayida insanin ayni anda kullandig1 bir yapt varsa
1(bir), yoksa O (sifir) olarak sayisallastirip, bu yapilarin uzakliklar1 da metre cinsinden

stirekli veri olarak girilecektir.

Yikilacak yapinin altyapi durumu

Yikilacak yapinin altyapisinda su, dogalgaz, metro hatti gibi yikim sirasinda zarar
gorebilecek alt yapilar var ise 1(bir), yoksa 0 (sifir) olarak sayisallastirilip modele
eklenecektir.

Izin verilen giiriiltii seviyesi

Yikim sirasinda ortamda izin verilen giiriiltii seviyesi dBA cinsinden girilecektir.

Izin verilen titresim sevivyesi

Yikim sirasinda ortamda izin verilen titresim seviyesi PGV:mm/sn cinsinden girilecektir.

Toz seviyesi

Yikim sirasinda olusacak toz seviyesi diisiik, orta ve yiliksek olarak girilecektir. Bu

diizeylerin sayillagtirilmasi, Cizelge 4.6° da gosterilmistir.



Cizelge 4.6. Toz seviyelerinin sayisallastirilmasi

Izin Verilen Toz Seviyesi Sayisal Karsilig1
Diisiik 1
Orta 2
Yiksek 3

Yikim teknikleri
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Yikim tekniklerinin belirlenmesi i¢in uzmanlarla goriismeler yapilmistir. Bu goriismeler

sonucunda asagidaki yikim tekniklerinin, bir yapinin yikiminda genel olarak uygulandigi

goriigsiine vartlmistir. Gelistirilen yazilim ise bu tekniklerden birisini, girilen binanin

ozelliklerine gore 6nermektedir.

Cizelge 4.7. Yikim tekniklerinin sayisallagtirilmasi

yikim

Yikim Teknigi Sayisal
Karsilig
Elile yikim 0
30 tonluk ekskavator ile yikim 1
Makine ile yikim 2
Kat eksiltme teknigi ile yikim 3
Uzun erisimli yikim makinesi ile yikim 4
Patlayici ile yikim 5
Once kat eksiltme, devaminda uzun erisimli makine ile yikim 6
Once kat eksiltme, devaminda makine ya da 30 tonluk ekskavatér ile | 7

4.3.2. Sentetik veri seti olusturma siireci

Yukarida acgiklandigr iizere, Onceden yapilmis yikimlara iligkin teknik secimlerinde

kullanilan verilere ulasim hedefinde yapilan arastirmalar ve taramalar neticesinde bazi

gercek verilere ulagilmis ancak yapay zeka ¢alismalarina uygun veri seti elde edilecek

diizeyde olmadiklar1 tespit edilmistir.

Bu bdliimde kriterlere veri atamalar1 yaparak 10000 satirlik sentetik bir veri seti

olusturulmugstur. Pratikte, bu veri setinin yikim uzmanlar1 tarafindan girilen verilerle

desteklenmesi planlanmaktadir.

Veri seti olusturulurken python programlama dili
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kullanilmis olup, makine dgrenmesi algoritmalar1 tarafindan kullanilabilmeleri amaciyla
.csv uzantili bir dosyada saklanmistir. (Csv- Comma-Separated Values). Veri setinin

olusturulmasi amaciyla yazilan kodlar Sekil 4.1° de gosterilmistir.

import numpy as np
import pandas as pd
ornekSayisi = 10000
np.random.RandomState (0)
def veriuret (aralikMin,aralikMax,size=1):

return np.random.randint (aralikMin,aralikMax,size)
def veriuretWStep (aralikMin,aralikMax,size=1,step=0):

if step:

liste = [1i for i in range(aralikMin,aralikMax+1,step) ]

return np.random.choice(liste,size)

liste = ["yukseklik","tasiyici","kullanim","durum", \

"hasar", "komsu", "kamubina", "sudogalgaz", "gurultu","toz","titresim
","yolmesafe", "sonuc"]
sozluk = {}

sozluk[liste = veriuretWStep (3,60, o0rnekSayisi, 3) #yukseklik
sozluk[liste = veriuret(l,6,ornekSayisi) #tasiyici
sozluk[liste = veriuret (1, 7,ornekSayisi) #kullanim
sozluk[liste = veriuret (0,2, ornekSayisi) #Durum

sozluk[liste = veriuret (1l,4,ornekSayisi) #Hasar

[0]]
[1]1]
[21]
[31]
[411]
sozluk[liste[5]] = veriuretWStep(5,100,o0rnekSayisi,5) #Komsu
[6]] = veriuret (0,2,ornekSayisi) #kamubina
[711]
[8]]
[91]
[10]
[11]

sozluk[liste = veriuret (0,2,ornekSayisi) #sudogalgaz

sozluk[liste = veriuret (20,81,ornekSayisi) #gurultu

sozluk[liste = veriuret(l,5,ornekSayisi) #toz

sozluk[liste ] = veriuret (200,601,ornekSayisi) #titresim

sozluk[liste ] = veriuretWStep(5,100,o0rnekSayisi,5) # yol trafik mesafe

[
[
[
[
[
[
sozluk[liste
[
[
[
[
[
[

sozluk[liste[12]] = veriuret (0,8, ornekSayisi) #sonuc
bilgi = pd.DataFrame (sozluk)

# _______________________________________________________________
bilgi.loc[ (bilgi.yukseklik<=6),"sonuc"] = 0

bilgi.loc[ ((bilgi.yukseklik>6) & (bilgi.yukseklik<=12)),"sonuc"] = 1
bilgi.loc[ ((bilgi.yukseklik>12) & (bilgi.yukseklik<=27)),"sonuc"] = 2
bilgi.loc[ ((bilgi.yukseklik>27) & (bilgi.yukseklik<=36)),"sonuc"] = 3
bilgi.loc[ (bilgi.yukseklik>36) & (bilgi.komsu<50),"sonuc”"] = 3

# _______________________________________________________________
bilgi.loc[ (bilgi.sudogalgaz==1) & (bilgi.komsu>50) & (bilgi.yukseklik>36)& (bil
gi.sonuc==5), "sonuc"] = 2

bilgi.loc[ (bilgi.sonuc==5)& (bilgi.kamubina==1), "sonuc"]=3

bilgi.loc[ (bilgi.durum==0)& (bilgi.sonuc==5),"sonuc"] = 2

bilgi.loc[ (bilgi.sonuc==5)&(bilgi.titresim>300) & (bilgi.toz>2),"sonuc"]=3

Sekil 4.1. Sentetik veri liretimini i¢in yazilan python kodlar1 ekran goriintiisii
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Veri setinin gelistirilmesinde, yikim uzmanlarmin goriigleri dogrultusunda {iretilen
senaryolarin uygun yikim teknigi ile etiketlenmesi yapilmistir. Bunun amaci, verilerin tutarli
olmasini saglayarak, makine o6grenmesi modelleri ile egitim islemlerindeki dogruluk

oranlarini arttirmaktir.

Sentetik veri setinin gelistirilmesi asamasinda, tamamen rastsal degerler yerine, gerek
akademik gerekse de sahadaki yikim uzmanlari ile goriisiilerek, hem gergek degerlere uygun,
hem de fiili olarak olmas1 pek miimkiin olmayan verilerden olusan veri seti gelistirilmistir.
Bu veri setinin fiili olarak ger¢eklesmesi zor olan verileri igermesinin amaci ise, makine
ogrenmesi siireglerinden birisi ve en Onemlisi olan egitim siirecinde farkli verilerin de

degerlendirilmesini saglamaktir.

Veri seti liretimi amaci ile gelistirilen kodlarin galistirilmasi sonucunda, Sekil 4.2° de 10 adet

ornegi goriilen veriler elde edilmistir.

yukseklik tasiyici kullanim durum hasar komsu kamubina sudogalgaz gurultu toz titresim yolmesafe sonuc
0 54 3 3 1 1 80 1 1 56 4 559 70 0
1 6 1 5 0 3 70 0 0 59 4 389 50 0
2 18 3 1 1 3 80 0 1 51 3 403 5 2
3 42 2 2 0 2 5 1 0 20 3 431 60 3
4 12 1 6 0 1 20 0 1 54 1 435 55 1
9995 60 3 1 1 2 95 0 0 75 3 224 55 0
9996 15 5 3 0 2 35 1 1 23 4 543 85 2
9997 39 5 2 0 1 65 1 0 70 1 485 15 4
9998 6 5 3 1 2 55 1 0 65 4 558 30 0
99939 33 2 3 1 1 20 0 1 31 4 375 70 3
10000 rows x 13 columns

Sekil 4.2. Olusturulan veri seti ekran goriintiisii

Veri seti olusturulurken yikim uzmanlar ile yapilan gorligmeler sonucunda ulasilan
onemelerle, verilerin kararli hale getirilmesi amaglanmistir. Bu ¢ercevede, yikim yontemi
kararlar1 i¢in daha efektif sonuglar elde edilmesi planlanmaktadir. Bu 6nermeler, veri setinin
rastgele verilerle iretilmesinin ardindan elde edilen degerler iistiinden uygulanmistir.
Onermelerin, veri setine dahil edilmesiyle ilgili python kodlari da yine énermelerle birlikte

belirtilmistir.
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Onerme 1

Yikilacak yap1 herhangi bir bagka yapi ile bitisik nizamda imal edilmisse patlayici ile yikim

teknigi kullanilamaz.

bilgi.loc[ ((bilgi.komsu<10) & (bilgi.sonuc==5)),"sonuc"] = 5

Onerme 2

Yikilacak yapimin 50 metre yakininda metro, ibadethane, kiitiiphane, okul, hastane, giic

istasyonu, dogalgaz hatt1 vb. tesisler bulunuyorsa patlayici ile yikim teknigi kullanilamaz.

bilgi.loc[((bilgi.komsu<=50) & (bilgi.sudogalgaz == | bilgi.kamubina))
,"sonuc"] = 5
Onerme 3

Yikilacak yapi yiiksekliginin yarisindan (h/2) daha yakinda bagka yapi, yaya kaldirimi, arag
trafiginin mevcut oldugu yol bulunuyorsa ve yapi yiiksekligi 27 metre (9 katli) ve daha algak

ise 12 metre yiikseklige kadar uzun erisimli yikim makinesi kullanilmalidir.

bilgi.loc[ (((bilgi.yukseklik//2>=bilgi.komsu) | (bilgi.yukseklik//2>=
bilgi.yolmesafe)) & (bilgi.yukseklik<=27)& (bilgi.yukseklik>12)),"sonu

c"] = 4

Onerme 4

Yikilacak yapi yliksekliginin yarisindan (h/2) daha yakinda bagka yapi, yaya kaldirimi, arag
trafiginin mevcut oldugu yol bulunuyorsa ve yap1 yiiksekligi 27 metre (9 katl) ve daha
yiiksek ise oncelikle 27 metreye kadar kat eksiltme teknigi kullanilarak yikima baslanir.

Daha sonra uzun erigimli yikim makinesi kullanilmalidir.

bilgi.loc[ (((bilgi.yukseklik//2>=bilgi.komsu) | (bilgi.yukseklik//2>=

bilgi.yolmesafe)) & (bilgi.yukseklik>27)),"sonuc"] = 6
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Onerme 5

Yikilacak yapi yiiksekliginin yarisindan (h/2) daha yakinda baska yap1, yaya kaldirimi, arag
trafiginin mevcut oldugu yol bulunuyorsa ve yap1 yliksekligi 27 metre (9 katli) ve daha
yiiksek ise Oncelikle 27 metreye kadar kat eksiltme teknigi kullanilarak yikima baglanir. Kat
dosemesi statik durumu mini makine kullanimina olanak vermiyorsa ya da mini makineyi
bina tlizerine ¢ikartmak i¢in gerekli ving kurulum alani yoksa kat eksiltme el ile yikim teknigi

kullanilarak yapilir.

bilgi.loc[(((bilgi.yukseklik//2>=bilgi.komsu) | (bilgi.yukseklik//2>=
bilgi.yolmesafe)) & (bilgi.yukseklik>27) & (bilgi.durum==1)),"sonuc"] =
7

Onerme 6

Yikilacak yapi yliksekliginin yarisindan (h/2) daha yakinda bagka yapi, yaya kaldirimi, arag
trafiginin mevcut oldugu yol bulunuyorsa ve yapi yiiksekligi 12 metre (4 katli) ve daha algak
ise standart 30 tonluk ekskavator kullanilarak yap1 yikimi yapilir.

bilgi.loc[(((bilgi.yukseklik//2>=bilgi.komsu) | (bilgi.yukseklik//2>=

bilgi.yolmesafe)) & (bilgi.yukseklik<=12)),"sonuc"] = 1

Uretilen veriler, uzman goriisleri ile revize edildikten sonra, verilerin 6zelliklerine uygun
makine 6grenmesi algoritmalar1 belirlenerek, bu veriler arasindaki iligkilerin istatistiksel
olarak ortaya cikarilmasi saglanmistir. Bu asamada makine 6grenmesi modellerinden

faydalanilmistir.

Egitim sonrasinda sisteme disaridan veri girilmesi ile denemeler yapilmis, girilen bu veriler
ayn1 zamanda uzman goriisline sunularak, sistemin verdigi karar ile uzmanlarin verdigi
kararlarin ortligme seviyelerine bakilmigtir. Sistem ve uzmanlarin verdigi kararlar arasinda
farkliliklar goriildiigiinde, sistemin egitimi revize edilerek Ortiisen sonuglar elde edilmeye
calisilmistir. Bu siire¢ ortiisen sonuglar elde edilinceye kadar iteratif bigimde isletilmistir.
Stirecin tamamlanmasi ile ikinci asamaya gecilmis ve verilerin reel veriler ile nasil

desteklenecegi konusunda web tabanli bir sistem gelistirilmistir.
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Ikinci asamada, reel verilerin toplanmas1 amaciyla, bir ara yiiz gelistirilmis ve web iizerinden
yaymlanmigtir. Bu ara ylizde, iilkemizdeki regiilasyonlarla belirlenen yikim teknikleri
se¢iminde kullanilan degiskenlerin, kullanicilar tarafindan girilerek sisteme aktarilmasi ve
sistemin daha 6nce isletilen uzman goriisii destekli ve makine 6grenmesi siireclerinden gecen
verilerden yola ¢ikarak bir tahmin yapmasi saglanmistir. Bu asamada sistemin tahmin
dogrulugu dnceki egitim verileri ile sinirli oldugundan, karar destek amaciyla kullanilabilir

durumdadir. Gelistirilen web tabanli ara yiiz boliim 5.3.3’de detayh olarak ele alinmuastir.

BILGI GIRISI

Sekil 4.3. Verilerin girisi amaciyla gelistirilen ara yliz



49

GONDER

Sekil 4.3. (devam)Verilerin girisi amaciyla gelistirilen ara yiiz

Sistemin tahmin kararliligini arttirmak amaciyla, web {izerindeki arayiiz ile uzmanlarin
tekrarli veri girmesi ve optimal degerlendirmelere iliskin kararlarini isaretleyebilecegi bir
web ortami da ayrica olusturulmustur. Bu seklide olusturulan makine 6grenmesi sistemi
kararlarin stabilitesi ve dogrulugu iizerinden verimliliginin artirilmast hedeflenmis
gecerliligi uzman goriisii karsilastirmalart ile kontrol edilmis basarili yikim proje

sonuglarinin yer aldig1 bir veri seti de olusturulmustur.
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5. BULGULAR

Bu boliimde, Sekil 5.1°de sunulan sira ile veri setinin analizi ve egitim i¢in kullanilan makine
ogrenmesi modellerinden elde edilen ¢iktilara ve yazilimin egitimine dair karar alma
stireclerine iliskin bulgulara yer verilmistir. Diger taraftan elde edilen sonuglar ile birlikte

olusturulan web tabanli uygulama detaylari boliim 5.3’de sunulacaktir.

f ™
. Secilen
— Makine cHen. Web
Veri seti s . modeller ile
. dgrenmesi o uygulamasi
analizi - yapilan egitim _—
model secimi ; gelistirme
ve analizler
. y

Sekil 5.1. Bulgular boliimii igerik semast

5.1. Uretilen Sentetik Veri Setinin Analizi

Boliim 4.1.2°de yapilan arastirmalar ve taramalar neticesinde ulasilan verilerin yapay zeka

caligmalarina uygun seviyeye getirilebilmesi amaciyla 10000 satirlik sentetik bir veri seti

olusturulmustur. Bu asamada python programlama dili kullanilmis olup, makine 6grenmesi

algoritmalar1 tarafindan kullanilabilmeleri amaciyla .csv uzantili bir dosyada saklanmaigtir.

Olusturulan kodlar yontem bdliimiinde Sekil 4.1° de verilmistir. Veri seti hazirliginin

arkasindan ilgili analizler yapilmistir. Bu kapsamda;

- Sonuglarin veri setindeki dagilima,

- Yikim tekniginde kullanilan kriterlere gelen degerlerin dagilima,

- Sonuglarin sayilari,

- Verilerin tiplerinin belirlenmesi,

- Satirlar igerisinde degersiz kriter olup olmadig,

- Verilerin sayisi, ortalamasi, standart sapmasi, minimum ve maksimum degerleri,
%25°1ik, %50°lik, %75°1ik degerleri,

- Verilerin sonuca etki oranlari,

incelenmistir. Bu analizlerin gergeklestirilebilmesi i¢in Sekil 5.2.” de belirtilen, python ig¢in

gelistirilmis kiitiiphanelerden faydalanilmistir.
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import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

gmatplotlib inline

from sklearn.linear model import LogisticRegression

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.naive bayes import GaussianNB

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.svm import LinearSVC

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler as Scaler

from sklearn.model selection import train test split,cross val score
from sklearn.model selection import RandomizedSearchCV,GridSearchCV
from sklearn.metrics import confusion matrix,classification report
from sklearn.metrics import precision score,recall score, fl score

from sklearn.metrics import roc_ curve

Sekil 5.2. Kullanilan makine 6grenmesi kiitiiphaneleri ekran goriintiisii

Sonuclarin veri setindeki dagilimi

Bir yikim projesinde kullanilabilecek yikim tekniklerinin, iiretilen sentetik veri setindeki

oransal dagilim1 Sekil 5.3’deki gibi gerceklesmistir.

liste = [0,1,2,3,4,6,7]

bilgi.loc[(bilgi.sonuc<0),"sonuc"] = np.random.choice(liste)
bilgi.sonuc.value_counts(normalize=True)

3 0.3076

2 0.1954

6 0.1233

7 0.1216

1 0.0991

0 0.0965

4 0.0546

5 0.0019

Name: sonuc, dtype: float64

Sekil 5.3. Sentetik veri setindeki sonuglarin oransal dagilimlari ekran goriintiisii

Veri setindeki sonug etiketlerinin oransal dagilimlar1 incelendiginde 3 degeri ile etiketlenmis
olan kat eksiltme ile yikim tekniginin en yiiksek orana sahip oldugu goriilmuistiir.

