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BETONARME BIR BINADA YILLIK ISI KAYBI VE ENERJI IHTIYACININ
YAPAY SINIR AGLARI ILE BELIRLENMESI

OZET

Bu calismada, UUclinci bolgedeki bir binada olusan yi1llik 1s1
kayb1i wve enerji ihtiyaci vyapay sinir aglari kullanilarak tespit
edilmistir. Uygulamada binanin yiuksekligi, eni, boyu ve yapi
elemanlarinda kullanilan vyalitim malzemesinin kalinligi gdz ©oniline
alinmistir. AJ yapisi olarak geri vyayilimli yapay sinir adi tercih
edilmis ve veriler normalize edilerek aga sunulmustur. EJitim ve test
seti i¢in farkli degerler kullanilmistir. Elde edilen sonug¢lar, TS
825" deki sonu¢larla karsilastirilmis ve yapay sinir adglarinin
mihendislik sistemlerinin analizi icin alternatif bir metot
olabilecegi belirtilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Isi Kaybi,

Enerji Ihtiyaci, Uclincii Bélge

DETERMINATION OF ANNUAL HEAT LOSS AND REQUIREMENT OF ENERGY IN A
REINFORCED CONCRETE BUILDING BY ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

ABSTRACT

In this study, annual heat loss and requirement of energy in
building in third region have been determined by artificial neural
network. In application, height, width, length of building and
thickness of insulation material used building components have Dbeen
considered. A Dbackpropagation neural network has been preferred and
the normalized data have been presented to network. Different wvalues
have been used for the training and test data set. The result obtained
from the output of network has been compared with the TS 825 result
and the suitability of the results have been discussed and it was seen
that the results were satisfactory enough.
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1. GIiRis (INTRODUCTION)

Bilim dinyasi 1940’11 vyillarda vyapay sinir aglari (YSA) ile
tanisti. Bu alanda vyapilan 1ilk c¢alismalar, beyin hiicrelerinin
islevlerinin ve birbirleri ile haberlesme sekillerinin ortavya
¢ikarilmasini amac¢lamaktaydi. O zamandan beri yapay sinir aglari gerek
teorik gerekse pratik anlamda c¢ok yol katetti. Bugiin bircok hiicrenin
belli bir diizende bir araya getirilmesi ve uygun 6grenme
algoritmalarinin kullanilmasi 1ile sinir adglari kurulabilmekte ve bu
aglar cok karmasik gdrevleri basariyla yerine getirebilmektedir [1].

Beynin néro-kimyasal vyapisindan esinlenerek elde edilen YSA,
dogrusal olmayan ve paralel Dbilgi isleme Ozellikleriyle; ortamin
degismesiyle cevaptaki davranisi dedistirebilme, giris uyarilarindaki
kiicik de§isimleri tolere edebilme, dedisik Dbazi uyarilar karsisinda
daha o6nceki wuyarilarilar arasindan benzer oOzellikler tespit ederek
deneyimi olmadigi halde uyariyi cevaplayabilme gibi {istiin 6zelliklere
sahiptir [2 ve 3].

Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinin katmanlar seklinde
baglanmasiyla olusturulan veri tabanli sistemler olup insan beyninin
O0grenme ve dedisik kosullar altinda c¢ok hizli karar verebilme gibi
yeteneklerinin, basitlestirilmis modeller yardimiyla karmasik
problemlerin ¢ozlilmesinde kullanilmasini amaclamaktadir [4].

Yapay zekd olarak bilinen ve vyapay sinir adlari; bulanik kime
teorisi, genetik algoritmalar, uzman sistemler gibi vyapay zeka alt
dallara son yillarda, insaat mihendislidi problemlerinde sikca
kullanilmaya baslanmistir. Gecen =zaman ig¢inde vyapay sinir aglari ve
diger mantiksal programlama tekniklerinin ispatlanmis teorilerinin
ortaya c¢ikartilmasi nedeniyle konu pek ¢ok arastirmacinin ilgisini
cekmistir [5].

