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OZET
SEVLERDE STABILITENIN MAKINE OGRENME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRILMESI

Bu ¢alismada, insaat miihendisligi geoteknik anabilim dalinin 6nemli konularindan biri
olan sev stabilitesi analizleri icin alternatif olarak makine 68renme yontemleri kullanilarak
stabilite sonuclarina yonelik tahmin modelleri uygulanmistir. Makine 6grenme yodntemleri,
diger bircok karmasik problemin ¢6ziimiinde oldugu gibi sev stabilite analizlerinde de; zaman
ve isgiicli tasarrufu saglamak amaci ile tercih edilmistir.

Tahmin modellerinde kullanilmak tlizere hazirlanan veri setinde 114 adet farkl sev
profiline ait veriler ve vaka sonuclar1 kullanilmistir. Kullanilan makine 6grenme yéntemlerinde
girdi parametreleri olarak sev yiiksekligi, sev acisi, i¢csel siirtlinme agisi, kuru birim hacim
agirhgr ve kohezyon kullanilmis olup, ¢ikis parametresi olarak da sevin stabilite durumu
verilmistir. Elde edilen bulgular dogrultusunda tahmin modellerinde %92,10 - %97,44 arasinda
degisen performans sonuglari elde edilmistir.

Calisma sonunda, makine 6grenme yontemleri ile sev stabilitesi tespitinde giivenilir
sonuglar elde edilebilecegi vurgulanmistir.

Anahtar Kelimeler: Sev, Sev Stabilitesi, Makine Ogrenme Yontemleri, Yapay Sinir Ag..

Damisman: Dog¢.Dr. T. Fikret Kurnaz, Mersin Universitesi, Insaat Miihendisligi Anabilim Dali,
Mersin.
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ABSTRACT
EVALUATION OF STABILITY ON SLOPES BY MACHINE LEARNING METHODS

In this study, predictive models for stability results were applied by using machine
learning methods as an alternative for slope stability analysis, which is one of the important
topics of civil engineering geotechnical department. Machine learning methods have been
preferred in slope stability analyzes as well as in solving many other complex problems, in
order to save time and labor.

Data and case results of 114 different slope profiles were used in the data set prepared
to be used in forecasting models. In the machine learning methods; slope height, slope angle,
internal friction angle, dry unit weight and cohesion were used as input parameters, and the
stability of the slope was given as output parameter. In line with the findings obtained,
performance results ranging from 92.10% to 97.44% were obtained in the prediction models.

At the end of the study, it was emphasized that reliable results can be obtained in the
determination of slope stability with machine learning methods.

Keywords: Slope, Slope Stability, Machine Learning Methods, Artificial Neural Network.

Advisor: Associate Prof. T. Fikret KURNAZ, Department of Civil Engineering, University of
Mersin, Mersin.
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1. GIRiS

Gerek yapay gerekse de dogal nedenlerle belirli bir egimde ve dengedeki kaya veya
zemin Kkiitlesinin stabilitesinin bozularak hareket etmesi ile olusan sev kaymasi diinyada ve
tilkemizde siklikla goriilen, yiiksek olasilikla can ve mal kaybiyla sonuglanan bir olaydir. Sev
stabilitesi ve heyelanlar; insaat miihendisliginde siirekli olarak giincelligini her zaman koruyan
onemli konulardan biridir [1]. Dogal ya da insan yapimi sevlerde, sev stabilitesinin analiz
edilmesi, incelenen sevde herhangi bir diisme, kayma, kopma, akma gibi sev kaymasinin
gerceklesip gerceklesmeyecegi durumlar hakkinda bilgi sahibi olmamaizi saglar.

Sev stabilite calismalarinda miihendislik agisindan en ekonomik ve gilivenli ¢6ziime
ulasabilmek icin arazi ve laboratuvar arastirmalar1 6nem tasimaktadir. Bununla birlikte sev
stabilite analizlerinin gesitli yontemler ile yapilabiliyor olmasi ile birlikte giiniimiiz teknolojileri
de goz Oniine alindiginda bilgisayar destekli program ve uygulamalar ile de sev stabilitesi
analizleri yapilabilmektedir.

Makine 6grenimi, veri ve algoritmalardan gelen kaliplarin otomatik olarak taninmasiyla
ilgilenen bir bilgisayar bilimdir. Makinenin performansini artirmak icin verilerden 6grenmek
icin cesitli algoritmalar kullanilir ve bu algoritmalar verileri kullandik¢a daha kesin modeller
liretmek miimkiin olur [2].

Modern diinyada, makine 6grenimi arama motorlarinda, istenmeyen posta 6nleme
yazilim sistemlerinde ve bilgisayar kodlarinda, dijital kameralarda, akilli telefonlarda, kaza
miidahale sistemlerinde, biyoinformatik, tip, fizik bilimi, bilgisayar miihendisligi gibi bilimsel
uygulamalarda insanlarin hayatini kolaylastirmak icin kullanilmaktadir. Ayrica psikoloji ve
sinirbilimde istatistik, insan ve hayvan 6grenme metodolojileri de makine 6grenmesi ile
yakindan iligkili alanlardir. Makine 6grenimi teknikleri, uzay araci mithendisligi, 6riintii tanima,
bilgisayarla goérme, finansman, eglence ve tibbi uygulamalar gibi farkli alanlarda etkin bir
sekilde uygulanmaktadir [3].

Tiim bu dallarin yani sira makine 6grenme yontemleri insaat mithendisliginde de yerini
almistir. Ozellikle geoteknik alanda bir¢ok karmasik problemin c¢éziimiinde gecmisten
gliniimiize kullanilmis ve giincel olarak da kullanilmaktadir [4-23]

Sev stabilite analizlerinde, ilerleyen teknoloji ve zamanin diinya konjonktiiriindeki
Onemi birlikte ele alindiginda makine 6grenme yontemlerinin kullanilmasi da hem zaman hem
de isglicii tasarrufu saglamaktadir.

Bu ¢alismanin amaci, geleneksel sev stabilite analizlerine alternatif olarak, teknolojiden
faydalanan makine 6grenme yontemlerinin sev stabilite analizlerinde kullanilmasi ile zaman ve
isgliclinden tasarruf saglanmasinin arastiritlmasidir. Bu amag¢ dogrultusunda ¢alismada giincel

makine 6grenme yontemleri ile denemeler yapilmis ve sev stabilitesi icin tahmin modelleri
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gelistirilmistir. Calisma icin hazirlanan veri setinde, farkli bolgelere ait 114 sev profilinin
verileri ve vaka sonuglar1 kullanilmistir. Calisma sonucunda, kullanilan tiim makine 6grenme

yontemlerinin tahmin sonuclari karsilastirmali olarak verilmistir.

2. KAYNAK ARASTIRMALARI

2.1. Genel Sev Stabilitesi Kavramlari

Geoteknik miihendisliginde sev stabilite analizlerinin evrimi, bir biitlin olarak zemin ve
kaya mekanigindeki gelismeleri yakindan takip etmistir. Sevler ya dogal olarak olusur ya da
insanlar tarafindan olusturulur. Tarih boyunca insanoglunun veya doganin dogal toprak
sevlerinin hassas dengesini bozdugu zamanlarda sev stabilitesi sorunlar ile karsilasilmistir.
Ayrica, ingaat projelerinde tasarlanmis kesme ve dolgu sevlere yonelik artan talep, yalnizca sev
stabilitesi problemlerini ¢6zmek icin analitik yontemleri, arastirma araclarini ve stabilizasyon
yontemlerini anlama ihtiyacimi artirmistir [24,27].

Jeoloji, hidroloji ve zemin o6zelliklerinin anlasilmasi, sev stabilitesi ilkelerinin uygun
sekilde uygulanmasinin merkezinde yer alir. Analiz, saha yeralti kosullarini, zemin davranisini
ve uygulanan yikleri dogru bir sekilde temsil eden bir modele dayanmalidir. Analizlerin
sonuclarini degerlendirmek icin kabul edilebilir riskler veya giivenlik faktori ile ilgili kararlar

alinmalidir [24].

2.2, Sev Stabilite Analizlerinin Amaglar

Cogu uygulamada, sev stabilite analizinin birincil amaci, kazilarin, toprak setlerin, toprak
barajlarin, depolama sahalarinin ve atik yiginlarinin giivenli ve ekonomik tasarimina katkida
bulunmaktir [24].

Sev stabilitesi degerlendirmeleri, projeyi etkileyecek kritik jeolojik, malzeme, cevresel ve
ekonomik parametreleri tanimlamanin yani sira potansiyel sev problemlerinin dogasini,
buytikligiini ve sikligini1 anlamakla ilgilenir.

Sev stabilite analizlerinin amaglar1 asagidaki sekilde agiklanabilir :

e Dogal yamaglarin gelisimini ve bicimini ve farkli dogal 6zelliklerden sorumlu siirecleri
anlamak.

e Kisa ve uzun vadeli kosullar altinda sevin stabilitesini degerlendirmek.

e Dogal veya miihendislikle olusturulmus sevler iizerinde heyelan olasiligini

degerlendirmek.
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e Heyelanlar1 analiz ederken yenilme mekanizmalarini ve ¢cevresel faktorlerin etkisini
anlamak.

e Yenilen sevlerin yeniden tasarlanmasimi ve gerektiginde onleyici ve iyilestirici
tedbirlerin planlanmasini ve tasarlanmasini saglamak.

e Sismik yiiklerin sevler ve dolgular lizerindeki etkisini incelemek.

Sevlerin analizi, topografya, jeoloji ve malzeme o6zellikleriyle ilgili cesitli faktorleri
hesaba katar ve genellikle sevin dogal olarak olusturulup olusturulmadig1 veya miihendislikle

olusturulup olusturulmadigi ile ilgilidir [24,27].

2.3. Dogal Sevler

Uzun yillar stabil olan dogal sevler, topografya, depremsellik, yeralti suyu akislari,
dayanim kaybi, stres degisiklikleri ve hava kosullarindaki degisiklikler nedeniyle aniden
yenilebilir. Genel olarak, bu yenilmeler iyi anlasilmaz ¢iinkii bu yenilmeler ile ilgili cok az
¢alisma yapilir. Birgok durumda, dogal bir sevin stabilitesi hakkinda onemli bir belirsizlik
mevcuttur [24,27].

Dogal bir sevde eski kayma yilizeylerinin bulundugunu bilmek sevin davranisini
anlamay1 ve tahmin etmeyi kolaylastinir. Bu tir kayma yilizeyleri genellikle 6nceki
heyelanlardan veya tektonik faaliyetlerden kaynaklanir. Bu kayma ylizeyleri boyunca kayma
mukavemeti genellikle ¢ok diisiiktiir, ¢ciinkii 6nceki hareket kayma direncinin doruga ¢ikmasina
ve kademeli olarak artik degerlere diismesine neden olmustur. Heyelan alanlarini tanimak her
zaman kolay degildir. Bununla birlikte, 6n-kesilmis tabakalar yerlestirildikten sonra, kararlilik
degerlendirmesi giivenle yapilabilir [24].

Dogal sevlerle ilgili problemlerde ilerleyici yenilmenin rolii, zaman gectikce daha fazla
anlasilmistir. Progresif bozulma sergilemesi en muhtemel malzemeler, ayrisma ile kademeli
olarak parcalanan kimyasal baglari isleyen Kkiller ve seyllerdir. Ayrisma, bu baglarda depolanan
enerjinin ¢cogunu serbest birakir. Kil ve seyl yamaglarini ve dikislerini iceren heyelanlarla ilgili
anlayisimiz, Bishop(1966), Bjerrum(1966) ve Skempton(1964)'in orijinal calismalar1 sayesinde
biiytiik 6l¢iide artmistir [27].

2.4. Mithendislik Yontemleri ile Olusturulan Sevler

Miihendislik yontemleri ile olusturulan sevler; bentler, kaz sevleri ve istinat duvarlari
olarak ii¢ ana kategoride degerlendirilebilir [24,26].
Sikistirilmis topraklari iceren bentler ve dolgulara; yol ve demiryolu setleri, ¢cop sahalari,

toprak barajlar1 ve setler 6rnek verilebilir. Bu yapilarda kullanilan malzemelerin miihendislik
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ozellikleri, ariyet kaynag1 tane boyutu dagilimi, yapim yontemleri ve sikistirma derecesi ile
kontrol edilir. Bentleri ve dolgularin stabilite analizleri, genellikle dogal sevler ve yamaclar ile
ayni zorluklar1 ve belirsizlikleri icermez, ciinkii ariyet malzemeleri onceden secilmis ve
islenmistir [24,26,27].

S1g ve derin kazilar herhangi bir ingaat miihendisligi projesinde 6nemli yer tutmaktadir.
Bir sev tasariminda amag, ekonomik olan ve makul bir 6miir boyunca sabit kalacak bir yiikseklik
ve egim belirlemektir. Sev tasarimi; yapilacak kazi1 amaci, jeolojik 6zellikler, su basinci, yapim
yontemi ile birlikte asir1 yagis, sel, donma, erozyon ve depremler gibi doga olaylar: tarafindan
etkilenir. Genellikle gecis hakki ve miilkiyet sinir1 kisitlamalari nedeniyle dik kazilar
gerekmektedir. Bu gibi durumlarda kaz1 sev tasarimi, ani yenilmeyi dnleyecek ve sevi uzun
vadede koruyacak onlemleri dikkate almalidir. Baz1 durumlarda, insaatin sonundaki kaz1 sevi
stabilitesi, kritik bir tasarim hususu olabilir. Bu durum tersi olarak, kazi sevinde, kisa vadede
kararli olmasina ragmen, uzun yillar sonra ¢ok fazla uyar1 vermeden yenilme gerceklesebilir.

Istinat yapilari, genellikle dengesiz toprak Kiitlelerini desteklemek icin kullamilir. Agirhk
istinat duvari, ankrajli yada zemin civili yapilar, iksa kazikli yada palplansh yapilar ve
geosentetik ve geogrid takviyeli duvarlar dahil mekanik olarak stabilize edilmis setler gibi farkh
istinat yap1 tirleri kullanilmaktadir. Istinat yapilarinin tasarimi ii¢ temel hususu
gerektirmektedir. Bunlar; yapinin arkasindaki ve altindaki topragin dis stabilitesi, desteklenen

dolgunun i¢ stabilitesi ve istinat duvari elemanlarinin yapisal mukavemetidir [24,27].
2.5. Heyelanlar
Dogal veya miihendislik yontemi ile olusturulmus bir sevin egim boyunca hareketine

heyelan denir [24].

Kinematik olarak siniflandirmada bes farkli heyelan hareketi tiirii vardir;

. Disme

. Devrilme
. Kayma

. Yayilma
. Akma

Her heyelan tiirtiniin bir dizi ortak noktasi vardir. Diisme ve devrilme, siklikla kaya
sevleriyle iliskilendirilen 6zellikler olup diger ticii ise toprak sevleriyle ilgilidir [24].

Kayma, agirlikl olarak yirtilma yiizeylerinde veya nispeten ince yogun kesme gerilmesi
bolgelerinde meydana gelen bir toprak kiitlesinin egim asagi hareketidir. Hareket genellikle
yerel bir yenilme alanindan ilerler. Yer hareketinin ilk belirgin isaretleri, genellikle, kaymanin

ana egiminin olusacagi orijinal zemin yiizeyindeki catlaklardir. Kayma, 6teleme, rotasyonel veya



Baris Baseren, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2021

her ikisinin bir kombinasyonu olarak olusabilir ve buna bilesik kayma denir. Oteleme kaymalari
genellikle, 6nceden var olan yenilme diizlemleri de dahil olmak {izere, belirgin siireksizlikler
veya zayiflik diizlemleri boyunca hareketi icgerir. Killi zeminlerde, o6zellikle bu zayiflik
bolgelerinin mevcut egime kabaca paralel oldugu yerlerde, doygun kum veya silt dikisleri
boyunca dteleme kaymalar1i meydana gelir. Rotasyonel kaymalar, yukar1 dogru icbiikey olan ve
genellikle saglam bir zemin kiitlesi icinde meydana gelen bir kirilma yiizeyine sahiptir.
Rotasyonel sev yenilmeleri, en yaygin olarak, insa edilmis dolgularda ve dolgularda bulunanlar
gibi nispeten homojen malzemelerde meydana gelir. Ek olarak, acilmis kayma dokiintiisii
doygun hale gelirse, cokmeler, dteleme slaytlarinda oldugu gibi akislara dontisebilir [24].

Yayilma, kirik kiitlenin daha yumusak altta yatan malzemeye genel bir cokmesi ile
birlestirilmis bir toprak kiitlesinin bir uzantis1 olarak tanimlanir. Kirilma yiizeyi, yogun bir
kayma ytizeyi degildir. Yayilmalar, graniil birikintilerin sivilasmasindan veya bir egimdeki zayif
kohezyonlu zeminlerin yenilmesinden kaynaklanabilir. Genellikle s1g yamaclarda gerceklesir
[24,27].

Akma, kayma yiizeylerinin kisa 6miirli, yakin aralikli ve genellikle korunmadig1 uzamsal
olarak strekli bir harekettir. Yer degistiren kiitledeki hizlarin dagilimi, viskoz bir sivininkine
benzer. Yer degistiren kiitlenin alt siniri, lizerinde fark edilebilir bir diferansiyel hareketin
meydana geldigi bir yiizey olabilir veya kalin bir yayili kesme bolgesi olabilir. Kaymalar, su
icerigi, hareketlilik ve hareketin evrimindeki degisikliklerle kademeli olarak akislara
doniisebilir. Yer degistiren malzeme mukavemet kaybedip su kazandik¢a veya daha dik

egimlerle karsilastikca, dokiintii kaymalar: hizli dokiinti akislar: haline gelebilir [24].

2.6. Giivenlik Faktorii Kavrami

Sevlerin rasyonel tasariminda giivenlik faktoriiniin roliiniin anlasilmasi hayati 6nem
tasimaktadir. Giivenlik faktoriiniin iyi bilinen bir islevi, belirsizligi hesaba katmak ve bdylece
dayanim parametreleri, bosluk basinci dagilimi ve stratigrafi gibi analize giren 06gelerin
guvenilirligi hakkinda belirsizlige karsi onlem almaktir. Genel olarak, saha arastirmasinin
kalitesi ne kadar diisiikse, 6zellikle tasarimcinin s6z konusu malzemelerle sinirli deneyimi
varsa, istenen giivenlik faktori o kadar yiiksek olmalidir. Giivenlik faktériiniin bir baska rolt de,
deformasyon stabilite performanslarinin ekonomik kisitlamalar dahilinde tolere edilebilir
miktarlarla sinirli oldugu ampirik bir ara¢ olusturmasidir. Bu sekilde, giivenlik faktoriiniin
secimi, belirli bir toprak kiitlesi ile birikmis deneyimlerden biiytik 6l¢iide etkilenir. Alinabilecek
risk derecesi de deneyimden biyiik 6Ol¢lide etkilendiginden, tasarimda kullanilan giivenlik
faktoriiniin gercek biiylikligl malzeme tipine ve performans gereksinimlerine gore degisecektir

[24].
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Malzeme

Hareketin
Tara

DUSMELER

Moloz
Devrilmesi

DEVRILMELER

DONEL

KAYMALAR

)

(

Ona  Normal yataya yakin yapi Digbtkey
kayasi — adim ve fay
by apist  Vadi Kabarmas Ornek:
(erozyonia dizlesmis) Bombelenme ve
: - Vadi olusumu

YAYILMALAR

Toprak yayimas:

Lz

Moloz Akmasi

AKMALAR

Kaya Akmasi
Buzul moloz akmasi

Toprak Akmasi
Camur Akmas:

Kaya-Toprak akmasi ile
kaya etek dékantisi

KARMASIK

Sekil 2.1. Heyelan Hareketi Tiirleri [25]

Omek:Kompozit, dairesel
olmayan, kismen
dénel/kismen diizlemsel ve
etege dogru toprak akmasi
seklinde
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Cogu limit denge analizinde, sadece stabiliteyi korumak i¢in potansiyel bir yenilme
ylzeyi boyunca gerekli olan kesme mukavemeti hesaplanir ve daha sonra mevcut kesme
mukavemetinin biytikligi ile karsilastirthr. Bu durumda gilivenlik faktériiniin tim yenilme
ylizeyi icin sabit oldugu varsayilir. Ornegin, tist egimdeki A noktasinda, bu ortalama giivenlik
faktorl, mevcut olanin gerekli kesme mukavemetine orani ile verilecektir. Boylece, potansiyel
kaymaya direnmeKk icin, yenilme yilizeyinin her noktasinda sabit bir oranda mevcut mukavemet

harekete gegirilir [24,26].
T gerekli kesme mukavemeti ise, o zaman
Treq = SF“ toplam stres icin (D

¢/ ortan®
T = —
req Fe + b

efektif stres icin (2)

Su = toplam stres kuvveti

¢’ ve @' = efektif stres kuvvet parametreleri

F = toplam streslere gore giivenlik faktorii

Fc ve Fyg = efektif streslere gore giivenlik faktori

Fc ve Fg'nun benimsenmesi, mukavemetin kohezyonlu ve siirtiinmeli bilesenlerinin farkli
oranlarinin kirilma yiizeyi boyunca mobilize olmasina izin verir. Bununla birlikte, cogu limit
denge yontemi, Fc = F@ olarak varsayilir ve bu, ¢’ ve @’ bilesenlerinin ayni oraninin, kayma
kirilma yiizeyi boyunca ayni anda harekete gecirildigini ifade eder [24].

Giivenlik faktoriiniin siklikla dikkate alinan diger bir tanimi, diizlemsel kirilma yiizeyleri
icin toplam diren¢ kuvvetlerinin toplam itme kuvvetlerine orani veya dairesel kayma
yuzeylerinde oldugu gibi toplam direncin itme momentlerine oranidir. Bununla birlikte, g
yontem kullanilarak elde edilen bu farkl giivenlik faktorii degerlerinin, yani mobilize edilmis
mukavemet, kuvvetler orani veya momentlerin orani, c-@ zeminler icin ayni degerleri
vermeyecegi bilinmelidir [27].

Tipik egim tasarimlar icin gerekli glivenlik faktorleri (sismik olmayan durumlarda)
genellikle 1,25 ila 1,5 arahgindadir. ilgili tasarim parametreleriyle ilgili yiiksek bir yasam kaybi
riski veya belirsizlik varsa daha yliksek faktorler gerekebilir. Ayni sekilde, eger miihendis giris
verilerinin dogrulugundan eminse ve insaat yakindan izleniyorsa, daha diisiik bir giivenlik

faktori kullanilabilir [24].



Baris Baseren, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2021

2.7. Sev Stabilitesi Analiz Metotlar

2.7.1. Blok Analizi

Dolgu zeminin sevin taban zemininden daha dayanimli olmasi durumunda kayma
olasiligina karsi giivenlik katsayisinin hesaplanmasi icin kullanilan yontemdir. Bu durumlar hem
dolgu zeminin kendi icerisinden gecen bir go¢me ylizeyinden kayabilecegi hem de taban
zemininin icerisinden gecen bir gégme yiizeyinden kayma durumudur. Ince ve zayif bir zemin
tabakasinda kayma yiizeyi biiyiik oranda diizlemsel olacaktir. Burada stabilite zayif zemin

tabanina kesme kuvveti uygulayan bir kayma bloguna gore incelenir [26].