Sekil 5.3’deki oransal dagilimlarin veri setindeki sayilarinin grafikleri ¢ikarilmistir.
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Sekil 5.4. Veri setinde bulunan kriterlere gelen degerlerin sayilarinin grafiksel gosterimi
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Sonuglarin sayisal olarak dagilimlari, grafiksel incelemeden sonra rakamsal olarak da

degerlendirilmistir. Bunun igin Sekil 5.5’de ekran goriintiisti gosterilen kod yazilmistir.

bilgi["sonuc"].value counts ()
3 3076

2 1954

6 1233

7 1216

1 991

0 965

4 546

5 19

Name: sonuc, dtype: intoc4

Sekil 5.5. Veri setindeki sonug degerlerinin sayilar1 ekran goriintiisii

Veri setindeki sonug degerlerinin, tiim degerlere oranlar1 da grafiksel olarak incelenmistir.
Sekil 5.6° da sonug olarak etiketlenmis verilerin tiim veri setindeki oransal dagilimlarinin

grafiksel olarak gosterilmesi icin yazilan kodlar ve elde edilen grafik goriilmektedir.

bilgi["sonuc"].value counts (normalize=True).plot (kind="bar",color=["
salmon","lightblue", "red"])

0.35 1

0.30 1

0.25 1

0.20 1

0.15 1

0.10 1

0.05 1

0.00

Sekil 5.6. Veri setindeki sonug degerlerinin oransal dagilimlari grafigi ve yazilan kodlar
ekran gorlintiisii
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Veri setindeki verilerin tipleri

Veri setindeki kategorik veriler sayillastirilarak ifade edilmistir. Bu anlamda elde edilen
sayisal verilerin tipleri info() fonksiyonu ile gériintiilenmistir. Tiim verilerin sayisal olmasi
nedeniyle 64 bitlik tam say1 olan int64 veri tipinde oldugu gozlemlenmistir. Veri tiplerini
goriintiilemek icin kullanilan info() fonksiyonu ile ayn1 zamanda verilerin sayilari1 da elde
edilmistir. Cizelge 5.1’ da gdosterilen sonuglar incelendiginde her bir veriden on bin adet

oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.1. Veri setindeki verilerin tipleri ve sayilari

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>

Rangelndex: 10000 entries, 0 to 9999
Data columns (total 13 columns):
# Column  Non-Null Count Dtype

yukseklik 10000 non-null int64
tasiyici 10000 non-null int64
kullanim 10000 non-null int64
durum 10000 non-null int64
hasar 10000 non-null int64
komsu 10000 non-null int64
kamubina 10000 non-null int64
sudogalgaz 10000 non-null int64
gurultu 10000 non-null int64
9 toz 10000 non-null int64
10 titresim 10000 non-null int64
11 yolmesafe 10000 non-null int64
12 sonuc 10000 non-null int64
dtypes: int64(13)

memory usage: 1015.8 KB

O~NO OB~ WNEFEO

Uretilen veriler icerisinde bos deger kontrolii

Bu kontrol ile, iiretilen satilarda bos deger olup olmadigina bakilmaktadir. Sonug olarak 0
cikmasi, bos deger olmadigini gostermektedir. Veri setinin regiilasyonlara ve uzman
goriislerine dayali olarak sentetik iiretilmesi nedeniyle bos deger bulunmamaktadir.
Verilerde bos degerlerin olmamasi, makine 6grenmesi algoritmalariin veriler arasindaki

iligkileri  hesaplarken kullandigi  yontemlerde etkili sonuglar elde edilmesi
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saglanabilmektedir. Bos deger kontrolii icin “bilgi.isna.sum()” fonksiyonundan

faydalanilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 5.10° da gosterilmistir.

Cizelge 5.2. Uretilen veri seti igerisinde yapilan bos deger kontrolii sonuglari

yukseklik

tasiyici

kullanim

durum

hasar

komsu

kamubina

sudogalgaz

gurultu

toz

titresim

yolmesafe

o O O] O O O Ol ol ol ol ol ol o

sonuc

Verilerin tipleri, sayilart ve bos veri kontrolleri ardindan, her bir kriter i¢in iiretilen
degerlerin tiim veri seti i¢indeki sayisi, ortalamasi, standart sapmasi, minimum ve
maksimum degerleri, %25°1ik, %50°1ik, %75’1lik degerlerini gérmek amaciyla describe()

fonksiyonundan faydalanilmistir. Verilerin istatistikleri Cizelge 5.3 de gosterilmistir.

Cizelge 5.3. Veri setindeki veriler ile ilgili istatistikler

yukseklik tasiyici kullanin durun hasar koasu kanubina  sudogalgaz gurulty toz titresim yolnesafe sonuc
count 1000 0 10000 10000

mean
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Verilerin sonuca etki oranlari

Verilerin sonuca etki oranlarin1 gozlemleyebilmek i¢in korelasyon matrisi olusturulmustur.
Bu matris ile veri setindeki hangi verinin sonuca daha fazla etki ettigi
gozlemlenebilmektedir. Korelasyon matrisi olusturmak amaciyla yazilan kodlarin ekran

goriintiisti Sekil 5.7°de, goriilmektedir.

cor matrix = Dbilgi.corr().round(2)

fig,ax = plt.subplots (figsize=(15,10))
sns.heatmap (cor matrix,cmap='coolwarm', annot=True, linewidths=.5, fmt=
".5f", ax=ax)

bottom, top = ax.get ylim()

ax.set ylim(bottom+0.5, top=0.5)

Sekil 5.7. Verilerin sonuca etki oranlar1 korelasyon matrisi olusturmak i¢in yazilan
kodlarin ekran goriintiisii

Sekil 5.7” de gosterilen kodlar sonucunda elde edilen korelasyon matrisi 1s1 haritasi Cizelge

5.4’ de gosterilmistir.

Cizelge 5.4. Verilerin sonuca etki oranlar1 korelasyon matrisi 1s1 haritasi

B | T

[T 0.01000

kamubina {2 0 ! : v e
e -- - --- .04

)

] | Fi
E =
a

yukseklik -
tasiyici -
kullanim -
durum -
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komsu -
gurultu -

titresim -
yolmesafe -

kamubina -
sudogalgaz -
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Cizelge 5.4’de gosterilen korelasyon matrisi 1s1 haritasina gore, veri setindeki veriler temel
alindiginda yikim teknigi se¢iminde en Onemli faktoriin yapi1 yiiksekligi oldugu
gozlemlenmektedir. Bu durum uzman goriisleri ve literatiir ile uyumlu olup veri setinin

tutarlilig1 agisindan 6nemli bulunmustur.

5.2. Makine Ogrenmesi Model Se¢imi

Makine Ogrenmesi problemlerinde dogru makine 6grenmesi modelinin se¢imi ¢ok
onemlidir. Bu agama genelde en zor asamadir. Veri setinde bulunan verilerin 6zellikleri, veri
setinin biiylikligi, etiketlenmis verinin bulunmasi vb. durumlar dogru makine 6grenme
modelinin se¢iminde rol oynamaktadir (Pedregosa ve digerleri, 2011). Eldeki veri setine
uygun makine dgrenmesi modelinin se¢imi i¢in tez siiresince kullanilmis olan scikit learn
makine 0grenme kiitliphanesi tarafindan sunulan akis semas: dikkate alinmistir ve Sekil

5.8’de gosterilmistir.

scikit-learn

classification -
et . algorithm cheat-sheet

l dimensionality
D ’ﬁ:n: : ES)  reduction
> 4

wo

lucl

Sekil 5.8. Makine 6grenmesinde veri setine uygun makine 6grenmesi modeli se¢cimi

Pedregosa ve arkadaslarinin gelistirdigi Sekil 5.8’de gosterilen makine 6grenmesi modeli
secimi akis semasi incelendiginde, liretilen sentetik veri setinin 6zellikleri ile ilerlenmeye

baslandiginda elde edilenler asagidaki gibidir;
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- Veri seti 50 6rnekten fazladir
- Kategorik tahmin yapilmaktadir
- Veri setindeki veriler etiketlenmistir

- Veri setindeki veriler 100000 veriden azdir

Yukaridaki yol izlendiginde, yikim tekniklerinin se¢iminde siniflandirma modellerinden
olan Linear Svc kullanilmasi gerektigi goriilmektedir. Linear Svc siniflandiricis ile elde
edilen f1 skoru degeri 0.1355 olarak elde edilmistir ve oldukc¢a diisiiktiir. Linear Svc’nin
beklenen sonucu vermemesi nedeniyle yol haritasinda devam edilmistir. Veri setindeki
veriler metinsel veriler olmadigindan Navie Bayes siniflandiricisi yolu izlenmemistir. Bunun

yerine k en yakin komsu siniflandiricisi ile denemeler yapilmaistir.

K en yakin komsu siniflandiricisi ile yapilan denemelerde elde edilen f1 skoru degeri 0.8971

olarak oOlgtilerek yiiksek bir deger elde edilmistir

Her ne kadar k en yakin komsu siniflandiricist ile elde edilen degerler yiiksek de olsa, akis
semasindaki yola gore, k en yakin komsu siniflandiricisindan sonra gelen SVC’de

denenmistir. SVC ile alinan f1 skoru degeri, 0.8397 olarak elde edilmistir.

Bu noktaya kadar yapilan denemelerde, veri setindeki veri sayisi on bin satir olarak
belirlenmistir. Sekil 5.8’deki akis semasi incelendiginde, yliz bin veriden fazla veri
oldugunda, SGD Siflandiricisi ve kernel approximation tekniklerinin Onerildigi
goriilmektedir. Bu ¢ergeveden bakildiginda, bu tekniklerin de denenmesi amaciyla, veri seti
tekrar yiiz bin on veri ile yeniden iiretilerek denemeler yapilmistir. SGD siniflandiricisi
0.1811 f1 skorunu elde edebilmistir. Kernel approximation ise, nystroem yontemi ile 0.6681,
fourier yontemi ile 0.6181 basarim skorunu elde etmistir. Mevcut duruma gore, yikim
teknikleri se¢iminde kullanilacak efektif makine 6grenmesi modelinin k en yakin komsu

siiflandiricisi oldugu goriilmektedir.
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Sentetik Veri Seti
Olusturma
10000 Satir

SVC
f1 skoru: 0.1355 f1 skoru: 0.8971 f1 skoru: 0.8397

Sentetik Veri Seti
Olusturma
100010 Satir

SGD Siniflandiricisi
f1 skoru: 0.1811
Fourier:0.6181

Sekil 5.9. Uretilen veri seti i¢in uygun makine 6grenmesi model segimi

Uretilen sentetik veri setindeki verilerin egitimi icin python programlama dili kullamilarak,
secilen makine 6grenmesi modelleri ve yontemleri ile egitim siirecleri isletilmistir. Egitim
siiregleri sonucunda her bir model ve yontem i¢in elde edilen sonuglar karsilagtirilarak, en
iyi performansi goOsteren model ile egitim siireci tamamlanip, web uygulamasinda
kullanilmak {izere kaydedilmistir. Bu bolimde, makine &grenmesi modelleri ve
yontemlerinin kullanimi amaciyla yazilan python kodlar1 ve sonuglar agiklanmigtir. Secilen

model ve yontemler;

On bin satirlik veri igin kullanilan siniflandirma algoritmalart;
- Dogrusal destek vektor makineleri (Linear support vector machines — Linear svc),
- Ken yakin komsu algoritmasi (Kneighbors algoritmast),

- Destek vektor siniflandirici (Support vector classifier — Svc)

Yiiz bin on satirlik veri i¢in kullanilan basarim optimizasyon teknikleri;

- Olasiliksal dereceli azalma yontemi (Stochastic gradient descent- Sgd),
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- Cekirdek yaklagimi yontemi (Kernel approximation)

5.2.1. Dogrusal destek vektor siniflandiricis1 (Linear support vector classifer-
Linear svc) makine 6grenmesi modeli icin gelistirilen kodlar ve sonuclar:

Linear svc, svc’nin kernel parametresinin lineer degerine sahip olan bir versiyonudur.
Dogrusal vektor ile siniflandirma yapmasi sebebi ile siniflandirma islemlerinde ¢ok sayida

ornekte iyi sonuglar elde edilebilmektedir.

import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

$matplotlib inline

from sklearn.svm import LinearSVC

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler as Scaler

from sklearn.model selection import train test split,cross val score

from sklearn.model selection import RandomizedSearchCV,GridSearchCV

from sklearn.metrics import confusion matrix,classification report

from sklearn.metrics import precision score,recall score,fl score,accurac
y_score

from sklearn.metrics import roc_curve,plot confusion matrix,plot roc_ curv

e

bilgi = pd.read csv("data.csv")

Sekil 5.10. Linear svc modeli kullanimi i¢in kullanilan kiitiiphaneler ekran goriintiisii

Sekil 5.10° da Linear svc modelinin kullanimi i¢in gerekli olan, python programlama dili
icin gelistirilmis kiitliphaneler goriilmektedir. Kodun son satirinda, iretilen ve csv

formatinda kaydedilen on bin satirlik veri setinin okuma islemi gerceklestirilmistir.
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X = bilgi.drop("sonuc",axis=1)

y = bilgi["sonuc"]

X egit,X test,y egit,y test = train test split(X,y,test size=0.2)
scaler = Scaler ()

scaler.fit (X egit)

train set scaled = scaler.transform(X egit)

test set scaled = scaler.transform(X test)

scaled X = scaler.transform(X)

pd.DataFrame (scaled X) .head()

Sekil 5.11. Veri setinin test ve egitim verisi olarak boliinlirken yapilan 6lgeklendirme
islemi ekran goriintlisti

Sekil 5.11° de sonug olarak isimlendirilen ve yikim tekniklerinin sayisal olarak ifade edildigi
slitun, veri setinden ¢ikarilarak farkli bir degiskene aktarilmistir. Veriler arasindaki aralik
farkliliklarin1 optimize etmek amaciyla 6l¢eklendirme islemi yapilarak, veriler her makine
ogrenmesi modeli olusturma asamasi Oncesinde oldugu gibi egitim-test verileri olarak

ayristiritlmigtir.

Bu noktada “test_size = 0.2” degeri ile veri setindeki verilerin yiizde yirmilik bir kism1 test
verisi  olarak  ayrilmistir.  Ayrigtirilacak  verilerin - se¢imi  rastgele  olarak
gergeklestirilmektedir.  “Train_test split” metodu {iizerinden gerceklestirilen bu islem
sirasinda istege bagli olarak rastlantisal durumun, “random_state” parametresine deger
girilmesi yoluyla sabitleme islemi gerceklestirilebilir. Bu islemin ardindan “X_egit”
degiskeninde barindirilan veriler makine oOgrenme modelini egitmek i¢in “X test
“degiskeninde barindirilan veriler ise bu egitim siirecinin basarimini degerlendirmek igin

kullanilacaktir.

Egitim ve test verisi olarak ayristirma isleminin ardindan; sentetik iiretilmis olan veri seti
icerisindeki ayrik verilerden arindirmak (normalizasyon) bir baska ifadeyle 6grenme
slirecini aksatmaya ugratacak farkliliklar1 gidermek ve bazi makine 6grenme modellerinin
egitim siliresini ve basarimin olumlu yonde etkilemek amaciyla olg¢eklendirme islemi

yapilmaktadir.

Akis semas1 dogrultusunda tercih edilen makine 6grenme modellerinin ¢ogunun uzaklik

temelli olmasi bir baska ifadeyle veri setinde yer alan degisim araliklarina kars1 daha hassas
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olmasi nedeniyle dl¢eklendirme islemi “MinMaxScaler” metodu ile ger¢eklestirilmistir. Bu
sayede aykiri degerlerin etkisini bastirabilecek Sekilde standart sapmalarla sonuglanan

degerler elde edilmektedir.

X—Xmi
Xyeni = N (5.1)

Xmax—Xmin

Olgeklendirme islemi sonrasinda veri setindeki ilk bes satirm ekran goriintiisii Cizelge 5.13

de gosterilmistir.

Cizelge 5.5. Olgeklendirme islemi sonrasi veri setindeki ilk bes satir

0 1 2 3 - 5 6 7 8 9 10 11
0 0.736842 100 02 10 0.0 0578947 00 1.0 0.266667 1.000000 0.9200 0.789474
1 0.789474 075 1.0 10 05 0.105263 1.0 0.0 0.116667 0.000000 0.7575 0.526316
2 0.157895 0.00 0.2 1.0 1.0 0.000000 0.0 1.0 0.250000 1.000000 0.8200 0.578947
3 0842105 1.00 0.0 0.0 0.0 1.000000 1.0 1.0 0916667 0.333333 0.4850 0.210526

4 0684211 050 06 0.0 05 0.789474 1.0 1.0 0.416667 0.666667 09025 0.315789

Verilerin 6l¢eklendirme islemi sonrasinda k katmanli ¢apraz dogrulama islemi 6l¢eklenmis
veriler lizerinde c¢alistirilarak, birden fazla egitim-test grubunda modelin performansina

yonelik daha fazla bilgi elde edilmistir. Sekil 5.12°de yazilan kodlar goriilmektedir.
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svc = LinearSVC(multi class="crammer singer")

print (*svc.get params(),sep="\n")

from sklearn.model selection import KFold

from sklearn.model selection import cross val score

kfold = KFold(n splits=40)

sonuc = cross val score(svc, scaled X, y, cv=kfold, scoring='accuracy
")

print (sonuc.mean())

C

class weight

dual

fit intercept
intercept scaling
loss

max iter

multi class
penalty

random state

tol

verbose
0.46609999999999996

Sekil 5.12. K katmanl ¢apraz dogrulama icin yazilan kodlarin ekran goriintiisii

Veri seti “train_test split” metodu ile ayristirilmistir. Bu durumda ayristirma sirasinda her
ne kadar rastlantisal bir se¢ilim s6z konusu olsa da tesadiifi basar1 ya da basarisizliklardan
ogrenme stirecini arindirabilmek adina bir dogrulama iglemi gerceklestirmek gereklidir. Bu
sayede veri seti disinda gercek veriler s6z konusu oldugunda secilecek modelin tahmin
basarisinin yiiksek olacagi diisiiniilebilir. Bu amagla capraz dogrulama mekanizmasi
uygulanarak elde edilen sonuglari iizerinde hesaplanan istatistiki degerler yoluyla karar
verilmektedir. Sekil 5.12’deki kod igerisinde 6ncelikle “Kfold” ile “n_split” degeri 40 olarak
belirlenerek egitim verisi 40 farkli parcaya ayrilmistir. Ardindan “cross_val score” metodu
kullanilarak her bir boliimlenmis veri kullanilarak smiflandirma modellerinde dikkate
alinacak olan “accuracy” skoru tizerinden model degerlendirmeye tabi tutulmak iizere egitim

3

stireci gergeklestirilmistir. Bu noktada sonu¢ degiskeni iizerinden “.mean()” metodu ile

ortalama deger ile modelin basarisi istatistiki agidan belirlenmeye ¢aligilmistir.

“Cross_val score” metodu ile yukarida bahsedilen islemin gergeklestirilmesi sirasinda
“kfold” ile boliimlenmis olan egitim verisinin her bir boliimiinii test verisi olarak, digerlerini

ise egitim verisi olarak kullanip tekrar eden bir siirecle egitim islemi gerceklestirilmistir.
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Capraz dogrulama islemi sonrasi egitim i¢in ayrilmis 6l¢eklenmis verilerle egitim islemi

gerceklestirilmistir. Egitim islemi sonrasinda bagarim orani 0.4660 ¢ikmaistir.