Yapay sinir aglari derin betonarme kirislerin kesme
dayanimlarinin belirlenmesinde basariyla uygulanmis ve elde edilen
sonuc¢lardan etkili wve alternatif bir metot oldugu gorilmistir [6].
Yapay sinir aglari teknigi Dbetonarme elemanlardaki =zamana bagla
etkilerin analizine basariyla uygulanmis, elde edilen sonucglar cgesitli
yazarlar tarafindan verilen teorik ve deneysel sonuclara c¢ok vyakin

cikmistir [77. Ayrica beton dayaniminin tahmininde ve beton
vapilardaki klorid {zerine bazi c¢alismalar yapilmistir [8 wve 9].
Betonun farkla yiklemeler altindaki gerilme-sekil dedistirme

bagintilarinin belirlenmesine Dbasariyla uygulanmis ve ¢calismada
malzeme davranisi ile ilgili herhangi bir kabul yapilmamistir [10].
Ayrica bir tugla duvardaki vyalitim malzemesinin kalinlidi yapay sinir
aglari 1ile basarili bir sekilde tespit edilmistir [11]. Koprilerin
dinamik analizinde de Dbu teknik kullanilarak saglikli sonucglara
ulasilmistir [12].

Enerji tasarrufu ve onun ¢ok o6nemli bir araci olan “yalitim”;
aile Dbiltcesi, wulusal kaynaklar ve c¢evre acisindan gilnimiizde en
6ncelikli glindem maddesi ve bir uygarlik Olc¢litidtir. Yalitimla
saglanacak olan enerji tasarrufunun toplumun belirli katmanlari
tarafindan paylasilmasi giderek &nem kazanmaktadir. Tim dinyada oldudu
gibi {Ulkemizde de slirekli artmakta olan enerji maliyetleri 0Ozellikle
1s1 yalitimini en ekonomik c¢ozimlerden biri kilmistir. Kaynaklari son
derece kit olan ilkemiz, bir Avrupa ilkesine gdre alti kat daha fazla
vakiti 1sinmak amaciyla harcamaktadir. Tiketilen fazla vyakit ayni
oranda da ekonomiye ve doJal cevreye zarar vermektedir [11].

2. CALISMANIN ONEMiI (RESEARCH SIGNIFICANCE)

Bu c¢alismada, 3. bodlgeye ait bir binadaki yillik 1s1i kaybi ve
buna bagli olarak binanin ihtiya¢ duydugu enerji miktari yapay sinir
aglari kullanilarak belirlenmistir [13]. Sinir agindan elde edilen
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sonuc¢lar TS 825'deki sonug¢larla karsilastirilmis ve addan
hassasiyette sonuclar alindigi goriilmiistiir.

3. YAPAY SINIR AGLARI (ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS)

Yapay sinir aglarindaki isleme elemanlari biyolojik olarak insan
beynindeki ndronlara karsilik gelmektedir (Sekil 1). Dendrit olarak
adlandirilan vyapi, diger hiicrelerden bilgiyi alan néron girisleri
olarak gorev vyapar. Diger hicrelere bilgiyi transfer eden eleman
aksonlardair. Dolayisiyla aksonlar noron cikislara olarak gorev
yaparlar. Akson ile dendrit arasindaki baglanti ise sinapslar
tarafindan gerceklestirilir [14].

Dendrit Algson uglan

Hiicre givdesi

Sekil 1. Biyolojik sinir hiicresi
(Figure 1. Biological neuron cell)

Yapay sinir aglari esas olarak biyolojik noronlarin
basitlestirilmis bir sekilde matematiksel olarak modellenmesine
dayanmaktadir [15 wve 16]. Biyolojik wve vyapay sinir Thicreleri
arasindaki benzesim (Sekil 1,2), hiicreler arasindaki Dbaglantilar

(hticreye gelen ve hilicreden ¢ikan uyarimlar) akson ve dendritlere;
agirlik faktorleri (w;) sinapslara ve sinir dederler (tj;) hiicre ici
kararlilik haline karsilik gelecek sekilde olusturulmaktadir: Yapay
sinir hiicresinde, agirlik faktdriinin etkisine bagli olarak (wi, Wwy..wy,)
hilcreye gelen uyarimlar (x;, X;..X,) hlicre i¢i denge durumu veya sinir
de§er (tj) de dikkate alinarak dodgrusal olmayan bir aktivasyon
fonksiyonu f (.) yardimiyla cikti seklinde uyarimlara (y;) déntsturulur
(Sekil 2).