Aktif Merkez Pasif
Kama

o
| Kama | Kamasi

———————-—d
s s i i i

Diisuk mukavcme?li
malzeme-c,$

Sekil 2.2. Blok analizinde ele alinan gogme ylizeyi [24]

Sekil 2.2’de kayma ylizeyine bir 6rnek goriilmektedir. Giivenlik katsayisi analizinde
potansiyel kayma ylizeyi aktif, pasif ve merkez blok olarak 3 bloga boéliinmiis kabul edilir.

Guvenlik katsayisi1 yatay kuvvetlerin dengesi ile hesaplanir [24,26].

Ppt+c' L+ (W—u) tan @1y,

E. =
N P,

(3)

P, : kaymasi saglayan aktif kuvvet
P, : kaymay1 onleyen pasif kuvvet
L : kayma yiizeyinin kil tabakas1 boyunca uzunlugu

C’'m ve @'m : zemin mukavemet parametreleri (efektif agirligi W-u olan)



Baris Baseren, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2021

Bu analiz yonteminde aktif ve pasif yan toprak basinglari;
04/p = Kayp0'y £ 2¢p/Ka/p formiilii ile bulunur. Bu formiilde aktif toprak basing

katsayis1 Ka , pasif toprak basing katsayisi Kp, diisey efektif gerilme o’v ve mobilize kohezyon

degeri cn olarak tanimlanir.
2.7.2. Sonsuz Sev Analizi

Nispeten uzun bir mesafe boyunca uzanan ve tutarl bir zemin alt1 profiline sahip olan
bir sev, sonsuz bir sev olarak analiz edilebilir. Bu durumda yenilme diizlemi sevin ylizeyine

paraleldir ve limit denge yontemi kolaylikla uygulanabilir [24].

2.7.2.1. Kuru Kumda Sonsuz Sev Analizi

Sev yiizeyi ja—2—o B
£
“l" w
/ L
/,&”T \
\ N Kuvvet poligonu

Kayma yiizeyi

Sekil 2.3. Sonsuz sev ve kuvvet poligonu [26]
Serbest cisim diyagrami ile birlikte kuru kumdaki bir egim icin tipik bir dilim sekil 2.3'te
gosterilmigtir.
Dilimin agirligi yaninda normal, N ve harekete geciren, T, kuvvetler tarafindan verilir:
N = W cosf8 (4)

T =Wsinf (5)

Yenilme diizlemi boyunca mevcut siirtiinme kuvveti @'ya bagh olacaktir ve su sekilde

verilir;

S=Ntan® (6)
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0 halde, Fs'yi kararliligi korumak icin gereken mevcut giiciin orani olarak diisiiniirsek,

Fs su sekilde verilecektir;

__ Ntan@ _ tan@

- Wsin - tan g (7)

Giivenlik katsayisi, egim yiiksekligi ve derinliginden bagimsizdir ve ic¢sel siirtiinme agisi
(@) ile egim agisina (B) baghdir. Ayrica F=1'de maksimum egim agis1 i¢sel siirtiinme agisiyla

sinirl olacaktir.
2.7.2.2 S1izma Durumunda Sonsuz Sev Analizi
Eger kohezyonlu zeminde doygun bir sev sekil 2.4'te gosterildigi gibi sev yiizeyine

paralel bir sizintiya sahipse, simdi efektif normal kuvvete bagh olacak olan giivenlik katsayisini

belirlemek icin ayni limit denge kavramlari uygulanabilir [26].

Sev Yiizeyi

AKIM AGI

Z
Bosluk Suyu Itkisi N’ +U

U=ywhcosB(bsec)

Sekil 2.4. Sizma durumunda sonsuz sev ve kuvvet poligonu [26]
b
U= (yyhcos*p) s Ywbh cos B (8)

Yenilme diizlemi boyunca mevcut siirtiinme kuvveti @’ ve etkin normal kuvvete bagh

olacaktir ve su sekilde verilir;
S=c'bsecp+(N—-U)tan @' 9

Bu dogrultuda giivenlik katsayisi;

10
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crbsec f+(N—U) tan @r

FS = T (10)

W = ys,:bh formiilde yerine kondugunda; 11

FS — c'+h(y]::;lf;l;3;‘:,[);ic;s:[f tan @ (12)

V' = Vsat = Yw) (13)
Kohezyonsuz zeminde sadelesen denklem;

Fs = X 2ne (14)

Vsat tan

Denklemden, tanecikli bir malzeme i¢in giivenlik katsayisinin hala egim ytksekliginden
ve derinliginden bagimsiz oldugu, ancak y'/ysa faktorii tarafindan azaltildig goriilebilir. Tipik
zeminler i¢cin bu azalmanin kuru egimlere kiyasla ytizde 50 civarinda olacagi goriilmektedir.

Yukaridaki analiz, sizint1 hattinin yenilme yilizeyinin tizerinde bir yiikseklikte yer aldigi

varsayilirsa genellestirilebilir. Bu durumda gilivenlik katsayisi;

__ c'+hcos? B[(1-m)ym+my’] tan @/
FS = hsin B cos B[(1-M)Ym+MYsat] (15)

Ysat V€ Vim S1zIntl ¢izgisinin altindaki ve tstiindeki topragin doygun ve nemli birim
agirliklaridir. Yukaridaki denklem, herhangi bir sizinti durumu ve bir c¢'-@' zemin igin yenilme

ylzeyinin kritik derinligini belirlemek iizere kolaylikla yeniden formiile edilebilir.
2.7.3. Diizlemsel Yiizey Analizi

Diizlemsel yenilme yiizeyleri genellikle, tizerindeki malzemelere kiyasla nispeten diisiik
mukavemete sahip ince bir zemin tabakasina sahip sevlerde meydana gelir. Ayrica bu, yapilan
kazilara dogru dolabilecek derzli malzemeler i¢in tercih edilen yenilme seklidir [24,26].

Diizlemsel bir yenilme yiizeyi, yenilme diizlemi boyunca zeminin sev geometrisine ve
kesme mukavemeti parametrelerine bagli olan kapali bicimli bir ¢oziimle kolaylikla analiz
edilebilir. Sekil 2.5'te gosterilen egim icin, stabiliteyi degerlendirmek icin ii¢ kuvvetin - agirlik,

mobilize kesme kuvveti ve normal kuvveti - belirlenmesi gerekir [24].

11
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KUVVET POLIGONU

Sekil 2.5. Diizlemsel kayma yiizeyi ve kuvvet poligonu [26]

Kamanin agirhig, asagidakiler kullanilarak geometriden belirlenebilir;

h sin(f-a)

= np costo-a) (e
W= [ e a7)
Yukaridaki denklemdeki a agisi, yataya gore sev arkasi egimidir.
Normal kuvvet ve harekete gecirilmis kayma kuvveti;
N = %W cos 6 (18)
Sm =W sin6 (19)

Kohezyon ve siirtinmeye gore glivenlik katsayisi, Fc ve F@ ile mobilize edilmis kesme

kuvveti ile kullanilarak olusan denklemler;
Cm = F_c (20)

tan @,, = (21)

Yukarida yer alan denklemler, Mohr-Coulomb kriteri dogrultusunda bulunan mobilize

kayma mukaveti ile esitlendiginde;

Wsin8 = c,,L + W cos 6 tan @, (22)

SIS

[sin® — cos 6 tan @,,] (23)

Cm

12
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__ yH? | sin(B-6)  Tes _

Cm =5 [—Sinﬁ p [sin @ — cos O tan (Dm]] (24)
_1 sin(f—-6)[sin 6—cos 6 tan @, ]

Cm = 2yH [ Sin g (25)

Y , B ve H degerlerinin sabit oldugu varsayimi ile denklemin tiirevinin alinmasi

durumunda 6 ‘min kritik i¢in asagidaki esitlik ortaya cikar;

g, =F+om (26)

crit — 2

Cnp ‘nin kritik deger hesabi icin denklem de;

_ 1 [1-cos(B=0m)
Cm = 4 [sinﬂ(cos Bm) (27)

Kritik sev yliksekligi de;

__4c[ sinBcos@
Hcrit Ty [1—cos([3—®) (28)

Tipik bir analiz i¢in, prosediir, kohezyon ve stirtiinme ile ilgili giivenlik faktorlerinin esit
oldugu bir c-@ zemini i¢in bir deneme yanilma ¢déziimii gerektirir. Bu genellikle asagidaki
adimlar kullanilarak gerceklestirilir [26]:

e Siirtiinme direncine kars1 F@ varsayilir.
e (,, degeri bulunur.

e Mobilize kohesif cm hesaplanir.

e F.=c /c, hesaplanir.

e F.ile Fgesitleninceye kadar islemler tekrarlanir.
2.7.4. Dairesel Yiizey Analizi
Homojen malzemelerden olusan sevlerde dairesel yenilme yiizeylerinin en kritik
parametre oldugu bulunmustur. Bir sevin giivenlik katsayisinin hesaplanmasi igin

kullanilabilecek dairesel yay yontemi ve siirtiinme ¢cemberi yontemi olmak iizere iki yontem

vardir [24].

13
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2.7.4.1. Dairesel Yay Yontemi (@u=0)

En basit dairesel analiz, rijit, silindirik bir blogun merkezi etrafinda donmesiyle gocecegi
ve gocme ylzeyi boyunca kesme mukavemetinin drenajsiz mukavemet ile tanimlandig
varsayimina dayanir. Drenajsiz dayanim kullanildiginda, i¢sel siirtiinme ag¢isinin, @, sifir oldugu
varsayilir. Sekil 2.6’da de goriilecegi iizere boyle bir sev i¢cin glivenlik katsayisi, dairesel yiizeyin

merkezi etrafindaki direng ve devrilme momentlerinin orani alinarak analiz edilebilir [24].

Sekil 2.6. Dairesel kayma yiizeyi [24]

Devrilme ve diren¢ momentleri sirasiyla Wx ve c,LR tarafindan verilirse, sev icin

giivenlik katsayisi su sekilde verilebilir:

cyLR
Wx

FS =

(29)

Denklemde;

cu : Drenajsiz kesme kuvveti
R : Dairesel ylizeyin ¢api

W : Kayan kiitle agirhigi

X : kayan kiitlenin merkezi ile dairenin merkezi arasindaki yatay mesafe

Drenajsiz kesme mukavemeti yenilme yiizeyi boyunca degisirse, c,L terimi degistirilmeli

ve yukaridaki formiilasyonda bir degisken olarak ele alinmalidir.

2.7.4.2. Siirtiilnme Cemberi Yontemi

Bu yontem, kesme dayanimi normal gerilmeye bagl olacak sekilde @#,>0 olan homojen

zeminler icin kullanishdir. Diger bir deyisle, kesme mukavemeti i¢cin hem kohezif hem de

14
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sturtiinme bilesenlerinin hesaplamalarda dikkate alinmasi gerektiginde kullanilabilir. Yontem,
homojen zeminlerde toplam veya efektif gerilme tiirleri analizi i¢in esit derecede uygundur [24].

Yontem, mukavemetin normal ve slirtiinme bilesenlerinin bileskesinin yontiniin kirilma
ylzeyi boyunca harekete gectigini varsayarak tam denge gereksinimlerini karsilamaya calisir.
Bu yon, yaricapt Ry = Rsin@,, olan siirtiinme ¢emberine teget olusturan bir ¢izgiye karsilik
gelir. Bu, yenilme yiizeyine etki eden tiim normal gerilmelerin sonucunun bir noktada
toplandigini varsaymakla esdegerdir. Bu varsayimin daha diisiik bir giivenlik katsayis1 degeri
vermesi garanti edilir (Lambe ve Whitman, 1969). Sekil 2.7°deki ab c¢izgisi olan yenilme
ylizeyinin tabani boyunca kohezif kayma gerilimi, kiris ab yoniine paralel hareket eden bir Cn,
sonucuna sahip olacaktir. Konumu, dagilimin ve elde edilen Cn'nin daire merkezi etrafindaki

momentleri alinarak bulunabilir. Bu satirda elde edilen eylem C,, kullanilarak bulunabilir [24];

R, = -are « R (30)
Lchora
Denklemde;

R : kirllma dairesi ¢api
R¢: kuvvete daire merkezinden dik mesafe, Cr,
Larc : kirtlma ylizeyini tanimlayan dairesel yayin uzunlugu

Lehora : Kirilma yiizeyini tanimlayan kirisin uzunlugu

Siirtinme Cemberi

Sekil 2.7. Siirtiinme dairesine ait gosterim [24]

Gercgek uygulama noktasi, A, agirlik ve herhangi bir bosluk suyu kuvvetlerinin bileskesi
olan etkin agirlik kuvvetinin kesisim noktasinda bulunur. Normal ve siirtiinme (kesme)
kuvvetinin sonucu olan P, slrtiinme ¢emberine ve A noktasina teget bir nokta tarafindan

olusturulan bir ¢izgiye paralel olarak egimli olacaktir. Cn'nin yonii bilindigi icin, harekete
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gecirilen kohezyon kuvvetinin degerini elde etmek icin kuvvet poligonu kapatilabilir. Yine, nihai
glvenlik katsayisi, Fg=F.=FS varsayimiyla hesaplanir.

Cozim prosediirii genellikle grafiksel olarak takip edilir, ancak dogrudan cevabi
olusturmak i¢in olusturulmus birkac sayisal sema vardir. Genel kullanim durumu i¢in asagidaki
modifiye edilmis prosediir 6nerilir:

e Kayan kiitlenin agirhgini hesapla, W.

e Ortaya c¢ikan bosluk suyu kuvvetinin biiytikliigiinii ve yoniinii hesaplayin, U

e Cm'nin hareket cizgisine dik mesafeyi hesaplayin

e W ve U kuvvetlerinden elde edilen efektif agirlik bileskesi W' ve bunun A
noktasindaki Cr, hareket ¢izgisiyle kesisimini bulun.

e Bir Fg degeri varsayalim.

e Mobilize siirtiinme agisini hesaplayin, @,, = tan™*(tan @/Fp)

® Ry = Rsin@,, yarigaph sirtiinme ¢emberini ¢izin.

e Kuvvet poligonunu W"ya uygun sekilde egimli ve A noktasindan gecgecek sekilde
¢cizin.

e Siirtiinme ¢emberine teget olan P yoniinii ¢izin.

e Dairesel kirllma ytizeyinin u¢ noktalarini birbirine baglayan kirisin egimine gore
Cn yonunt c¢izin.

e Kapali cokgen daha sonra C, degerini saglayacaktir.

e Bu Cy degerini kullanarak F, = ¢ Lopora/Cm 'yl hesaplayin.

e 5-12arasiadimlarn F, = F olana kadar tekrarlayin

2.7.5. Dilim Metotlar

2.7.5.1. Fellenius Metodu

Bu yontem, herhangi bir dilim i¢in, kenarlarina etki eden kuvvetlerin, kirilma yayina dik
dogrultuda sifir bileskesine sahip oldugunu varsayar. Bu yontem giivenli tarafta hatalara
sahiptir, ancak erken kokenleri ve basitligi nedeniyle pratikte yaygin olarak kullanilmaktadir.
Sekil 2.8’te goriilecegi lizere dilimlere boliinmiis varsayillan dairesel yenilme yiizeyinin
tizerindeki bolgeyi ve tiim kuvvetlerin etki ettigi tek bir dilimin serbest cisim diyagramini ve
kuvvetlerin bilinmeyen uygulama noktalarini géstermektedir [26-28].

Cozim elde etmek icin ¢ok fazla bilinmeyen oldugundan, 11 kuvvet ve konumlari
hakkinda bazi varsayimlar yapilmalidir. Dilimler arasi kuvvetlerin ( Xn ; En ) esit oldugu

varsayilir ve her dilimin karsisindadir ve bu nedenle birbirlerini iptal ederler. Cemberin
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merkezi etrafinda momentler alarak ve yenilme yiizeyi boyunca her yerde harekete gecirilen t™
kayma gerilimi miktarinin mevcut toplam kayma geriliminin ayni fraksiyonu oldugunu

varsayarak (™™ = (¢’ + o’.tan@’)/F)

__ Y[c'b.seca+(W.cosa—ub.sec a).tan ¢/

F,
S YW.sina

(31)

c' etkin kohezyon, b dilim genisligi, a dilimin tabaninin yataya olan acisi, W dilimin
toplam agirligy, u dilimin tabanina etki eden su basinci, @' etkin siirtiinme agisidir ve toplam,

tiim dilimler iizerinde bir toplama anlamina gelmektedir [26,27].

c’bseco
F
w
Kuvvet
E, Poligonu
// Bileske
A Z,
L/Tn N=N;+U
— 5% N T,= (N} tan¢’+c’b,seca/F)
tan¢,= tan¢’/F

7 Dairesel Kayma
Dilimlerin Esit Géehislikte Yiizeyi
Olmas1 Gerekmez

Sekil 2.9. Dairesel yenilme ytizeyi ile tek dilime etkiyen kuvvetler [27]

2.7.5.2 Bishop Metodu
Bu yontem 1955 yilinda Bishop tarafindan gelistirilmis ve Fellenius (1936) tarafindan

gelistirilen dilim yontemi tizerine gelistirilmistir. Yontem, dikey dilimlerden olustugu diisiiniilen

kiitlenin istatistiksel analizine dayanmaktadir. Her dilim i¢in diisey dogrultudaki kuvvetlerin
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dengesi saglanir ve her dilim icin deneme yayinin merkez noktasi etrafindaki momentlerin
dengesi saglanir. Deneme yayinin lizerindeki tiim dilimlerden olusan tiim toprak kiitlesi icin
denge de saglanir. Giivenlik faktorii, diren¢ momentlerinin toplaminin, soruna neden olan
momentlerin toplamina boliinmesiyle hesaplanir [28].

Matematiksel olarak dogru bir statik ¢6ziim i¢in, tiim dilimler icin oldugu kadar her
dilim icin de kuvvet ve moment dengesi bulunmalidir. Bishop'in titiz formiilasyonu, dogrudan
bir ¢6zlim saglamak i¢cin ¢ok fazla bilinmeyen iceriyor. Bazi bilinmeyen niceliklerin dagilimi ile
ilgili baz1 varsayimlar yapilmalidir ve bu yontem icin X kuvvetinin dagilimui ile ilgili varsayimlar
yapilir. Bu X kuvvetlerinin yt itme hattinin konumu (Sekil 2.10), her dilimin moment dengesi
korunacak sekilde olmalidir. Sarma'nin (1979) belirttigi gibi, Bishop dilimin tabanindaki normal
kuvvetin etki noktasini dikkate almadi, bdylece problem icin baska bir bilinmeyen grubunu
ortadan kaldirdi [28].

Bishop'un orijinal ve simdi biraz tanidik gésterimini kullanarak, kayma hatasina karsi

giivenlik faktorii ifadesi su sekilde ifade edilir:

_ Y[c".b+(W—ub+AX).tandr/ my

F > W.sin« (32)
AX = Xn— Xpos (33)
My = cos . (1 + M) (34)

c' etkin kohezyon, b dilim genisligi, a dilimin tabaninin yataya olan acisi, W dilimin
toplam agirligs, u dilimin tabanina etki eden su basinci, @' etkin siirtiinme agisidir ve toplam,

tlim dilimler tizerinde bir toplama anlamina gelmektedir [28].

Sekil 2.10. itme hatt1 pozisyonu [28]
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2.7.5.3. Janbu Metodu

50'lerin ortalarindan 70'lerin baslarina kadar, Janbu (1973) genellestirilmis ve
basitlestirilmis yontemler gelistirdi [28].

Genellestirilmis yontemde, bir itme cizgisi varsayilir ve denge denklemleri c¢oziiliir.
Sarma (1979), son dilimin moment dengesi saglanmadigl icin bunun kesin bir ¢6ziim
olmadigina isaret etti; bunun, itme hattini etkiledigini ancak gilivenlik faktoériinii biiyiik 6lciide
etkilemedigini belirtmistir. Janbu (1973), emniyet faktoriiniin, makul oldugu siirece, itme
hattinin konumuyla ilgili varsayima nispeten duyarsiz oldugunu belirtmistir. Janbu'ya (1973)
gore kohezyonsuz zeminler icin bindirme hattindaki dilim yiiksekliginin licte birine yakin
olmasi gerekir. Aktif bolgede bu seviyenin altinda, kohezyonlu zeminlerde ise pasif bolgede bu
seviyenin lzerinde olmalidir. Bu yontem bazen Bishop yontemi gibi diger yontemlerle elde
edilenlerden oldukca farkli cevaplar verir. Janbu'nun yodntemi, yalnizca kuvvet dengesinin
saglanmasina dayanir ve dilimler arasi kesme kuvvetlerinin sifir oldugunu varsayar ve moment
dengesini saglamaz. Bununla birlikte, basitlestirilmis Janbu yontemi, dikey kuvvet dengesini ve
genel yatay kuvvet dengesini saglar [28].

Her dilimin tabanindaki normal efektif gerilme asagidaki denklemlerle belirlenebilir:

—Ugcosa—Sysina+W(1—ky,)+UgcosB+Qcosd
N’ = a m v B B (35)

cosa

Kayma kiitlesi i¢in genel yatay kuvvet dengesi asagidakilerden belirlenir:,

C+Nrtan®

Y iFuli = X4 [(N' + Up)sina + Wky, + UgsinB] + Xi4[Qsind — osa] =0 (36)

Ardindan Glivenlik Faktori F asagidaki denklemle belirlenebilir:

™ [C+N"tan®]cosa
Y, Ag+Nrisina

F =

(37)

Ay = Ugsina + Wky, + Ug + Qsind (38)

Basitlestirilmis Janbu Metodu, daha 6nce bahsedildigi gibi, kayma kiitlesi icin moment
dengesini saglamaz. Bu nedenle, Janbu daha titiz ¢6ziimler uyguladi ve sonucu kendi
basitlestirilmis yontemini kullanarak bulunanlarla karsilastirdi. Daha sonra, asir1 kararh

¢O6zUmiini diizeltmek i¢in Sekil 2.11'da goriildiigi gibi asagidaki grafigi sundu [28].
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Sekil 2.11 Janbu'nun basitlestirilmis yontemi i¢in diizeltme faktorii [28]
FJanbu = fo * Fcalculated (39
2.7.5.4. Spencer Metodu

Spencer tarafindan bu yontem 1967'de bir deneme kayma yiizeyinde yenilmeye karsi
bir sevin giivenlik faktoriinii belirlemek icin gelistirilmistir. Analiz efektif stres agisindandir. Iki
denge denklemine, kuvvet dengesi ve moment dengesine yol acar. Bishop yonteminde oldugu
gibi kayma ylizeyindeki zemin kiitlesi dikey dilimlere bdliiniir. Her bir dilimde, kuvvetlerin
bileskesi ve kuvvetlerin momentlerinin toplami sifir olmalidir [28].