Lsvc = LinearSVC (random state=42,multi class="crammer singer")
Lsvc.fit (train set scaled,y egit)

y pred = Lsvc.predict (train set scaled)
accuracy score(y egit,y pred)

0.472375

Sekil 5.13. Olgeklenmis verilerle egitim islemi i¢in yazilan kodlarin ekran gériintiisii

Makine o6grenmesi modellerinin egitim siireclerinde matematiksel fonksiyonlar
kullanilmaktadir. Bu fonksiyonlarin kullaniminda, degerlerinin gelistirici tarafindan
atanmas1 gereken ve model basarimini dogrudan etkilen parametrelere hiperparametreler

denilmektedir.

Makine Ogrenmesi sistemlerinde hiperparametreler kritik bir 6neme sahiptir. Farkli
hiperparametre degerleri ile yapilan egitimlerde Onemli Olclide farkli Ogrenme
performanslar1 elde edilmektedir (Feurer, Springenberg, ve Hutter, 2015). Makine
ogrenmesi modellerini farkli problemlere goére uyarlayabilmek edebilmek icin
hiperparametre optimizasyonu yapilmasi gerekmektedir. En iyl hiperparametre
konfiglirasyonun seg¢ilmesinin, modelin performansina dogrudan etkisi bulunmaktadir. Bu
secimleri yapabilmek i¢in hiperparametre optimizasyon teknikleri konusunda derin bir
bilgiye sahip olmak gereklidir. Bununla birlikte, optimizasyon amaciyla kullanilan bir ¢ok
teknik ve kiitliphane destegi de bulunmaktadir (Yang ve Shami, 2020). Bu tez kapsaminda
kullanilan makine 6grenmesi modellerinde, hiperparametre optimizasyonu i¢in Pedregosa
ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen scikit-learn kiitiiphanesi icerisinde bulunan

“RandomizedSearchCV” ve “GridSearchCV” fonksiyonlarindan faydalanilmistir.

“RandomizedSearchCV” fonksiyonu, hiperparametreler lizerinde rastgele aramalar yaparak
en 1yl hiperparametre degerlerini bulmak i¢in kullanilir. Se¢im yapilacak parametreler, bir
sOzliik ile tanimlanir. Parametrelerin hepsini sirayla taramak yerine rastgele tarama yapmasi

nedeniyle, hesaplama maliyeti diistiktiir.
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“GridSearchCV” fonksiyonu ile, secilen tiim hiperparametrelerin olas1 kombinasyonlari
sirayla denenmektedir. Her ne kadar bu yontem ile hesaplama maliyetleri yiiksek ¢iksa da,

en iyi hiperparametre kombinasyonunu bulmak i¢in kullanilmaktadir (Pedregosa ve ark.,
2011).

Bu cerceveden bakildiginda, secilen modelin {istiinde egitim basarimini arttirmak amaciyla
oncelikle “RandomizedSearchCV” fonksiyonu ile hiperparametre se¢imleri yapilarak sonug
elde edilmesinin ardindan, elde edilen sonucun beklenen basarim skorlarinin altinda olmasi
durumunda, daha yiiksek ¢alisma maliyeti olan ancak tiim kombinasyonlarin denenmesi ile
daha etkili sonuglar elde edilebilecek “GridSearchCV” fonksiyonunun kullanilmasinin

uygun olacagi sdylenebilir.

Sekil 5.13’de yapilan egitim sonucu elde edilen basarim skorunun diisiik ¢ikmasi nedeniyle,
“RandomizedSearchCV” fonksiyonu ile parametre se¢imi yapilarak elde edilebilecek en
yiiksek basarim skoru aranmistir. Bu amagcla yazilan kodlarin ekran goriintiisti Sekil 5.14°de

gosterilmistir.

param_grid = {'C". [0.1, 1, 10, 100, 1000], }
rndLSVC = RandomizedSearchCV(Lsvc,param_grid)
rndLSVC.fit(train_set_scaled,y_egit)

rndLSVC.best_params_,rndLSVC.best_score_
({'C: 0.1}, 0.465625)

Sekil 5.14. RandomizedSearchCV fonksiyonu ile yiiksek bagarim skoru arama i¢in yazilan
kodlarin ekran goriintiisii

Daha 1y1 sonug alabilmek adina “RandomizedSearzhCV” ile yapilan hiperparametre se¢imi
sonras1t 0.465625 degeri elde edilmistir. Ayn1 islem, “GridSearchCV” fonksiyonu ile de

denenmistir.

gsLSVC = GridSearchCV (Lsvc, param grid,cv=5,n jobs=-1)
gsLSVC.fit (train set scaled,y egit)

gsLSVC.best params ,gsLSVC.best score
({'C': 0.1}, 0.465625)

Sekil 5.15. GridSearchCV fonksiyonu ile yiiksek bagarim skoru arama i¢in yazilan
kodlarin ekran goriintiisii
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GridSearchCV fonksiyonu ile en iyi parametrelerin secilmesi ile de ayni deger elde

edilmistir.

LSVC = gsLSVC.best_estimator_

y_preds = LSVC.predict(X)

print(confusion_matrix(y,y_preds))

Sekil 5.16. Karmasiklik matrisi elde edebilmek i¢in yazilan kodlarin ekran goriintiisii

Optimizasyon sonrasinda da skorun diisiik olmasi ile elde edilen karmasiklik matrisi ekran

goriintiisti Sekil 5.17° deki gibidir.
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Sekil 5.17. Linear svc ile elde edilen karmagiklik matrisi

Karmagiklik matrisi incelendiginde, drtiismelerin diisiik olmasi nedeniyle sonuglarin tatmin

edici olmadig1 gozlemlenmistir.

Elde edilen karmagiklik matrisinin 1s1 haritasin1 olusturmak i¢in yazilan kodlarin ekran

goriintlisii Sekil 5.18’de, elde edilen 1s1 haritas1 ekran goriintiisii ise Sekil 5.19’de

goriilmektedir.
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sns.set (font scale=1.5)
def plot conf mat(y test, y preds):
fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 10))
ax = sns.heatmap (confusion matrix(y test, y preds),
annot=True,
cbar=False)
plt.xlabel ("True label")
plt.ylabel ("Predicted label™)
bottom, top = ax.get ylim()
ax.set ylim(bottom + 0.5, top - 0.5)
plot conf mat(y, y preds)

Sekil 5.18. Karmasiklik matrisi 1s1 haritas1 olusturmak i¢in yazilan kodlarin ekran
goruntisu

o 8.5e+02 97 18
— 8.4e+02 95 40
o~ 2e+02 73
m 8.2e+03.9e+02.3e+02

< 2.7e+02.3e+04.3e+02

Predicted label

0 1 2 3 4 5 6 7
True label

Sekil 5.19. Dogrusal destek vektor siniflandiricisi ile egitim islemi sonrasi karmagiklik
matrisi 1s1 haritasi

Dogrusal destek vektdr smiflandiricisi ile yapilan egitim ve optimizasyon islemleri
sonrasinda elde edilen en yliksek basarim skorunun diisiik olmas1 (0.4656) olmasi nedeniyle,
Sekil 5.19 ‘da goriilen 1s1 haritasinda tahmin dogrulugunun da diisiik oldugu
gozlemlenmistir. Is1 haritasi incelendiginde tahmin edilen bazi sonuglarin veri setindeki

olmasi gereken gergek degerle ortiismedigi tespit edilmistir.
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Bagarim skorunun diisiik olmasi ve ¢ok sinifli problemlerde diger metriklerin de géz oniine
alinmas1 gerektiginden, Sekil....’daki kodlar yazilarak diger metriklerdeki sonuglar da

incelenmistir.

from sklearn.metrics import precision score,recall score,fl score,accuracy score
accuracy score(y,y preds)
0.1355

recall score(y,y preds,average="weighted")
0.1355

precision score(y,y preds,average="micro")
0.1355

fl score(y,y preds,average="micro")
0.1355

Sekil 5.20. Linear svc diger metriklerin sonuglart ekran goriintiisii

Sekil 5.20’de goriilmekte olan diger metrikler de incelendiginde skorlarin diisiik oldugu
goriilmistliir. Linear SVC makine O6grenme modeli ¢ok siniflamali problemlerin
hipotezlerinin hesaplanmasinda dogruluk, egitim zamani agisinda etkili ve basar1 olsa da
orneklem (veri seti kayit sayis1) sayisinin 6zellik sayisindan (veri seti siitun sayisi) ¢ok fazla
olmasi durumunda basarisiz olabilme ihtimali yliksektir. Bu noktadan bakildiginda destek
vektor siniflandiricisi kullanilarak yapilan egitim isleminden sonra elde edilen bulgular, bu
makine 6grenmesi modelinin iiretilen veri setindeki veriler temel alinarak, yikim teknikleri

secimi siniflandirilmasinda kullanilmasinin uygun olmadig1 degerlendirilmistir.

Pedregosa ve arkadaslar tarafindan gelistirilen makine 6grenmesi model se¢imi yol haritasi
takip edildiginde, dogrusal destek vektor siniflandiricisi algoritmasindan elde edilen
sonucun diisiik ¢ikmasi nedeniyle, veri setindeki verilerin niteligine uygun sonraki model

olan k en yakin komsu algoritmasi ile de egitim islemi gergeklestirilmistir.

5.2.2. K en yakin komsu algoritmasi (Kneighbors algoritmasi) icin gelistirilen kodlar
ve sonuclari

K en yakin komsu algoritmasi ile makine 06grenimini gergeklestirmek iizere veri
gorsellestirme ve analiz silirecinde kullanilan smiflar, modelin ve veri setinin

hazirlanmasindan modele ait hiper parametrelerin se¢im yapilmasi ile ilgili kiitliphanelerin
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tamami mevcut kod sayfasina eklenmistir. Eklenen kodlarin ekran goriintiisii Sekil 5.21° de

gosterilmistir.

import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

gmatplotlib inline

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler as Scaler

from sklearn.model selection import train test split,cross val score
from sklearn.model selection import RandomizedSearchCV,GridSearchCV
from sklearn.metrics import confusion matrix,classification report
from sklearn.metrics import precision score,recall score, fl score
from sklearn.metrics import roc curve,plot confusion matrix,plot roc cur
ve

bilgi = pd.read csv("data.csv")

Sekil 5.21. K en yakin komsu algoritmasi siiregleri i¢in kullanilan kiitiiphaneler ekran
goruntisu

Veri setinin elde edilmesinin ardindan veriler {istiinde egitim ve test verileri olmak {izere
bolme islemi ve dlgeklendirme islemi yapilmistir. Ayn1 zamanda 6lgeklendirme yapilarak
makine Ogrenmesinin gerceklestirilmesi siirecinde veriler arasindaki maksimum ve

minimum degerler arasindaki degisim ayn1 6lgekle dikkate alinmasi saglanmistir.

Yapilan isleme ait kodlar’in ekran goriintiisii Sekil 5.22” de gosterilmistir.

X
y = bilgi["sonuc"]

bilgi.drop ("sonuc",axis=1)

X egit,X test,y egit,y test = train test split(X,y,test size=0.2)
scaler = Scaler ()

scaler.fit (X egit)

train set scaled = scaler.transform(X egit)

test set scaled = scaler.transform(X test)

scaled X = scaler.transform(X)

Sekil 5.22. Verilerin egitim ve test verisi olarak boliinmesi ve 6lgeklendirme islemi ekran
goruntisu



71

Verilerin egitim ve test verileri olarak boliinmesinden sonra, k en yakin komsu algoritmasi
kullanilarak egitim iglemi gergeklestirilmistir. Bununla birlikte egitim i¢in K en yakin
komsu algoritmasinin varsayilan egitim parametreleri kullanilmistir. Egitim islemi ve

ciktisinin ekran goriintiisii Sekil 5.23 de belirtilmistir.

knn = KNeighborsClassifier (n neighbors=1)
knn.fit (X,y)

KNeighborsClassifier (algorithm="auto', leaf size=30,
metric="minkowski',metric params=None, n jobs=None, n neighbors=1,
p=2,

weights="'uniform')

knn.score (test set scaled,y test)

0.4515

Sekil 5.23. K en yakin komsu algoritmasi ile egitim islemi ve ¢iktisi

Sekil 5.23 “de goriilen egitim ciktisina gore, veriler arasindaki uzakliklar1 hesaplamak icin
minkowski yonteminin kullanildig1 goriilmektedir. K en yakin komsu algoritmasinda,
komsu verileri arasindaki uzaklik hesaplama yoOntemleri, eculidean, manhattan ve
minkowski’dir (Bhatnagar ve Srivastava, 2019). Bu parametre degerleri ile 0.4515 skoru

elde edilmistir ve diisiik bir skor olarak degerlendirilmistir.

Egitim igleminin tamamlanmasinin ardindan K en yakin komsu algoritmasindan elde edilen
skoru arttirmak amaciyla RandomizedSearchCV fonksiyonu ile, K en yakin komsu
algoritmasinin rastgele verilen hiper paremetrelerin hangisiyle en iyi sonucu verecegi
arastirilmistir. Bu islem i¢in hiper parametreler bir grid olusturacak Sekilde siralanmistir.
RandomizeSearchCV (Rastgele arama c¢apraz dogrulama) fonksiyonu ile en i1yl sonug
verecek hiperparametre seti elde edilmeye ¢alisilmistir. Bu islem i¢in yirmi bes iterasyonla,
Olceklendirilmis egitim verisi ¢apraz dogrulama icin bes’e boliinmiistiir. Yazilan kodlar

Sekil 5.24” deki ekran goriintiisiinde gosterilmistir.
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n neighbors = [int(x) for x in np.linspace(start = 1, stop = len(
X egit)/3, num = 5)]

weights = ['uniform', 'distance']

algorithm = ["auto","ball tree","kd tree","brute"]

leaf size = [int(x) for x in np.linspace (10, 100, num = 5)]

p = [1,2]

random grid = {'n neighbors': n neighbors,

'weights': weights,
'algorithm': algorithm,
'leaf size': leaf size,
'p': p}

knn clf = KNeighborsClassifier ()

knn random = RandomizedSearchCV(estimator = knn clf, param distribut
ions = random grid, n iter = 25, cv = 5, verbose=l,)

knn random.fit (train set scaled, y egit)

Fitting 5 folds for each of 25 candidates, totalling 125 fits

[Parallel (n jobs=1)]: Using backend SequentialBackend with 1 concurrent
workers.
[Parallel(n_jobs=1)]: Done 125 out of 125 | elapsed: 2.2min finished

RandomizedSearchCV (cv=5, error score=nan,
estimator=KNeighborsClassifier (algorithm="auto',
leaf size=30,
metric='minkowski',
metric params=None,
n_Jjobs=None,
n neighbors=5,
p=2,
weights='uniform'),
iid='deprecated', n_iter=25, n jobs=None,

param distributions={'algorithm': ['auto',
'ball tree',
'kd tree',
'brute'],
'leaf size': [10, 32, 55, 77,
1007,
'n neighbors': [1, 667, 1333,
2000,
266617,
'p': [1, 21,
'weights': ['uniform',
'distance']},
pre dispatch='2*n jobs', random state=None,

refit=True,
return train score=False, scoring=None, verbose=l)

knn_ random.best score ,knn random.best estimator ,knn random.best params

Sekil 5.24. K en yakin komsu algoritmasinda RandomizedSearchCV fonksiyonu ile en 1yi
hiper parameterleri bulmak amaciyla yazilimis kodlarin ekran goriintiisii
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Yiirttiilen islem sonucunda elde edilen en iyi skor, en iyi model ve en iyi hiper parametereler
listelenerek ekran goriintiisii Sekil 5.24° de gosterilmistir. Islem siireci 2.2 dakika siirmiistiir
ve her biri 25 aday veriden olusan 5 katmanla toplam 125 veri istiinde egitim

gergeklesmistir.

(0.47725,

KNeighborsClassifier (algorithm='"auto', leaf size=32,
metric="minkowski',metric params=None, n_ jobs=None,

n neighbors=1333, p=1,weights='distance'),

{'algorithm': 'auto',
'leaf size': 32,
'n_neighbors': 1333,
vpv: 1,

'weights': 'distance'})

Sekil 5.25. RandomizeSearchCV fonksiyonu ile elde edilen sonuglarin ekran goriintiisii

RandomizeSearchCV fonksiyonundan elde edilen minkowski metrigi ve en iyi

parametrelere gore elde edilen en iyi basarim skoru 0.47725 olmustur.

RandomizeSearchCV fonksiyonu ile elde edilen basarim skorunun diisiikk olmasi
sonucundan yola ¢ikilarak, biitiin parametreleri 6l¢geklendirilmis egitim verisi 5’e boliinerek
ve bir onceki islemde kullanilan aynmi hiper parametre listesi kullanilarak GridSearchCV
fonksiyonu ile egitim islemi ger¢eklestirilmistir. Egitim islemi i¢in yazilan kodlar Sekil 5.26’

da gosterilmistir.
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n neighbors = [int(x) for x in np.linspace(start = 1, stop = len(X e
git) /3, num = 5)]

weights = ['uniform', 'distance']

algorithm = ["auto","ball tree","kd tree","brute"]

leaf size = [int(x) for x in np.linspace (10, 100, num = 5)]

p = [1,2]

grid search = {'n neighbors': n neighbors,

'weights': weights,
'algorithm': algorithm,
'leaf size': leaf size,
'p': p}

knn clf = KNeighborsClassifier ()

knn grid = GridSearchCV (estimator = knn clf, param grid=grid search,
cv = 5, verbose=1,)

knn grid.fit(train set scaled, y egit)

Fitting 5 folds for each of 400 candidates, totalling 2000 fits

[Parallel (n jobs=1)]: Using backend SequentialBackend with 1 concurrent
workers.
[Parallel(n_jobs=1)]: Done 2000 out of 2000 | elapsed: 30.4min finished

GridSearchCV (cv=5, error score=nan,
estimator=KNeighborsClassifier (algorithm="auto',
leaf size=30,
metric='minkowski',
metric params=None,
n_Jjobs=None,
n _neighbors=5, p=2,
weights="'uniform'),
iid='deprecated', n_jobs=None,

param grid={'algorithm': ['auto', 'ball tree', 'kd tree',
'brute'],
'leaf size': [10, 32, 55, 77, 1007,
'n neighbors': [1, 667, 1333, 2000, 2666], 'p':
(1, 21,
'weights': ['uniform', 'distance'l},

pre dispatch='2*n jobs', refit=True,
return_train_score:False,
scoring=None, verbose=1)

knn grid.best score ,knn grid.best estimator ,knn grid.best params

Sekil 5.26. K en yakin komsu algoritmasinda GridSearchCV fonksiyonu ile en iyi hiper
parameterleri bulmak amaciyla yazilimis kodlarin ekran goriintiisii

Yirttiilen islem sonucunda elde edilen en iyi skor, en iyi model ve en iyi hiper parametereler
listelenmistir. Islem siireci 30.4 dakika siirmiistiir ve her biri 400 aday veriden olusan 5

katmanla toplam 2000 veri iistiinde egitim gerceklesmistir.
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(0.48687500000000006,
KNeighborsClassifier (algorithm="kd tree', leaf size=77,
metric='minkowski',
metric params=None, n_jobs=None,
n neighbors=667, p=1,
weights="'distance'),

{'algorithm': 'kd tree’,
'leaf size': 77,
'n _neighbors': 667,
lpl: 1’
'weights': 'distance'})