Sekil 2. Yapay sinir hiicresi
(Figure 2. Artificial neuron cell)

Yapay sinir aglari en genel anlamda beynin OJrenme ve hatirlama
gibi islemleri c¢ok kisa siirelerde yapabilme 06zelliklerinin bilgisayar
ortaminda simiilasyonu olarak tanimlanabilir. Bu modele gdre, bir ndéron
N tane agirliklandirilmis girisi toplamakta wve sonucu lineer olmayan
bir fonksiyondan gec¢irmektedir. Matematik ifadeyle

N
yizzzzxﬂNi+bi (1)
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seklinde ifade edilir. Buradaki b bias dederi, W agirliklar matrisi, X
ise girisler matrisidir. N giris sayisi olmak Uzere;

W=w,w,,w,,..,W (2)

n
X =X, Xy, X550 X,y (3)

seklinde vyazilabilir. Birimin c¢ikisi ise bu toplamin, dodrusal olmayan
bir fonksiyondan gecgirilmesiyle

y="f(yi) (4)
hesaplanir. Fonksiyonun uygulanmasi ile birimin ¢ikisi
1
y=———7—— (5)

N
—(Q xwi+by)
I+e !
olarak hesaplanir.

3.1. Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari
(Feedforward Artificial Neural Networks)

Yapay sinir a§ vyapisi olarak en fazla kullanilani ileri
beslemeli yapay sinir aglaridir. Ileri beslemeli sinir a§lari, giris,
¢cikis ve gizli katman olmak izere en az iU¢ katmandan olusur [17, 18 ve
19]. Gizli katmanlarin sayisinda teorik olarak bir sinirlama yoktur.
Fakat genel olarak Dbir wveya iki tane Dbulunur. Bir katmandaki
hiicrelerin ¢ikislari bir sonraki katmana adirliklar izerinden giris
olarak wverilir. Giris katmani, girdi vektorliyle aldigi Dbilgileri
agirlik matrisiyle gcarpip degisiklige ugratarak orta (gizli)
katmandaki hiicrelere iletir. Bilgi, orta ve c¢ikis katmaninda islenerek
ag c¢ikisi belirlenir. Bu vyapisi ile ileri beslemeli aglar dogrusal
olmayan statik bir islevi gerceklestirir. Ileri beslemeli ii¢c katmanla
YSA’nin, orta katmaninda yeterli sayida hiicre olmak kaydiyla, herhangi
bir sirekli fonksiyonu istenilen dogrulukta yaklastirabilecedi
gosterilmistir. En c¢ok bilinen geriye yayilim OJrenme algoritmasi, bu
tip YSA’larin egitiminde etkin olarak kullanilmakta ve bazen bu aglara
geriye yayilim aglari da denmektedir. Sekil 3’te giris, ara ve c¢ikis
katmani olmak izere g katmanli ileri beslemeli YSA  yapisi
verilmistir.

Giris Ara Cikis
Katma Katma Katma

Sekil 3. Ileri beslemeli yapay sinir agi
(Figure3. Feedforward artificial neural network)

Geri vyayilim algoritmasi birbirine bagli sabit tniteli wve c¢ok
katmanli aglar ic¢in agirliklarain bulunmasinda kullanilan bir
algoritmadir. Bu algoritmanin temel prensibi cikis icin hedef
degerleri 1ile ag c¢ikisindaki degerler arasindaki hatayi en kiiclik
etmeye calismaktir [20].