Giivenlik faktord, dengeyi korumak icin kayma ylizeyindeki mevcut toplam kesme

mukavemeti S'nin, harekete gecirilen toplam Sm gerilmesine orani olarak tanimlanir [28].

F = S (40)

Sekil 2.12'de kuvvetlerin etki ettigi bir dilim taslag1 gosterilmektedir. Kuvvetler
asagidaki gibidir:

Agirhik, Wi

Toplam reaksiyon, P dilimin tabanina dik (etkili gerilmeden kaynaklanan P' kuvveti,
bosluk basincindan dolay1 ub.seca kuvveti, u ),

Boylece;
P =P’ +ub.sec x (41)

20



Baris Baseren, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2021

Harekete gecirilmis kesme kuvveti,
S
Sm =2 (42)
Boylece;
S =c'b.sec x +P'.tan®’ (43)

tan@s
F

Sm == sec o< +P' (44)

Dilim ici kuvvetleri, Zn ve Zn + 1'i; dengeden, bu iki kuvvetin bileskesi Q, diger g

kuvvetin kesisme noktasindan ge¢melidir.

b2 b2
o -|‘=‘/d.>\
[: 4

Sekil 2.12. Spencer metoduna gore dilim iizerine etkiyen kuvvetler [28]

Sekil 2.12'de normal ve dilimin tabanina paralel olarak gosterilen kuvvetleri ¢ozerek,

sonraki dilim kuvvetlerinin ortaya ¢ikan Qi'si yazilabilir:

c'bj tang/ .
—Iseco(i+ 7 (Wicosx;—u;bisecx;)—W;sin«;

Qi =-£ tang/! (45)

cos(oci—ei)[1+T tan(«;—6;)]

Tiim kiitlenin kuvvet dengesi i¢in, dilimler arasi kuvvetlerin hem yatay hem de dikey

bilesenlerinin toplami sifir olmalhdir;
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2. Qicos6; =0 (46)

ZQL'SI:TLHL' =0 (47)

Ayrica, moment dengesi icin, dilimler arasi kuvvetlerin merkez doniis etrafindaki

momentlerinin toplami da sifir olmalidir.

2[QiRcos(a; — 6;)] = 0 (48)

Kayma yiizeyinin dairesel oldugu varsayildigindan,,

x[Qcos(a; — 6,)] =0 (49)

Dilimler arasi kuvvetlerin paralel oldugunu varsayarsak,

XQ=0 (50)

Spencer ayrica F, Q ve 8'y1 ¢c6zmek icin asagidaki prosediiri de tanimlamistir;

Dairesel bir kayma yiizeyi keyfi olarak secilir, kayma yiizeyinin igindeki alan esit
genislikte dikey dilimlere boliiniir. Her dilimin ortalama ytiksekligi, h ve taban egimi a grafiksel
olarak belirlenir [28].

Birkac 6 degeri secilir ve her biri icin, her iki Denklem (49) ve (50)'yi saglayan F degeri
bulunur. Denklem (50) kullanilarak elde edilen F degeri Fr olarak adlandirilir ve Denklem (49)
kullanilarak Fn olarak elde edilir. Moment dengesinden elde edilen ve sifir alinan giivenlik
faktoriiniin degeri Fn olarak gosterilir [28].

Elde edilen Fr degeri, 0'ya karsi cizilir. Aymi grafikte, ikinci bir egri Fi,'ye karsi olarak
cizilir. Tipik bir grafik Sekil 2.13'te gosterilmistir. Iki egrinin kesisimi, hem Denklem (49) hem
de (50)’yi karsilayan giivenlik faktorii F'nin degerlerini verir. Dilimler arasi kuvvetlerin karsilik
gelen egimi de elde edilir [28].

F ve 0 degerleri daha sonra, dilimler arasi kuvvetlerin bileskesinin degerlerini elde
etmek icin Denklem (45)’te ikame edilir. Daha sonra ilk dilimden son dilime dogru c¢alisilarak
dilimler arasi kuvvetlerin degerleri elde edilir [28].

Fm = Fr = FS durumu icin gerekli (kritik) giivenlik faktori elde edilir. Bu giivenlik faktorii
FS = 1,07 ve dilimler aras1 kuvvet acisinin karsilik gelen degeri 6= 22,50° daha sonra tiim

dilimler arasi kuvvetleri ve bunlarin itme cizgisini belirlemek icin kullanilabilir [28].
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Spencer'in yontemi kullanilarak elde edilen giivenlik faktoéri ile Bishop'un yontemi
arasindaki fark biiylik degildir. Spencer (1968) tarafindan iki yontem arasindaki farkin %1'i

astig1 belirtilmistir [28].

(b)
1.10} =
F=1.070 LA
AESHETE) (NI SO S— - -
1.05 F, — V1
- " |
F =1.039 =
F
|
1.00 //
/
0.95 A ;
I
lg,=225°
0.90 -
0 5 10 15 20 25

(¢}
Sekil 2.13. F, ve Fr'nin 6 ile degisimi [27]
2.7.5.5. Genellestirilmis Limit Denge Metodu

Spencer(1973) metodunun Chugh(1986) tarafindan genellestirilmis hali olan
genellestirilmis limit denge metodu 6; = Af(x;) fonksiyonu ile dilimin kuvvet agisim
tanimlarken, f(xi) fonksiyonu 0-1 araliginda deger alir ve kuvvet dagiliminin dilimler arasi
kuvvet acilar1 degisiminin tanimlanmasidir. Degisik olasiliklara gore f(x) fonksiyonunu Sekil

2.14’te gosterilmistir [26].

3 =]

3 .+ £

2 f{x) = sabit : 8 3
E (Spencer Metodu) 8 f{(x) = yan sinus
- -~

=) =0

topuk x koordinati  ftepe topuk x koordinat: tcpc.

=
=
& ¥ fix) = kesik siniis < -
= g f{x) = kullanic1 tanumls
=0 0 .

—_

topuk  x koordinati  tepe opuk  x koordinati tepe

Sekil 2.14. Farkl varsayimlarla f(x) fonksiyonu [24]

Formiilasyonun gelistirilmis hali siirekli f(x) fonksiyonunun 6zel bir durumudur.

Formiilasyon, boliinen her bir dilimde fonksiyonun he iki yanindaki degerleri, 6R ve OL'yi
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hesaplamak i¢cin kullanilir. Béyleci klasik bir dilimler arasi bélge i¢in OR = Af(x) durumuna gecer,
esitlikteki x, dilimin sag tarafinin x-koordinatidir. Bu dagilim genellikle go¢me yiizeyinin yatay
genisligiyle normalize edilen bir fonksiyonla yerine konur. ilk dilimin solundaki (topuk) ve son
dilimin sagindaki (tepe) dilimler arasi kuvvet acisinin “0” oldugu varsayilirsa yatay genisligin ilk
ve son dilimler arasi sinir i¢in degistigi varsayilir [24,26].

Kuvvet Dengesi:

Genellestirilmis limit denge metodunda dilimler aras1 kuvvetler olan Z; ve Zr her bir
dilimin sag ve solunda yatayla Or ve 6. acis1 yaparlar. Her bir dilimin tabanina paralel kuvvet
dengesi ele alinip Mohr-Coulomb kriterleri kullanildiginda dilimlerin tabanina dik kuvvet

dengesi su sekilde ortaya cikar [24,26]:

Zr = AgZi[cos(a —8y)] + sintan @] + Ag[Wcosa(1l — k,)(tan @, —tana) + Cy,, —
Uq tan @, — Wky, (1 + tan @, tan ) + cos a + Ug[cos a — B) tan @y, — sin(a — B)] +
Q[cos(a — 6) tan @, — sin(a — B)]] (51)

Denklemde;

1
$ 7 cos(a—Bg)[1+tan @, tan(a—6g)]

(52)

a: dilim tabaninin yatayla yaptig1 a1

@m: mobilize olmus kayma mukavemeti acisi
Ua: bosluk suyu kuvveti

UB: yiizey suyu kuvveti

kh: yatay sismik katsay1

kv: diisey sismik katsay1

Moment Dengesi:
Tim dilim kuvvetlerinin, dilim tabaninin orta noktasina gére momentinin alinmasi

moment denge kosulunu saglar. Bulunan denge denklemi kullanildiginda dilimler arasi kuvvetin

yeri olan hg bulunur;

1
Zg cos O

_ 43 b _
hg = Zp cos Op [hL cosfO; 5 (cos @, tana + sin HL] +

[h(Upsinp + Qsiné) — hck,W ]|+

% [tan Oy — tan a] (53)
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Kuvvet dengesi denkleminin dilimler arasi kuvvetin yerini veren denklem ile beraber
iterasyonu moment denge kosulunu verir. Giivenlik katsayisinin belirlenmesine miiteakip dilim

tabaninda toplam kayma, normal ve diisey gerilmeler icin de asagidaki denklem kullanilir:

o, = L {ZL sin(a — 8;) — Zg sin(a — Og) + Ug cos(a — ) — Ug + W[(1 — ky) cosa —

bseca

kpsina] + Q cos(a — 6)} (54)

__ W+Qcosé+Upcosp
- bseca

(55)

Oy

Thase = Cm + 0’ tan &, (56)

2.7.5.6 Fan, Frendlund ve Wilson Metodu

Fan, Frendlund ve Wilson sonlu elemanlar analizini kullanarak bilinmeyen dilimler arasi
kuvvetleri yaklasik olarak hesaplamis, ayni zamanda degisik geometrik sevlerde gerilme
dagilimini belirlemislerdir. Bu gerilmeler ile dilimi etkileyen kuvvetlerden kaymanin normale

oranini hesaplayarak, bu oranin sev boyunca dagilimini gésteren fonksiyon sunmuslardir [26].

flx) = K ((=a"w™)/2) (57)

K : sevin orta noktasinda kuvvet fonksiyonunun biytkligu
a: sevin topuk ve tepe yakinlarinda egimin degistigi yerleri belirten degisken
n: fonksiyon egrilik degiskeni

w: sev orta noktasina gore boyutsuz nokta

K, a ve n degerleri halihazirda diizenlenmis grafikler ile tespit edilebilmektedir. Sekil

2.15’de f(x)’in sonlu elemanlar analizinde yer alan kuvvetler oranlarina orani goriilmektedir.

_9:- e—e—s—e SONLU ELEMANLAR K=05 C=-1
ONERILEN FONKSIYON 05h
8 04
2:1 SEV
03F
8 Z
o g
) /.\_‘ 1
§ — T T T 0.1f
0.50 1.00
K=4.00 XCR=37.00 0.0 - s
2] k=036 YCR=31.00 20 -1.0 2.0

0.0
Boyutsuz x uzakhgi, ®

0.
(o}
I
o
n
o
(3

YARICAP=28.00
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Sekil 2.15. Fan, Frendlund ve Wilson’a gore ampirik yanal kuvvet fonksiyonu [27]

2.7.5.7. Lowe ve Karafiath Metodu

Lowe ve Karafiath (1960) varsayimina gore dilimler arasi kuvvetler taban zemini ve
dilim tabanlarinin ortalamasi @ = (a + $)/2 agis1 ile egimlidir. Varsayim dogrultusunda
bilinmeyen parametre sayisi (4n-1)’e diismekte ve n=denklem sayisi dogrultusunda moment

dengesi kurulamamaktadir [26].

2.7.5.8. Corps of Engineers’ Metodu

Varsayim Lowe and Karafiath varsayimina benzerlik gostermekte ve moment
dengesinin kurulmadigi fazladan tamimli bir sistem olusturmaktadir. Metotta dilimler arasi
kuvvet yonii ile ilgili iki olasilik tanimlanir. Biri yiizeye paralel kuvvet yonleri, digeri ise gocme

ylizeyinin sag ve sol kisimlarindaki sev agilarinin ortalamasina esitligidir [26].

2.7.5.9. Morgenstern-Price Metodu

Bu belki de genellestirilmis yenilme ytlizeylerini analiz etmek icin gelistirilmis en iyi
bilinen ve en yaygin kullanilan yontemdir. Yontem ilk olarak Morgenstern ve Price (1965)
tarafindan tanmimlanmistir. Tiim statik denge gereksinimlerini karsilar ve bu nedenle titiz bir
yontemdir, ancak elde edilen ¢ozliimiin kabul edilebilirligi kontrol edilmelidir. Genel problem,
dilimler aras1 kesme kuvveti ile dilimler arasi normal kuvvet arasinda fonksiyonel bir iliski
oldugu varsayilarak belirlenir. Islev f(x) olarak adlandirilir ve yéntemi uygulayan cogu program
bu tiir islevlerin bir se¢imini saglar. Bu sekilde sec¢ilen fonksiyon gercekte problemi ¢ikmaza
gotiirdigl icin, ¢o6ziimiin saglanmasi i¢in bir 6lcekleme faktoriinii belirlenmelidir, A. f(x)
fonksiyonu, dilimler arasi kuvvetlerin goreli egimini tanimlarken, onlarin mutlak biytkligini
tanimlar. Boylece dilimin sol tarafindaki dilimler aras1 kuvvetler asagidaki denklemle iliskilidir

[26]:

X= Af(x).E (58)

Morgenstern ve Price (1965) tarafindan 6nerilen ¢6zliim prosediirii, problemin her dilim
lizerine entegre edilen diferansiyel denklemler kullanilarak formiile edilmesi bakimindan ¢ogu
arastirmaci tarafindan benimsenen prosediirden farklidir. Morgenstern ve Price (1965)

yontemi, her dilimin tabanindaki normal kuvvetin dilimin merkezine etki ettigi varsayimini
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yapmaz. Boylece dilim incelirken diger yontemlerin dogrulugu artar. Herhangi bir analizde

makul sayida dilim kabul edilmelidir [26].

2.7.5.10. Sarma Metodu

Sarma(1973)'nin gelistirdigi yontemde esas sev giivenliginin zemin kiitlesinin limit
denge durumuna getirecek yatay ivmedir. Onerilen hesabin elle yapilmasi ve iterasyon
gerektirmemesi diger yontemlerden ayirmaktadir. Kabul edilebilir bir giivenlik katsayinin
bulunabilmesi icin kayma mukavemetinin azaltilmasi ile 0 yatay ivmeye kadar iterasyon

yapilmasi gerekmekte olup 3 iterasyon ile denge denklemi saglanmaktadir [26].

2.7.6. Sonlu Elemanlar Analizi

Sonlu elemanlar yontemi (FEM), sev stabilite analizi icin giiclii bir alternatif yaklasimi
temsil eder. Bu yontem dogru, ¢ok yonliidiir ve 6zellikle ariza mekanizmasiyla ilgili olarak daha
az varsayim gerektirir. FEM, dilizensiz sinirlar ve potansiyel ve akis hatlarinin karmasik
varyasyonlar1 ile ilgili sorunlar1 ¢ozebilir. Analiz edilecek bolge, diiglimlerde birlestirilen
elemanlara béliiniir. Her diigiimdeki bilinmeyen yer degistirmeler hesaplanabilir ve bunlardan
govde icindeki gerinim ve gerilim alanlar1 bulunabilir [28].

Sonlu elemanlar yontemi (FEM), uygulanan yiiklerin neden oldugu yer degistirmeleri ve
gerilmeleri hesaplamak icin kullanilabilir. Ancak, hesaplanan gerilimlerin ek islenmesi olmadan
genel giivenlik faktori icin bir deger saglamaz. Tasarim i¢in sonlu elemanlar yonteminin baslica
kullanimlari sunlardir [28]:

(1 Sonlu eleman analizleri, yer degistirmelerin ve insaat bosluk suyu basing¢larinin
tahminlerini saglayabilir. Bunlar, insaatin saha kontrolii i¢cin veya bitisik yapilara zarar
verilmesi endisesi oldugunda faydal olabilir. Sahada o6l¢iilen yer degistirmeler ve bosluk suyu
basinglar1 hesaplananlardan biiyiik 6l¢iide farkliysa, farkin nedeni arastirilmahdir [28].

(2) Sonlu eleman analizleri, potansiyel ve muhtemelen karmasik ariza mekanizmalarin
gosterebilen yer degistirme modeli saglar. Limit denge analizlerinden elde edilen gilivenlik
faktoriiniin gecerliligi, kritik potansiyel kayma yiizeylerinin bulunmasina baghdir. Karmasik
kosullarda, o6zellikle jeotekstiller, beton istinat duvarlar1 veya palplanslar gibi donati1 veya
yapisal elemanlar dahil edildiginde, yenilme modlarini tahmin etmek genellikle zordur.
Potansiyel bir yenilme mekanizmasi tanindiginda, bu mod tarafindan gelisen bir kesme
kirllmasina karst gilivenlik faktori, geleneksel limit denge prosediirleri kullanilarak

hesaplanabilir [28].
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(3) Sonlu eleman analizleri, harekete gecirilmis gerilmelerin ve kuvvetlerin tahminlerini
saglar. Sonlu elemanlar yontemi, malzemelerin ¢ok farkli gerilme-gerinim ve dayanim
ozelliklerine sahip oldugu, yani gerinim uyumlulugunun bir sorun oldugu durumlarda hangi
dayanimlarin kullanilmasi gerektigine karar vermede o0zellikle yararli olabilir. FEM, "asir
gerilmenin" meydana gelebilecegi ve kirilgan ve gerinim yumusatici malzemelerde ¢atlamaya
neden olabilecegi yerel bolgelerin belirlenmesine yardimci olabilir. Ayrica FEM, setlerde
donatinin nasil tepki verecegini belirlemede yardimci olur. Sonlu eleman analizleri, yeni donati
tirlerinin kullanildigi veya donatinin deneyimin var oldugu yollardan farkli sekillerde
kullanildig1 alanlarda faydali olabilir. Donatili sevler icin stabilite analizlerine 6nemli bir girdi,
donatidaki kuvvettir. FEM, kullanilacak kuvveti belirlemek icin faydali rehberlik saglayabilir
[28].

Giivenlik faktorlerini hesaplamak icin sonlu eleman analizlerinin kullanilabilmektedir.
Istenirse, limit denge analizleri kullanilarak hesaplananlara esdeger giivenlik faktérleri, sonlu
eleman analizlerinin sonuglarindan hesaplanabilir. Glivenlik faktorlerini hesaplamak icin FEM'i
kullanma prosediirii asagidaki gibidir [28]:

(D Sev icin gerilmeleri belirlemek icin FEM'i kullanarak bir analiz gerc¢eklestirin

(2) Bir deneme kayma ylizeyi secin

3) Kayma yiizeyini parcalara ayirin

(4) Varsayilan bir kayma yiizeyi boyunca normal gerilmeleri ve kesme gerilmelerini
hesaplayin. Bu, kayma ylizeyinde secilen noktalarda degerler elde etmek icin sonlu elemanlar
aginda Gauss noktalarinda hesaplanan degerlerden gerilim degerlerinin interpolasyonunu
gerektirir. Efektif gerilme analizi yapiliyorsa, kayma yiizeyindeki efektif normal gerilmeleri
belirlemek i¢in bosluk basin¢larini ¢ikarin. Gerilmeleri ve deformasyonlar1 hesaplamak igin
birlestirilmis bir analiz yapildiysa, bosluk basinglari ayni sonlu eleman analizinden belirlenir.
Bosluk basinglari, gerilmeleri ve deformasyonlar1 hesaplamak igin kuplajsiz bir analiz
yapildiysa, ayr1 bir siirekli sizint1 analizinden belirlenir.

(5) Kesme ylizeyi boyunca noktalarda mevcut kesme kuvvetini hesaplamak icin normal
gerilme ve kesme kuvveti parametreleri c ve @ veya c' ve @' kullanin. Toplam gerilme analizi i¢in
toplam normal gerilmeler ve toplam gerilme kesme mukavemeti parametrelerini ve etkili
gerilme analizleri icin 24 efektif normal gerilmeler ve efektif gerilme kesme mukavemeti
parametrelerini kullanin.

(6) Asagidaki denklemi kullanarak genel bir giivenlik faktortint hesaplayin:

_ ZSiAli
F‘; - ZTiAli (59)
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7 = ¢’ + oytan®d’ (60)

_Is
F,=-=

= (61)
si=Adim (4)'te hesaplanan mevcut kesme mukavemeti
Ti=Adim (3)'te hesaplanan kesme gerilimi

Al=Kayma yiizeyinin alt béliimlere ayrildigi her bir parcanin uzunlugu.

Denklemdeki toplamlar, kayma ylizeyinin alt bdliimlere ayrildig1 tim segmentler
lizerinde gerceklestirilir.

Sonlu eleman analizleri, limit denge analizleri ve malzemelerin gerilme-gerinim
davranist ile ilgili ek veriler icin gerekenden ¢ok daha fazla zaman ve ¢aba gerektirir. Bu
nedenle, sonlu eleman analizlerinin kullanimi, yalmizca giivenlik faktorlerini hesaplama
amaciyla dogrulanmaz [28].

Diger bir yontem ise, kayma dayanimini azaltma tekniginin, sev stabilite analizinde
sonlu elemanlar yo6ntemini kullanmak icin yeni bir yontem olmasi ve sevin yenilme
mekanizmasinin, kayma sekil degistirmesinin gelisimi ile dogrudan iligkili oldugu
varsayllmasidir. Bu yontemde, geomalzemenin kesme dayanimi ( ¢ ,¢ ) kesme dayanimi azaltma
oranit F; ile boliiniir ve sevi getirmek icin birincil kesme dayaniminin yerine azaltilmis kesme
dayanimini ( ¢ ', ¢' ) kullanir. Yenilmenin esigine gelindiginde, kayma bolgesindeki gerinim
veya yer degistirme kirilacak ve bu tiir kirillma, sonlu eleman kirilmasinin yakinsamasina yol

acacaktir. Indirgemenin ifadesi su sekilde tanimlanabilir [28]:

_c
' =x (62)
¢' = atan(tan ¢ /F, (63)

Burada, c ve ¢, kesme mukavemeti parametreleridir, c' ve ¢', azaltilmis kesme
mukavemeti parametreleridir, F;, kesme mukavemeti azalma oranidir. Hesaplama sirasinda,
kesme mukavemeti azaltma orani, Fs, adim adim arttirtlir ve ayrica geomalzemenin kesme
mukavemeti de degistirilir. Yakinsama basarisiz oldugunda, kayma mukavemeti orani, F, sevin

glvenlik faktoéridiir ve plastik bolge sevin kayma ytlizeyine karsilik gelir [28].
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2.7.7. Plastisite Coziimleri

Plastisite teorisi sev davranislarinin belirlenmesi icin kullanilan yontemlerden biri olup
Booker ve Davis(1972) tarafindan kohezyonun sev derinligi ile lineer degisen bir sev icin bu
¢6ziml kullanmiglardir. Kullanilan ¢6ziimiin bir bagska yontem olan kayma dairesi sonucu
bulunan sonuglar ile kiyaslandiginda kayma dairesi yonteminde giivenlik katsayisinin daha fazla

oldugunu bulmuslardir [26].