Sekil 5.27. GridSearchCV fonksiyonu ile elde edilen sonuglarin ekran goriintiisii

GridSearchCV fonksiyonu ile minkowski metrigine ve en iyi parametrelere gore elde edilen
en yliksek basarim skoru 0.486875 olmustur. Yiiriitillen islemler dogrultusunda elde edilen
sonu¢ sadece egitim verisi lizerinden gergeklestirilmistir. Bu nedenle basarim skoru genel
olarak verilmis bir basarim skorudur. Siniflandirma modellerinde dikkate alinacak olan
metrikler agisindan degerlendirilmesi bu siiregte egitim ve test verisinin birlestirilerek
Olceklendirilmesi sonrasinda elde edilen modele yonelik degerlendirmenin daha gercekei bir

sonug verecegi degerlendirilebilir.

model = knn grid.best estimator

y_preds = knn grid.predict (scaled X)
print (confusion matrix(y preds,y))

Sekil 5.28. En iyi skora sahip k en yakin komsu modeline gore karmagsiklik matrisi tiretmek
icin yazilan kodlar

Yiirtitiilen islem sonucunda elde edilen en iyi skora sahip K en yakin komsu modeline biitiin
egitim verileri gondererek elde edilen tahminler (y preds), veri setindeki gergek sonug
verileriyle karsilagtirilmistir (y). Bu karsilastirma sonrasinda elde edilen karmagiklik matrisi

ekran goriintiisii Sekil 5.29°de goriilmektedir.
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[[ 785 0 0 0 0 0 0 0]
[ 0 789 0 0 0 0 0 0]
[ 122 96 1844 75 33 1 10 9]
[ 11 16 24 1257 14 2 25 25]
[ 0 0 0 0 427 0 0 0]
[ 0 0 0 0 0 9 0 0]
[ 1 5 7 14 2 0 1102 0]
[ 53 82 122 113 57 0 110 2758]]

Sekil 5.29. En iyi skora sahip K en yakin komsu modeline gonderilen egitim verileri
sonras1 tahminler ve veri setindeki gercek degerlerin Ortiisme oranlart

sns.set (font scale=1.5)

def plot conf mat(y test, y preds):
fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 10))
ax = sns.heatmap (confusion matrix(y test, y preds),
annot=True,
cbar=False)
plt.xlabel ("True label")
plt.ylabel ("Predicted label")

bottom, top = ax.get ylim()
ax.set ylim(bottom + 0.5, top - 0.5)

plot conf mat(y, y preds)

Sekil 5.30. K en yakin komsu modeli tahminleri ve ger¢ek degerleri karsilastirmasi igin 1s1
haritas1 olusturmak adina yazilan kodlarin ekran goriintiisii



Predicted label

0 1.2e+02 11

7.9e+02 96 16

1.3e+03

14 4.3e+02

True label

Sekil 5.31. K en yakin komsu modeli karmasiklik matrisi 1s1 haritasi
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Bu ¢aligmada problem yapisi incelendiginde kullanilan makine 6grenme modelleri gozetimli

ogrenme ve smiflandirmaya yonelik modellerdir. Yukaridaki sonuglar ele alindiginda KNN

modelinin basarisiz oldugu diisiiniilebilir. Modelin basarimini 6l¢gmek tizere kullanilan farkl

metrikler de incelenerek modelin faydali olup olmadigi karariin gerekgeleri ve dayanaklari

arttirilabilir. Bu agamada egitilmis modelden elde edecegimiz degerin bagimsiz degiskenlere

uyumu 4 durumda incelenebilir;

True Positive : Modelin dogru tahmin ettigi olumlu durumdur.
True Negative : Modelin dogru tahmin ettigi olumsuz durumdur.
False Positive : Modelin yanlig tahmin ettigi olumlu durumdur.

False Negative : Modelin yanlis tahmin ettigi olumsuz durumdur.

Dort Durum iizerinden asagida degerleri alinan metrikler incelendiginde ;

Accuracy Metrigi : Dogru tahmin sayis1 /Tiim tahmin sayisi

Precision Metrigi : Olumlu tahminlerin kaginin gergek oldugu degeridir.
True Positive / (True Positive + False Positive)

Recall Metrigi : Olumlu durumlari yakalanma orani

True Positive / (True Positive + False Positive)

F1 Score: Precision Metrigi ve Recall Metriginin Harmonik ortalamasidir.
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Bu noktada verisetinin yapisina ve problem durumuna gore farkli metriklerin dikkate
alinmasi gerektigi durumlar g6z 6niinde bulundurulmalidir. Caligmada yikim karar destek
sistemi ve birden fazla siniflamali problem ele alindiginda F1 Score degerinin Accuracy

Score degerine gore daha kullanisli oldugu soylenilebilir.

from sklearn.metrics import precision score,recall score,fl score,accuracy score
accuracy_ score(y,y_ preds)

0.8971

recall score(y,y preds,average="weighted")

0.8971

precision_ score(y,y preds,average="micro")

0.8971

fl score(y,y preds,average="micro")

0.8971

Sekil 5.32. K en yakin komsu modelinden elde edilen bagarim skorlar1

Tim egitim verilerinin olgeklendirilerek K en yakin komsu algoritmasi ile egitilmesi
sonucunda simiflandirict modellerde dikkate alinabilecek metrikler iizerinden elde edilen
basarim skoru ise 0.8971 olarak tespit edilmistir. Elde edilen yiiksek basarim skoru
neticesinde olusan karmasiklik matrisi 1s1 haritas1 incelendiginde, tahmin edilen degerlerin,
veri setinde etiketlenmis gercek degerlerle biiylik oranda oOrtiistiigli gozlemlenmistir. Bu
bulgu 1s181inda, k en yakin komsu algoritmasi ile egitilen sentetik veri setinin, yikim
teknikleri se¢iminde yol gosterici olarak kullanilabilecegi diisiiniilmektedir. Ayn1 zamanda
mevcut 1s1 haritasi liretilen sentetik veri lizerinden etiketlerin yogunlugu dikkate alindiginda
en az Ortiigmenin gortildigi 5 durumu icin 174 veri lizerinden 9 dogru tahmin elde edildigi
gorilmiistiir. Elde edilen basarim skoru her ne kadar yiiksek de olsa, Pedregosa ve
arkadaslarinin 6nerdigi makine 6grenmesi model se¢imi yol haritas takip edilerek, destek

vektor siniflandiricist makine 6grenmesi algoritmasi ile de egitim iglemi gergeklestirilmistir.

5.2.3. Destek vektor simiflandircisi (Support vector classifier — Sve) icin gelistirilen
kodlar ve sonuc¢lari

Destek vektor smiflandiricisi, support vector machine (svm) makine O6grenmesi
algoritmasinin, python programlama dili i¢in Pedregosa ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen
scikit learn kiitiiphanesinde siniflandirma problemlerine yonelik kullanilan modelin ismidir.

Bu modelin kullanimi i¢in Sekil 5.33” de goriilen kiitiiphanelerden faydalanilmistir.
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import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

gmatplotlib inline

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler as Scaler

from sklearn.model selection import train test split,cross val score,cro
ss _val predict

from sklearn.model selection import RandomizedSearchCV,GridSearchCV
from sklearn.metrics import confusion matrix,classification report
import sklearn.metrics as metrics

from sklearn.metrics import precision score,recall score,fl score,ac
curacy_score

from sklearn.metrics import roc curve,plot confusion matrix,plot roc_ cur

ve

bilgi = pd.read csv("data.csv")

Sekil 5.33. Svc makine 6grenmesi modelini kullanabilmek i¢in gerekli olan kiitiiphaneler
ici yazilan kodlarin ekran goriintiisii

Modelin degerlendirilmesinde diger modellerde kullanilan veri seti kullanilmistir.

yukseklik tasiyici kullanim durum hasar komsu kamubina sudogalgaz gurultu toz titresim yolmesafe sonuc

0 45 5 2 1 1 60 0 1 36 4 568 80 2
1 48 4 6 1 2 15 1 0 27 1 903 55 T
2 12 1 2 1 3 5 0 1 35 4 528 60 1
3 51 5 1 0 1 100 1 1 75 2 394 25 6
4 42 3 4 0 2 80 1 1 45 3 961 35 3
9995 39 2 3 0 2 35 0 0 43 4 535 20 3
9996 39 1 5 1 2 45 0 1 21 1 215 20 7
9997 48 2 3 1 2 20 1 1 34 3 413 15 7
9998 27 1 1 1 2 85 0 0 20 3 484 70 2
9999 36 1 4 1 1 100 0 0 27 2 518 95 3

10000 rows x 13 columns

Sekil 5.34. Uretilen sentetik veri seti ekran goriintiisii

Veri setinin egitime hazirlanabilmesi igin, veri seti iistiinde 6l¢ceklendirme yapilarak egitim
ve test verileri olarak ayristirma islemi yapilmistir. Bu islem i¢in yazilan kodlar Sekil 5.35°de

gosterilmistir.
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X

y
X egit,X test,y egit,y test = train test split(X,y,test size=0.2)

bilgi.drop ("sonuc",axis=1)

bilgi["sonuc"]

scaler = Scaler ()

scaler.fit (X egit)

train set scaled = scaler.transform(X egit)
test set scaled = scaler.transform(X test)

scaled X = scaler.transform(X)

Sekil 5.35. Veri iistiinde yapilan 6lgeklendirme islemi ve verilerin egitim-test verisi olarak
boliinmesi i¢in yazilan kodlarin ekran goriintiisii

Verilerin Ol¢eklendirilmesi islemi sonrasinda k katmanli ¢apraz dogrulama islemi,
6lceklenmis veriler lizerinde calistirilarak, tesadiifi basarilarin 6niine geg¢ilmesinin yani sira,
birden fazla egitim-test grubunda modelin performansina yonelik daha fazla bilgi elde
edilmigtir. Ayn1 zamanda iyilestirme ¢alismalarinda kullanabilmek adina hiper parametre
listesi de elde edilmistir. Bu islem i¢in yazilan kodlar ve sonuglari Sekil 5.36° da

gosterilmistir.

svc = SVC()

print (*svc.get params(),sep="\n")

from sklearn.model selection import KFold

from sklearn.model selection import cross val score

kfold = KFold(n splits=10)
sonuc = cross val score(svc, scaled X, y, cv=kfold, scoring='accurac
v')

print (sonuc.mean () )

C

break ties
cache size
class weight
coefO
decision function shape
degree

gamma

kernel

max iter
probability
random_state
shrinking
tol

verbose
0.6802

Sekil 5.36. K katmanli ¢capraz dogrulama islemi yazilan kodlar ve elde edilen sonuglarin
ekran goriintiisii
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Veri seti birden fazla etikete sahip oldugundan c¢ok sinifli bir siniflandirma problemini
¢oziim admna fonksiyon olusturulmustur. Bu fonksiyon ile sonuglarla ilgili olarak metrikler
iizerinden bilgiler elde edilecektir. Bu bilgiler arasinda her bir sinif tizerindeki bagarim adina

sonuglar da elde edilmistir. Yazilan fonksiyon ekran goriintiisii Sekil 5.37°de gosterilmistir.

def multi class classification(data X,data Y):

svec = SVC(C=1, kernel='linear')

clf = svc.fit(data X, data Y) #svm

predicted = cross val predict(clf, data X, data Y, cv=2)

print ("accuracy",metrics.accuracy score(data Y, predicted))

print ("fl score macro",metrics.fl score(data Y, predicted, avera
ge="'macro'))

print ("fl score micro",metrics.fl score(data Y, predicted, avera
ge='micro'))

print ("precision score",metrics.precision score(data Y, predicte
d, average='macro'))

print ("recall score",metrics.recall score(data Y, predicted, ave
rage='macro'))

print ("hamming loss",metrics.hamming loss(data Y, predicted))

print ("classification report", metrics.classification report (dat
a_ Y, predicted))

print ("jaccard similarity score", metrics.jaccard similarity sco
re(data Y, predicted))

print ("zero one loss", metrics.zero one loss(data Y, predicted))
return clf

Sekil 5.37. Cok sinifli problemin ¢éziimiine yonelik yazilan fonksiyonun ekran goriintiisii

Yazilan fonksiyon kullanildiginda yapilan egitim islemi ile elde edilen basarim skoru 0.6039
olmustur. Elde edilen skor ve sonuclar Sekil 5.37° da gosterilmistir. Basarim skoru

degerlendirildiginde, diisiik bir skor oldugunu diisiiniilmektedir.
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clf = multi class classification(X,y)

accuracy 0.6039

fl score macro 0.4040665746841251
f1l score micro 0.6039

precision score 0.5116696926966695
recall score 0.4389586856567782
hamming loss 0.3961

classification report precision recall fl-score
support
0 0.60 0.78 0.68 972
1 0.59 0.02 0.04 988
2 0.65 0.75 0.70 1997
3 0.42 0.46 0.44 1459
4 0.57 0.01 0.01 533
5 0.00 0.00 0.00 12
6 0.59 0.70 0.64 1247
7 0.67 0.79 0.73 2792
accuracy 0.60 10000
macro avg 0.51 0.44 0.40 10000
weighted avg 0.60 0.60 0.56 10000

jaccard similarity score 0.6039
zero one loss 0.3961

Sekil 5.38. Svc ile egitim isleminden sonra elde edilen sonuglar

Egitim islemi sonrasinda, karmasiklik matrisi olusturularak gercek verilerle tahmin
verilerinin oOrtiisme seviyeleri degerlendirilmistir. Karmasiklik matrisi ve 1s1 haritasi i¢in
yazilan kodlarin ekran goriintiisii Sekil 5.39°de, elde edilen karmasiklik matrisi ekran

goriintiisti Sekil 5.40°de, 1s1 haritasi ise Sekil 5.41° da gosterilmistir.
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y preds = clf.predict (scaled X)
print (confusion matrix(y preds,y))
sns.set (font scale=1.5)
def plot conf mat(y test, y preds):
fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 10))
ax = sns.heatmap (confusion matrix(y test, y preds),
annot=True,
cbar=False)
plt.xlabel ("True label")
plt.ylabel ("Predicted label™)

bottom, top = ax.get ylim()
ax.set ylim(bottom + 0.5, top - 0.5)
plot conf mat(y, y preds)

Sekil 5.39. Svc ile yapilan egitim sonras1 karmasiklik matrisi ve 1s1 haritasi elde etmek i¢in
yazilan kodlarin ekran goriintiisii

[[ 760 468 0 0 0 0 0 61]
[ 2 4 0 0 0 0 0 2]
[ 8 252 1499 331 126 0 33 47]
[ 103 115 166 682 104 12 173 243]
[ 0 0 2 0 8 0 0 0]
[ 0 0 0 0 0 0 0 0]
[ 38 50 89 174 55 0 894 224]
[ ol 99 241 272 240 0 147 221571

o 8 1le+02 38 61
- 2.5e+02.2e+02 50 99
~ 1. 3 89 2.4e+02

2

B m 3.3e+05.8e+02 1.7e+02.7e+02

2

S < 1.3e+021e+02 55

@

a.

1 12

=) 33 1.7e+02 8.9e+02 .5e+0

~ 47 2.4e+02 2.2e+ 028 =RHE]

0 1 2 3 4 5 6 7
True label

Sekil 5.41. Svc ile yapilan egitim sonucu elde edilen karmagiklik matrisi 1s1 haritasi ekran
goruntisu
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Sekil 5.41°daki 1s1 haritas1 incelendiginde, tahmin edilen degerler ve gergek degerler
arasindaki Ortiisme seviyelerinin diigiik oldugu gézlemlenmistir. Bu anlamda skoru daha iyi
hale getirebilmek adina GridSearchCV fonksiyonu ile en iyi parametrelerle islem tekrar

denenmistir. Bu islem i¢in yazilan kodlarin ekran goriintiisii Sekil 5.42.’da gosterilmistir.

def multi class classificationwGridSearchCV (data X,data Y):
param grid = {'C':[1,10,100,1000], 'gamma':[1,0.1,0.001,0.0001]
, 'kernel':['linear',6 'rbf'l}
svc = GridSearchCV (SVC(),param grid,refit = True, verbose=2)
clf svc.fit (data X, data Y) #svm
print (clf.best params )

print (clf.best score )

predicted = cross val predict(clf, data X, data Y, cv=2)

print ("accuracy",metrics.accuracy score(data Y, predicted))

print ("fl score macro",metrics.fl score(data Y, predicted, avera
ge="'macro'))

print ("fl score micro",metrics.fl score(data Y, predicted, avera
ge="'micro'))

print ("precision score",metrics.precision score(data Y, predicte
d, average='macro'))

print ("recall score",metrics.recall score(data Y, predicted, ave
rage="'macro'))

print ("hamming loss",metrics.hamming loss(data Y, predicted))

print("classification report\n", metrics.classification report(d
ata Y, predicted))

print ("jaccard similarity score", metrics.jaccard similarity sco
re(data Y, predicted))

print ("zero one loss", metrics.zero one loss(data Y, predicted))

return clf

clf = multi class classificationwGridSearchCV (scaled X,y)
[Parallel(n jobs=1)]: Done 160 out of 160 | elapsed: 13.2min
finished {'C': 1000, 'gamma': 0.1, 'kernel': 'rbf'} 0.873

Sekil 5.42. GridSearchCV fonksiyonu ile en iyi parametrelerle yapilan optimizasyon ve
egitim islemi i¢in yazilan kodlarin ekran goriintiisii

13.2 dakika siiren islem sonucunda elde edilen skor 0.873 olarak Slgiilmiistiir. Buna bagl
olarak elde edilen karmasiklik matrisi i¢in yazilan kodlarin ekran goriintiisii Sekil 5.43’de,

elde edilen karmasiklik matrisi ise Sekil 5.44°de gdsterilmistir.
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y preds = clf.predict (scaled X)
print (confusion matrix(y preds,y))

Sekil 5.43. Optimizasyon sonrasi yapilan egitim sonucu karmasiklik matrisi i¢in yazilan
kodlarmn ekran goriintiisii

[[ 787 42 11 S 8 0 8 9]
[ 17 705 25 3 5 0 4 2]
[ 19 38 1631 75 70 0 22 30]
[ 106 131 198 1241 114 10 136 116]
[ 2 5 18 3 167 1 3 10]
[ 0 0 1 0 0 0 1 0]
[ 9 13 34 61 15 0 1020 51]
[ 32 54 79 67 154 1 53 257471

Sekil 5.44. Optimizasyon sonrasi yapilan egitim sonucu karmagiklik matrisi ekran
goruntisu

Karmagiklik matrisinin okunmasini kolaylagtirmak adina 1s1 haritasi olusturma i¢in yazilan
kodlarin ekran goriintiisii Sekil 5.45°de, kodlarin ¢aligtirilmasi sonrasi elde edilen 1s1 haritasi

ekran goriintiisii ise Sekil 5.46’de gosterilmistir.

y preds = clf.predict (scaled X)
print (confusion matrix(y preds,y))

sns.set (font scale=1.5)

def plot conf mat(y test, y preds):
fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 10))
ax = sns.heatmap (confusion matrix(y test, y preds),
annot=True,
cbar=False)
plt.xlabel ("True label")
plt.ylabel ("Predicted label")

bottom, top = ax.get ylim()
ax.set ylim(bottom + 0.5, top - 0.5)

plot conf mat(y, y preds)
clf.best params

Sekil 5.45. Karmasiklik matrisi 1s1 haritasi elde etmek i¢in yazilan kodlarin ekran
goruntusu
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Sekil 5.46. Karmasiklik matrisi 1s1 haritasi