384



e-Journal of New World Sciences Academy
Natural and Applied Sciences, 3, (2), A0079, 381-390.
Kelesoglu, O. ve Akarsu, E.E.

g=12,3,........ Q katman numarasi,
X g’ inci katmandaki i biriminin girdisi,

y9: g’ inci katmandaki i biriminin c¢iktisi,

M@ : (g—1)"inci katmandaki i Dbirimini, g’'ncu katmandaki j
birimine baglayan agirlik olmak lizere asagidaki adimlarla
gerceklestirilir:

1. Adim: w'ye reel degerli kiucik rastgele sayilari baslangig
degeri olarak atanir.

2. Adim: Rastgele bir (giris-hedef) calisma modeli secilir ve g
katmanindaki her bir j birimi i¢in ileri yonde ‘cikti’
degerleri hesaplanir. Boylece ¢ikis,

yi' = f(Z yﬁ‘lwi?j (6)

olur.

3. Adim: Cikis birimleri ic¢in hata terimleri hesaplanir 0 :
Q _(yQ Plf'(xQ

S; —(Yi —Yi )f (Xi ) (7)

4. Adim: 0=0Q,Q-1,...,2 kxatmanlarindaki tim i birimleri icin
geriye vyayilimla gizli katman birimleri i¢in hata terimleri
hesaplanir.

q-1 _ ¢ q-1 a4
s = £ (XY 50w (8)
i

5. Adim: Bitln bu agirliklar W”’leri kullanilarak giincellenir.

eski

W = wi + Aw (9)
Ogrenme katsayisi # kullanilarak, &Jrenme asamasinda agdirlikta

yapilan dedisim ZMNSa$a§1daki esitlige gdbre olmalidir.
-1
Awj =7 67y (10)

hesaplanir.

6. Adim: 2. adima doéniip, toplam hata kabul edilebilir bir dizeye
gelene kadar her bir p modeli ic¢in islemler tekrarlanir.

4. Isi Yalitimi ve Enerji Tasarrufunun Onemi
(The Importance of Heat Insulation and Energy Saving)
Isi1 vyalitima, yapli elemanlarinin vyalitilarak 1s1 kaybinin

azaltilmasidir. Isi vyalitimi genel olarak binalarda ve tesisatta
kullanilmaktadir. Isi vyalitiminin sonug¢lari, U¢ boyutuyla ortaya
¢ikmaktadir. Birincisi, enerji tasarrufu boyutudur. TIsi kaybinin

azalmasi, kullanilan 1sitici malzemeden tasarruf edilmesini saglamakta
yani tesisattaki ilk vyatirim masraflarini azaltmaktadir. Bunun yani
sira daha az vyakit kullanimi nedeniyle ©parasal tasarruf ortaya
cikmaktadir. Ikinci boyut cevre kirliliginde azalma sa§lanmasi, {i¢iincii
boyut ise 1s1il konfordur [13].

Icinde yasadidimiz konutlarda, 1si1l konforu saglamak ve optimum
sartlarda sicaklik dengesini kurmak, yapilarda kullanilan malzemenin
secimi ile dogrudan ilgili bir durumdur. Sec¢ilen malzemenin hangi
tiirden bir yapi malzemesi olursa olsun, 1isisal yalitim etkileri ve 1sa
gegirimlilik karakteristigi analiz edilerek, irdelenmelidir. Yapilarda
i¢ hava sicakliginin ve buna bagli olarak vyapi kesitini olusturan
(duvarda, tavanda, tabanda) elemanlarin ic¢ vyilizey sicakliklarin belli
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dederlerde olmasi gerekmektedir. Yapilan literatiir arastirmalaraz,
konutlar ig¢in i¢ ortam sicakliginin 18-20°C, yapi elemani sicaklig:
ise 16-18°C olmasi arzu edilen konfor sartlarinin saglanabilecedini
gbstermistir [13].