2.7.8. Sonlu Farklar Coéziimii

Limit denge yontemlerinin uygulanmasi, yenilme durumunda sevin stabilitesi hakkinda
bir fikir verir ve yenilme meydana gelmeden 6nce ve sonra sevin gerilme - sekil degistirme
gecmisi hakkinda hicbir bilgi vermez. Limit denge yontemleri genellikle egimin herhangi bir
noktasindaki gerilim dengesini saglamaz [26].

Herhangi bir zamanda, bu nedenle yontemler ilerleyici basarisizlik mekanizmalarin
modellemek icin uygun degildir. Sonlu elemanlar ve fark yontemleri, yenilme boyunca sevin
deformasyonunu ve deformasyonlarin neden oldugu gerilmeyi modelleyebilir. Bu tiir
problemleri ¢6zebilen bu yontemlere dayali bazi bilgisayar programlari bulunmakta, ancak bu
yontemler hala analiz sonuclarinin yorumlanmasini gerektirmektedir. Bu ytizden de genel sev
stabilite analizi i¢in yaygin olarak kullanilmamistir. Bununla birlikte, gelismis ile bilgisayar
teknolojisi ve bu tiir analizlerin sonuglarinin etkilesimli gorsellestirilmesi, yontemler kararhlik
analizinde kullanilan genel yontemler arasinda yer almaktadir. Sonlu fark yontemlerinin icerigi
asagida verilmistir [26].

Kesin ¢oziimleri matematiksel olarak karmasik ve bazi durumlarda imkansiz olan bir¢ok
sinir deger probleminin yaklasik ¢éziimlerini elde etmek icin yaygin olarak kullanilan sonlu
farklar yontemi, bir yapi sisteminin tepkisi genellikle ana diferansiyel denklemlerle temsil edilir.
Bu denklemler, sonlu farklar yaklasimi kullanilarak fonksiyonlarin tiirevlerini icerir, bu tiirevler
ayrik noktalarda kolaylikla degerlendirilebilir. Kismi diferansiyel denklemler (PDE) daha sonra,
verilen bazi simir kosullarina gore etki alaninda ¢oziilebilir. Cundall (1976), sev stabilitesi
problemlerine sonlu farklar yontemlerinin nasil uygulanabilecegine dair bir 6érnek vermistir.
[26].

Sonlu farklar yontemi, bir fonksiyonun tiirevlerini belirlemek icin yaklasik bir
yontemdir. Kosullara bagh olarak, sonlu farklar yontemi kesin sonuclar verebilir. Ancak, siklikla
yalnizca yaklasik sonuclar verir. Bir fonksiyonun tiirevlerini bulmada sonlu farklar yonteminin
kullanilmasindaki hatanin kapsami, tiirev mertebesi, fonksiyonun tiirti, sonlu fark aginin tiirti

gibi cesitli faktorlere baghdir [26].
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Bu yontemin geleneksel yontemlere gore asagidaki avantajlar1 vardir: Hata modu dogal
olarak gelisir, deneme ylizeyleri belirtmeye gerek yoktur; Girdi olarak herhangi bir parametre

verilmesine gerek yoktur. Birden fazla ariza yiizeyi dogal olarak gelisir [26].

2.8. Makine Ogrenme Yéntemleri

Ogrenme, tanimlanmasi zor olan genis bir siire¢ yelpazesidir. Makineler dogas1 geregi
akilli degildir, ancak makine 06grenimi, makinelerin akilli yazilim kullanarak iist diizey
performans gostermesini saglar. Makine Ogrenimi, Diinya Sistemlerinin fiziksel modeline
alternatif olarak kabul edilen istatistiksel bir yontemdir ve makine 68renimi terimi, verilerdeki
anlamli kaliplarin otomatik olarak algilanmasi anlamina gelir [2].

Makine 6grenimi, veri ve algoritmalardan gelen kaliplarin otomatik olarak taninmasiyla
ilgilenen bir bilgisayar bilimi dalidir. Makinenin performansimi artirmak icin verilerden
o0grenmek icin cesitli algoritmalar kullanilir ve bu algoritmalar verileri emdik¢ce daha kesin
modeller iiretmek miimkiin olur. Makine 6grenimi ihtiyacina, problemin karmasiklhigi ve
uyarlanabilirlik ihtiyaci olmak iizere iki acidan yaklasilir. Bir makine 6grenimi modeli, algoritma
verilerle egitildiginde tretilen ¢iktidir, ardindan girdi saglandiginda, model, modeli egiten
verilere dayali olarak bir ¢ikti iiretir. Makine 68renimi modelleri ile, bliyiik miktardaki 6rnek
girdiler icin dogru ciktilar liretmek iizere makinelerin i¢ yapilar1 ayarlanabilir, 6rneklerdeki
iliskiyi ortaya ¢ikarmak icin girdi/¢ikt1 fraksiyonunu sinirlamak, gizli iliskiler ve biiyiik veriler
arasindaki korelasyonlar c¢ikarilabilir, belirli gorevler hakkinda biiyiik miktarda bilgi elde
edilebilir, degisen ortamlar nedeniyle stirekli yeniden tasarim ihtiyaci azaltilabilir ve gorevler
hakkinda yeni bilgiler kolayca izlenebilir. Giliniimiizde problemlerin 6zelliklerine gore
regresyon, siniflandirma, kiimeleme, kiimelemesiz, sinir aglari vb. gibi cesitli makine 6grenmesi
algoritmalari vardir [2]

Modern diinyada makine 6grenimi bir¢ok alanda ve disiplinde kullanilmaktadir. Bu
durum sayesinde gesitli arastirmacilar tarafindan bir¢ok tanim yapilmistir. Tasarimlara ve
tiimevarim adimina bagh olarak, bilgisayar cercevelerinin belirli bir gérevi basarili bir sekilde
yerine getirmek icin kullandigi hesaplamalarin ve olgusal modellerin mantiksal olarak
diistintilmesi olarak tanimlanir. Makine 6grenimi, yapay zekanin bir alt kiimesi olarak goriiliiyor
[3].

Makine 6grenme yontemleri denetimli ve denetimsiz yontemler olarak ikiye ayrilmakta
olup, denetimli 6grenme siniflandirma ve regresyon, denetimsiz 6grenme ise kiimeleme olarak
tanimlanir [3].

Siniflandirma, verileri farkli siniflara ayirma stratejisidir. Siniflandirma, ait oldugu

verilerin kategorizasyonunu tahmin eder. Siniflandirma, metin kategorizasyonu, dogal dil
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isleme, bilisim, dolandiricilik tespiti, yiiz tanima, pazarlama, optik karakter tanima ile ilgilenir.
Yapay sinir aglari, destek vektér makinesi, en yakin komsu algoritmasi, naif bayes ve rastgele
orman algoritmasi popiiler siniflandirma algoritmalaridir. Siniflandirma, bilgisayarh gérme, ilag
kesfi ve gelistirme, jeostatik, konusma tanima, el yazis1 tanima, biyometrik tanimlama, biyolojik
siniflandirma, sinirsel dil isleme, belge siniflandirma, arama motorlari, banka kredi puanlama ve

oriintli tanima gibi bircok uygulama alanina uygulanabilir [3].

Sekil 2.16. Siniflandirmaya 6rnek [27]

Sekil 2.16'da gosterildigi gibi, siniflandirma 6rnekleri tahmin eder ve bu 6rnekleri
birbirinden ayirmak ve her sinifin kategorizasyonunu tanimlamak i¢in siniflandirir.

Regresyon, iki veya daha fazla degisken arasindaki dogrusal iliskiye dayanir.
Siniflandirmadan farkh olarak, iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi 6lcmek icin
regresyon tahminleri sayisal c¢iktilara dayanmaktadir. Analiz tek degisken kullanilarak
yapiliyorsa tek degiskenli regresyon, birden fazla degisken kullaniliyorsa c¢cok degiskenli

regresyon analizi olarak adlandirilir [3].

Yi = BO + B1X1 + E1 (64)

Yukaridaki denklem, X'in bagimsiz degisken, Y'nin bagimli degisken, BO'in Y kesisim
popiilasyonunu, B1'in popiilasyon egim katsayisini ve son olarak E'nin rastgele hata terimi
olarak adlandirildigl lineer regresyon modelini temsil eder. Bagimsiz degiskenli popiilasyon
egim katsayisi ve popiilasyon y kesisim kismi dogrusal bilesen olarak adlandirilir ve rastgele

hata terimi kismi rastgele hata bilesenini temsil eder [3].

Y = BO + B1X1 + B2X2 + -+ BnXn + E1 (65)

Yukarida denklem ise, X'lerin bagimsiz degiskenler, Y'nin bagiml degisken, E'nin rasgele

hata terimi olarak adlandirildig1 ¢oklu dogrusal regresyon modelini temsil eder. Regresyon
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analizinin amaci, modeldeki bilinmeyen parametreleri tahmin etmektir ve bu siireg, modeli

verilere uydurma olarak da bilinir [3].

Sekil 2.17. Dogrusal regresyon 6rnegi [27]

2.8.1. Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglari, insan beyni aktivitesinin biyolojik dogasi tarafindan sisli bir sekilde
modellenen bilgi islem sistemleridir. Bu tiir sistemler, tipik olarak herhangi bir géreve 6zgi
kurallarla programlanmadan, 6rnekleri dikkate alarak gorevleri gergeklestirmeyi 6grenir. Yapay
sinir aglari, insan beynindeki noéronlar gibi birbirine bagh c¢esitli yapay noéronlardan olusur.
Noronlar arasindaki baglanti sinapslari temsil eder ve sinyalleri birbirlerine iletebilir ve alabilir.
Genel yaklasimda diigiimler arasindaki baglanti agirlikli sayilardir ve her bir néronun ¢iktisi,
aktivasyon fonksiyonlar: ile hesaplanan YSA yapisindaki néronlarin toplami ile hesaplanir.

Yapay sinir ag1 yapisinin uygulanmasinin temel amaci, ¢esitli problem tiirlerini ¢ozmektir [3].

2.8.1.1. Yapay Noron

Yapay bir noron, yapay sinir aglarinin temel birimidir. Her digiimiin, agirlikh girdiler
tiretebilen ve c¢iktiy1 agdaki diger uclara aktarabilen bir baglanti noktasi vardir. Biyolojik
noronlarda oldugu gibi, bir girdi alindiginda, néron bir sonraki katmandan gegen ¢iktiy1 girdi
olarak gondermeye karar verir. Cikis sinyali gondermenin belirlenmesi, “6nyarg1” terimini
temsil etmektedir. Genellikle dnyargi, sistemin kullandig1 aktivasyon fonksiyonu ile dogrudan
iliskilidir. Asagidaki denklem, néronun onyargili denklemini temsil etmektedir. Y, modelin
ciktisini temsil eder. Wj agirlik baglantilarini temsil eder, Xj girdi degiskenlerini temsil eder [3].

W, bir modeli daha genel hale getirmek icin kesme degeridir; genellikle her zaman +1

olan ekstra bir sapma birimi olan Wy'dan gelen agirlik olarak modellenir [3].
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Y = 2?21 wix; + wq (66)
2.8.1.2. Alg1

Yapay sinir aglarinin en basit ortak dereceli en eski modeli olan algy, ikili tahminler i¢in
kullanilan dogrusal bir siniflandirici olabilir. Bu, bilginin dogrusal olarak ayristirilabilir olmasi
gerektigi anlamina gelir. Algilayici yapisiyla ilgili temel islem mantigi, hem giris agirhik
degiskenlerinin hem de baglanti agirlik degiskenlerinin carpimina iliskin toplam toplama
degerlerine ulasmaktir. Bir sonraki adim, toplam toplama degerlerine esik degerleri eklemek ve

¢ikt1 degerlerine ulasmak icin bir aktivasyon fonksiyonu uygulamaktir [3].

——O-

X2 - — O > — > /
O

X3 - B

Sekil 2.18. Alg1 Yapay Sinir Ag1 Mimarisi [31]

<

2.8.1.3. Cok Katmanl Yapay Sinir Ag1

Cok katmanl yapay sinir ag1 veya ¢ok katmanli algilayici, birbirine bagh néron dizilerini
iceren organize bir katman sistemidir. Yapisal olarak yapay sinir aglari, giris katmani, gizli
katman ve ¢ikis katmani olmak iizere ii¢ boliimden olusur. Giris katmani, sonraki yapay néron
katmanlar1 tarafindan herhangi bir islem icin ilk bilgileri sisteme getirir. Gizli katman,
degerlerin egitimi ve 6grenilmesi ile ilgili operasyonel katmandir. Gizli katman, girdi katmani
noronlarindan agirlikll girdileri ¢ikti katmani nodronlarina aktaran girdi katmamn ile g¢ikti
katmani arasindadir. Cikti1 katmani, ag icin verilen ciktilari iireten son noéron katmanidir. Algidan
daha rafine olan Cok Katmanl YSA, Evrisimli Sinir Ag1 gibi, gizli katman(lar)1 nedeniyle birgok

gelismis siniflandirma ve regresyon gorevini c6zme yetenegine sahiptir [3].
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Sekil 2.19. Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 Mimarisi [3]

2.8.1.4. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, yapay néronlara ait girdilerin agirlikli toplamina gore ¢ikti
tireten fonksiyonlardir. Temel olarak, ényargi degerleri ekleyerek agirlikli baglantilarla tiim
carpilan girdi degiskenlerinin sonuglarini hesaplar; daha sonra, bu sonug tizerinden dogrusal
olmayan islevi uygulamak ve bu degerleri 0 ile 1 arasinda doniistiiriir. Dogrusal olmayan
fonksiyonun kullanilmasinin temel nedeni, her birini tiiretebilecek tiirevlenebilir sonuglar elde
etmektir. Bu durum, problemin karmasik davranisini 6grenmek icin dogrusal olmayan hata
gradyanini kolayca bulabilen ileri beslemeli sinir aglarinda geri yayilim optimizasyonu
gerceklestirirken o6nemli bir role sahiptir. Aktivasyon islevleri, néronlarin beyindeki
birbirleriyle iletisim kurma seklini kabaca modeller. Her diigiim etkinlestirilir ve diigiim belirli
bir esik degerine ulastiginda sinyal gonderir. Her katmanda ayni terminoloji ile ileri beslemeli
uygulama fonksiyonu uygulanmakta ve tahminin belirlenmesi icin ¢ikt1 son katmana ulasana
kadar siirekli olarak bir sonraki katmandan gecirilmektedir. Dogrusal olmayan problemleri
¢ozmek icin kullanilabilecek birka¢ aktivasyon fonksiyonu vardir. En popiiler aktivasyon
fonksiyonlari sigmoid, hiperbolik tanjant fonksiyonu ve dogrultulmus lineer birim aktivasyon

fonksiyonudur [3].

2.8.1.5. Sigmoid Fonksiyonu

Bir sigmoid fonksiyonu, karakteristik S seklinde bir egriye veya sigmoid egriye sahip bir
fonksiyon olabilir. Genellikle, sigmoid gerceklestirme, bir girdi seti ile beslendiginde sifir ile bir
arasinda bir olasilik ¢iktilar1 koleksiyonu olusturan tedarik fonksiyonunun 6zel durumunu ifade

eder. Sigmoid aktivasyon gerceklestirme, ikili siniflandirmada yaygin olarak kullanilmaktadir

[3].
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Sekil 2.20. Normal Sigmoid Grafiksel Gosterimi [3]

2.8.1.6. Geri Yayilim Mimarisi

Geri yayllim, denetimli 6grenmenin istenen ciktilarina ulasmak icin yapay sinir agi
mimarisinde diigiimleri egitmek icin kullanilan bir optimizasyon teknigidir. Sinir aginin tahmin
sonuclarini diizeltmesine yardimci olur ve her bir diigiimiin mutlak en iyi agirlik degerlerini
bulur. Geri yayilimin amaci, agdaki her bir bireysel agirliga gére hata fonksiyonunun kismi
tirevlerini bulmaktir. Kismi tiirevler, gradyan inis fonksiyonu ile digiimler arasindaki
agirliklart giincellemek icin dnemlidir. Gradyan inis fonksiyonu, agin her katmani i¢in hatay:
hesaplar ve daha sonra bu hata degerlerini agdaki herhangi bir agirhiga goére kismi tiirev ile
gercek ilgi miktariyla iliskilendirir. Geri yayilim basitge, agdaki tiim olasi yollar boyunca hesapta
zincir kuralinin tekrar tekrar uygulanmasindan olusur. Cikti katmaninin hata degerlerini
bulduktan sonra, gizli katmanlara ait noronlarin hata degerlerini geriye dogru hesaplar. Daha
sonra ¢ikis ve gizli katman baglantilar1 arasinda yeni agirlikli baglanti degerleri atanir ve giris
katmanina ait noronlarin hata degerlerini hesaplar ve tiim yeni agirlikli baglant1 degerlerini gizli

katman ile giris katmani arasinda atar [3].

Square
Error
Increase Decrease
Weight Weight
|
l Weight
Global Loss
Minimum

Sekil 2.21. Gradyan Inis Yontemi [3]
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2.9. Makine Ogrenme Yéntemleri ile Sev Stabilitesi Konusunda Onceki Calismalar

Sah vd. (1994) calismasinda sevlerin dairesel (kuru ve islak sevler icin) ve kama (kuru
sev icin) yenilmesi i¢in glivenlik faktoriiniin dogrudan tahmini icin basit yeni ampirik
denklemler 6nermistir. 23 kuru (13 basarisiz ve 10 kararli) ve 23 1slak (16 basarisiz ve 7
kararli) dairesel gocme vaka ¢calismalar1 ve 14 kuru (8 basarisiz ve 6 kararl) kama arizasi verisi
toplanmistir. Yeni denklemler tarafindan tahmin edilen giivenlik faktorleri ile limit denge
yontemi kullanilarak elde edilenler arasinda iyi bir uyum oldugunu géstermistir [30].

Cao (2002) calismasi ile kohezyonlu ve kohezyonsuz zeminleri iceren sev stabilitesinin
analizi icin yar analitik bir yéntem gelistirmistir. Onerilen yéntem, dilimler yénteminin bir
uzantisi olarak goriilebilir, ancak biitiinsel bir bicimde temsil edildikleri i¢in kuvvetlerin daha
dogru bir sekilde ele alinmasini saglar. Asgari glivenlik faktorii, yaygin olarak kullanilan bir
deneme yanilma yaklasimi yerine Powell'in optimizasyon teknigi kullanilarak elde edilir. Bu
calismada gelistirilen Onerilen yari-analitik yontemden elde edilen sonuglar (giivenlik faktorii),
Bishop yontemi (1952) ve sonlu elemanlar yontemi ile ¢oziimlerle karsilastirilmis ve tatmin
edici anlagmalar elde edilmistir. Onerilen yontem, Bishop yéntemi ve sonlu elemanlar
yonteminden daha basittir. Ayrica, geleneksel sev stabilite analiz yontemleri kadar veya
onlardan daha iyi oldugu bulunmustur. Bu ¢alismasinda, sev stabilitesini modellemek icin
alternatif bir yaklasim olarak bir yapay sinir ag1 da tamtmistir. Onerilen sinir ag1 modeli,
sigmoid gizli katmana ve dogrusal ¢ikis katmanina sahip iki katmanli bir tekrarlayan sinir agidir
(RNN). Model, bu c¢alisma icin toplanan 124 egimden elde edilen veriler kullanilarak
gelistirmistir. Girdi degiskenleri, bir sev yenilmesine katkida bulunan parametreleri igerir ve
sev yiiksekligini, sev egimini, su seviyesinin yiiksekligini, sev tepesindeki ¢ekme catlaklarinin
yuksekligini, saglam temelin derinligini, yatay ve diisey sismik katsayilar, zeminin birim agirhgi,
zeminin kohezyonu, zeminin siirtiinme agisi, her tabakanin kalinlig1 ve bosluk suyu basincinin
ortii basincina orani olarak tanimlanan bosluk suyu basinci oranidir. Cikis katmani, tek bir
lineer norondur - bir sevin giivenlik faktori. Yapilan istatistiksel analizler, onerilen RNN
modelinden elde edilen sonuclarin, Bishop yontemi ve 6nerilen yari analitik yontemden ziyade
sonlu elemanlar yéntemine daha yakin oldugunu gostermistir. Onerilen sinir ag1 modeli, cikis
katmaninda {li¢ ndron, yani dairesel kayma yiizeyinin merkezinin koordinatlar1 ve yaricapi ile
yeniden egitilerek dairesel kayma ytizeylerini belirlemek i¢in ayr1 bir RNN modeli gelistirmistir.
Onerilen yar analitik yontemle karsilagtirildiginda, énerilen RNN modelinin katmanlh zeminler
ve/veya bosluk suyu basinglari ile nispeten karmasik sevleri temsil etmede daha etkili oldugunu
bulmustur [31].

Lu ve Rosenbaum (2003) calismasinda sev stabilitesini etkileyen faktorler arasindaki

etkilesimlerin karmasik, cok faktorlii ve genellikle matematiksel olarak tanimlanmasinin
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zorlugunu, bunun da geleneksel yontemlerle tahmin i¢in bir zorluk olusturdugunu belirtmistir.
YSA ve Gri Sistemler yaklasimlarimin giicliniin, agik iliskiler bilgisinden ziyade sistemin
davranisini kullanmada yatmakta oldugunu aciklamistir. Yayimlanmis verileri, sev stabilitesinin
durumunu tahmin etmek i¢in bu tekniklerin uygulanmasini gdstermek icin kullanmistir. Bunu,
jeoteknik 6zelliklere ve tarihsel davranisa dayali olarak gelecekteki yer hareketini analiz etmek
ve tahmin etmek icin bir arac olarak gelistirmistir [32].

Maccabiani ve Koelewijn (2004) calismasinda Hollanda'nin biiyiik bir kismi nehir setleri
tarafindan sel baskinlarina karsi korundugunu ve bu setlerin giivenliginin Bishop yontemi gibi
iki boyutlu modeller kullanilarak her bes yilda bir degerlendirildigini belirtmistir. Bu modellerin
glvenilir olarak kabul edildigi, ancak su seviyesinin tasarim seviyesini ge¢cme tehdidinde
bulundugu ve hizh bir sekilde giivenlik tahmininin yapilmasi gerektigi durumlarda ¢ok zaman
almasi dolayisiyla Bishop'un yontemine yaklasmak i¢in bir yapay sinir ag1 (YSA) modeli
yapmistir. YSA modelinde, a¢ik parametreler kullanilmis ve biiytik 6l¢ekli senaryo ¢alismalari,
herhangi bir nehir suyu seviyesi icin gercek zamanli sev stabilitesi, stabilizasyon setlerinin
yinelemeli tasarimi veya hizli set sev stabilite analizleri gerektiren diger herhangi bir uygulama
icin oldukca otomatiklestirilmis bir ortamda kullanilabildigini géstermistir [33].