Sekil 5.46°de gosterilen 1s1 haritasi incelendiginde tahmin degerleri ve gercek degerler
arasindaki Ortiisme seviyelerinin diisiik oldugu noktalar gozlemlenmistir. Bu noktadan
hareketle veriler Olgeklenmis veriler ile tekrar egitim islemi gergeklestirilmistir.
Olgeklendirme islemi ile verilerin ayni araliklara getirilerek daha etkili egitim islemi
yapilmast hedeflenmistir. Egitim isleminin ardindan tekrar karmasiklik matrisi ve 1s1 haritasi
elde edilerek egitim islemi sonrasi tahmin degerlerinin ve gercek degerlerin ortiisme oranlari
yeniden degerlendirilmistir. Olceklendirilmis veri ile yapilan egitim ve karmagiklik matrisi
olusturmak i¢in yazilan kodlarin ekran goriintiisti Sekil 5.47° de, karmasiklik matrisi ekran

goriintlisii Sekil 5.48’ da, 1s1 haritasi ekran goriintiisii ise Sekil 5.49° de gosterilmistir.

svc = SVC(C=1000, gamma=0.1, kernel='rbf',6 probability=True,class weil
ght="'balanced')

svc.fit (train set scaled,y egit)

y _preds = svc.predict (scaled X)

print (confusion matrix(y preds,y))
plot conf mat(y, y preds)

Sekil 5.47. Olgeklenmis veri ile yapilan egitim islemi ve karmasiklik matrisi olusturmak
icin yazilan kodlarin ekran goriintiisii
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[[ 858 44 50 38 10 0 21 53]
[ 23 810 111 15 6 0 12 41]
[ 11 13 1547 41 17 0 11 34]
[ 52 67 156 1281 32 2 84 106]
[ 14 28 73 36 444 1 35 118]
[ 0 1 1 1 0 8 0 0]
[ 7 13 35 38 11 1 1069 60]
[ 7 12 24 9 13 0 15 238011

Sekil 5.48. Olgeklenmis veri ile yapilan egitim sonrasi elde edilen karmasiklik matrisi
ekran goriintiisii

B.6e+02 23 11 52
44 8.1e+02 13 67
50 1,1e+0.5e+03.6e+02
38 41 1.3e+03 36

17 32 4.4e+02

Predicted label

12 11 84 =5 1Xle+03

41 34 1.1e+024.2e+02

0 1 2 3 4 5 6 7
True label

Sekil 5.49. Olgeklenmis veri ile yapilan egitim sonrasi elde edilen karmasiklik matrisi 1s1
haritas1 ekran goriintiisii

Olgeklenmis veri ile yapilan egitim sonra basarim skorlarmi goriintiileyebilmek i¢in yazilan

kodlarin ekran goriintiisii Sekil 5.50° de gosterilmistir.
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from sklearn.metrics import precision score,recall score,fl score,ac
curacy score
accuracy_ score(y,y_preds)

0.8397
recall score(y,y preds,average="weighted")
0.8397
precision score(y,y preds,average="micro")
0.8397

fl score(y,y preds,average="micro")
0.8396999999999999

Sekil 5.50. Olgeklenmis veri ile yapilan egitim sonucu skorlar1 gériintiilemek igin yazilan
kodlarin ekran goriintiisii

Olgeklenmis veri ile yapilan islemler sonrasinda basarim skoru 0.8397 olarak elde edilmistir.
Model yiiksek skor almis olmasina karsin, Sekil 5.44’de goriilen karmasiklik matrisinde
gergek veriler ve tahmin edilen veriler arasindaki uyumun diisiik olmasi nedeniyle,
Olgeklendirilmis veri ustiinden egitim gerceklestirilerek tekrar Sekil 5.48° da goriilen
karmasiklik matrisi ve Sekil 5.49’ de goriilen 1s1 haritasi elde edilmistir. Elde edilen tablolar
incelendiginde, dlgeklenmis veri ile yapilan islemdeki tahmin degerleri ve gercek degerlerin
Ortiisme oranlarinin daha yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Bu da, makine 6grenmesi

stireclerinde veri 6l¢eklenmesinin gerekliligini ortaya koymaktadir.

Bu noktaya kadar yapilan ¢aligmalardan elde edilen bulgular on bin satirlik veri seti listiinden
ortaya cikarilmigtir. Makine 6grenmesi model se¢imi yol haritasi incelendiginde, yiiz bin
satir verinin Ustiinde bulunan veri setleri i¢cin oncelikle olasiliksal dereceli azalma yontemi,

calismadig1 durumda ise ¢ekirdek yaklasimi yonteminin kullanilmasi 6nerilmektedir.

Bu dogrultuda, boliim 4.1°de anlatilan sentetik veri seti iiretim siiregleri tekrar isletilerek yiiz
bin on satirlik bir veri seti elde edilmistir. Elde edilen veri seti ile olasiliksal dereceli azalma
yontemi ve ¢ekirdek yaklagimi yontemleri ile egitim siirecleri isletilerek model

performanslar1 degerlendirilmistir.

5.2.4. Olasiliksal dereceli azalma siniflandiricis1 (Stochastic gradient descent- Sgd)
icin gelistirilen kodlar ve sonuglari

Olasiliksal dereceli azalma siniflandiricisi ile ¢alisabilmek adina, Sekil 5.51°de goriilen ilgili

kiitiiphaneler tanimlanarak veri seti yiiklenmistir.
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from
from
from
from
from
from
from
ve

bilgi

import
import
import
import

sklearn
sklearn
sklearn
sklearn
sklearn
sklearn

numpy as np
pandas as pd

matplotlib.pyplot as plt

seaborn as sns

gmatplotlib inline

.linear model import SGDClassifier

.preprocessing import MinMaxScaler,StandardScaler

.model selection import RandomizedSearchCV,GridSearchCV
.metrics import confusion matrix,classification report
.metrics import precision score,recall score,fl score

.model selection import train test split,cross val score

sklearn.metrics import roc curve,plot confusion matrix,plot roc cur

= pd.read csv("datal00010.csv")

Sekil 5.51. Sgd siniflandiricist i¢in gerekli olan kiitiiphaneler ve veri setinin yliklenmesi

icin yazilan kodlarin ekran goriintiisii

Yiiz bin on satirlik veri setinin yliklenerek ilk bes ve son bes satir 6rnegi ekran goriintiisii

Sekil 5.52°de gosterilmistir.

100005
100006
100007
100008

100009

yukseklik tasiyici kullanim durum hasar

30
57
45
27

3

30
60
12
36
27

100010 rows = 13 columns

1 6 1 1 5 0 0
5 1 0 2 80 0 1
4 6 1 3 45 0 0
4 2 1 3 15 0 1
5 6 1 2 65 1 1
2 5 1 3 70 0 1
1 3 1 3 25 0 0
4 1 1 3 75 0 1
5 1 1 1 45 1 0
4 4 1 2 100 0 0

39
69
43
75
60

67
44
48
79

73

komsu kamubina sudogalgaz pgurultu toz

3
2

2

415

338
290
435

330

469

titresim yolmesafe

90
40
15

5
75

45

100

Sekil 5.52. 100010 satirlik veri setinin ilk bes ve son bes 6rnegi ekran goriintiisii

Verilerin egitime hazirlanabilmesi i¢in, dlgeklendirme yapilarak egitim ve test verileri olarak

ayristirma islemi yapilmistir. Bu islem icin yazilan kodlarin ekran goriintiisii Sekil 5.53’de

gosterilmistir. Test verileri, tiim veri setinin ylizde 20’si olarak belirlenmistir.
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X

y
X egit,X test,y egit,y test = train test split(X,y,test size=0.2)

bilgi.drop ("sonuc",axis=1)

bilgi["sonuc"]

scaler = StandardScaler ()
scaler.fit (X egit)
train set scaled = scaler.transform(X egit)

test set scaled = scaler.transform(X test)
scaled X = scaler.transform(X)

Sekil 5.53. Veri iistiinde yapilan 6lgeklendirme islemi ve verilerin egitim-test verisi olarak
boliinmesi ekran goriintiisii

Verilerin 6l¢eklendirilip egitim ve test verileri olarak ayristirilmasindan sonra, SGD ile
egitim islemi gerceklestirilmistir. Egitim isleminde loss parametresinin degeri “hinge”
olarak belirtilmistir. Bu deger, SGD smiflandiricisinin varsayilan degeri olmakla birlikte
linear SVM modelinin kullanilacagini belirtmektedir. Bu modelin kullanilmasinin amaci,
bina verilerinin 6rnek sayisinin arttirilmastyla birlikte svm’in ¢ok sayida veride daha iyi
egitim performansi gostermesidir. SGD, bir makine 6grenmesi modeli degil, bir modelin
egitimi i¢in kullanilan yontemlerden birisidir (Pedregosa ve digerleri, 2011). Veri setinin

egitimi iglemi i¢in yazilan kodlarin ekran goriintiisii Sekil 5.54° de gosterilmistir.

SGDC = SGDClassifier (loss="hinge", penalty="12", max iter=5)
SGDC.fit (X,vy)
SGDClassifier (alpha=0.0001, average=False, class weight=None,
early stopping=False, epsilon=0.1, eta0=0.0,
fit intercept=True,
11 ratio=0.15, learning rate='optimal', loss='hinge',
max iter=5,
n iter no change=5, n_ jobs=None, penalty='l2",
power t=0.5,
random_ state=None, shuffle=True, tol=0.001,
validation fraction=0.1, verbose=0, warm start=False)

Sekil 5.54. SGD Siniflandirici ile egitim islemi kodlar1 ekran goriintiisii

Egitim isleminin sonuglanmasi ile elde edilecek tahmin basarim skoru degerinin daha ytiksek
¢cikmasi adina RandomizedSearchCV fonksiyonu ile parametre se¢imi yapilarak, en yiiksek

basarim skoru aranmustir.
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from scipy.stats import randint,norm,uniform

param dist = {"alpha": uniform(scale=0.01),
"lOSS" : ["hinge", "log"] ,
"penalty": ["none", "ll", "12"]}

sgd clf = SGDClassifier ()

sgd random = RandomizedSearchCV(estimator = sgd clf, param distribut
ions = param dist,n iter=10)

sgd random.fit (train set scaled, y egit)

RandomizedSearchCV (cv=None, error score=nan,

estimator=SGDClassifier (alpha=0.0001, average=False,
class_weight=None,
early stopping=False, epsilon=0.1,
eta0=0.0, fit intercept=True,
11 ratio=0.15,
learning rate='optimal',
loss='hinge', max iter=1000,
n_iter no change=5, n_ jobs=None,
penalty='12"', power t=0.5,
random state=None, shuffle=True,
tol=0.001, validation fraction=0.1,
verbose=0, warm start=False),

iid='deprecated', n iter=10, n jobs=None,

param distributions={'alpha':
<scipy.stats. distn infrastructure.rv frozen object at 0x7fb4c68238d0>,
'loss': ['hinge', 'log'l],
'penalty': ['none', '11', '12']},

pre dispatch='2*n jobs', random state=None, refit=True,
return train score=False, scoring=None, verbose=0)

Sekil 5.55. RandomizedSearchCV fonksyionu ile en uygun parametrelerin secilerek
basarim skorunu arttirmak adina yazilan kodlarin ekran goriintiisii

RandomizedSearchCV fonksiyonu, hiperparametre optimizasyonlarinda rastgele olarak
secim yapmasindan dolay1 ¢aligma performans: yiiksek bir optimizasyon teknigi olarak
degerlendirilmektedir. Bununla birlikte tiim parametreleri se¢gmediginden, en yiiksek
basarim skorunu elde edebilecek parametreleri segcme garantisi bulunmamaktadir. Bu
nedenlerden dolayi tiim parametreleri tek tek deneyebilmek adina, ¢alisma performans: daha
diisitk de olsa Sekil Sekil 5.56° de goriilen GridSearchCV fonksiyonu ¢alistirilarak da
optimizasyon saglanmistir. Hiperparametre optimizasyonu ile ilgili detaylar boliim 5.2.1°de

anlatilmistir.
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param grid = {
"alpha": [0.0001, ©0.001, ©0.01, 0.1, 1, 10, 1007,
"loss":["hinge","log"],
"penalty": ["none", "11", "12"]}

sgd clf = SGDClassifier ()
sgd grid = GridSearchCV (estimator = sgd clf, param grid=param grid)
sgd grid.fit(train set scaled, y egit)

GridSearchCV (cv=None, error score=nan,
estimator=SGDClassifier (alpha=0.0001, average=False,
class weight=None, early stopping=False,
epsilon=0.1, eta0=0.0, fit intercept=True,
11 ratio=0.15, learning rate='optimal',
loss="hinge', max iter=1000,
n _iter no change=5, n_ jobs=None,
penalty="'12"', power t=0.5,
random state=None, shuffle=True, tol=0.001,
validation fraction=0.1, verbose=0,
warm start=False),
iid='deprecated', n_ jobs=None,
param grid={'alpha': [0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 1007,
'loss': ['hinge', 'log'],
'penalty': ['none', '11', '12']},
pre dispatch='2*n jobs', refit=True, return train score=False,
scoring=None, verbose=0)

sgd _random.best score ,sgd random.best estimator ,sgd random.best params

(0.5427457387462841,

SGDClassifier (alpha=0.0028626773138695017, average=False, class weight=None,
early stopping=False, epsilon=0.1, eta0=0.0, fit intercept=True,
11 ratio=0.15, learning rate='optimal', loss='log',

max_ iter=1000,
n_iter no change=5, n jobs=None, penalty='none',K power t=0.5,
random_ state=None, shuffle=True, tol=0.001,
validation fraction=0.1, verbose=0, warm start=False),

{'alpha': 0.0028626773138695017, 'loss': 'log', 'penalty': 'none'})

sgd grid.best score ,sgd grid.best estimator ,sgd grid.best params

(0.5523822950979324,

SGDClassifier (alpha=0.1, average=False, class weight=None,

early stopping=False,
epsilon=0.1, eta0=0.0, fit intercept=True, 11 ratio=0.15,
learning rate='optimal', loss='log', max iter=1000,
n_iter no change=5, n jobs=None, penalty='none',6 power t=0.5,
random state=None, shuffle=True, tol=0.001,
validation fraction=0.1, verbose=0, warm start=False),

{'alpha': 0.1, 'loss': 'log', 'penalty': 'none'})

Sekil 5.56. GridSearchCV fonksiyonu kullanilarak en iyi parametre se¢imi i¢in yazilan
kodlar ve sonuglariin ekran goriintiisii
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Verilerin dlgeklendirilip, en iyi parametrelerin se¢imi sonrasinda yapilan egitim ile elde
edilen yikim teknigi tahminleri ve veri setinde bulunan gergek degerlerin ortiisme oranlarini
gorebilmek amaciyla Sekil 5.58°de goriilen karmasiklik matrisi ve Sekil 5.60°da goriilen 1s1

haritas1 olusturulmustur.

model = sgd grid.best estimator

y _preds = model.predict (X)
print (confusion matrix(y preds,y))

Sekil 5.57. Karmasiklik matrisi olusturmak i¢in yazilan kodlarin ekran goriintiisii

[[ 0 0 0 0 0 0 0 0]
[ 0 0 0 0 0 0 0 0]
[ 3698 1746 341 0 127 0 256 0]
[ 5785 8009 19218 14711 5118 168 24759 8957]
[ 0 0 0 0 0 0 0 0]
[ 0 0 0 0 0 0 0 0]
[ 0 0 0 0 0 0 0 0]
[ 17 63 39 46 667 0 3223 3062711

Sekil 5.58. Elde edilen karmasiklik matrisi ekran goriintiisii

Sekil 5.57° da goriilen karmagiklik matrisinin 1s1 haritasi da olusturulmustur. Is1 haritasi

olusturmak i¢in yazilan kodlarin ekran goriintiisti Sekil 5.59° de gosterilmistir.

sns.set (font scale=1.5)
def plot conf mat(y test, y preds):
fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 10))
ax = sns.heatmap (confusion matrix(y test, y preds),
annot=True,
cbar=False)
plt.xlabel ("True label")
plt.ylabel ("Predicted label")

bottom, top = ax.get ylim()
ax.set ylim(bottom + 0.5, top - 0.5)
plot conf mat(y, y preds)

Sekil 5.59. Karmasiklik matrisi 1s1 haritast olusturmak icin yazilan kodlarin ekran
goruntisu

Kodlarin calistirilmasinin ardindan elde edilen karmasiklik matrisi 1s1 haritasi ekran

goriintlisti Sekil 5.60° de goriilmektedir.
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Sekil 5.60. Optimizasyon sonrasi elde edilen karmasiklik matrisi 1s1 haritasi

from sklearn.metrics import precision score,recall score,fl score,ac
curacy score

accuracy_score(y,y_preds)
0.18112188781121888

recall score(y,y preds,average="weighted")
0.18112188781121888

precision score(y,y preds,average="micro")
0.18112188781121888

fl score(y,y preds,average="micro")
0.18112188781121888

Sekil 5.61. Optimizasyon sonrasi sgd siniflandirici ile elde edilen basarim skorlar1

Sekil 5.61 incelendiginde optimizasyon sonrasi yapilan egitim islemi sonrasinda elde edilen
basarim skoru 0.1811 olmustur ve diisiik bir basarim skoru olarak degerlendirilmistir. Sekil
5.60’ daki karmagiklik matrisi 1s1 haritasi incelendiginde de, diisiik basarim skorunun etkileri

tahmin ve ger¢ek degerler arasindaki ortiisme diizeylerinden gozlemlenebilmektedir.

Uretilen veri seti temelinde olasiliksal dereceli azalma siniflandiricisi ile elde edilen
bulgularin, yikim teknikleri se¢iminde kullanilamayacagi goriildiiglinden, ayni veri seti

onerilen son yontem olan ¢ekirdek yaklagimi yontemi denenmistir.
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5.2.5. Cekirdek yaklasimi (Kernel approximation) i¢in gelistirilen kodlar ve sonuglari
Cekirdek yaklasimi, destek vektor siniflandiricist gibi ¢ekirdek eslesmesi kullanan

modellerin bliyiik veriler tizerinden ortiik islemler yapmasi yerine agik eslesme yaparak daha

verimli sonuglar elde edilmesini amaglamaktadir.

Bu yaklagimin kullanilmasinda gerekli olan kiitiiphaneler Sekil 5.62 ve Sekil 5.63” deki

ekran goriintiilerinde gosterilmistir.