5.5m

h=

I
I

L a=10m bz9m 4
™ T 1

Sekil 4. Uygulamada kullanilan iki katli bina
(Figure 4. Two-floored building in the application study)

Bu calismada, Sekil 4’deki iciincli bdlgede bulunan ve distan disa
9 m eninde, 10 m boyunda, 5.5 m ylksekliginde, 158.4 m?> kullanim alani
olan iki katli bir konut 6rnedi ele alinarak yillik 1s1 kaybi ve yillik
1sitma enerjisi ihtiyaci hesaplanmistir. Uygulamada kullanilan binanin
yapl elemanlari ve Dbilesenlerin Ozellikleri Tablo 1’de verilmistir.
Hesaplamalarda havalandirma yolu ile gercgeklesen 1s1 kaybi ihmal
edilmistir.

Tablo 1. Uygulamada kullanilan binanin &zellikleri
(Table 1. Properties of the considered building)

Yapi Elemanlari Yapi Elemanlari Bilesenleri Kalinlik
Dis siva 0.020 m
Duvarlar Yatay delikli tugla . 0.190 m
Isi yalitim malzemesi 0.060 m
ic siva 0.005 m

PVC yer dbsemesi -
Sap 0.030 m
.. Isi yalitim malzemesi 0.080 m

Dosemeler :

Tesviye sapil 0.020 m
Hafif beton 0.100 m
Blokaj 0.150 m
Siva 0.020 m
Tavanlar Betonarme 0.150 m
Is1i yalitim malzemesi 0.120 m

5. BETONARME BIR BINADAKI YILLIK ISI KAYBI VE ENERJI IHTIYACININ
YAPAY SINIR AGLARI ILE BELIRLENMESI (DETERMINATION OF ANNUAL
HEAT LOSES AN ENERGY REQUIREMENTS NEEDS OF A REINFORCED
CONCRETE BUILDING WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS)

Yapay sinir adlari denetimli &Jrenme kullanilarak egitilirler.
Egitim sirasinda yeterli sayida Ornedin kullanilmasi ile iyi sonug¢lar
elde edilebilmektedir. Bu nedenle c¢esitli ylkseklikte, ende, boyda ve
yalitim malzemesi kalinliklarinda binada meydana gelecek vyillik 1s1
kaybi ve enerji ihtiyacinin tespiti i¢in Tablo 3’deki deder araliklari
kullanilarak egitim ve test setleri hazirlanmistir. EJitim seti ile
yapay sinir aglari egitilmis daha sonra da editim setinde kullanilmamis
O0rneklerden olusan test seti 1ile test edilmistir. EJitim ve test
islemlerinde kullanilan giris parametreleri, c¢ikis parametreleri ve adin
mimarisi Sekil 5'te gdsterilmistir.
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Yapilan bu calismada, ag mimarisi olarak ileri beslemeli sinir adi,
6grenme tipi olarak danismanli denetimli OJrenme, OJrenme algoritmasi
olarak da, hatayi geriye yayma algoritmasi kullanilmistair.

5.1. Agin Egitilmesi (Training of the Network)

Sekil 5'te goriildiigi gibi giris tabakasindaki ndéron sayisi, yapi
yliksekligi, vyapi eni, vyapi boyu, duvardaki, doésemedeki ve tavandaki
yalitim malzemelerinin kalinliklari olmak 1Uzere alti adettir. Cikis
tabakasindaki ndéron sayisi ise binadaki yillik 1s1i kaybi ve vyillik
enerji ihtivyaci olmak lizere iki adettir.

Gizli tabaka sayisi ve Dburadaki néron sayisi deneme yanilma
yoluyla bulunmustur. Tablo 2’de de goriildiigi gibi yapilan denemeler
sonucunda 10 ndérondan olusan bir ara katman uygun gdrilmis ve OJrenme
orani 0.95 alindiginda ag daha uygun sonuclar vermistir. Tablo 2’deki
diger sttunlarda; agin iterasyon sayisi, agdan elde edilen c¢ikt:
dederlerinin gercek sonug¢la arasindaki hata yiizdeleri verilmistir.
Gercek sonuglara en yakin degerleri veren ag yapisi ve Odrenme orani
dikkate alinmistir. Yapay sinir adi editilirken aktivasyon fonksiyonu
olarak sigmoid tipi bir aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