Wang vd. (2005) calisma konusu, Cin'in bati Hubei Eyaletinde yer alan Yudonghe
heyelani, dogu ve bati alt birimlerinin yani sira iist ve alt kayma ytizeylerine sahip ana heyelan
kiitlesinden olusmaktadir. Qing Nehri iizerindeki Shuibuya Baraji yakininda 6nemli bir heyelan
oldugu i¢in, Shuibuya Rezervuarinin doldurulmasindan kaynaklanan yeralti suyu seviyesindeki
bir degisiklik nedeniyle kayma yeniden etkinlesebileceginden stabilitesinin ¢ok 6nemli
oldugunu tanimlamistir. Mevcut zayiflik bolgeleri, kirilmalarin biliyiimesi, jeolojik tabakalarin
yokus asagi tutumu ve kayalarin ve topraklarin giiciinii azaltan su sizintisinin Yudonghe
heyelanina katkida bulunan en 6nemli faktorler oldugu tespit etmistir. Heyelan siirecleriyle ilgili
olarak, orijinal biiyiik 6lgekli kayma aktivitesinin Qing Nehri'nin neden oldugu erozyondan
kaynaklandigy, ikinci kaymanin bas ugurumundan bloklarin diismesinden kaynaklandigi ve son
aktivitenin biliyiime oldugu not etmistir. Sev kararsizligini, Qing boyunca heyelan 6rneklerinden
olusan bir egitim veri seti kullanarak bes giris diigiimii, iki gizli katman ve iki ¢ikis digimi
iceren dort katmanli bir BPNN modeli olusturarak Geri Yayilim Sinir Aglar1 (BPNN) yontemiyle
degerlendirmistir. Bu analizin tahmin edilen sonuglari, giivenlik faktoriiniin 1.10 oldugunu
gostermis; bu, Yudonghe heyelaninin su anda marjinal olarak istikrarli bir durumda oldugunu
gostermistir [8].

Sakellariou ve Ferentinou (2005) ¢alismasinda sev stabilite tahmini icin girdi verileri
olarak, jeoteknik ve geometrik girdi parametrelerinin degerlerini kullanmistir. Bir ¢ikt1 olarak
ag, bir fonksiyon yaklasim problemi olarak modellenebilen giivenlik faktoriinii (FS) veya bir

fonksiyon yaklasim problemi veya bir siniflandirma modeli olarak modellenebilen stabilite
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durumunu (S) tahmin etmektedir. Agin performansini 6lgmiis ve sonuglari standart analitik
yontemlerle elde edilenlerle karsilastirmistir. Ayrica, agirliklarin paylastirilmasi yontemini
kullanarak parametrelerin goreceli 6nemini incelemis ve Endeks Bilgi Teorisi kullanilarak elde
edilen sonuclarla karsilastirmistir [7].

Li ve Liu (2005) calismasinda veri madenciliginin bu tiir sev stabilite verilerinin
arsivlerindeki anlamli yapilara dikkat ¢ekmistir. Sev stabilitesi lizerinde 6nemli etkileri olan
zemin mekanik oOzellikleri ve sev sekillerini, sinir aglarin1 egitmek ve test etmek icin
kullanmistir. Dogrulama, sev stabilitesinin tahmini icin olasiliksal sinir aglarinin etkinligini
gostermek icin yapilmis, simiilasyon sonuclari, olasiliksal sinir ag1 modellerinin geleneksel
dogrusal regresyon, limit denge yontemi ve maksimum olabilirlik tahmininden daha ytliksek
tahmin kesinligi Girettigini gostermistir [34].

Tolon (2007) calismasinda yapay zeka kulanarak sev stabilitesini incelemis, bu teknik
sevin stabilitesinde deprem etkisi ile sismik durumlarin irdelenmesine degisik bir pencere
acmistir. Calismasinda 170 adet bolgeden sev profil verileri kullanilmis ve bes farkli yapay sinir
ag1 mimarisi kullanarak model olusturmustur. Amaci tiim modellerde sismik zemin katsayisi
kullanilarak beklenen sismik etkinin ehemmiyetinin c¢ikarilmasidir. Sonucunda %92,5 basari
ylzdesi ile diisey ve yatay sismik zemin katsayilarinin sevin yiiklekliginden, sevin egiminden ve
yer alti suyunun derinliginden sonra sev stabilitesindeki etkisinin ne denli 6nemli oldugunu
belirtmistir [28].

Farrokhzad vd. (2008) ¢alismasinda belirli bir konumdaki sev stabilitesini tahmin etmek
icin yapay sinir aglar gelistirmistir. Ardindan sonuglari, YSA modelinin gegerliligini kontrol
etmek icin eski analiz yontemleriyle karsilastirmistir [35].

Ural ve Tolon (2008) calismada yapay zeka yaklasimi kullanarak 170 adet sevi analiz
etmistir. Geri yayilim sinir ag1 mimarisi, genel regresyon sinir agi, grup veri isleme yontemi,
Kohonen 6grenme paradigmasi ve olasiliksal sinir ag1 mimarileri dahil olmak tizere bes sinir ag1
mimarisi kullanmistir. Geri yayilim sinir ag1 mimarisi ve genel regresyon sinir agl, sev stabilite
problemine daha iyi uygulanabilirlik gosterdigi belirtilmistir. Analizde dokuz giris parametresi
ve bir ¢ikis parametresi kullanilmistir. Cikis parametresi sevlerin giivenlik faktoriidiir, giris
parametreleri sev yiiksekligi, sev egimi, su seviyesinin yiiksekligi, saglam temelin derinligi,
zeminin kohezyonu, zeminin slrtiinme acisi, zeminin birim agirligidir, ancak 6nemli girdi
parametreleri yatay ve dikey sismik katsayilardir. Sev stabilite giivenligi icin sismik katsayilarin
onemi sunulmustur. Egimin ve dinamik girdi parametrelerinin 6nemini degerlendirmek icin bir
duyarhlik ¢alismasi yapilmistir [36].

Zhou ve Chen (2009) calismasinda sev stabilitesi tahminini etkileyen faktérlerin

rastgeleligi ve belirsizligine gore, dogrusal olmayan islemenin iyi fonksiyonunun kullanimini ve
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sinir aginin O6riintii tanimasini 6nermis ve karsilik gelen sinir ag1 modeli olusturmustur. Tahmin
sonuglarinin, modelin yiiksek tahmin isabetine sahip oldugunu belirtilmistir [37].

Li ve Wang (2010) ¢calismasinda veri madenciliginde yaygin olarak kullanilan yapay sinir
agi (YSA) ve destek vektdr makinesi (SVM) yoOntemlerini tanitmakta, miihendislik
uygulamalarinda aralarindaki avantaji ve dezavantajlar1 detayli olarak tartismaktadir. YSA ve
SVM'ye dayali iki tahmin modeli, sev stabilitesi ile ana etkileyen faktdrler arasindaki dogrusal
olmayan iliskilerin sonlu ampirik verilerden elde edildigi, sev stabilitesi icin ana faktorlerden
tliretmistir. Sonuclar maksimum olabilirlik tahmini ile detayli olarak karsilastirildiginda, sinirh
veri kosulunda DVM tahmin modelinin YSA modeline gore sev stabilitesi degerlendirmesinde
daha avantajli oldugu sonucuna varmistir [38].

Erzin ve Cetin (2011) calismasinda, deprem kuvvetlerine maruz kalan tipik bir yapay
sevin kritik giivenlik faktorii (Fs) degerini tahmin etmek icin Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve Coklu
Regresyon (MR) modellerinin gelistirilmesini ele almistir. Bunu basarmak i¢in, sevin geometrisi
ve suni zeminin 6zellikleri sabit tutulurken, dogal zemin alt1 6zellikleri, yani kohezyon, ic¢
strtiinme agisi, zemin yiizeyinin altindaki katmanin toplu birim agirlig1 ve sev stabilite analizleri
sirasinda degisen sismik katsay1 degiskendir. Daha sonra bu sevin Fs degerleri basitlestirilmis
Bishop yontemi kullanilarak hesaplanmis ve her bir durum i¢cin minimum (kritik) Fs degeri
belirlenerek YSA ve MR modellerinin gelistirilmesinde kullanmistir. Modellerden elde edilen
sonuclar, hesaplamalardan elde edilenlerle karsilastirmistir. Ayrica, gelistirilen modellerin
tahmin kapasitesini kontrol etmek icin belirleme katsayisi, varyans hesabi, ortalama mutlak
hata ve ortalama karekok hata gibi cesitli performans endeksleri hesaplamistir. Elde edilen
indeksler, YSA modelinin MR modelinden daha yiiksek bir tahmin performansi gdsterdigini
belirtmistir [39].

Xioming ve Xibing (2011) yazisinda Bayes diskriminant analizi teorisini kullanmis ve
acik ocak sevinin stabilitesini tahmin etmek icin bir yontem sunmustur. A¢ik ocak sevinin
madencilik kosullari ve jeolojik kosullarini g6z 6niinde bulundurarak, birim agirhigin biyiikligu,
i¢ siirttinme agis1, kohezyon, sev agisi, sev yiiksekligi ve bosluk basinci orani dahil olmak iizere
acik ocak sevinin stabilitesini yansitan alt1 faktér se¢mistir. Bir BDA modeli olusturup, egitim ve
tahmin 6rnekleri olarak 33 adet acik ocak sevi 6rnegi kullanmistir. Her bir kolektivitenin dnsel
olasilig, egitim drneklerinin oranina gore elde edilerek ve modelin kararliligini dogrulamak i¢in
yeniden ikame yontemi de tanitmistir. Destek vektér makinesi (SVM) yontemi ile
karsilastirildiginda, sonuclarin bu Bayes diskriminant analiz modelinin miikemmel
performansa, yliksek tahmin dogruluguna sahip oldugunu ve pratik miihendislikte
kullanilabilecegini belirtmistir [40].

Mohamed vd (2012) arastirmasinin temel amaci, bulanik mantik, Uyarlamali Noéro

Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) ve istatistiksel yontem olan Coklu Dogrusal Regresyon (MLR)
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kullanarak egimin kararliligini tahmin etmektir. Dort limit denge yontemi (LEM), yani
Morgenstern-Price, Janbu, Bishop ve Ordinary, ¢esitli egim tasarimlar icin giivenlik faktorlerini
hesaplamak i¢in kullanmistir. Tahmin icin, girdi olarak egim yiiksekligi, e§im malzemesinin
birim agirhigy, egim agisi, kohezyon katsayisi ve i¢ stirtiinme agisi gibi bes parametre kullanirken,
cikti parametreleri giivenlik faktorleridir. MLR, Bishop icin 0.470, Janbu icin 0.459,
Morgenstern-Price icin 0.470 ve Ordinary Method icin 0.468 regresyon karesi (R2) elde
ederken, ANFIS, Bishop i¢in 0.9996, Janbu i¢in 0.9994, Morgenstern-Price i¢in 0.9995 regresyon
karesi (R2) elde etmistir. Sonug, ANFIS'in MLR ile karsilastirildiginda giivenlik faktorlerini
yliksek dogrulukla tahmin edebilecegini gostermistir [41].

Abdalla vd (2012) ¢alismasinda, Yapay Sinir Ag1 (YSA) kullanarak killi zeminlerde sev
yenilmesine karsi minimum Giivenlik Faktériiniin (FS) tahmini icin bir calisma sunmustur. Iyi
bilinen dort analitik yonteme dayali olarak minimum giivenlik faktori olusturmak icin farklh
geometrik ve kesme mukavemeti parametrelerine sahip toplam 640 veri seti kullanmistir. Girdi
verileri ve analizden elde edilen sonuglar, minimum giivenlik faktoriinii tahmin etmek icin YSA
modelini egitmek ve test etmek icin kullanilmistir. ANN tahminlerinin, %2,49 Ortalama Mutlak
Yiizde Hatas1 (MAPE) ile karsilik gelen analitik yontemle hesaplanan FS'ye ¢ok yakin oldugu ve
rastgele secgilen test verilerinin %99'unun mutlak yiizde hatasinin 10'dan az oldugunu
gozlemlemistir. Normallestirilmis Ortalama Kare Hatasini (NMSE) 0.01763 olarak bulmus, boyle
bir YSA modelinin, emniyet faktériinii tahmin etmek ve Kkilli zeminin egimlerinin stabilitesini
degerlendirmek icin giivenilir, basit ve gecerli bir hesaplama araci oldugu sonucuna varmistir
[42].

Rashed (2014)’in yaptig1 bu ¢alisma, Po Nehri boyunca nehir kiyilarinin ¢esitli nehir ve
yeralt1 suyu sinir kosullar1 altinda stabilite analizi i¢cin tahmin modelleri olusturmak icin ¢ok
katmanl yapay sinir ag1 (YSA) algilayicisint sunmaktadir. Bu amagla, giris parametrelerinin
farkli kombinasyonlar1 kullanilarak bir dizi esik mantik birimi ag1 test edilmistir. Giivenlik
faktori (FS), sev stabilitesinin bir indeksi olarak, birka¢ etkileyen geometrik ve jeoteknik
parametre acisindan formiile edilmistir. Kapsaml bir jeoteknik veri tabani elde etmek igin,
calisma sahasindan cesitli koni penetrasyon testleri yorumlanmustir. Onerilen modeller, nehir
setlerinin farkli temsili kesitleri iizerinde sonlu elemanlar kodu kullanilarak stabilite analizleri
lizerine gelistirilmistir. Gegerlilik dogrulamasi igin, kalibrasyon veri alaninin o6tesinde
veritabaninin bir boéliimiiniin FS degerlerini tahmin etmek icin ANN modelleri kullanilir.
Sonuglar, 6nerilen YSA modellerinin sev stabilitesini degerlendirmek icin etkili araglar oldugunu
gostermektedir. YSA modelleri, tiiretilen ¢oklu dogrusal regresyon modellerinden belirgin
sekilde daha iyi performans gosterdigi belirtilmistir [43].

Qi ve Tang (2018) calismasinda, siniflandirici topluluklar1 ve genetik algoritmayi

kullanarak sev stabilitesinin gelismis tahmini icin bir hibrit topluluk yontemini 6nermistir.
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Gauss stre¢ simiflandirmasi, ikinci dereceden diskriminant analizi, destek vektér makinesi,
yapay sinir aglari, uyarlanabilir artirilmis karar agaglar1 ve k-en yakin komsular, bireysel Al
teknikleri olarak se¢ildi ve kombinasyon yontemi olarak agirlikli cogunluk oylamasi
kullanmistir. Dogrulama yontemi 10 kat ¢apraz dogrulama olarak secilmistir ve performans
oOlcttleri dogruluk, alic1 calisma karakteristik egrisi ve alici ¢alisma karakteristik egrisinin (AUC)
altindaki alan olarak secilmistir. Hiperparametre ayar1 ve agirlik ayari icin sirasiyla grid arama
ve genetik algoritma kullanilmistir. Sonuglar, o6nerilen hibrit topluluk yo6nteminin sev
stabilitesinin tahminini gelistirmede biyiik bir potansiyele sahip oldugunu gostermistir.
Bireysel siniflandiricilarla karsilastirdiginda, optimum grup siniflandirici, test setinde en yliksek
AUC degerini (0,943) ve en yiiksek dogrulugu (0,902) elde ederek, tahmin performansinin
iyilestirildigini gostermistir. AUC degeri, dogruluk, gercek pozitif oran ve gercek negatif oran ile
ilgili olarak sev stabilitesi tahmini icin Youden's cutoff degerine sahip optimum grup
siiflandiricist dnermistir. Bu arastirmasi ile, ideal bireysel siniflandiricilari aramak yerine
siiflandirici topluluklarinin kullanilmasinin, sev stabilitesi tahmininde yardimci olabilecegini
gostermistir [44].

Gao vd (2020) bu calismasinda, sev stabilite tasarim c¢izelgeleri problemi icin
emperyalist rekabet algoritmasi (ICA) ile yapay sinir agini (YSA) optimize etmistir. ANN ve [CA-
ANN tahmin modelleri icin egitim ve test veri kiimeleri hazirlamak i¢in ¢ok sayida limit denge
analizi modellemesi (6rnegin, alt simir, LB, limit analizi ve st sinir, UB, limit analizi icin)
yapmistir. Analizleri OptumG?2 bilgisayar yazilimi kullanarak yapmis ve iki katmanli kohezyonlu
zemin katman setleri lizerinde uygulamistir. LB ve UB limit analizinin her biri i¢in, veritabani
320 egitim veri setinden ve 80 test veri setinden olusmustur. Bu, kohezyonlu zeminlerin sev
stabilitesi davranislarini tahmin etmede ICA-ANN modelinin daha iyi bir performansini ve
dolayisiyla burada saglanan daha glivenilir tasarim ¢6ziimii ¢izelgelerini kanitlamistir [45].

Foong ve Moayedi (2021) calismasinda, tek katmanli bir toprak egiminin glivenlik
faktorini tahmin etmek icin kullanilan ¢ok katmanl algilayici sinir agin1 (MLPNN) optimize
etmek icin denge optimizasyonu (EO) ve girdap arama algoritmasinin (VSA) kullanimini
onermistir. Normal MLPNN'nin yani sira iki hibrit model, sonlu eleman simiilasyonlarindan elde
edilen toplam 630 veriyle beslenmistir. Sonuclar o©ncelikle yapay zekanin bu alanda
uygulanabilirligini gostermistir. Daha sonra, MLPNN'nin (EO ve VSA tarafindan sirasiyla
0,4715'ten 0,3891 ve 0,4383'e) egitim kok ortalama kare hatasini1 (RMSE) azaltarak, bu modelin
hesaplama zayifliklarinin giderilmesinde kullanilan algoritmalarin etkinligini ortaya ¢ikarmistir.
Ayrica, RMSE testi 0,5397'den 0,4129 ve 0,5155'e diismiis, bu da hibrit modellerin daha ytiksek
bir genelleme kabiliyetine isaret etmistir. Ayrica, EO tabanli toplulugun daha yiiksek dogrulugu
nedeniyle, bu algoritma MLPNN'yi optimize etmede VSA'dan daha iyi performans gosterdigini
belirtmistir [46].
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Luo vd (2021) acik ocak madenlerinde sev stabilitesini analiz etmek ve degerlendirmek
icin yeni bir yapay zeka modeli gelistirmeyi amaclamistir. Aslinda, sev stabilitesinde giivenlik
faktoriinii (FS) tahmin etmek icin evrimsel bir yontemle (yani PSO) kiibist algoritmanin
optimizasyonuna dayanan yeni bir hibrit akilli teknik, yani PSO CA teknigi gelistirilmistir. Bir tas
ocagl madeninin (Vietnam) FS'si icin Geostudio yazilimindan 450 simiilasyon bu amag i¢in veri
setleri olarak kullanilmistir. Bu ¢alismada FS'yi tahmin etmek icin girdi degiskenleri olarak sira
ylksekligi, egim acisi, i¢ slrtiinme acisi, kohezyon ve birim agirhigl iceren bes faktor
kullanmistir. Onerilen PSO-CA tekniginin sev stabilite analizindeki performansim netlestirmek
icin SVM, CART ve kNN modelleri de gelistirmis ve degerlendirmistir. Tahmine dayali
modellerin dogrulugunu degerlendirmek i¢in ortalama mutlak hata (MAE), ortalama kare hata
(RMSE) ve belirleme katsayis1 (R2) gibi li¢ performans indeksi hesaplamistir. Sonuglarda,
onerilen PSO-CA tekniginin, sev stabilitesini tahmin etmede 0.009 MAE, 0.025 RMSE ve 0.981
R2 ile en baskin dogruluk oldugunu netlestirmistir. Kalan modeller (yani, SVM, CART, kNN),
MAE ile 0.014 ila 0.038, RMSE 0.030-0.056 ve R2 0.917-0.974 arasinda daha diisiik performans
elde etmistir [47].

Moayedi (2021) temel amaci olarak, kati temellerin varliginda giivenlik faktoriinii
tahmin etmede geleneksel ¢cok katmanl algilayici tekniginin dogrulugunu artirmak icin Harris
hawks optimizasyonu (HHO) adli yeni bir metasezgisel optimizasyonu tanitmistir. Bu sekilde
sev acis], rijit temelin konumu, zeminin mukavemeti ve uygulanan siirsarj olmak tizere dort sev
stabilitesi kosullandirma faktoérii goéz onilinde bulundurulmustur. Dikkat cekici bir sekilde, bu
algoritmanin sev stabilitesi sorununa ana katkisi, bu kosullandirma faktérlerinin hesaplama
agirhiklarinin ayarlanmasinda yatmistir. Sonuglar, HHO kullanmanin, gériinmeyen kosullara
sahip egimleri analiz etmek icin YSA'nin tahmin dogrulugunu arttirdifin1 géstermistir. Bu
baglamda, ortalama karekok hata ve ortalama mutlak hata kriterlerinin sirasiyla %20,47 ve
%?26,97 oraninda azaltilmasina yol agmistir. Ayrica, giivenlik faktoriiniin gercek degerleri ile
HHO-ANN ciktilar arasindaki korelasyon (R2 = 0.9253) ANN'den (R2 = 0.8220) daha anlamh
olup son olarak, benzer uygulamalar i¢in kullanilmak tizere HHO tabanl bir tahmin formiilii de
sunmustur [48].

Zeng vd (2021) calismanin amaci olarak, optimizasyon algoritmalari ile gelistirilmis
makine O0grenmesi yontemleri ile egimlerin SF'sini tahmin etmek icin gelismis ve dogru
modeller sunmustur. Bu goriise gore, en kiiciik kareler destek vektor makinesi (LSSVM)
yonteminin uygun kontrol parametrelerini arastirmak icin deneme yanilma (TE) yontemi,
yercekimi arama algoritmasi (GSA) ve balina optimizasyon algoritmasi (WOA) olmak iizere li¢
farkli yontem kullanmistir. Olusturulan LSSVM-TE, LSSVM-GSA ve LSSVM-WOA ydntemlerinde,
giris parametreleri olarak bosluk basinci orani ve i¢ siirtiinme agcisi gibi SF tlizerinde etkili olan

alti parametre kullanilmistir. Hata kriterlerinin sonuglari, hem GSA hem de WOA'nin, SF'yi
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tahmin etmede LSSVM yoOnteminin performans tahminini iyilestirebilecegini gostermistir.
Bununla birlikte, 0,141 ortalama karekok hatasiyla LSSVM-WOA yontemi, 0,170 ortalama
karekok hatasiyla LSSVM-GSA'dan daha iyi performans gosterdigini belirtmistir [49].