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

import pandas as pd
from time import time

Sekil 5.62. Cekirdek yaklasimi standart kiitiiphaneleri kullanmak i¢in yazilan kodlarin
ekran gorilintiisii

from sklearn import svm, pipeline

from sklearn.kernel approximation import (RBFSampler,Nystroem)
from sklearn.decomposition import PCA

from sklearn.model selection import train test split

from sklearn.preprocessing import StandardScaler as Scaler
import seaborn as sns

Sekil 5.63. Siniflama modellerinin ve performans metrikleri i¢in kullanilacak
kiitliphanelerin eklenmesi igin yazilan kodlarin ekran goriintiisii

Déniistiiriictiler, kompozit bir model olusturmak i¢in kullanilmaktadirlar. Bu model,
icerisinde siniflandirici ya da regresor tipinde tahminden edicileri barindirmaktadir. Bu
kompozit modelin elde edilmesinde pipeline siklikla kullanilmaktadir. Bir bagka ifadeyle
pipeline birden fazla tahmin ediciyi bir seferde zincirleme ¢alistirmak icin kullanilmaktadir.
Cekirdek yaklagimi hakkinda ¢ok fazla deneysel calisma olmadigindan mevcut ¢alismanin

kesin ¢ekirdek yontemleriyle karsilastirilmasi 6nerilmektedir.

from google.colab import drive

drive.mount ('/content/drive')
bilgiDf = pd.read csv("datal00010.csv")

Sekil 5.64. Veri setinin yiliklenmesi i¢in kullanilan kodlarin ekran goriintiisii
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Veri setinin yliklenmesinin ardindan etiketlerin veri setinden ayristirilip 6lgeklendirilerek
egitim ve test verileri elde edilmistir. Bu islem i¢in yazilan kodlar Sekil 5.65° de

gosterilmistir.

X

Y
egitimDf X, testDf X,egitimDf y,testDf y = train test split(X,y,test s

bilgiDf.drop ("sonuc",axis=1)

bilgiDf["sonuc"]

ize=0.2)

scaler = Scaler ()

scaler.fit (X)

egitimDf X scaled = scaler.transform(egitimDf X)
testDf X scaled = scaler.transform(testDf X)

kernel svm = svm.SVC (gamma=.2)

linear svm = svm.LinearSVC()

Sekil 5.65. Etiketlerin veri setinden ayristirilip 6lgeklendirilerek egitim ve test verisinin
elde edilmesi i¢in yazilan kodlarin ekran goriintiisii

Verilerin Ol¢eklendirilerek egitim ve test verilerinin edilmesinin ardindan kompozit bir
model olusturulmustur. Sekil 5.66’de goriilen kodlar ile gelistirilen bu model ile zincirleme

Sekilde tahmin ediciler belirlenmistir.

feature map fourier = RBFSampler (gamma=.2, random state=1)
feature map nystroem = Nystroem(gamma=.2, random state=1)
fourier approx svm = pipeline.Pipeline ([ ("feature map", feature map f
ourier),

("svm", svm.LinearSVC())])
nystroem approx svm = pipeline.Pipeline ([ ("feature map", feature map_
nystroem),

("svm", svm.LinearSVC())])

Sekil 5.66. Kernel approximation ile linear svc iizerinden pipeline ile kompozit bir model
olusturmak icin yazilan kodlarin ekran goriintiisti

Pipeline kompozit bir model olusturulmasinin ardindan, Linear Svc ve cekirdek yaklagimi

kullanilarak Sekil 5.67°da kodlar1 goriilen egitim islemi gergeklestirilmistir
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kernel svm time = time()
kernel svm.fit(egitimDf X scaled,egitimDf y)

kernel svm score = kernel svm.score (testDf X scaled, testDf y)
kernel svm time = time() - kernel svm time
linear svm time = time ()

linear svm.fit (egitimDf X scaled, egitimDf y)
linear svm score = linear svm.score (testDf X scaled, testDf y)

linear svm time = time() - linear svm time

Sekil 5.67. Linear svc ve ¢ekirdek yaklagimiyla verilerin amaciyla yazilan kodlarin ekran
goruntisu

feature map n components ile hesaplanan 6zellik sayisinin ve kullanilan 6zellik sayisi

degistirilerek olusturulan kompozit modellerin bagarimi arttirilmaya ¢aligilmistir.

sample sizes = 100 * np.arange(l, 10)
fourier scores = []
nystroem scores = []
fourier times = []
nystroem times = []
feature map comp = []
adim = 0
for D in sample sizes:
feature map comp.append (D)
fourier approx svm.set params (feature map n components=D)
nystroem approx svm.set params (feature map n components=D)
start = time ()
nystroem approx svm.fit (egitimDf X scaled, egitimDf y)
nystroem times.append(time() - start)
start = time ()
fourier approx svm.fit(egitimDf X scaled, egitimDf y)
fourier times.append(time () - start)
fourier score = fourier approx svm.score (testDf X scaled, testDf y)
nystroem score = nystroem approx svm.score (testDf X scaled, testDf

nystroem scores.append(nystroem score)

fourier scores.append(fourier score)

Sekil 5.68. Kompozit modellerin basariminin arttirimi i¢in yazilan kodlarin ekran
goruntusu

Bagarim arttirma isleminden sonra elde edilen skorlar yazdirilmistir.
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print (nystroem scores)
print (fourier scores)
print (feature map comp)

[0.5357, 0.58475, 0.6108, 0.6287, 0.6405, 0.64905, 0.65705, 0.6634,

0.6681]

[0.4121, 0.48145, 0.53065, 0.55065, 0.57195, 0.59055, 0.61115, 0.62095,
0.61815]

[1oo, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900]

Sekil 5.69. Basarim arttirimindan sonra elde edilen skorlar

Sekil 5.69° da goriilen elde edilen skorlar incelendiginde, nystorem yontemi ile alinan skor
0.6681, fourier yontemi ile alinan skor 0.6181 olmustur. Bu basarim skorlarinin yikim

teknikleri se¢cimi konusunda karar destegi vermek i¢in yeterli olmadigi karar1 verilmistir.

Olusturulmus kompozit modeller ile bu modellerin dogal hallerinin egitim siirecinde zaman

ve skor bakimindan karsilastirilmasi yapilmistir.
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plt.figure (figsize=(16, 4))

accuracy = plt.subplot(121)

sns.set (font scale=1)

# second y axis for timings

timescale = plt.subplot (122)

accuracy.plot (sample sizes, nystroem scores, label="Nystroem approx.
kernel")

timescale.plot (sample sizes, nystroem times, '--

', label="Nystroem approx. kernel')

accuracy.plot (sample sizes, fourier scores, label="Fourier approx. ke
rnel™)
timescale.plot (sample sizes, fourier times, '--',

label="Fourier approx. kernel')
# horizontal lines for exact rbf and linear kernels:
accuracy.plot ([sample sizes[0], sample sizes[-1]],

[linear svm score, linear svm score], label="linear svm
")
timescale.plot ([sample sizes[0], sample sizes[-1]],

[linear svm time, linear svm time], '--

', label='linear svm')

accuracy.plot ([sample sizes[0], sample sizes[-1]],

[kernel svm score, kernel svm score], label="rbf svm")
timescale.plot ([sample sizes[0], sample sizes[-1]],

[kernel svm time, kernel svm time], '--
', label="rbf svm')
# vertical line for dataset dimensionality = 64
accuracy.plot ([64, 64], [0.7, 1], label="n features")
# legends and labels
accuracy.set title("Classification accuracy")
timescale.set title("Training times")
accuracy.set xlim(sample sizes[0], sample sizes[-1])
accuracy.set xticks(())
accuracy.set ylim(np.min (fourier scores), 1)
timescale.set xlabel ("Sampling steps = transformed feature dimension"
)
accuracy.set ylabel ("Classification accuracy")
timescale.set ylabel ("Training time in seconds")
accuracy.legend(loc="best')
timescale.legend(loc="best')
plt.tight layout ()
olt.show ()

Sekil 5.70. Kompozit modellerin egitim siireglerinde zaman ve skor agisindan
karsilagtirmalar1 amaciyla yazilan kodlarin ekran goriintiisii
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Sekil 5.71. Siniflandirma dogruluk grafigi ekran goriintiisii
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Sekil 5.72. Egitim stireleri grafigi ekran goriintiisii

Sekil 5.71 ve Sekil 5.72°de gosterilen grafikler incelendiginde cekirdek yaklasimindan
kullanilan Nystroem ve Fourier yontemlerinin, Nystroem yontemi, temelinde rbf kullaniyor
olmasina ragmen svm modeline gore skor anlaminda basarili olamamistir. Ancak svm 'in

stiresinin biiyiikliigii dikkate deger olarak gdzlemlenmektedir.

Elde edilen mevcut kompozit modellerin basarimi, veri setindeki gergek sonuglarla
karsilastirilmistir. Bu karsilagtirma igin karmasiklik matrisi 1s1 haritalar1 kullanilmistir.
Fourier yontemi kullanilarak elde edilen bagarim karsilagtirmalar1 amaciyla yazilan kodlarin

ekran goriintiisii Sekil 5.73” de gdsterilmistir.
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y preds = fourier approx svm.predict (testDf X scaled)

from sklearn.metrics import confusion matrix
sns.set (font scale=1.5)

def plot conf mat(y test, y preds):

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 10))

ax = sns.heatmap(confusion matrix(y test, y preds),
annot=True,
cbar=False)

plt.xlabel ("True label")

plt.ylabel ("Predicted label")

bottom, top = ax.get ylim()
ax.set ylim(bottom + 0.5, top - 0.5)

plot conf mat (testDf y, y preds)

fourier approx svm.set params (feature map n components=900)

Sekil 5.73. Fourier yontemi kullanilarak elde edilen basarim karsilagtirmalart amaciyla

yazilan kodlarin ekran goriintiisii
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Sekil 5.74. Fourier yontemi kullanilarak elde edilen basarim karsilagtirmalari 1s1 haritasi

Nystrom yontemi kullanilarak elde edilen basarim karsilastirmalari amaciyla yazilan

kodlarin ekran goriintiisii Sekil 5.74” de gosterilmistir.
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nystroem approx svm.set params (feature map n components=900)

y _preds = nystroem approx svm.predict (testDf X scaled)

import seaborn as sns

from sklearn.metrics import confusion matrix
sns.set (font scale=1.5)

def plot conf mat(y test, y preds):

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 10))

ax = sns.heatmap(confusion matrix(y test, y preds),
annot=True,
cbar=False)

plt.xlabel ("True label")

plt.ylabel ("Predicted label")

bottom, top = ax.get ylim()
ax.set ylim(bottom + 0.5, top - 0.5)

plot conf mat (testDf y, y preds)

Sekil 5.75. Nystrom yontemi kullanilarak elde edilen basarim karsilastirmalar1 amaciyla
yazilan kodlarin ekran goriintiisii
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Sekil 5.76. Nystrom yontemi kullanilarak elde edilen bagsarim karsilastirmalari 1s1 haritasi
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Cekirdek yaklasimi hesaplama yontemlerinden olan fourier ve nystrom yontemlerinden elde
edilen sonugclara iliskin Sekil 5.74 ve Sekil 5.76’ deki karmasiklik matrisi 1s1 haritalari
incelendiginde, veri setinde etiketlenmis gercek degerler ile tahmin edilen degerler
arasindaki Ortlisme seviyesinin diisiik oldugu goézlemlenmistir. Bunun sebebi, nystrom
yontemi yapilan egitim sonucunda basarim skoru olarak 0.6681, fourier yontemi ile yapilan

egitim sonucunda elde edilen bagarim skorunun 0.6181 oldugu sdylenebilir.

Veri seti iistiinde yapilan egitim islemlerinden elde edilen bulgulara gore, veri sayisinin on
bin satir oldugunda, k en yakin komsu algoritmasi ile en iyi sonucun alindigi
gozlemlenmistir. Elde edilen bu bulgu ile, k en yakin komsu modeli kayit edilerek web

tabanli bir yazilim ile entegre edilmistir.

5.3. Web Tabanh Yapay Zeka Destekli Yikim Karar Destek Uygulamasi

Y1kim uzmanlar1 tarafindan mobil, masaiistii, tablet farketmeksizin platform bagimsiz olarak
veri girisi yapilarak yikim karari 6nerileri yapilabilmesi amaciyla bir web tabanli yapay zeka
destekli yikim karar destek uygulamasi gelistirilmistir. Bu boliimde uygulama gelistirme

asamalari belirtilmistir.

5.3.1. Web tabanl uygulama temelinde kullanilacak makine 6grenmesi modeli

Boliim 5.2 de, tiretilen sentetik veri setinin i¢inde bulunan verilerin niteligine uygun makine
ogrenmesi modelleri ve yontemleri incelenmistir. Elde edilen bulgular 1s18inda, veri
setindeki verilerle yapilan egitimler sonucunda en yiiksek tahmin bagsarim skorunun k en
yakin komsu algoritmasi ile elde edildigi gézlemlenmistir. Bu noktada gelistirilen web
uygulamasinin karar destek temelinde k en yakin komsu algoritmasi ile elde edilen model

kullanilmastir.

5.3.2. Web tabanh uygulama gelistirmede kullanilan teknolojiler

Bu boliimde web tabanli uygulama gelistirilirken kullanilan teknolojiler ve yazilim dilleri

ele alinmuastir.
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Uygulama ara viiziinde kullanilan diller

Html

Uygulama ara yiiziinde temel olarak HTML (Hyper Text Markup Language) kullanilmistir.

Html dili, web’ in isaretleme dilinin her zaman html olmasindan dolayidir. Html, sistematik
olarak bilimsel dokiimanlarin gelistirilmesi ic¢in kullanilsa da, yillar igerisinde bir¢ok
dokiiman tipi i¢in kullanilabilir hale gelmistir ve web tizerinde kullanilmaktadir (Hickson ve
Hyatt, 2011). Bu ¢erceveden bakildiginda web igin ara yiiz gelistirme standardinin html

oldugu sodylenebilir. Html ile bir web ara yiiziiniin temel yapis1 olusturulmaktadir.

Html’in gelisimi i¢inde, Html 5 siiriimii ile birlikte platform bagimsiz ve vektorel grafikler
gibi acgik bigimli dosyalar1 desteklemektedir. Bununla birlikte, gelistiriciler de eklentilere
gerek duymaksizin zengin igerikli web ara yiizleri gelistirebilmektedirler (Vaughan-Nichols,
2010).

Css

Html ile olusturulan ara yiiz ¢atisinin renklendirilmesi, boyutlandirilmasi, yazi tiplerinin
belirlenmesi, iceriklerin konumlandirilmasi i¢in kullanilan dile Css (Cascading style sheets)

denilmektedir.

[lk bakista css basit bir dil olarak gériinmekle birlikte, yazim kurallari agisindan bakildiginda
gercekten basit bir dildir. Temel anlamda stil sayfalari, stil kurallarindan olusan bir biitlindiir.
Html’deki elementler i¢in her stil kuralinin bir secicisi vardir ve elementlerin bu stilleri

uygulamasini saglarlar (Geneves, Layaida ve Quint, 2012).

Uygulama arayiizlinlin tasariminda duyarli tasarim teknikleri kullanilmistir. Duyarlt
tasarimlar, uygulamanin kullanildigi cihaz farketmeksizin her ekran boyutunda sorunsuz
kullanilabilmesini saglamaktadir. Duyarli tasarim gelistirmek i¢in de css kurallar1 ve

javascript kullanilmigtir.

Javascript ve Jquery
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Javascript, web uygulamalarinda kullanici etkilesimi, dinamik igerikler, animasyonlar

olusturmak i¢in kullanilan bir dildir.

Kullanicilarin html dokiimanlari igerisinde dogrudan yazilabilmektedir. Javascript yazim
kurallari, Java programlama diline benzemektedir. Javascript ile olay tabanli programlama
yapilabilmekle birlikte sinif yazmadan nesneler olusturmak da miimkiindiir (Goodman,
2007: 17). Javascript’in bu imkanlar1 sayesinde her html elementine erisilebilir ve elementler

iistiinde istenilen degisiklikler yapilabilmektedir.

Her ne kadar javascript yazimi kolay da olsa, sik kullanilan islemlerin daha hizli
gerceklestirilebilmesi icin gelistirilen kiitliphane, Jquery kiitiiphanesidir. Jquery kiitiiphanesi
icerisinde javascript diliyle gelistirilmis fonksiyonlar bulunmaktadir ve sik yapilan script
islemlerinin hizli bir Sekilde yapilmasi saglanmaktadir. Jquery ile uygulama gelistirmede
kod gelistirme hizli da olsa, yapilan islemler dogrudan javascript ile yazildiginda daha
performansli  ¢alisabilmektedir. Bunun nedeni, jquery kiitiiphanesi igerisindeki
fonksiyonlarin kullanilabilmesi i¢in Oncelikle kiitliphanenin yiiklenmesi, sonrasinda

fonksiyonlarin ¢agirimlariin yapilmasidir.

Web tabanli uygulamada kullanilan programlama dili

Web tabanli uygulamanin arka planinda calisarak veri islemlerini yapan programlama dili

olarak python programlama dili kullanilmustir.

Python programlama dili, iist seviye, nesne yonelimli ve agik kaynakli bir programlama dili
olarak hizli program gelistirmek i¢in tasarlanmistir (Lutz, 2001: 1). Bilgisayarlar yalnizca
makine dilinden anlamaktadirlar. Makine dili kullanarak bilgisayar programlar gelistirmek
cok zor oldugundan, programlama dilleri gelistirilmistir. Her programlama dilinin makine
diline doniistiiriilmesini saglayan derleyicileri vardir, python programlama dili i¢inse bu

islen python yorumlayicisi tarafindan yapilmaktadir (Zelle, 2004: 9).

Python programlama dilinin hizli gelistirmeye imkan saglayan yapisi, boliim 5’de anlatilan
makine dili kiitiiphanelerinin de bu dil ile gelistirilmesinden dolay1, web tabanli uygulama

gelistirilirken de python programlama dili kullanilmigtir. Bu sayede, makine dgrenmesi
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algoritmalarindan elde edilen egitilmis verilerin yine ayni dil ile kayit edilerek web tabanl

uygulamada kullanilabilir hale getirilmesinde kolaylastirict bir unsur olmustur.

Web tabanli uygulama, python programlama dili ile django c¢atis1 kullanilarak
gelistirilmistir. Django catisi, blinyesinde web uygulamalar1 gelistirmek i¢in kullanilan

bilesenler bulundurmaktadir.

Django c¢atist kullanilarak iist seviye web uygulamalari az sayida satir kod yazilarak
gerceklestirilebilir.  Django kullanimi basit, etkili ve esnektir. Bu nedenlerle python
programlama dili ile web uygulamalar1 gelistirmede olduk¢a etkin bir Sekilde

kullanilmaktadir. (Forcier, Bissex, ve Chun, 2008: 6).

Veritabani

Kaydedilen yikim teknikleri bilgilerini saklamak adina veritabani olarak Sqlite veritabani

kullanilmustir.

Sqlite, iligkisel bir veritabani yonetim sistemidir. Her ne kadar isminde “lite” da gecse, bu
kelime ile anlatilmak istenen Ozelliklerinin azhigr degil, hafif gereksinimlerinin
olmasindandir. Sqlite, kurulum i¢in bir sunucu gerektirmezken tek basina bir dosya olarak
saklanabilmektedir. Kullanimi icinse herhangi bir konfiglirasyon yapmaya gerek
bulunmazken ayni1 zamanda calisirken de diisiik sistem kaynaklar1 kullanmaktadir (Kreibich,

2010: 1-2).

5.3.3. Veri tabanina yeni yikim verileri giris yontemi

Makine 6grenmesi siireclerinden gegirilerek elde edilen egitilmis veriler, olusturulan veri
tabanina kaydedilmistir. Bu veriler, regiilasyonlara ve uzman goriislerine dayal goriislerle
sentetik olarak tretilip, egitim siire¢lerinde kullanilmistir. Tasarlanan web tabanli yazilim
ile bundan sonraki siireclerde de veri tabaninin yeni verilerle beslenmesinin saglanabilmesi
acisindan, yikim uzmanlarmin veri girisi yapabilmesi i¢in tamamen django catist ile
gelistirilmis bir kontrol paneli tasarlanmistir. Bu panel ile yikim uzmanlar1 veri girisi
yapabilmek i¢in tiyelik islemlerini tamamladiktan sonra, yeni veriler ve bu verilere sahip

yapinin basariyla yikilmasi igin gerekli teknigi segerek veri tabanina katkida
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bulunabileceklerdir. Uzmanlarin veri tabanina ekleme yapabilmeleri i¢in kontrol panelinden
her uzman i¢in kullanict ekleme iglemi yapilmaktadir. Kullanic1 ekleme i¢in tasarlanan

panelin ekran goriintiisii Sekil 5.77’deki gibidir.

Er e

Sekil 5.77. Yikim bilgi sistemi uzman kayit ekrani goriintiisii

Yikim uzmanlar1 kullanici olarak kaydedildikten sonra sisteme giris i¢in giris ekranin
kullanmaktadirlar. Girig ekrani i¢in yapilan tasarimin ekran goriintiisii Sekil 5.78’daki
gibidir.

Django yonetimi

Kullamic adi

Parala

Sekil 5.78. Yikim uzmani kullanicist girig ekrani

Veri tabanina kullanict olarak kaydedilen yikim uzmanlari, sisteme giris yaptiktan sonra

kendi belirleyecegi bina verileri ile yikim karar1 se¢imi yaparak veri tabanma kayit
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edebilmektedirler. Bu sistem ile, yikim uzmanlarinin goriisleri veri tabanina yeni veri olarak
eklenerek veri setinin gilincellenerek yeniden egitim siireglerine dahil edilmesi
saglanabilmektedir. Zaman igerisinde gelisen veri seti ile yeniden egitim siirecleri

isletildiginde, basarim skorlar1 daha yiiksek tahminler elde edilebilecegi diistiniilmektedir.

Sisteme kayit edilen yikim uzmanlarinin veri girisi yaptigi kontrol paneli ekran goriintiisii

Sekil 5.79’°de gosterilmektedir.

Sekil 5.79. Yikim uzmanlari tarafindan yeni yikim verisi ekleme paneli ekran goriintiisii

Veri tabanina kayitli yikim uzmanlart ayn1 zamanda veri tabaninda daha 6nce kaydedilen
yikim verileri kararlar {istiinde de degisiklik yapabilmektedirler. Bununla birlikte veri
tabaninda bulunan kararlarin farkli uzmanlar tarafindan degerlendirilip giincellenmesiyle
dogrulugu arttirilmis kararlarin veri tabaninda kayit altina alinarak giincel tutulmasi
hedeflenmistir.  Yikim uzmanlarinin  veri tabaninda bulunan o6nceki kayitlar

giincelleyebilecegi panelin ekran goriintiisii Sekil 5.80° de goriilmektedir.
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Sekil 5.80. Yikim uzmanlar tarafindan giincellenebilen veri tabanindaki kayitlarin ekran
goruntusu

5.3.4. Egitilmis verilerden karar destegi almak iizere gelistirilen ara yiiz

Yikim karar1 verilen yapinin 6zelliklerinin girilerek, yikim teknigi karar destegi almak {izere
gelistirilen web ara yliziiniin ana sayfasi ekran goriintiisii Sekil 5.81°de, verilerin uzmanlar
tarafindan girilerek, k en yakin komsu algoritmasi ile egitilmis verilerden tahmin yapildiktan

sonra yikim kararinin agiklandig ekranlarin goriintiisii ise Sekil 5.82°de gosterilmistir.

DEMOLITION Al

TEK
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Sekil 5.81. Yikim bilgi sistemi ana sayfasi ekran goriintiisii

BILGI GIRISI

Sekil 5.82. Yikimi yapilacak yapinin 6zelliklerinin girilmesi ve yikim karar1 verilmesi i¢in
tasarlanan sayfanin ekran goriintiisii

Sekil 5.82°de goriilmekte olan ekrandan yapinin 6zellikleri girilerek génder butonu ile yikim

kararinin goriintiilenmesi saglanmaktadir.

6. SONUC VE ONERILER

Yapi lretimi yaninda ¢esitli nedenlerle dmriinii tamamlayan yapilarin yikimi ve ortadan
kaldirilmast da onlarin yasam dongiisii icerisinde gerceklesen cok temel bir olgu olup
gerceklesen uygulamalar ¢ercevesinde c¢ok sayida hatali uygulamalar oldugu
degerlendirilmektedir. Bu kapsam {izerine kurgulanan bu tezin ana amaci, akademik olarak
da sinirl calismanin yer aldig1 alandaki bu soruna destek olusturabilecek yap1 yikim teknigi
seciminde yikim uzmanlarina karar destegi veren makine 6grenmesi temelli bir sistemin

gelistirilmesi olmustur.

Cables ve arkadaglarinin 2016 yilinda yaptig1 ¢alismaya gore, birden c¢ok kriter igeren
problemlerde, ¢ok kriterli karar verme analizlerini kullanmak, karar vericilere yardimei

olmaktadir. Cok kriterli karar verme analiz yontemleri, probleme sistematik bir Sekilde
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yaklagarak sonuca giden yolda karar vericilerin islerini kolaylastirmaktadir. Bina
yikimlarinda kullanilan yikim teknikleri se¢imi bircok parametrenin ayni anda
degerlendirilmesiyle karar verilen ¢ok kriterli bir karar verme problemidir. Bu noktadan
hareketle arastirma kapsaminda yapir yikim teknigi seciminde onemli olan faktorler
aragtirllmistir. Yapilan detayli literatiir taramasinda ve uzman goriismeleri sonucunda
yapilara ait ylikseklik, konum, alt yap1 durumu, izin verilen giiriiltii diizeyi gibi yikim teknigi
kararina etki eden bir ¢ok faktor arasinda en 6nemli kriterin yiikseklik oldugu goriilmektedir.
Uygulamada 6nem derecesi en yiiksek kriter olan bu kriter temel alinarak diger faktorlerin
degerlendirilmesiyle birlikte yikim teknigi karar1 verilmektedir. Bu kararin verilmesinde,
uzmanlarin ge¢mis tecriibelerinden faydalanilmasi 6nemli goriilmektedir (Sahmaran ve

digerleri, 2015).

Uygulanmakta olan bu mevcut durum, tezin gelistirilmesinde ilham kaynagi olmus ve bu
stirecin bilisim teknolojileri ile desteklenerek yiiriitiilebilecegi diislinlilmiistiir. Dixit ve
arkadaslarinin 2020 yilinda yaptig1 calismaya gore, makine 6grenmesi teknikleri, gercek
zamanli karar verebilmek icin gelistirilmis tekniklerdir. Bu noktadan bakildiginda, makine
ogrenmesi tekniklerinin yap1 yikim teknigi karar desteginde kullanilmasinin 6nemli
potansiyeli oldugu degerlendirilmis ve bu temelde bir sistem Onerisi gelistirilmistir. Bu
sistemin gelistirilme agamalarindan ilki ve en 6nemlisi olan veri seti hazirliginda baslangic
noktasi olarak literatiirden hareket edilmistir. Yapilan literatiir arastirmalarinda, yikim
teknigi se¢ciminde kullanilabilecek nitelikte bir veri setine ulagilmasinin miimkiin olmadig:
gorlilmiis 6rnek bir calismaya rastlanamamistir. Bu noktadan hareketle, uzman goriisleri ve
iilkemizde uygulanan yonetmeliklerden beslenen sentetik bir veri seti olusturulmasi karari
verilmigstir. Sentetik veri setinin niteligi ve ¢iktilar1 hem ydnetmelikler hem de uzman

goriisleri ile analiz edilmis ve gecerliligine dayal1 olarak kullanilabilirlik karar1 verilmistir.

Veri seti olusturulmas: asamasinda, yikim teknigi secimini etkileyen kriterlere gelen
degerlerin veri tipleri incelenerek, sayisal karsiliklar1 belirlenmistir. Bu islemin amaci, veri
setindeki degerlerin ayni tipte olmasini saglayarak, makine Ogrenmesi siireglerinin
etkinligini arttirmaktir. Kriterlere atanan degerlerin belirlenmesinde ise uzman goriislerine
basvurularak tamamen rastsal degerler yerine daha tutarli on bin satirlik bir veri seti
olusturulmustur. Bu amag i¢in, uzmanlardan gelen 6 adet gercek hayatta karsilagabilecek
onerme, veri setindeki degerlere uygulanarak veriler ve o verilere uygun isaretlenen yikim

kararlar1 daha tutarli hale getirilmistir. Bu 6nermeler yontemde detayl1 agiklanmakla birlikte
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patlayici ile yikim teknigi kullanilamayacak durumlari, yikim makinesi kullanim1 gerektiren
durumlari, kat eksiltme karar1 gerektiren durumlari, ving kurulum alani olmayan durumlari,
el ile kat eksiltme gerektiren durumlari, arag¢ trafiginin mevcut oldugu ve farkli ¢evre
parametrelerinin  ele alindigi durumlart  6rneklemektedir ve literatiirle uyumlu

goziikkmektedir.

Veri seti olusturulmasinin ardindan, elde edilen sonuclar iizerinden analizler
gergeklestirilmistir. Harrington” un 2012 yilinda calismaya goére, siniflama, belirli
ozelliklerdeki bir 6rnegin, hangi sinifta oldugunun tahmin edilmesidir. Bu bilgiye dayanarak
yapilan analizler sonucunda, elde edilen veri setindeki verilerle birlikte yikim teknigi karari
verebilmenin bir siniflandirma problemi oldugu sonucuna varilmistir. Koksal’in 2020
yilinda yaptigi calismada, denetimli makine &grenmesi yoOntemi, etiketlenmis veriler
araciligl ile egitim gerceklestirilir. Etiketlenmis veri, kriterlerin degerlerine gore, aslinda
bilinen sonucun etiketlenmesi anlamina gelmektedir denilmektedir. Bu duruma yikim
teknikleri acisindan bakildiginda, her teknik bir sinif olarak degerlendirilmis ve veri
setindeki veriler literatiir aragtirmasindan elde edilen yikim tekniklerinin, belirlenen sayisal

karsiliklart ile etiketlenmistir.

Pedregosa ve arkadaslarinin belirledigi makine 6grenmesi modelleri se¢imi yol haritasina
gore, veri setindeki verilerin nitelikleri ve sayilari dikkate alinarak;

- Dogrusal destek vektor makineleri,

- K en yakin komsu algoritmasi,

- Destek vektor siniflandiricisi,

- Olasiliksal dereceli azalma yontemi,

- Cekirdek yaklagimi yontemi

Smiflandirma algoritmalar1 ve yontemleri ile egitimler gergeklestirilerek sonuclar

incelenmistir.

Egitimler sonucunda elde edilen modeller kullanilarak veri setindeki gercek degerler ve
modelin tahmin ettigi degerler karsilagtirilmistir. Makine Ogrenmesi siireclerinde

ozelliklerin 6lgeklendirilmesi 6nemli bir agamadir.
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Bollegala’nin 2017 yilinda yaptig1 ¢alismaya gore, farkli 6zelliklere gelen degerler, degisken
araliklarda olabileceginden, etkili bir 6grenme i¢in Ozelliklerin Ol¢eklendirilerek ayni
araliklara dahil edilmesi gerekmektedir. Bu noktadan hareketle, her bir algoritma ve yontem
icin isletilen tahmin ve gercek degerlerin karsilastirilmasi siirecinde, veri 6lgeklenmesi ile
yapilan egitimlerin daha yiiksek tahmin dogruluk skorlari elde ettigi goriilmiistir.
Literatiirden beslenerek elde edilen bu bulgu, makine &6grenmesi siireglerinde veri

Olceklendirmenin 6nemini ortaya koymaktadir.

Feurer, Springenberg, ve Hutter’m 2015 yilinda yaptiklar1 c¢alismaya gore, makine
ogrenmesi siireglerinde, Ogrenme etkinliginin arttirilabilmesi ig¢in, hiperparametre
optimizasyonu yapilmasi gerekmektedir. Farkli hiperparametre degerleri ile farkli sonuglar
elde edebilmek miimkiindiir. Tahmin dogrulugunu arttirabilmek i¢in, veri 6l¢eklendirme
islemi ile birlikte, her makine 6grenmesi algoritmasi ve yonteminin egitim i¢in kullandig1
hesaplama yontemlerini se¢mekte kullanilan hiperparametrelerin de optimizasyonlari
yapilmistir. Optimizasyon yapilamadan oOnceki varsayillan parametre degerleri ve
optimizasyon sonrasi se¢ilen parametre degerleri ile yapilan egitimler sonucu, tahmin

dogruluk oranlar1 karsilastirilarak en iyi skorlar aranmistir.

Uretilen on bin satirlik veri seti ile yapilan egitimlerde en iyi tahmin skorunun k en yakin
komsu algoritmasi ile alindig: tespit edilmistir. Pedregosa ve arkadaslarinin 6nerdigi makine
ogrenmesi model se¢imi yol haritasina gore, yiiz bin veri iistii i¢in egitim yontemleri olarak
olasiliksal dereceli azalma yontemi ve ¢ekirdek yaklagimi yontemi Onerilmistir. Bu oneri
dogrultusunda, veri seti liretimi stiregleri tekrar isletilerek, yiiz bin on satirlik bir veri seti
elde edilmistir. Bu veri setinin olusturulmasinda da onceki siireglerde kullanilan 6 adet
onerme ayni Sekilde kullamlmistir. Onerilen yontemlerle yapilan egitimler ve tahmin
dogrulugu skorlar1 6l¢timlerinde, bu yontemlerin basarimlarinin, diger algoritmalara gore

diisiik oldugu sonucuna varilmistir.

Yapilan egitim ve tahmin dogrulugu skorlar1 6l¢tim islemleri sonucunda, k en yakin komsu
algoritmasindan elde edilen 0.8971°lik skor, en yiiksek tahmin dogruluk skoru olarak
belirlenmistir. Buna gore, uzmanlar tarafindan girilecek veriler i¢in tahmin yapabilmek
adma, k en yakin komsu algoritmasi ile yapilan egitim sonucu elde edilen model

kaydedilerek kullanima hazir hale getirilmistir.
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Egitilmis modelin, uzmanlar tarafindan kullanilabilmesi adina, web tabanli bir yazilim
gelistirilmistir. Bu yazilimm web tabanli olmasinin nedeni, platform bagimsiz olarak
erisilebilir olmasidir. Yazilim ara yiizii tim platformlarda sorunsuz goriintiilenebilecek
Sekilde giincel kodlama teknikleri ile gelistirilmistir. Bu yazilim temelde iki kullanim
senaryosu lstline kurgulanmistir. Bu senaryolardan ilki, yikim uzmanlarmin yikilacak
binanin verilerini girerek, egitilmis model tistiinden yikim karar1 destegi aldiklar1 senaryo,
digeri ise yikim uzmanlarinin veri tabanina yikilacak olan binanin verileri ile birlikte, yikim
teknigi onerisi de girdikleri senaryo olarak tanimlanabilir. Ikinci senaryodaki amac,
uzmanlarin veri tabanina katki yapmalarini saglamaktir ancak bu noktada girilen verilerin
ve yikim karar1t Onerilerinin, iilkemizde uygulanan regiilasyonlara uygun olmasi
gerekmektedir. Uzmanlarin yaptiklar katkilarin artmasi ile birlikte veri sayisi1 artan veri seti
kullanilarak yeniden makine 6grenmesi siiregleri isletilerek model olusturulacak ve iteratif
Sekilde ilerleyen bu siireg ile birlikte tahmin dogruluklarinin da artacag: diisiiniilmektedir.
Bununla birlikte, bundan sonraki caligmalarda bir mobil uygulama gelistirilerek, veri
girisleri noktasinda, gps, lazer 6lglim cihazlari, harita yazilimlar1 gibi teknoloji destekli

sistemlerden faydalanilmasinin etkili olacagi sdylenebilir.

Biitiin ¢iktilar 1s181nda ele alindiginda makine 6grenmesinin bina yikim karari stireclerinde
bir destek sistemi olarak kullanilabilecegi sonucuna varilmistir. Cok kriterli karar verme
problemlerinde makine 6grenmesi model ve yontemlerinin kullanimi ile ge¢mis verilerden
elde edilen tecriibelerle 6grenen sistemlerle birlikte karar destegi saglanabilmektedir. Bu tiir
caligmalarda, egitim i¢in kullanilacak veri setinin tutarli olmasi ile etkin kararlar verilecegi,
verilerin dlgeklendirilmesi ile birlikte, kullanilan parametre optimizasyon tekniklerinin de
egitim basarimini arttirdigr sonucuna ulagilmistir. Bu siire¢ igerisinde en dnemli girdinin
tutarl1 bir veri seti oldugu sOylenebilir. Gergek verilere dayali setlerin olmamasi durumunda
iiretilecek sentetik veri setlerinde uzman goriislerinin 6nemli oldugu sonucuna varilmistir.
Bu sayede tutarl1 veriler {iretilerek daha efektif 6grenme sonuglar1 elde edilmistir. Makine
ogrenmesi siireclerinde, modellerin kullanim1 ve optimizasyonlari i¢in python programlama
dili ile gelistirilen kiitiiphaneler kullanilmigtir. Bu kapsamda, girdi olarak kullanilan verilerin
niteliklerine uygun makine oOgrenmesi modeli se¢iminin 6nemli oldugu sonucuna

ulagilmastir.

Bu alanda veri seti olusturulmasiyla, bundan sonraki ¢aligmalar i¢in de yol gosterici olacagi

distiniilmektedir. Bu cerceveden bakildiginda olusturulan veri setinin agik platformlarda
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paylasilmasi ve ulasilabilir hale getirilmesinin arastirmacilara ve bu alanda c¢alismak
isteyenlere katki saglayacagi diisiinlilmektedir. Bundan sonra bu alanda olusturulacak veri
setlerine yikim maliyeti, yikim firmasinin yikim makineleri envanteri, adres kodu gibi
kriterler de eklenerek veri setleri gelistirilebilir. Bu gelistirmeler ile yikim karar1 verilirken
eklenen kriterlerin de etkileri sonuca yansitilarak karar desteginde iyilestirmelerin

yapilabilecegi diisiiniilmektedir.

Yikim tekniklerinin se¢iminde kullanilmak tizere gelistirilen veri setine ulasma noktasinda
diger bir Oneri ise, iilkemizde uygulanan basarili yikim projelerindeki verilerin toplanarak,
uygun yikim kararlar ile isaretlendikten sonra arastirmacilarin kullanima agilmasidir. Bu
anlamda iilkemizde son yillarda giindemde olan kentsel doniisiim projelerinde uygulanan
teknikler toplanarak veri seti olusturma siireclerine baglanmasi, bu alanda eksik olan gergek
verilerin de ulasilabilir hale getirilerek, gerekirse akademik verilerden de beslenerek ortaya

bir veri setinin ¢ikmasi saglanabilir.