Zhang vd (2021) cahsmasinda Ingiltere, italya, Yeni Zelanda, Endonezya, Venezuela, ABD
ve Japonya'dan veri setleri dahil olmak flizere, sev stabilitesini veya heyelan duyarlilik
haritalamasini degerlendirmek icin farkli alanlardan/konumlardan killerin stirtiinme acisinm
tahmin etmek icin yeni bir genellestirilmis yapay zeka modeli 6nermistir. Modelin tahmininin
saglamlig1 ve tutarliligy, farkli jeolojik ve jeomorfolojik kurulumlara sahip cesitli veri setleri ile
test edilerek kontrol edilmistir. Buna gore, bu amagla ¢alismaya esas konum ve bdlgelerden
farkli alanlardan/konumlardan 162 gézlem toplamistir. Ardindan, MLP modelinin hatalarini
azaltmak amaciyla ¢ok katmanl algilayict (MLP) sinir ag1 modelini (yani DMLP modelini)
gelistirmek i¢in derin 6grenme teknikleri uygulamistir. Daha sonra, HHO-DMLP modeli olarak
adlandirilan DMLP modelinden daha iyi bir dogruluk elde etmeyi amaclayan killerin siirtiinme
acisinl tahmin etmek icin DMLP modelinin optimizasyonunu artirmak i¢in Harris Hawks
optimizasyonu (HHO) algoritmasi uygulamistir. Onerilen HHO-DMLP modeliyle karsilastirmak
icin HHO algoritmasi ve diger iki geleneksel model (yani, SVM ve RF) optimizasyonu olmayan
bir DMLP sinir ag1 da kullanilmistir. Sonuglar, 6nerilen HHO-DMLP modelinin killerin siirtiinme
acisini diger modellerden daha iyi tahmin ettigini géstermistir. Killerin siirtlinme agisini farkl
konum ve bolgelerden kabul edilebilir dogrulukla yansitabilmistir (yani, MSE = 12.042; RMSE =
3.470; R2 = 0.796; MAPE = 0.182; ve VAF = 78.806). HHO algoritmasinin optimizasyonu
olmadan DMLP modeli biraz daha diisiik dogruluk saglamistir (yani, MSE = 15.151; RMSE =
3.892; R2 = 0.738; MAPE = 0.202; ve VAF = 73.431). Ayrica, diger iki geleneksel model (yani,
SVM ve RF) diisiik giivenilirlik saglamistir, 6zellikle RF modelinde asir1i uydurma meydana
gelmistir ve killerin siirtiinme acisini tahmin etmek icin kullanilmasi tavsiye edilmemistir (yani,
RMSE = 6.325 ve R2 ). = egitim veri kiimesinde 0.377, ancak test veri kiimesinde RMSE = 1.669
ve R2=0.961) [50].
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Veri Setinin Olusturulmasi

Bu ¢alismada farkl bolgelerden olusan ve sevlerin stabil olup olmadigina ait sonuglarin
bilindigi 114 adet sev profil verileri kullanmilmistir (Tablo 3.1.). Bu verilerden 8 adet sev profil
verisi Lu ve Rosenbaum (2003) [32]'un calismasindan, 46 adet sev profili Sah vd. (1994)
[30]'nin calismasindan, 32 adet sev profil verisi Xiaoming ve Xibing (2011) [40]'in
calismasindan ve 28 adet sev profil verisi de Zhou ve Chen (2009) [37]'in calismasindan
alinmistir. Girdi verileri olarak sevin yliksekligi (m), sev agis1 (), zeminin icsel siirtlinme acisi
(), zeminin birim hacim agirlig1 (y) ve kohezyon (c) ¢alismada kullanilan makine 6grenme
yontemleri ile ¢ikti verisi olarak sevin stabilite durumu kullanilmistir. Veri setinde yer alan
parametrelere ait istatistiksel degerler Tablo 3.2.’de gosterilmistir. Bununla birlikte veri setinde
yer alan parametrelerin veri seti igcerisindeki dagilimlarinin yer aldig1 histogram grafikleri Sekil
3.1, Sekil 3.2, Sekil 3.3, Sekil 3.4., Sekil 3.5. ve Sekil 3.6."da gosterilmistir.

Calismada kullanilan veri setinde yer alan sev profillerinden 91 adet sev profilinde yer
alt1 suyu bulunmakta olup, 23 adet sev profilinde yer alt1 suyu bulunmamaktadir. Yer alt1 suyu

bulunmayan 23 adet sev profili Sah (1994) [30]'1n calismasindan alinan verilerdir.

Tablo 3.1. Calismada Kullanilan Veri Seti

. vev "y ev I¢sel Siirtiinme Birim Hacim Kohezyon c .
No Y“k(snil)‘“g‘ Ag?51 ©) ’ Acsio () | Agirhky (Kn/m3) (Kp};) Stabilite
1 73 45 33 26,49 150 Stabil
2 130 50 33 26,7 150 Stabil
3 120 52 33 26,89 150 Stabil
4 155 54 38,7 26,78 300 Yenilme
5 138 58 35 26,81 200 Stabil
6 92,2 40 26,6 26,43 50 Stabil
7 170 50 26,6 26,7 50 Stabil
8 108 59 28,8 26,8 60 Stabil
9 8,23 35 15 18,68 26,34 Yenilme
10 | 3,66 30 0 16,5 11,49 Yenilme
11 | 30,5 20 25 18,84 14,36 Yenilme
12 | 30,5 20 20 18,84 57,46 Yenilme
13 | 100 35 35 28,44 29,42 Yenilme
14 | 100 35 38 28,44 39,23 Yenilme
15 |40 30 26,5 20,6 16,28 Yenilme
16 |50 20 17 14,8 0 Yenilme
17 | 88 30 26 14 11,97 Yenilme
18 | 120 53 45 25 120 Yenilme
19 | 200 50 45 26 150,05 Yenilme
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20 | 6 30 0 18,5 25 Yenilme
21 |6 30 0 18,5 12 Yenilme
22 |10 30 35 22,4 10 Yenilme
23 | 20 30 30,34 21,4 10 Yenilme
24 | 50 45 36 22 20 Yenilme
25 |50 45 36 22 0 Yenilme
26 |4 35 30 12 0 Yenilme
27 |8 45 30 12 0 Yenilme
28 | 4 35 30 12 0 Yenilme
29 |8 45 30 12 0 Yenilme
30 | 214 37 32 23,47 0 Yenilme
31 | 115 40 20 16 70 Yenilme
32 | 10,67 22 13 20,41 24,9 Yenilme
33 | 12,19 22 20 19,63 11,97 Yenilme
34 | 12,8 28 32 21,82 8,62 Yenilme
35 | 45,72 16 11 20,41 33,52 Yenilme
36 | 10,67 25 30 18,84 15,32 Yenilme
37 | 7,62 20 20 18,84 0 Yenilme
38 |61 20 20 21,43 0 Yenilme
39 |21 35 28 19,06 11,71 Yenilme
40 | 30,5 20 25 18,84 14,36 Yenilme
41 | 76,81 31 30 21,51 6,84 Yenilme
42 | 88 30 26 14 11,97 Yenilme
43 | 20 45 30,15 18 24 Yenilme
44 | 100 20 20 23 0 Yenilme
45 |15 45 45 22,4 100 Yenilme
46 | 10 45 35 22,4 10 Yenilme
47 |50 45 36 20 20 Yenilme
48 |50 45 36 20 20 Yenilme
49 |50 45 36 20 0 Yenilme
50 |50 45 36 20 0 Yenilme
51 |8 33 40 22 0 Yenilme
52 |8 33 40 24 0 Yenilme
53 |8 20 24,5 20 0 Yenilme
54 |8 20 30 18 5 Yenilme
55 | 45,7 11 16 20,41 33,52 Yenilme
56 | 7,62 20 20 18,84 0 Yenilme
57 | 61 20 20 21,43 0 Yenilme
58 |21 28 35 19,03 11,7 Yenilme
59 | 30,5 25 20 18,84 14,36 Yenilme
60 | 76,81 30 31 21,51 6,94 Yenilme
61 |88 26 30 14 11,97 Yenilme
62 |20 30,15 45 18 24 Yenilme
63 | 100 20 20 23 0 Yenilme
64 |10 35 45 22,4 10 Yenilme
65 |50 36 45 20 20 Yenilme
66 |8 40 33 24 0 Stabil

67 | 407 40 42 27 50 Stabil

68 | 366 37 46 31,3 68 Stabil

69 | 305 37 47 31,3 68,6 Stabil

70 | 359 35 42 27 35 Stabil
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71 | 320 35 38 27 37,5 Stabil
72 | 289 33 42 27 32 Stabil
73 | 110 31 41 27 14 Stabil
74 | 135 29,7 41 27 32,15 Stabil
75 |90,5 28 50 27 16,8 Stabil
76 | 92 31 50 27 26 Stabil
77 | 511 39 41 27 10 Stabil
78 | 470 39 40 27 10 Stabil
79 | 443 35 47 25 46 Stabil
80 |50 36 45 20 20 Yenilme
81 | 21,19 20 22 19,63 11,97 Yenilme
82 |12,8 32 28 21,82 8,62 Yenilme
83 | 299 36 44 25 55 Stabil
84 | 480 39 40 27,3 10 Stabil
85 | 393 35 46 25 46 Stabil
86 | 330 40 49 25 48 Stabil
87 |10 45 35 22,4 10 Yenilme
88 |50 45 36 20 20 Yenilme
89 |50 45 36 20 0 Yenilme
90 |50 45 36 20 0 Yenilme
91 |8 33 40 22 0 Yenilme
92 |8 33 40 24 0 Yenilme
93 | 407 42 40 27 50 Stabil
94 | 359 42 35 27 35 Stabil
95 | 320 37,8 35 27 37,5 Stabil
96 | 289 42,4 33 27 32 Stabil
97 | 110 41 31 27,3 14 Stabil
98 | 135 41 29,7 27,3 31,5 Stabil
99 |90,5 50 28 27,3 16,8 Stabil
100 | 92 50 31 27,3 26 Stabil
101 | 511 41 39 27,3 10 Stabil
102 | 470 40 39 27,3 10 Stabil
103 | 443 47 35 25 46 Stabil
104 | 435 44 35 25 46 Stabil
105 | 432 46 35 25 46 Stabil
106 | 200 30 45 26 150 Stabil
107 | 6 30 0 18,5 25 Yenilme
108 | 6 30 0 18,5 12 Yenilme
109 | 50 45 36 22 20 Yenilme
110 | 8 45 30 12 0 Yenilme
111 | 50 45 36 20 20 Yenilme
112 | 284 50 35 25 46 Stabil
113 | 299 44,5 36 25 46 Stabil
114 | 480 40 39 27,3 10 Stabil
Tablo 3.2. Parametrelere ait istatistiksel degerler
En Biiyiik En Kiiciik Ortalama Standart
Parametre
Deger Deger Deger Sapma
Sev Yiiksekligi 511,00 m 3,66 m 128,60 m 148,8690
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Sev Agisi 59° 11° 35,98° 9,9204
I¢sel Siirtiinme Agisi 50° 0° 31,99° 10,8783
Birim Hacim Agirhk 31,30 Kn/m3 12,00 Kn/m® | 22,39 Kn/m? 4,3936
Kohezyon 300 Kpa 0 Kpa 31,49 Kpa 45,1372
Sev Acisi (°)
50
40

20-29 30-39 40-49 >50,00

30

20 B Veri Sayisi
. I H B

0

Sekil 3.1. Veri Setinde Sev Agisina gore veri sayisi

Sev Yiiksekligi (m)
80
60
40
m Veri Sayisi
20
; e
<100 100-199 200-299 300-399 400-499 >500,00
Sekil 3.2. Veri Setinde Sev Yiiksekligine gore veri sayisi
i¢sel Siirtiinme Acis1 ¢ (°)
60
50
40
30
M Veri Sayisi
20
, -
0 )
20-29 30-39 40-49

Sekil 3.3. Veri Setinde I¢sel Siirtiinme Agisina gore veri sayisi
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Birim Hacim Agirhik y (Kn/m?)
50
45
40
35
30
25
]
20 Veri Sayisi
15
10
s =
0 )
15-19 20-24 25-29
Sekil 3.4. Veri Setinde Birim Hacim Agirligina gore veri sayisi
Kohezyon c (Kpa)
70
60
50
40
%0 mVeri S
20 eri Sayisi
: . B
0 T T -_\
20-39 40-59 60-79 80-100 >100
Sekil 3.5. Veri Setinde Kohezyona gore veri sayisi
Stabilite Durumu
60
58
56 .
B Veri Sayisi
52 4 T
Stabil Yenilme

Sekil 3.6. Veri Setinde Stabilite Durumuna gore veri sayisi
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3.2. Kullanilan Yontemler
3.2.1. Group Method of Data Handling (Grup veri isleme yontemi) (GMDH)

GMDH algoritmasi, bir dizi ¢oklu-giris tek-cikis veri ciftleri izerindeki performanslarinin
degerlendirilmesine dayanarak olusturulan, kendi kendini organize eden bir yaklasimdir. GMDH
ag1, 1960'larda Ivakhnenko tarafindan 6nerilmistir.

GMDH modelinde giris ve ¢ikis degiskenleri arasindaki genel baglanti, asagidaki gibi bir

seri olan Volterra fonksiyonunun karmasik bir ayrik bi¢imi ile ifade edilebilir [51-53]

Y = wWo + Xing Wixg + X X Wi XX + Xing Xiag D=1 WijreXiXj X + o, (67)

Yukaridaki denklem Kolmogorov-Gabor polinomu olarak bilinir [54,55]. Burada X = (X1,
X2, X3, ..., Xn) girdi vektoriinii, w; agirlik katsayilar1 vektori ve ¥ tahmin degerini belirtir.
Denklem 1’deki genel denklem, sadece iki degiskenden olusan kismi kuadratik polinom seklinde

ifade edilebilir. Bu fonksiyon asagidaki gibi yazilmaktadir [56].
Quadratic: § = G(x;,x;) = W + wiX; + WaXj + Wax;X; + wax? + wsx} (68)

GMDH ag1 olusturulurken n adet girdi degiskenlerin olasi tiim ikili kombinasyonlari
kullanilir [57]. Gozlenen {(yi, Xip, Xiq), (i=1,2,3,..M)} o6rneklerden GMDH agin ilk katmanin
n(n-1)/2 adet kuadratik polinom ndronlar1 kullanilarak olusturulur [58]. Polinom denklemlerin

katsayilari en kii¢iik kareler yontemi ile tahmin edilir.

= 259 — wil? (69)

Burada e hata kareler toplamini belirtmektedir. Amac gercek ¢ikti degerleri ile tahmin
edilen degerler arasindaki farkin diger bir deyisle hatanin minimum olmasidir. Bu durum
polinom denklemlerde en uygun katsayilarin bulunmasini saglar. Bunun icin denklemlerin her

degisken icin kismi tiirevleri alinip denklemler sifira esitlenir [59].

%~ (70)

6wi
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(70) numarali denklemin ¢6ziimii asagidaki esitlikteki ikili degiskenin katsayilarinin

bulunmasini saglar.

Quadratic: § = G(x;,x;) = Wy + WiX; + WoX; + WaxX; + wyx? + wsx/ (71)
Burada W, kuadratik polinomun bilinmeyen agirlik katsayilarinin vektoriidiir.

W = {wo, Wy, Wa, W3, Wy, ws} (72)
Y ise cikis degerlerin vektoriinii belirtir.

Y = (Y1, Y2, Y3 Y4, Vs - Yu}' (73)

2 2
1 xqp X1 X1pX1q Xip Xig
_ 2 2
X=[1 xy Xaq XopXaq Xip Xig (74)

1 Xmp Xmg XmpXmg Xmp  Xhg
Agirliklar coklu regresyon denklimi kullanilarak matris formunda asagidaki gibi ¢oziliir.
wW=X"'x)"xTy (75)

Burada W tahmin edilecek agirlik vektorii, X giris matrisi ve Y ise ¢ikis vektoriini
belirtir.

Her giris vektorii cifti (6znitelikler) bir ikinci kuadratik regresyon polinom denklemi
olusturacaktir. ilk katman icin L (L = m (m-1) / 2) kadar regresyon polinom denklemi elde
edilir. Ornegin giris degisken sayis1 m=4 ise 1.katmanda L=6 adet regresyon polinom denklemi
elde edilecektir. Bu denklemler kullanilarak 1.katmandak sonraki katman i¢in yeni degiskenler
elde edilmektedir. Bu sekilde her katmandaki diger katmanlar icin yeni degiskenler elde
edilmektedir. Dolayisiyla giris degiskenlerden cikis degiskenini en iyi sekilde acgiklayan yeni
degiskenler iiretilmektedir. Gegerli katmandaki minimum hata degeri bir 6nceki katmandaki
hata degerinden biiyiik ise modeli karmasik hale getirmektedir. Diger bir deyisle belli bir
katmandaki hata degeri bir 6nceki katmandaki hata degerinden kii¢iik olmasi beklenir. Sekil

3.1’de GMDH ag1 mimarisi verilmistir.
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Sekil 3.7. GMDH Ag1 mimari Yapisi

3.2.2. Ensemble GMDH Model (Topluluk Grup Veri isleme Yontemi) (EGMDH)

Bu calismada GMDH modeli farkli aktivasyon fonksiyonlari i¢cin ensemble (topluluk)
model haline getirilmistir. Ensemble (topluluk) siniflandirmada temel amac, farkh
siniflandiricilar tarafindan elde edilen degerlerin bir araya getirilerek bir sonuca ulasilmasidir.
Siniflandiricilarin birlestirilmesi, yeniden orneklenen egitim setleri ile siniflandiricilarin ayr
ayr1 egitilmesi ile ortaya c¢ikan tahminler dogrultusunda siniflandirma isleminin
gerceklestirilmesi islemlerinden olusur. Genel olarak birlestirme sonucu elde edilen
siiflandirici ile yapilan smiflandirma dogrulugunun her bir simiflandiricinin tekil olarak
kullanilmasindan daha iyi sonug¢ verdigi ifade edilir. Clinkii tek bir siniflandirici daha yiiksek test
hatasina sahip olabilmekte iken siniflandiricilarin gesitliligi, genellikle tek bir siniflandiricinin
hatalarini telafi eder. Bundan dolayi, siniflandiricilarin kombinasyonu ile daha az test hatasi
elde edilmektedir [60]. Ensemble (topluluk) simniflandirmada temel amag, 6nceden farkh
siiflandiricilar tarafindan elde edilen degerlerin bir araya getirilmesi ile bir sonug
tretilmesidir. Bu islem yapilirken diger siniflandiricilara belli agirlik puanlari verilerek
hesaplama yapmaya calisilir. Burada asil problem farkl siniflama algoritmalarin birlestirmek
ve hangi oranlarin kullanilacagina karar vermektir. En biiyltik avantaji diger yontemlerin
verilerini bir arada kullandig1 icin daha iyi degerler elde edebilmesidir [61]. GMDH, aym
sartlarda( 6g8renme orani, gizli katman sayisi, agirliklar, gizli katmandaki néron sayisi) farkh
aktivasyon fonksiyonlari kullanilarak ensemble (topluluk) haline getirilmistir. Aktivasyon
fonksiyonlar1 giris ile cikis arasindaki iliskiyi daha iyi aciklamak icin kullanilir [62]. Bu

fonksiyonlar asagida verilmistir.
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Sigmoid = = (76)
Radial Basis = e (77)
Polynomial = y (78)
Tangent = tanh(y) (79)
Sinus = sin(y) (80)

Onerilen ensemble (topluluk) GMDH (EMDH) modeline ait diyagram Sekil 3.2'de
gosterilmistir.

Ayni kosullarda ¢alistiritlan 5 GMDH modelin ¢iktilar farkli aktivasyon fonksiyonlari ile
tiretilmektedir. Bir 6rnek veri icin her model kendi ¢ikt1 kararin1 vermektedir. Ancak EGMDH’1in

¢iktis1 bu 5 modelin topluluk karari olmaktadir.

Training Data Test Data
ShMDH GMDH GhNDH GMDH GMDH
(Sigmoid) {Polynomial) (Radial Basis) (Tangent) (Sinus)
Output 1 Output 2 Output 3 Output 4 Output S5

Final Output

Sekil 3.8. EGMDH Algoritmasi

3.2.3. Extreme Learning Machine (Asir1 Ogrenme Makinesi) (ELM)

Asint 6grenme makinesi (ELM), bir tiir tek gizli katmanl ileri beslemeli ag (SLFN)
modelidir. ELM modelinin girdi ve gizli katmanlarinin girdi agirliklar ve esik degerleri rastgele
atanir ve ¢ikti agirliklar analitik olarak hesaplanir. ELM modelinde tiirevlenebilir transfer
fonksiyonlarinin (sigmodial, siniis ve hard-limit vb.) yani sira diferansiyel olmayan veya kesikli
transfer fonksiyonlarinin kullanilmasi da miimkiindiir [63]. Geleneksel ileri beslemeli sinir
aglariin performansi, momentum, 6grenme hizi vb. gibi bazi1 parametrelere baglidir. Bu tiir

aglarda, agirlik ve esik degerlerinin gradyan tabanh 6grenme algoritmalari ile glincellenmesi
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gerekir. Ancak iyi bir performans elde etmek icin 6grenme siireci uzun zaman alir ve hata yerel
bir noktaya sabitlenebilir. Momentum degerinin degistirilmesi muhtemelen hatanin yerel bir
noktaya odaklanmasini engelleyebilir, ancak 6grenme siirecinin uzun stiresini etkilemeyecektir.
ELM agi, bir SLFN modelinin 6zellestirilmis bir versiyonudur. Bir SLFN'nin sekli Sekil 3.3'te
gosterilmektedir.

Burada X=(X_1,X_2,X_3...X_N) girdi 6zniteligi ve Y cikt1 6zniteligidir, gizli katmanda M

norona sahip ag matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilir [63].

M BFWX,+b)=0, k=12.....N (81)

Burada Wi= W;,W;,...W;,) girdi katmanindaki ciktilarin agirlhiklarim, gi=
(Bi1, Biz - Bim) gizli katmandaki c¢iktilarin agirliklarini, b; noéronlarin esik degerlerini temsil
eder. Gizli katmanda ve 0, agin cikis degerlerini temsil eder. F(.) transfer fonksiyonudur (Hai-
Jun ve digerleri, 2008). N girisli bir ELM agindaki amag, hatanin Y¥_;(o, — ¥;) = 0 olmasi veya
min||X¥-,(or — Y,)?|| elde edilmesidir. Bu nedenle, denklem (81) su sekilde verilebilir (Suresh

vd., 2010; Huang vd., 2006).

911 B:F WXy, + b;) = Oy, k=12.....N (82)

Yukaridaki denklemde sunlar1 yazmak miimkiindiir [64];

HB =Y (83)

Burada H, g ve Y asagidaki gibi ifade edilebilir [65];

gWiX,y+by) - gWyX; + by)
H(Wl, ...... WM; bl' . bM' Xl’ ...... XN) = : p : (84)
gWiXy +by) - g(WyXy + by)
Ve
T
1
B = [ _ (85)
‘81‘7;1 Mxm
Ve
YlT
Y = [ : ‘ (86)
YI\T]" Nxm
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I T T
Girig Katman Gizli Katman Cikis Katman

Sekil 3.9. SLFN’'nin mimari yapisi

H, gizli katmanin ¢ikt1 matrisidir. Geleneksel ileri beslemeli YSA'da agin egitimi, ELM'de
HpB =Y lineer denkleminde en kiiciik kareler ¢dziimiinii aramaktir. ELM yontemi asagidaki gibi
lic adimda verilebilir [64].

Ik adim: (giris, gizli) katmanlar icin Wi = (W;q, W;, .... W;;,) agirliklari ve gizli katmanin
b; esik degerleri rastgele olusturulur.

Ikinci adim: Gizli katmamnin ¢iktis1 (H) hesaplanur.

Ugiincii adim: Cikti katmammin ¢kti agirhklar1t (8), f = H*Y denklemine gore

hesaplanir. Burada Y, hedef niteliktir.

3.2.4. Ensemble ELM (Topluluk Asir1 Ogrenme Makinesi) (EELM)

Farkli aktivasyon fonksiyonlarin paralel calismasi ile ELM ensemble (topluluk) model
haline getirilebilir. Ensemble (topluluk) simniflandirmada temel amag, farkli siniflandiricilar
tarafindan elde edilen degerlerin bir araya getirilerek bir sonuca ulasilmasidir. Genel olarak
birlestirme sonucu elde edilen siniflandiric ile yapilan siniflandirma dogrulugunun her bir
siniflandiricinin tekil olarak kullanilmasindan daha iyi sonuc verdigi ifade edilir. ELM Ensemble
(topluluk) smiflandirmada amag, farkli aktivasyon fonksiyonlar tarafindan elde edilen
degerlerin bir araya getirilmesi ile bir sonug iiretilmesidir. Bu islem yapilirken tiim aktivasyon
fonksiyonlarin cikis degerlerine gore belli agirlik puanlar: verilerek c¢ikis tiretilmektedir. ELM,
ayni sartlarda (gizli katman sayisi, agirliklar, gizli katmandaki néron sayisi) farkli aktivasyon

fonksiyonlar1 kullanilarak ensemble (topluluk) haline getirilmistir. Aktivasyon fonksiyonlari
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giris ile ¢ikis arasindaki iliskiyi daha iyi aciklamak i¢in kullanilir [62]. ELM i¢in kullanilan

fonksiyonlar asagida verilmistir.

Sigmoid = oy (87)

Radial Basis = e (88)

Sinus = sin(y) (89)

i =00 =5 e ©0)

hardlim(a) = {1.}' = af (91)
0,y <a;

Onerilen ensemble (topluluk) ELM(EELM) modeline ait diyagram Sekil 3.4’te verilmistir.
Ayn1 kosullarda c¢alistirilan 5 ELM modelin ¢iktilar1 farkli aktivasyon fonksiyonlar ile
tiretilmektedir. Bir ornek veri icin her model kendi c¢ikt1 kararini vermektedir. Ancak EELM’1n

¢iktis1 bu 5 modelin topluluk karari olmaktadir.

Training Data Test Data

‘J_(_;::_;:.::—_-:-:, — = ‘o ~ — —
ELM ELM ELM ELM ELM

(Sigmoidal Function) (Sine Function) (HardLim Function) (Tringular Basis Function)  (Radial Basis Function)

r s

Sekil 3.10. EELM Algoritmasi
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3.2.5. Performans Olgiitleri

Calismada oOnerilen yontemlerin performansini gostermek icin dogruluk, hassaslik,
hatirlatma ve f-6lciitleri kullanilmistir. Bu basar1 olgtitleri asagidaki Denklem (92 - 95)’te
oldugu gibi hesaplanmaktadir.

TP+TN

Dogruluk(Accuracy) = P — (92)
Kesinlik(Precision) = TP /(TP + FP) (93)
Duyarlilik(Recall) = TP/(TP + FN) (94)
F — Olgiitii(F — Measure) = 2(Recall * Precision)/(Recall + Precision) (95)

Bu denklemlerde T, F, P ve N sirasiyla dogruyu, yanlisi, pozitifi ve negatifi ifade
etmektedir. Ornegin, TP dogru siniflandirilan pozitif 6rnek sayisini; FN ise yanhs siniflandirilan
negatif 6rnek sayisin1 gostermektedir.

Dogruluk, basarinin tespiti i¢in kullanilan en popiiler ve basit yontemdir ve bu oran
dogru simiflandirilmis (TP+TN) 6rnek sayisinin, toplam 6rnek sayisina (TP+TN+FP+FN) orani
olarak tanimlanmaktadir.

Kesinlik: Siniflandirici sonucunun kesinlik derecesini verir. Pozitif olarak etiketlenen
orneklerin sayisinin (TP) pozitif olarak siniflandirilmis toplam érneklere (TP+FP) oranmidir.

Duyarlilik: Pozitif olarak etiketlenmis érneklerin (TP) gergekten pozitif olan érneklerin
(TP+FN) toplam sayisina oranidir.

F-Olciitii:  Kesinlik ve duyarhlik metrikleri kullanilarak hesaplanmaktadir. Sistemin,

kesinlik ve ya duyarlilik yoniine dogru optimize edilmesinde kullanilmaktadir.
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4. BULGULAR

4.1. ELM ve GMDH Sonuglan

Bu calismada sev stabilite analizi durum bilgisi tahmininde 6ncelikle GMDH ve ELM
makine 6grenmesi yontemleri kullanildi. Tahmin modellerinde Sev Yiiksekligi (m), Sev Acisi (°),
I¢sel Siirtiinme Acgis1 ¢ (°), Birim Hacim Agirhik y (Kn/m3) ve Kohezyon c¢ (Kpa) degiskenleri
kullanilmistir. Siniflandirma islemi K-kath capraz gecerlilik testine gore gerceklestirilmistir. K-
kath capraz dogrulamasinda, verilerimizi k farkli alt kiimeye boleriz. Verilerimizi egitmek icin k-
1 alt kiimelerini kullaniriz ve son alt kiimeyi test verileri olarak birakiriz. k deney sonucunda
elde edilen ortalama simiflandirma degeri modelimizin gecerliligini gostermektedir. Bu
calismada, tiim deneylerde, veri setine 10 kat capraz dogrulama uygulanmistir. Veri seti ¢apraz
dogrulama islemine gore 10 kiimeye ayrilmistir. Bu calismada, tiim deneylerde, veri setine 10
kat capraz dogrulama uygulanmistir. Veri seti ¢apraz dogrulama islemine gére 10 kiimeye
ayrilmistir. Capraz dogrulamada, modelin egitimi icin 9 kiime geriye kalan 1 kiime ise test i¢in
kullanilir. Bu islem 10 defa siirekli test kiimesi degistirilerek devam eder. islem sonucunda 10
farkli basar1 sonucu elde edilecektir. Bu 10 basar1 sonucun aritmetik ortalamasi siniflandirma
modelin basaris1 olarak alinmaktadir. Bu yontemler farkli mimarilerde kullanilabilirler. GMDH
modeli farkli aktivasyon fonksiyonlari, farkli sayida katman sayisi ve her katmanda farkli néron
sayllarda mimariler seklinde olabilir. Ayni sekilde ELM modeli de farkli aktivasyon fonksiyonlari
ve tek gizli katmanda farkli sayida ndron sayilari ile kullanilabilir. Bu ¢alismada bu iki model
icin degisik mimariler denenmistir. Kullanilan parametrelere yonelik bilgiler Tablo 4.1'de
verilmistir. GMDH modeli ile farkl akktivasyon fonksiyonlari, farkli katman sayilar1 ve her
katmanda farkli néron sayilari ile denemeler yapilmistir. En yiliksek basari oranlar1 sigmoid
aktivasyon fonksiyonu, 6 katmanli yapi ve gizli katmanlarda 10 néron kullanilmasi durumunda
elde edilmistir. ELM modeli icin ise sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile gizli katmanda 100 néron

kullanilmasi durumunda elde edilmistir.

Tablo 4.1. Kullanilan modellere ait bilgiler

Parametre GMDH ELM

Sigmoid, radial basis, | Sigmoid, sinus, radial basis,
Aktivasyon fonksiyonu
polinomiyal, tanjant ve sinus | rringular basis, hardlimit

Gizli Katman Sayisi 3-6 1

Katmanlardaki Noron Sayisi 8-12 80-120
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Yapilan denemelerin performansini belirtmek icin dogruluk, kesinlik, duyarlhilik ve F-

olcttii performans olgiitleri kullanilmistir. GMDH ve ELM icin elde edilen basari oranlari Tablo

4.2’de verilmistir.

Tablo 4.2. GMDH ve ELM basari oranlari

Model Accuracy(%) Precision Recall F-Measure
(Dogruluk) (Kesin lik) (Duyarhlik) (F-Olciitii)
GMDH 94,82 0,947 0,946 0,947
ELM 92,10 0,921 0,922 0,921

Tablo 4.2'ye bakildiginda sev stabilite durumu tahmininde en yiiksek %94,82 basari

orani elde edilmistir. GMDH modeli ELM modeline gore daha yiiksek basar1 saglamistir. GMDH

modeli veri setindeki 114 6rnegin 108’i dogru smiflandirilmistir. ELM ise 105 6rnegi dogru

siniflandirmistir. GMDH ve ELM ile elde edilen siniflandirmalara ait karigiklik matrisleri Sekil

4.1’de verilmistir. Calismada kullanilan veri seti 6rneklerine ait giris, cikis degiskenleri Tablo

4.3’te verilmistir. Tabloda ayrica GMDH ve ELM ile tahmin edilen ¢ikis degiskenleri de

verilmistir. Tabloya bakildiginda GMDH igin 4, 13, 19, 66, 75 ve 76’nc1 6rnekler i¢in yanls

tahmin gozlenmistir. ELM modeli icin ise 4,6,13, 19, 66, 75, 76, 97 ve 99 o6rnekler yanlis

siniflandiriimistir.

Qutput Class

GMDH ELM
Confusion Matrix Confusion Matrix

69 3 95.8% 0 69 6 92.0%

60.5% 2.6% 4.2% 80.5% 5.3% 8.0%
g
(5]

3 39 92.9% 1 3 36 92.3%
2.6% 34.2% 7.1% § 2.6% 31.6% 7.7%
95.8% 92.9% 94.7% 95.8% 85.7% 92.1%
4.2% 7.1% 9.3% 4.2% 14.3% 7.9%

N N ) ~

Target Class

Target Class

Sekil 4.1. GMDH ve ELM icin karisiklik matrisleri

Tablo 4.3. Veri seti ve GMDH-ELM ile tahmin edilen degerler

I¢sel Birim
sev sev Sirtinme | Hacim Kohezyon
No | Yiiksekligi | Acisi 3 YOI! Stabilite | GMDH | ELM
(m) ©) Acis1 @ Agirhiky | c (Kpa)
) (Kn/m?)
1 73 45 33 26,49 150 Stabil Stabil Stabil
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2 130 50 33 26,7 150 Stabil Stabil Stabil

3 120 52 33 26,89 150 Stabil Stabil Stabil

4 155 54 38,7 26,78 300 Yenilme | Stabil Stabil

5 138 58 35 26,81 200 Stabil Stabil Stabil

6 92,2 40 26,6 26,43 50 Stabil Stabil Yenilme
7 170 50 26,6 26,7 50 Stabil Stabil Stabil

8 108 59 28,8 26,8 60 Stabil Stabil Stabil

9 8,23 35 15 18,68 26,34 Yenilme | Yenilme | Yenilme
10 3,66 30 0 16,5 11,49 Yenilme | Yenilme | Yenilme
11 30,5 20 25 18,84 14,36 Yenilme | Yenilme | Yenilme
12 30,5 20 20 18,84 57,46 Yenilme | Yenilme | Yenilme
13 100 35 35 28,44 29,42 Yenilme | Stabil Stabil

14 100 35 38 28,44 39,23 Yenilme | Yenilme | Yenilme
15 40 30 26,5 20,6 16,28 Yenilme | Yenilme | Yenilme
16 50 20 17 14,8 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
17 88 30 26 14 11,97 Yenilme | Yenilme | Yenilme
18 120 53 45 25 120 Yenilme | Yenilme | Yenilme
19 200 50 45 26 150,05 Yenilme | Stabil Stabil

20 6 30 0 18,5 25 Yenilme | Yenilme | Yenilme
21 6 30 0 18,5 12 Yenilme | Yenilme | Yenilme
22 10 30 35 22,4 10 Yenilme | Yenilme | Yenilme
23 20 30 30,34 21,4 10 Yenilme | Yenilme | Yenilme
24 50 45 36 22 20 Yenilme | Yenilme | Yenilme
25 50 45 36 22 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
26 4 35 30 12 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
27 8 45 30 12 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
28 4 35 30 12 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
29 8 45 30 12 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
30 214 37 32 23,47 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
31 115 40 20 16 70 Yenilme | Yenilme | Yenilme
32 10,67 22 13 20,41 24,9 Yenilme | Yenilme | Yenilme
33 12,19 22 20 19,63 11,97 Yenilme | Yenilme | Yenilme
34 12,8 28 32 21,82 8,62 Yenilme | Yenilme | Yenilme
35 45,72 16 11 20,41 33,52 Yenilme | Yenilme | Yenilme
36 10,67 25 30 18,84 15,32 Yenilme | Yenilme | Yenilme
37 7,62 20 20 18,84 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
38 61 20 20 21,43 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
39 21 35 28 19,06 11,71 Yenilme | Yenilme | Yenilme
40 30,5 20 25 18,84 14,36 Yenilme | Yenilme | Yenilme
41 76,81 31 30 21,51 6,84 Yenilme | Yenilme | Yenilme
42 88 30 26 14 11,97 Yenilme | Yenilme | Yenilme
43 20 45 30,15 18 24 Yenilme | Yenilme | Yenilme
44 100 20 20 23 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
45 15 45 45 22,4 100 Yenilme | Yenilme | Yenilme
46 10 45 35 22,4 10 Yenilme | Yenilme | Yenilme
47 50 45 36 20 20 Yenilme | Yenilme | Yenilme
48 50 45 36 20 20 Yenilme | Yenilme | Yenilme
49 50 45 36 20 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
50 50 45 36 20 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
51 8 33 40 22 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
52 8 33 40 24 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
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53 8 20 24,5 20 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
54 8 20 30 18 5 Yenilme | Yenilme | Yenilme
55 45,7 11 16 20,41 33,52 Yenilme | Yenilme | Yenilme
56 7,62 20 20 18,84 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
57 61 20 20 21,43 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
58 21 28 35 19,03 11,7 Yenilme | Yenilme | Yenilme
59 30,5 25 20 18,84 14,36 Yenilme | Yenilme | Yenilme
60 76,81 30 31 21,51 6,94 Yenilme | Yenilme | Yenilme
61 88 26 30 14 11,97 Yenilme | Yenilme | Yenilme
62 20 30,15 45 18 24 Yenilme | Yenilme | Yenilme
63 100 20 20 23 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
64 10 35 45 22,4 10 Yenilme | Yenilme | Yenilme
65 50 36 45 20 20 Yenilme | Yenilme | Yenilme
66 8 40 33 24 0 Stabil Yenilme | Yenilme
67 407 40 42 27 50 Stabil Stabil Stabil
68 366 37 46 31,3 68 Stabil Stabil Stabil
69 305 37 47 31,3 68,6 Stabil Stabil Stabil
70 359 35 42 27 35 Stabil Stabil Stabil
71 320 35 38 27 37,5 Stabil Stabil Stabil
72 289 33 42 27 32 Stabil Stabil Stabil
73 110 31 41 27 14 Stabil Stabil Stabil
74 135 29,7 41 27 32,15 Stabil Stabil Stabil
75 90,5 28 50 27 16,8 Stabil Yenilme | Yenilme
76 92 31 50 27 26 Stabil Yenilme | Yenilme
77 511 39 41 27 10 Stabil Stabil Stabil
78 470 39 40 27 10 Stabil Stabil Stabil
79 443 35 47 25 46 Stabil Stabil Stabil
80 50 36 45 20 20 Yenilme | Yenilme | Yenilme
81 21,19 20 22 19,63 11,97 Yenilme | Yenilme | Yenilme
82 12,8 32 28 21,82 8,62 Yenilme | Yenilme | Yenilme
83 299 36 44 25 55 Stabil Stabil Stabil
84 480 39 40 27,3 10 Stabil Stabil Stabil
85 393 35 46 25 46 Stabil Stabil Stabil
86 330 40 49 25 48 Stabil Stabil Stabil
87 10 45 35 22,4 10 Yenilme | Yenilme | Yenilme
88 50 45 36 20 20 Yenilme | Yenilme | Yenilme
89 50 45 36 20 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
90 50 45 36 20 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
91 8 33 40 22 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
92 8 33 40 24 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
93 407 42 40 27 50 Stabil Stabil Stabil
94 359 42 35 27 35 Stabil Stabil Stabil
95 320 37,8 35 27 37,5 Stabil Stabil Stabil
96 289 42,4 33 27 32 Stabil Stabil Stabil
97 110 41 31 27,3 14 Stabil Stabil Yenilme
98 135 41 29,7 27,3 31,5 Stabil Stabil Stabil
99 90,5 50 28 27,3 16,8 Stabil Stabil Yenilme
100 92 50 31 27,3 26 Stabil Stabil Stabil
101 511 41 39 27,3 10 Stabil Stabil Stabil
102 470 40 39 27,3 10 Stabil Stabil Stabil
103 443 47 35 25 46 Stabil Stabil Stabil
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104 435 44 35 25 46 Stabil Stabil Stabil
105 432 46 35 25 46 Stabil Stabil Stabil
106 200 30 45 26 150 Stabil Stabil Stabil
107 6 30 0 18,5 25 Yenilme | Yenilme | Yenilme
108 6 30 0 18,5 12 Yenilme | Yenilme | Yenilme
109 50 45 36 22 20 Yenilme | Yenilme | Yenilme
110 8 45 30 12 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
111 50 45 36 20 20 Yenilme | Yenilme | Yenilme
112 284 50 35 25 46 Stabil Stabil Stabil
113 299 445 36 25 46 Stabil Stabil Stabil
114 480 40 39 27,3 10 Stabil Stabil Stabil

4.2. EELM ve EGMDH Sonuclar

Bu calismada sev stabilite durumu tahmininde GMDH ve ELM tabanlh iki yaklasim
onerilmistir. GMDH ve ELM algoritmalar1 degistirilerek ensemble (topluluk) modeller haline
getirilmistir. Giris degiskenler ile ¢ikis degiskenler arasindaki iliskiyi en iyi sekilde aciklamak
icin farkli aktivasyon fonksiyonlu tabanl iki yeni ensemble (topluluk) GMDH (EGMDH) ve
ensemble (topluluk) ELM (EELM) modeller gelistirilmistir. Sigmoid, radial basis, siniis, Tangent
ve Polynomial fonksiyonlarinin her biri i¢cin bir GMDH model calistirilmistir. Daha sonra her
aktivasyon fonksiyonlu GMDH siniflandirici modeller birlestirilerek ortak bir ¢ikti elde
edilmistir. Genel olarak birlestirme sonucu elde edilen siniflandirici ile yapilan siniflandirma
dogrulugunun her bir siniflandiricinin tekil olarak kullanilmasindan daha iyi sonug verdigi ifade
edilir. Ciinkii tek bir smiflandirict daha yiiksek test hatasina sahip olabilmekte iken
smiflandiricilarin cesitliligi, genellikle tek bir smniflandiricinin hatalarini telafi eder. Benzer
sekilde ELM modeli i¢in sigmoid, radial basis, sinus, Tringular basis ve hardlim aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilarak ensemble (topluluk) model olusturulmustur. EGMDH modeli 6
katmanh ve gizli katmandaki noéron sayilarit 10 olarak kullanilmistir. EELM ise tek gizli
katmanda 100 noron kullanilarak siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. EGMDH ve EELM i¢in

elde edilen siniflandirma basari oranlari Tablo 4.4’te verilmistir.