Veri setlerinin gelistirilmesi ve ¢ok miktarda verinin toplanmasi ile birlikte, veriler
arasindaki iliskilerin daha efektif bir Sekilde ortaya c¢ikarilarak, daha iyi karar destegi

konusunda derin 6grenme yontemleri de kullanilabilir.

Yikim siire¢lerinde 6nemli olan noktalardan bir tanesi de se¢ici yikimdir. Segici yikim ile
yikilacak  yapidan elde edilen kullanilabilir malzemelerin geri  doniisiimleri
saglanabilmektedir. Bu ¢erceveden bakildiginda, bundan sonra yapilacak caligmalarda
yikilacak olan yapinin i¢ ve dis goriintiilerinin sisteme ytiklenerek, goriintii isleme teknikleri
ile geri doniistiiriilecek malzemelerin analizi yapilarak yikim uzmanlarina raporlanmasinin

miimkiin olacag diisiiniilmektedir.



116



117

KAYNAKLAR

Abanuz, F. (2005). Eskimis Betornarme Yapilarda Yikimin Planlanmasi, Yiksek Lisans
Tezi, Istanbul Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul, 1-1.

Agarwal, P., Sahai, M., Mishra, V., Bag, M., and Singh, V. (2014). Supplier Selection in
Dynamic Environment using Analytic Hierarchy Process. 1.J. Information
Engineering and Electronic Business,4,20-26.

Akman, E., Karaman, A. S., ve Kuzey, C. (2020). Visa trial of international trade: evidence
from support vector machines and neural networks. Journal of Management Analytics,
7(2), 231-252.

Anumba, C., Abdullah, A., and Fesseha, T. (2003). Selection of demolition techniques: a
case study of the Warren Farm Bridge. Structural Survey, 21(1), 36-48.

Anumba, C.J., Abdullah, A., and Ruikar, K. (2008) An integrated system for demolition
techniques selection. Architectural Engineering and Design Management, 4(2), 130-
148.

Arham, A. (2003). Intelligent Selection of Demolition Techniques, Doktora Tezi,
Loughborough University, Loughborough,1-119.

Ayhan, S., ve Erdogmus, S. (2014). Destek Vektér Makineleriyle Siiflandirma
Rroblemlerinjn Coziimi Icin Cekirdek Fonksiyonu Seg¢imi. Eskisehir Osmangazi
Universitesi Iibf Dergisi, 9(1), 175-198.

Bazavan, E. G., Li, F., and Sminchisescu, C. (2012). Fourier kernel learning. European
Conference on Computer Vision, 459-473.

Bhatnagar, A., ve Srivastava, S. (2019). A Robust Model for Churn Prediction using
Supervised Machine Learning, 2019 IEEE 9th International Conference on Advanced
Computing (IACC), 45-49.

Brickley, D., Burgess M., and Noy N. (2019). Google Dataset Search: Building a search
engine for datasets in an open Web ecosystem. World Wide Web Conference (WWW
’19). Association for Computing Machinery, New York, NY, USA, 1365-1375.

Burges, C.J.C. (1998). A Tutorial On Support Vector Machines for Pattern Recognition,
Data Mining and Knowledge Discovery, 2(2), 121-167.

Cables E., Lamata, M.T., and Verdegay, J.L. (2016). RIM-reference ideal method in
multicriteria decision making. Inf. Sciences, 337-338, 1-10.

Carlson, C., ve Fuller, R. (1996), Fuzzy multiple criteria decision making: recent
developments, Fuzzy Sets and Systems, 78(2), 139-153.

Chen, Z., Abdullah, A. B., Anumba, C. J., and Li, H. (2014). ANP experiment for demolition
plan evaluation. Journal of Construction Engineering and Management, 140(2), 51-60.



118

Cetinyokus, T., ve Gokgen, H. (2002). Borsada Gostergelerle Teknik Analiz I¢in Bir Karar
Destek Sistemi. Journal of the Faculty of Engineering & Architecture of Gazi
University,17(1), 43-58.

Cevre ve Sehircilik Bakanligi. (2004). Hafriyat Topragi, Insaat ve Yikint1 Atiklarmimn
Kontrolii Yonetmeligi. Resmi Gazete, 25406.

Gottschlich, J., Solar-Lezama, A., Tatbul, N., Carbin, M., Rinard, M., Barzilay, R.,
Amarasinghe, S., Tenenbaum, J.B. and Mattson, T. (2018). The three pillars of
machine programming. Proceedings of the 2nd ACM SIGPLAN International
Workshop on Machine Learning and Programming Languages, 69-80.

Cortes, C., Mohri, M., and Talwalkar, A. (2010). On the Impact of Kernel Approximation
on Learning Accuracy. Proceedings of the 13th International Conference on Atrtificial
Intelligence and Statistics (AISTATS), 9, 113-120.

Dagdeviren M., Eraslan, E., Kurt, M., ve Dizdar, E.N. (2005). Tedarik¢i se¢cimi problemine
analitik ag siireci ile alternatif bir yaklagim, Teknoloji Dergisi, 8(2), 115-122.

Darmawan, I., Rahmatulloh, A., Nuralam, I. M. F., Rianto, and Gunawan, R. (2020).
Optimizing Data Storage in Handling Dynamic Input Fields with JSON String
Compression. 8th International Conference on Information and Communication
Technology (IColCT), Yogyakarta, Indonesia, 1-5.

Diven, R. J., and Shaurette, M. (2010). Demolition: Practices, Technology, and
Management. Indiana: Purdue University Press, 1, 13.

Dixit R., Chinnam, R.B., and Singh H. (2020). Artificial Intelligence and Machine Learning
in Sparse/Inaccurate Data Situations, 2020 IEEE Aerospace Conference, 1-8.

Druzdzel M.J., and Flynn R.R. (2011). Decision Support Systems. In Bates, M.J. (Ed.),
Understanding Information Retrieval Systems : Management, Types, and Standards.
Florida: CRC Press, 461-471.

Elias Ozkan, S.T. (2003). Deconstruction of earthquake damaged buildings in Turkey,
Deconstruction and Materials Reuse — Proceedings of 11th Rinker International
Conference on Deconstruction and Materials Reuse, 287, 138-150.

Elias Ozkan, S.T. (2012). Selective demolition of redundant and earthquake damaged

buildings in Turkey. Orta Dogu Teknik Universitesi Mimarlik Fakiiltesi Dergisi,
2012(13620), 139-152.

Forcier, J., Bissex, P., and Chun, W. J. (2008). Python web development with Django.
Boston:Addison-Wesley Professional, 6.

Feurer, M., Springenberg, J., and Hutter, F. (2015). Initializing bayesian hyperparameter
optimization via meta-learning. In Proceedings of the AAAI Conference on Atrtificial
Intelligence, 29(1), 1128.

Forman, E.H., and Selly, M.A. (2001). Decision by objectives: How to convince others that
you are right. Singapore: World Scientific Co. Pte. Ltd., 1.



119

Frozza, A.A., Jacinto, S. R., and Mello, R. d. S. (2020). An Approach for Schema Extraction
of NoSQL Graph Databases. IEEE 21st International Conference on Information
Reuse and Integration for Data Science (IRI), Las Vegas, NV, USA, 271-278.

Geng, F. N. (2008). Tiirkiye’de kentsel doniisiim: Mevzuat ve uygulamalarin genel
goriiniimii. Yonetim ve Ekonomi: Celal Bayar Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler
Fakiiltesi Dergisi, 15(1), 115-130.

Geneves, P., Layaida, N. and Quint, V. (2012). On the analysis of cascading style sheets. In
Proceedings of the 21st international conference on World Wide Web, 809-818.

Ghosh S., Dasgupta, A., and Swetapadma, A. (2019). A Study on Support Vector Machine
based Linear and Non-Linear Pattern Classification, 2019 International Conference on
Intelligent Sustainable Systems (ICISS), 24-28.

Goodman, D. (2007). JavaScript bible (Fourth edition). Indianapolis: Wiley Publishing,Inc.,
17.

Gorgiilii, Z. (2009). Kentsel doniisiim ve iilkemiz. TMMOB Izmir Kent Sempozyumu, 769-
780.

Harrington, P. (2012). Machine Learning in Action. New York: Manning Publications, 8-9.
Hickson, 1., and Hyatt, D. (2011). HTML 5. W3C Working Draft WD-htmI5-20110525, 53.

lonescu, C., Popa, A.l., and Sminchisescu, C. (2017). Large-Scale Data-Dependent Kernel
Approximation. Proceedings of the 20th International Conference on Artificial
Intelligence and Statistics (AISTATS), 54, 19-27.

Internet: Sarkar, T. (2018). Synthetic data generation — a must-have skill for new data
scientists. URL: https://towardsdatascience.com/synthetic-data-generation-a-must-
have-skill-for-new-data-scientists-915896¢0clae, Son Erisim Tarihi: 02.07.2020.

Internet: 5366 Sayili Yipranan Tarihi ve Kiiltiirel Tasinmaz Varliklarin Yenilenerek
Korunmas1  ve  Yasatilarak  Kullanilmast  Hakkinda ~ Kanun.  URL:
https://www.mevzuat.gov.tr/mevzuat?MevzuatNo=5366&MevzuatTur=1&Mevzuat
Tertip=5, Son Erigim Tarihi: 01.01.2021.

Internet: 5393 Sayili Belediye Kanunu. URL:
https://www.mevzuat.gov.tr/mevzuat?MevzuatNo=5393&MevzuatTur=1&Mevzuat
Tertip=5, Son Erigim Tarihi: 01.01.2021.

Internet: 6306 Sayil1 Afet Riski Altindaki Alanlarin Déniistiiriilmesi Hakkinda Kanun. URL:
https://www.mevzuat.gov.tr/mevzuat?MevzuatNo=6306&MevzuatTur=1&Mevzuat
Tertip=5, Son Erigim Tarihi: 01.01.2021.

Internet: The Balance Small Bussines (2019). URL: https://www.thebalancesmb.com/ways-
to-demolish-buildings-844420, Son Erigim Tarihi: 07.02.2021.



120

Jayashree, G., and Priya, C. (2020). Data Integration with XML ETL Processing, 2020
International Conference on Computer Science, Engineering and Applications
(ICCSEA), Gunupur, India, 1-8.

Kavzoglu, T. ve Célkesen, I. (2010). Destek vektdr makineleri ile uydu goriintiilerinin
siniflandirilmasinda kernel fonksiyonlarinin etkilerinin incelenmesi. Harita Dergisi,
144(7), 73-82.

Keramati, A., Jafari-Marandi, R., Aliannejadi, M., Ahmadian, 1., Mozaffari, M., and Abbasi,
U. (2014). Improved churn prediction in telecommunication industry using data
mining techniques, Applied Soft Computing, 24, 994-1012.

Koca, O. (2006). Patlayict Maddelerle Kontrollii Yap1 Yikimi, Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul
Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul, 4-6.

Kogak, H., Tolanlar, M. (2008). Kentsel Déniisiim Uygulamalari (Aydin Ve Afyonkarahisar
Ornekleri). Afyon Kocatepe Universitesi lktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi,
10(2), 397-415.

Kéksal, O. (2020). Tuning the Turkish Text Classification Process Using Supervised
Machine Learning-based Algorithms, 2020 International Conference on INnovations
in Intelligent SysTems and Applications (INISTA), 1-7.

Kreibich, J. (2010). Using SQL.ite. California: O'Reilly Media, Inc., 1-2.
Lutz, M. (2001). Programming python (Second edition). California: O'Reilly Media, Inc., 1.

Mahmud, S. M. H., Hossin, M. A., Jahan, H., Noori, S. R. H. and Bhuiyan, T. (2018). CSV-
ANNOTATE: Generate annotated tables from CSV file, 2018 International
Conference on Artificial Intelligence and Big Data (ICAIBD), Chengdu, 71-75.

Michalski, R.S., Carbonell, J.G., and Mitchell, T.M. (1983). Machine Learning An Artificial
Intelligence Approach. Kaliforniya: Tioga Publishing Co., 25-28.

MurtiRawat, R., Panchal, S., Singh, V.K. and Panchal, Y. (2020). Breast Cancer Detection
Using K-Nearest Neighbors, Logistic Regression and Ensemble Learning, 2020
International Conference on Electronics and Sustainable Communication Systems
(ICESC), 534-540.

Orman, A., Diizkaya, H., Hayri, U. L. V. 1., & Akdemir, F. (2018). Multi-criteria evaluation
by means of using the analytic hierarchy process in transportation master plans:
Scenario selection in the transportation master plan of Ankara. Gazi University Journal
of Science, 31(2), 381-397.

Oladipupo Ayodele, T. (2010). Types of Machine Learning Algorithms. New Advances in
Machine Learning,Zhang Y. (Editor), Rijeka:Intech, 19-48.

Ocal, C, Ince, H. (2012). Tiirkiye’de Mevcut Yap1 Stogu Ve Kentsel Déniisiim. Uluslararasi
Teknolojik Bilimler Dergisi, 4(2), 89-95.



121

Pedregosa, F., Varoquaux, G., Gramfort, A., Michel, V., Thirion, B., Grisel, O., Blondel,
M., Prettenhofer, P.,Weiss, R., Dubourg, V., Vanderplas, J., Passos, A., Cournapeau,
D., Brucher, M., Perrot, M., and Duchesnay, E. (2011). Scikit-learn: Machine Learning
in Python, Journal of Machine Learning,12, 2825-2830.

Pourkamali-Anaraki, F., Becker, S., and Wakin, M. (2018). Randomized clustered nystrom
for large-scale kernel machines. Proceedings of the AAAI Conference on Atrtificial
Intelligence, 32(1), 3960-3967.

Rahman A., and Sungyoung L., Tae C.C. (2017). Accurate multi-criteria decision making
methodology for recommending machine learning algorithm. Expert Systems with
Applications,71,257-278.

Rohland, L. (2017). Analytic hierarchy process (AHP). Salem Press Encyclopedia.

Sadioglu, U., Tiryaki, V., ve Korkmaz, A. (2016). Altindag Belediyesi Q_rnegi tizerinden
Tiirkiye’de kentsel doniisiim politikasinin degerlendirilmesi. Ankara Universitesi SBF
Dergisi, 71(3), 757-796.

Saito S., Yuyama, K., Ishii, M., Huang, V., and Nishi, H. (2020). Representation of Plant
Structure using XML and Its Application to Cultivation Management, 25th IEEE
International Conference on Emerging Technologies and Factory Automation (ETFA),
Vienna, Austria, 125-131.

Shalev-Shwartz S., and Ben-David S. (2014). Understanding Machine Learning: From
Theory to Algorithms. New York: Cambridge University Press, 21-22.

Sipahi, S., Timor, M. (2010). The analytic hierarchy process and analytic network process:
an overview of applications. Management Decision, 48(5), 775-808.

Soman, K. P., Loganathan, R., and Ajay, V. (2009). Machine learning with SVM and other
kernel methods. New Delhi: PHI Learning Pvt. Ltd., 1.

Sahmaran, M., Ozgiir, A., Giirbiiz, A., ve Kogkar, M. K. (2015). Yikim Tekniklerinin
Arastirilmasi ve Uygulamalar1 El Kitabi. Ankara: Gazi Universitesi, 1,9,28,34.

Tavsan V., Tiirker T. (2020). Controlled demolition techniques and demolition direction.
Sciennovation A Journal of Structural Science and Innovation, 1(2), 24-25.

Togay, A. (2002). Ahsap Yapilar, Tiirkiye'de Ahsap Yap1 Endiistrisinin Durumu, Sorunlari
ve Coziim Onerileri, Doktora Tezi, Gazi Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii,
Ankara,l1.

Turban E., Jay E. and Ting-Peng L. (2007). Decision support sytems and intelligent systems
(Seventh Edition). New Delhi: Asoke K. Ghosh, Prentice-Hall of India Private
Limited,10-11.

Uzun E. (2020). A Novel Web Scraping Approach Using the Additional Information
Obtained From Web Pages, in IEEE Access, 8,61726-61740.



122

Vaughan-Nichols, S. J. (2010). Will HTML 5 Restandardize the Web?, in Computer, 43(4),
13-15.

Xiao F. (2020). EFMCDM: Evidential Fuzzy Multicriteria Decision Making Based on Belief
Entropy, IEEE Transactions on Fuzzy Systems, 28(7), 1477-1491.

Yang, L., Shami, A. (2020). On hyperparameter optimization of machine learning
algorithms: Theory and practice. Neurocomputing, 415, 295.

Yilmaz, Z., Cankaya, F., Karakaya, A. (2017). Yikim ve yeniden yapim maliyetlerini
etkileyen faktdrlerin bina maliyet orami acisindan 6nemi. ODU Sosyal Bilimler
Arastirmalari Dergisi (ODUSOBIAD),7(2),395-412.

Zelle, J. M. (2004). Python programming: an introduction to computer science.
Oregon:Franklin, Beedle & Associates, Inc., 9.



123

EKLER



124

EK-1. Django ayarlar1

Sekil 1.1. Django ayarlar1 kodlar1 ekran goriintiisii
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EK-2. Web uygulamasi ara yiizii html kodlar

Sekil 2.1. Web uygulamasi ara yiizii html kodlar1 ekran goriintiisii
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EK-3. Yikilacak yap1 6zellikleri siiflar1 kodlar

Sekil 3.1. Yikilacak yap1 6zellikleri siniflar1 kodlart ekran goriintiisii
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EK-4. K en yakin komsu algoritmasi ile tahmin sinifi

Sekil 4.1. K en yakin komsu algoritmasi ile tahmin sinifi ekran goriintiisii



EK-5. Web tabanli uygulama klasor yapist
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Sekil 5.1. Web tabanli uygulama klasor yapist ekran goriintiisii
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Adiniz Soyadiniz

Goreviniz

Sektoérdeki Deneyim Siireniz

0-5 yil: [ ] 5-10 yal: [ ] 10-20 y1l: [ ] Diger: [ ]

Yasiniz

Iletisim Numaraniz

Kurum Bilgileri

Kurum Adi

Kurum Tiirt

Kamu Kurumu: [ ] Ozel Sektor: [ ] Universite: [ ]

Yikim siirecleri ile ilgili sorular

1. Yikim teknikleri karar1 verirken
hangi degiskenlerden

faydalanmaktasiniz?

2. Yikim teknikleri se¢iminde en

onemli kriter sizce hangisidir?

Yapi Yiksekligi: [ ] Cevresel Faktorler: [ ] Tastyici Sistem
Tiirt: [ ] Diger: [ |

2. soruya cevabiniz Diger ise

aciklamasini yapiniz.

4. Yikim teknigi seciminde
kullandiginiz yazilim ya da

donanim teknolojileri nelerdir?

5. Onceki basarili ya da basarisiz
yikimlardan elde edilen bina
ozellikleri ve bu ozelliklere gore
hangi yikim tekniginin
kullanildigina dair elinizde veriler

var midir?

Evet: [ ] Hayir: [ ]
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5. soruya cevabiniz Evet ise topladiginiz
verilerden bina ve c¢evre kriterlerine gore
verdiginiz yikim kararma ilisgkin yikim
senaryosu drnegi veriniz.

6. Yikim sirasinda olusabilecek riskler nelerdir?

7. Yikim sirasinda olugsabilecek tehlikeli
durumlar igin teknik sec¢iminiz degiskenlik
gdstermekte midir? Ornek ile aciklayimiz.
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