Tablo 4.4. EGMDH ve EELM basari oranlari

Model Accuracy(%) Precision Recall F-Measure
(Dogruluk) (Kesin lik) (Duyarhlik) (F-Olgiitii)
EGMDH 95,60 0,956 0,956 0,956
EELM 97.44 0,976 0,975 0,975

Tablo 4.4’e bakildiginda sev stabilitesi durumu tahmininde en yiiksek %97.44 basari

orant elde edilmistir. EELM modeli EGMDH modeline gore daha yiiksek basar1 saglamistir.
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EGMDH modeli veri setindeki 114 6rnegin 109’11 dogru siniflandirilmistir. EELM ise 111 6rnegi

dogru smiflandirmistir. EGMDH ve EELM ile elde edilen siniflandirmalara ait karisiklik

matrisleri Sekil 4.2’de verilmistir. Calismada kullanilan veri seti 6rneklerine ait giris, c¢ikis

degiskenleri Tablo 4.5’te verilmistir. Tabloda ayrica EGMDH ve EELM ile tahmin edilen ¢ikis
degiskenleri de verilmistir. Tabloya bakildiginda EGMDH icin 4, 14, 19, 66 ve 76'nc1 6rnekler

icin yanlis tahmin gozlenmistir. EELM

modeli icin ise 14, 19 ve 76 ornekler yanls

siniflandirilmistir.
Ensemble GMDH
Confusion Matrix
0 68 1 98.6%
59.6% 0.9% 1.4%

Output Class

Output Class

4 41 91.1%
3.5% 36.0% 8.9%
94.4% 97.6% 95.6%
5.6% 2.4% 4.4%

) ~

Target Class

Ensemble ELM

Confusion Matrix

70 1 98.6%
61.4% 0.9% 1.4%
2 41 95.3%
1.8% 36.0% 4.7%
97.2% 97.6% 97.4%
2.8% 2.4% 2.6%
Q N

Target Class

Sekil 4.2. EGMDH ve EELM i¢in karisiklik matrisleri

Tablo 4.5. Veri seti ve EGMDH-EELM ile tahmin edilen degeler

I¢sel Birim
sev sev Surtinme | Hacim Kohezyon
No Yiiksekligi | Acisi o Stabilite | EGMDH | EELM
(m) ©) Ao(;151 ® Agirhik 3y ¢ (Kpa)
) (Kn/m")
1 73 45 33 26,49 150 Stabil Stabil Stabil
2 130 50 33 26,7 150 Stabil Stabil Stabil
3 120 52 33 26,89 150 Stabil Stabil Stabil
4 155 54 38,7 26,78 300 Yenilme | Stabil Stabil
5 138 58 35 26,81 200 Stabil Stabil Stabil
6 92,2 40 26,6 26,43 50 Stabil Stabil Yenilme
7 170 50 26,6 26,7 50 Stabil Stabil Stabil
8 108 59 28,8 26,8 60 Stabil Stabil Stabil
9 8,23 35 15 18,68 26,34 Yenilme | Yenilme | Yenilme
10 3,66 30 0 16,5 11,49 Yenilme | Yenilme | Yenilme
11 30,5 20 25 18,84 14,36 Yenilme | Yenilme | Yenilme
12 30,5 20 20 18,84 57,46 Yenilme | Yenilme | Yenilme
13 100 35 35 28,44 29,42 Yenilme | Yenilme | Yenilme
14 100 35 38 28,44 39,23 Yenilme | Stabil Stabil
15 40 30 26,5 20,6 16,28 Yenilme | Yenilme | Yenilme
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16 50 20 17 14,8 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
17 88 30 26 14 11,97 Yenilme | Yenilme | Yenilme
18 120 53 45 25 120 Yenilme | Yenilme | Yenilme
19 200 50 45 26 150,05 Yenilme | Stabil Stabil

20 6 30 0 18,5 25 Yenilme | Yenilme | Yenilme
21 6 30 0 18,5 12 Yenilme | Yenilme | Yenilme
22 10 30 35 22,4 10 Yenilme | Yenilme | Yenilme
23 20 30 30,34 21,4 10 Yenilme | Yenilme | Yenilme
24 50 45 36 22 20 Yenilme | Yenilme | Yenilme
25 50 45 36 22 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
26 4 35 30 12 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
27 8 45 30 12 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
28 4 35 30 12 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
29 8 45 30 12 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
30 214 37 32 23,47 0 Yenilme | Stabil Yenilme
31 115 40 20 16 70 Yenilme | Yenilme | Yenilme
32 10,67 22 13 20,41 24,9 Yenilme | Yenilme | Yenilme
33 12,19 22 20 19,63 11,97 Yenilme | Yenilme | Yenilme
34 12,8 28 32 21,82 8,62 Yenilme | Yenilme | Yenilme
35 45,72 16 11 20,41 33,52 Yenilme | Yenilme | Yenilme
36 10,67 25 30 18,84 15,32 Yenilme | Yenilme | Yenilme
37 7,62 20 20 18,84 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
38 61 20 20 21,43 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
39 21 35 28 19,06 11,71 Yenilme | Yenilme | Yenilme
40 30,5 20 25 18,84 14,36 Yenilme | Yenilme | Yenilme
41 76,81 31 30 21,51 6,84 Yenilme | Yenilme | Yenilme
42 88 30 26 14 11,97 Yenilme | Yenilme | Yenilme
43 20 45 30,15 18 24 Yenilme | Yenilme | Yenilme
44 100 20 20 23 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
45 15 45 45 22,4 100 Yenilme | Yenilme | Yenilme
46 10 45 35 22,4 10 Yenilme | Yenilme | Yenilme
47 50 45 36 20 20 Yenilme | Yenilme | Yenilme
48 50 45 36 20 20 Yenilme | Yenilme | Yenilme
49 50 45 36 20 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
50 50 45 36 20 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
51 8 33 40 22 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
52 8 33 40 24 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
53 8 20 24,5 20 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
54 8 20 30 18 5 Yenilme | Yenilme | Yenilme
55 45,7 11 16 20,41 33,52 Yenilme | Yenilme | Yenilme
56 7,62 20 20 18,84 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
57 61 20 20 21,43 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
58 21 28 35 19,03 11,7 Yenilme | Yenilme | Yenilme
59 30,5 25 20 18,84 14,36 Yenilme | Yenilme | Yenilme
60 76,81 30 31 21,51 6,94 Yenilme | Yenilme | Yenilme
61 88 26 30 14 11,97 Yenilme | Yenilme | Yenilme
62 20 30,15 45 18 24 Yenilme | Yenilme | Yenilme
63 100 20 20 23 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
64 10 35 45 22,4 10 Yenilme | Yenilme | Yenilme
65 50 36 45 20 20 Yenilme | Yenilme | Yenilme
66 8 40 33 24 0 Stabil Yenilme | Stabil
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67 407 40 42 27 50 Stabil Stabil Stabil
68 366 37 46 31,3 68 Stabil Stabil Stabil
69 305 37 47 31,3 68,6 Stabil Stabil Stabil
70 359 35 42 27 35 Stabil Stabil Stabil
71 320 35 38 27 37,5 Stabil Stabil Stabil
72 289 33 42 27 32 Stabil Stabil Stabil
73 110 31 41 27 14 Stabil Stabil Yenilme
74 135 29,7 41 27 32,15 Stabil Stabil Stabil
75 90,5 28 50 27 16,8 Stabil Stabil Stabil
76 92 31 50 27 26 Stabil Yenilme | Yenilme
77 511 39 41 27 10 Stabil Stabil Stabil
78 470 39 40 27 10 Stabil Stabil Stabil
79 443 35 47 25 46 Stabil Stabil Stabil
80 50 36 45 20 20 Yenilme | Yenilme | Yenilme
81 21,19 20 22 19,63 11,97 Yenilme | Yenilme | Yenilme
82 12,8 32 28 21,82 8,62 Yenilme | Yenilme | Yenilme
83 299 36 44 25 55 Stabil Stabil Stabil
84 480 39 40 27,3 10 Stabil Stabil Stabil
85 393 35 46 25 46 Stabil Stabil Stabil
86 330 40 49 25 48 Stabil Stabil Stabil
87 10 45 35 22,4 10 Yenilme | Yenilme | Yenilme
88 50 45 36 20 20 Yenilme | Yenilme | Yenilme
89 50 45 36 20 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
90 50 45 36 20 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
91 8 33 40 22 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
92 8 33 40 24 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
93 407 42 40 27 50 Stabil Stabil Stabil
94 359 42 35 27 35 Stabil Stabil Stabil
95 320 37,8 35 27 37,5 Stabil Stabil Stabil
96 289 42,4 33 27 32 Stabil Stabil Stabil
97 110 41 31 27,3 14 Stabil Stabil Yenilme
98 135 41 29,7 27,3 31,5 Stabil Stabil Stabil
99 90,5 50 28 27,3 16,8 Stabil Stabil Yenilme
100 |92 50 31 27,3 26 Stabil Stabil Stabil
101 511 41 39 27,3 10 Stabil Stabil Stabil
102 470 40 39 27,3 10 Stabil Stabil Stabil
103 443 47 35 25 46 Stabil Stabil Stabil
104 | 435 44 35 25 46 Stabil Stabil Stabil
105 432 46 35 25 46 Stabil Stabil Stabil
106 200 30 45 26 150 Stabil Stabil Stabil
107 6 30 0 18,5 25 Yenilme | Yenilme | Yenilme
108 6 30 0 18,5 12 Yenilme | Yenilme | Yenilme
109 50 45 36 22 20 Yenilme | Yenilme | Yenilme
110 8 45 30 12 0 Yenilme | Yenilme | Yenilme
111 50 45 36 20 20 Yenilme | Yenilme | Yenilme
112 284 50 35 25 46 Stabil Stabil Stabil
113 299 44,5 36 25 46 Stabil Stabil Stabil
114 | 480 40 39 27,3 10 Stabil Stabil Stabil
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada sev stabilitesi durumu tahmininde GMDH ve ELM gibi klasik yontemler
ensemble (topluluk) modeller haline getirilerek tahmin modelleri énerilmistir. Onerilen tahmin
modellerinin sev stabilite durumu tahminindeki basarisini belirtmek icin sonuclar ELM ve
GMDH modellerinin sonuglari ile de karsilastirilmistir. Tiim modellere ait performans degerleri
Tablo 5.1’de gosterilmistir. Tabloya bakildiginda en yiiksek basari orani %97.44 olarak EELM ile
elde edilmistir. Daha sonra en basarili model EGMDH olarak gézlenmistir. En koétii performans
gosteren model ise ELM olarak gozlenmistir. Genel olarak, ensemble (topluluk) modeller ile

diger klasik modellere gore daha ytliksek basarilar elde edilmistir.

Tablo 5.1. Modellerin Karsilagtirilmasi

Model Accuracy(%) Precision Recall F-Measure
(Dogruluk) (Kesin lik) (Duyarhlik) (F-Olgiitii)
EGMDH 95,60 0,956 0,956 0,956
EELM 97.44 0,976 0,975 0,975
GMDH 94,82 0,947 0,946 0,947
ELM 92,10 0,921 0,922 0,921

Tim bu sonuclar birlikte ele alindiginda, elde edilen bulgular dogrultusunda, sev
stabilite analizlerinde teknolojiden faydalanilarak makine 6grenme yontemlerinin geleneksel
sev stabilite analiz yontemlerine alternatif olabilecegi gorilmustiir.

Sonug olarak bu calisma gostermistir ki sev stabilite analizleri icin yapilan uzun ve
zahmetli laboratuar calismalarina kiyasla uygun makine 6grenme yontemlerinin kullanilmasi

hem isglicii hem de zamandan tasarruf saglamis olacaktir.

66




Baris Baseren, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2021

KAYNAKLAR

[1]. Halilogluy, S. B. (1997). Heyelan analizinde kullanilan yéntemler ve sayisal ¢éziimleri. Yiksek
lisans tezi, Karadeniz Teknik Universitesi, Trabzon.

[2]. Kog, M. (2020). Investigation of urban climate and built environment relations by using
machine learning. Yiiksek lisans tezi, TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi, Ankara.

[3]. Cimen, E. A. (2019). Prediction of the football match results with using machine learning
algorithms. Yiiksek lisans tezi, Cankaya Universitesi, Ankara.

[4]. Nejad, F. P., Jaksa, M. B., Kakhi, M., McCabe, B. A. (2009). Prediction of pile settlement using
artificial neural networks based on standard penetration test data. Computers and Geotechnics,
36(7),1125-1133.

[5]- Lee, I, Lee, J. (1996). Prediction of pile bearing capacity using artificial neural networks.
Computers and Geotechnics, 18(3), 189-200. https ://doi. org/10.1016/0266-352X(95)00027 -8

[6]. Kiefa, M. A. A. (1998). General regression neural networks for driven piles in cohesionless
soils. Journal of Geotechnical and Geoenvironmental Engineering, 124(12), 1177-1185.

[7]. Sakellariou, M.G., Ferentinou, M. (2005). A study of slope stability prediction using neural
networks. Geotechnical and Geological Engineering, 24(3), 419-445.

[8]. Wang, H. B., Xu, W. Y., Xu, R. C. (2005). Slope stability evaluation using back propagation
neural networks. Engineering Geology, 80, 302-315.

[9]. Kuo, Y. L., Jaksa, M. B., Lyamin, A.V., Kaggwa, W. S. (2009). ANN-based model for predicting
the bearing capacity of strip footing on multilayered cohesive soil. Computers and Geotechnics,
36(3), 503-516. https ://doi. org/10.1016/j.compg €0.2008.07.002

[10]. Abdalla, J. A., Attom, M. F., Hawileh, R. (2015). Prediction of minimum factor of safety
against slope failure in clayey soils using artificial neural network. Environmental Earth Sciences,
73(9), 5463-5477.

[11]. Chenari, R. ], Tizpa, P., Rad, M. R. G., Machado, S. L., Fard, M. K. (2015). The use of index
parameters to predict soil geotechnical properties. Arabian Journal of Geosciences, 8(7), 4907-
4910.

[12]. Kalinli, A., Acar, M. C,, Gunduz, Z. (2011). New approaches to determine the ultimate
bearing capacity of shallow foundations based on artificial neural networks and ant colony
optimization. Engineering Geology, 117(1-2), 29-38. https ://doi.org/10.1016/j.engge
0.2010.10.002

[13]. Sulewska, M. ]J. (2011). Applying artificial neural networks for analysis of geotechnical
problems. Computer Assisted Methods in Engineering and Science, 18,231-241.

[14]. Chik, Z., Aljanabi, Q. A., Kasa, A., Taha, M. R. (2014). Tenfold cross validation artificial
neural network modeling of the settlement behavior of a stone column under a highway
embankment. Arabian  Journal of  Geosciences, 7(11), 4877-4887. https
://doi.org/10.1007/s12517-013-1128-6

[15]. Goh, A. T. C. (2002). Probabilistic neural network for evaluating seismic liquefaction
potential. Canadian Geotechnical Journal, 39, 219-232.

67


https://ascelibrary.org/journal/jggefk

Baris Baseren, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2021

[16]. Juang, C. H,, Chen, C. J. (1999). CPT-based liquefaction evaluation using artificial neural
networks. Computer Aided Civil Infrastructure Engineering, 14(3), 221-220.

[17]. Rahman, M. S., Wang, ]. (2002). Fuzzy neural network models for liquefaction prediction.
Soil Dynamics and Earthquake Engineering, 22, 685-694.

[18]. Kim, Y. S., Kim, B. T. (2006). Use of artificial neural networks in the prediction of

liquefaction resistance of sands. Journal of Geotechnical and Geoenvironmental Engineering
ASCE, 132(11), 1502-1504. https ://doi.org/10.1061/asce1090-02412 00613 2:111502

[19]. Hanna, A. M., Ural, D., Saygili, G. (2007). Neural network model for liquefaction potential in
soil deposits using Turkey and Taiwan earthquake data. Soil Dynamics and Earthquake
Engineering, 27(6),521-540.

[20]. Chern, S. G., Lee, C. Y., Wang, C. C. (2008). CPT-based liquefaction assessment by using
fuzzy-neural network. Journal of Marine Science and Technology, 16(2), 139-148.

[21]. Samui, P. Sitharam, T. G. (2011). Machine learning modelling for predicting soil
liquefaction susceptibility. Natural Hazards and Earth System Sciences, 11,1-9.

[22]. Xue, X., Xiao, M. (2016). Application of genetic algorithm-based support vector machines
for prediction of soil liquefaction. Environmental Earth Sciences, 75, 874. https
://doi.org/10.1007/s1266 5-016-5673-7

[23]. Hoang, N. D., Bui, D. T. (2018). Predicting earthquake-induced soil liquefaction based on a
hybridization of kernel Fisher discriminant analysis and a least squares support vector
machine: a multi-dataset study. Bulletin of Engeering Geology and the Environment, 77(1), 191-
204.

[24]. Abramson, L. W, Lee, T. S., Sharma, S., Boyce, G. M. (2002). Slope stability and stabilization
methods. 2nd edition, New York: John Wiley & Sons.

[25]. URL-1. (2019). Heyelen nedir? Heyelan cesitleri ve siniflandirilmasi. 22 Mayis 2021 tarihinde
https://insapedia.com/heyelan-nedir-heyelan-cesitleri-ve-siniflandirilmasi/ adresinden
erisildi.

[26]. Konuk, C. (2005). Sev stabilitesi analizi ve sevlerde deprem etkisinin incelenmesi.
Yiiksek lisans tezi, Istanbul Teknik Universitesi, istanbul.

[27]. Bromhead, E. N. (1992). The stability of slopes. 2nd edition, New York: Taylor & Francis
Group.

[28]. Tolon, M. (2007). Artificial neural network approaches for slope stability. Yiiksek lisans tezi,
[stanbul Teknik Universitesi, Istanbul.

[29]. URL-2. Neural Network-Perceptron. 15 Haziran 2021 tarihinde
https://www.programmersought.com/article/31885064114/ adresinden erisildi.

[30]. Sah, N. K., Sheorey, P. R, Upadhyaya, L. N. (1994). Maximum likelihood estimation of slope
stability. International Journal of Rock Mechanics and Mining Sciences & Geomechanics Abstracs,
31(1),47-53.

68


https://ascelibrary.org/journal/jggefk

Baris Baseren, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2021

[31]. Cao, ]J. (2002). Neural network and analytical modeling of slope stability. Doktora tezi,
University of Oklahoma, Norman.

[32]. Lu, P, Rosenbaum, M. S. (2003). Artificial neural networks and grey systems for the
prediction of slope stability. Natural Hazards, 30, 383-398.

[33]. Maccabiani, J., Koelewijn, A. R. (2004). Rapid and accurate embankment slope stability
analysis using artificial neural networks. London: Taylor & Francis Group.

[34]. Li, S. ve Liu, Y. (2005). Data mining techniques for slope stability estimation with
probabilistic neural networks. Dalian University of Technology State Key Laboratory of Structural
Analysis for Industrial Equipment, 491-498.

[35]. Farrokhzad, F., JanAliZadeh, A. ve Barari, A. (2008). Prediction of Slope Stability Using
Artificial Neural Network (Case Study: Noabad, Mazandarani Iran). International Conference on
Case Histories in Geotechnical Engineering. (paper no. 2.86). Missouri University of Science and
Technology.

[36]. Ural, D., F, Tolon, M. (2008). Slope Stability During Earthquakes: A Neural Network
Application, GeoCongress 2008 bildiriler kitabi icinde (ss. 878- 885). New Orleans.

[37]. Zhou, K, Chen, Z. (2009). Stability Prediction of Tailing dam Slope Based on Neural
Network Pattern Recognition, 2009 Second International Conference on Environmental and
Computer Science (ss. 380-383). Dubai: IEEE. doi: 10.1109/ICECS.2009.55

[38]. Li, ], Wang, F. (2010). Study on the forecasting models of slope stability under data mining.
Earth and Space 2010: Engineering, Science, Construction, and Operations in Challenging
Environments, 765-776.

[39]. Erzin, Y., Cetin, T. (2012). The use of neural networks for the prediction of the critical
factor of safety of an artificial slope subjected to earthquake forces. Scientia Iranica, 19 (2), 188-
194. doi:10.1016/j.scient.2012.02.008

[40]. Xiaoming, Y., Xibing, L. (2011). Bayes discriminant analysis method for predicting the
stability of open pit slope, 2011 International Conference on Electric Technology and Civil
Engineering (ICETCE)bildiriler ~ kitab1  i¢cinde (ss. 147-150). Lushan: IEEE.
doi:10.1109/ICETCE.2011.5776304

[41]. Mohamed, T., Kasa, A., Mukhlisin, M. (2012). Prediction of slope stability using statistical
method and fuzzy logic. The Online Journal of Science and Technology, 2 (4), 68-73.

[42]. Abdalla, J. A., Attom, M., Hawileh, R. (2012). Artificial neural network prediction of factor of
safety of slope stability of soils, 14th International Conference on Computing in Civil and Building
Engineering. Moscow.

[43]. Rashed, A. (2014). A new prediction model for slope stability analysis. Doktora tezi, Alma
Mater Studiorum, Bologna.

[44]. Qi, C,, Tang, X. (2018). hybrid ensemble (topluluk) method for improved prediction of

slope stability. International Journal for Numerical and Analytical Methods in Geomechanics, 1-
17.d0i:10.1002 /nag.2834

69



Baris Baseren, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2021

[45]. Gao, W., Raftari, M., Rashid, A.S.A., Muazu, M. A, Jusoh, W.AW. (2020). A predictive model
based on an optimized ANN combined with ICA for predicting the stability of slopes. Engineering
with Computers, 36, 325-244.

[46]. Foong, L.K., Moayedi, H. (2021). Slope stability evaluation using neural network optimized
by equilibrium optimization and vortex search algorithm. Engineering with Computers, 1-15.

[47]. Luo, Z., Bui, XN., Nguyen, H., Moayedi, H. (2021). A novel artificial intelligence technique for
analyzing slope stability using PSO-CA model. Engineering with Computers, 37, 533-544.
doi:10.1007/s00366-019-00839-5

[48]. Moayedi, H. Osouli, A, Nguyen, H. Rashid, A.S.A. (2021). A novel Harris hawks’
optimization and k-fold cross-validation predicting slope stability. Engineering with Computers,
37,369-379.doi:10.1007/s00366-019-00828-8

[49]. Zeng, F., Nait Amar, M., Mohammed, A.S., Motahari, M.R, Hasanipanah, M. (2021).
Improving the performance of LSSVM model in predicting the safety factor for circular failure
slope through optimization algorithms. Engineering with Computers. doi:10.1007/s00366-021-
01374-y

[50]. Zhang, H., Nguyen, H., Bui, XN., Pradhan, B., Asteris, P.G., Costache, R. ve digerleri. (2021). A
generalized artificial intelligence model for estimating the friction angle of clays in evaluating
slope stability using a deep neural network and Harris Hawks optimization algorithm.
Engineering with Computers. doi: 10.1007 /s00366-020-01272-9

[51]. Ivakhnenko, A.G. (1976). The group method of data handling in prediction problems. Sov
Autom Control Avtomotika, 9, 21-30.

[52]. Abdolrahimi, S., Nasernejad, B., Pazuki, G. (2014). Prediction of partition coefficients of
alkaloids in ionic liquids based aqueous biphasic systems using hybrid group method of data
handling (GMDH) neural network. Journal of Molecular Liquids, 191, 79-84.

[53]. Naeini, S.A., Moayed, R.Z., Kordnaeij, A., Mola-Abasi, H. (2018). Elasticity modulus of clayey
deposits estimation using group method of data handling type neural network. Measurement,
121, 335-343.

[54]. Eichengreen, B., Park, D., Shin, K. (2014). Growth Slowdowns Redux. Japan and the World
Economy, 32, 65-84.

[55]. De Giorgi, M.G., Malvoni, M., Congedo, P.M., Comparison of strategies for multi-step ahead
photovoltaic power forecasting models based on hybrid group method of data handling
networks and least square support vector machine. Energy, 107, 360-373.

[56]. Lambert, R.S.C,, Lemke, F., Kucherenko, S.S., Song, S., Shah, N. (2016). Global sensitivity
analysis using sparse high dimensional model representations generated by the group method
of data handling. Mathematics and Computers in Simulation, 128, 42-54.

[57]. Astakhov, V.P., Galitsky, V.V. (2005). Tool life testing in gundrilling: an application of the
group method of data handling (GMDH). International Journal of Machine Tools & Manufacture,
45,509-517.

[58]. Bayat, H., Neyshabouri, M.R.,, Mohammadi, K., Nariman-Zadeh, N. (2011). Estimating water

retention with pedotransfer functions using multi-objective group method of data handling and
ANNSs. Pedosphere, 21(1), 107-114.

70



Baris Baseren, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2021

[59]. Najafzadeh, M., Barani, G.A., Hessami Kermani, M.R. (2013). Abudment scour in live-bed
and clear-water using (GMDH). Netw Water Sci Technol, 67(5), 1121-1128.

[60]. Pal, M., Mather, P.M. (2003). An assessment of the effectiveness of decision tree methods
for land cover classification. Remote Sens Environ, 86, 554-565.

[61]. Augusty, S.M,, Izudheen, S. (2013). Ensemble classifiers a survey: evaluation of ensemble
classifiers and data level methods to deal with imbalanced data problem in protein-protein
interactions. Rev Bioinform Biom, 2(1), 1-9.

[62]. Kondo, T., Ueno, J. (2012). Feedback GMDH-type neural network and its application to
medical image analysis of liver cancer. 42th ISCIE International Symposium on Stochastic
Systems Theory and Its Applications bildiriler kitabi icinde (ss. 81-82).

[63]. Suresh, S., Saraswathi, S., Sundararajan, N. (2010). Performance enhancement of extreme
learning machine for multi-category sparse data classification problems. Engineering
Applications of Artificial Intelligence, 23, 1149-1157.

[64]. Huang, G.B., Zhu, Q.Y. Siew, C.K. (2006). Extreme learning machine: theory and
applications. Neurocomputing, 70, 489-501.

[65]. Hai-Jun, R., Yew-Soon, 0., Ah-Hwee, T., Zhu, Z. (2008). A fast prunedextreme learning
machine for classification problem. Neurocomputing, 72, 359-366.

71