X —»
X —» Y,
X —»
X —w
X —» Y,
X —»

Sekil 5. Yillik 1s1 kaybi ve enerji ihtiyacinin tespiti icin
olusturulan ag mimarisi
(Figure 5. The architecture of the network constructed for
Annual heat loss and energy requirement)

Tablo 2. AJ yapisi ve OJrenme oraninin deneme yoluyla bulunmasi

Table 2. (Structure of the network and determination of training
rate by testing)

Ag Ogrenme Iterasyon 1. Cikisin 2. Cikisin
yapisi orani sayisi hatasi hatasa
6-10-2 0.95 165 % 0.15 % 0.406
6-10-2 0.60 66 % 0.49 % 0.45
6-10-2 0.75 142 % 0.80 % 2.12
6-6-2 0.80 415 % 0.46 % 0.89
6-6-2 0.50 988 % 0.06 % 2.41
6-6-2 0.75 721 % 0.64 % 2.12
6-8-8-2 0.70 160 % 0.98 % 0.47
6-8-8-2 0.90 129 % 1.01 % 2.40
6-8-8-2 0.60 162 % 0.27 % 1.05

6-12-12-2 0.50 145 % 0.66 % 0.60
6-12-12-2 0.75 96 % 0.20 % 0.76
6-12-12-2 0.90 61 % 1.38 % 0.36
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Agin girdi elemanlarina c¢esitli dederler verilerek olusturulan
egitim setinde 50 adet Ornek bulunmaktadir. EJitim setinde kullanilan
drneklerin deder araliklari Tablo 3’de verilmistir. Orneklerdeki giris ve
cikis degerleri [0,1] aralidinda normalize edilerek ada sunulmustur.

Tablo 3. Hazirlanan editim setinde kullanilan degerler
(Table 3. Used values of the training set)

Giris ve c¢ikis Egitimde kullanilan
X1 Yapi yiiksekligi 4 - 10 m
X5 Yap1i eni 5 -15m
X3 Yap1i boyu 4 - 13 m
X4 Duvardaki yalitim 0.040 -0.100 m
Xs Dosemedeki yalitim 0.040 -0.120 m
X Tavandaki yalitim 0.050 - 0.160 m
Y, Y1llik 1s1 kayba 130.10 - 264.22 W/K
Y, Yillik enerji 9493.32 -27371.24 kwh

Agin egitilmesi ig¢in O6Jrenme algoritmasi olarak danismanli
denetimli o©6Jdrenme uygulanmistir. Bu O&Jrenme yontemi, Dbiitin isleme
elemanlarinin anlik hatalarini en aza indirmeye c¢alisir. Bu hata azaltma
islemi, kabul edilebilir dodruluga wulasana kadar agdirliklar devamli
olarak derlenir. Bu parametreler kullanilarak MATLAB’ta hazirlanan
programda YSA editilir. Bu adin iterasyona bagli hata dedisimi Sekil 6’da
verilmistir.

5 Performance is 2.93715e-030, Goal is 1e-025
10 T T T T T

10° ]

i
o\
&
T
.

=
o,
\N
5]
T
I

i
o\
i
&
T
T

N
3

Training-Blue Goal-Black

=
o|
T

10-25

10'30 I I I I

0 20 40 60 80 100 120 140 160
165 Epochs

Sekil 6. Yapay sinir adinin iterasyona bagli hata degisim grafigi
(Figure 6. The fault variation graph of the neural network due to
iteration)

5.2. Sinir Aginin Test Edilmesi
(The to Make Test of Neural Network)
Yapay sinir agdinin egitimi tamamlandiktan sonra adin
performansini test etmek amaciyla editim setindeki &rneklerden tamamen
farkli oOrnekler kullanilarak ad test edilmistir. AJin test setinde

kullanilan ornekler ve sonuclarin karsilastirilmasi Tablo 4’ de
verilmistir.
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Tablo 4. Hazirlanan test seti
(Table 4. The test set prepared)

Giris Cikis
TS 825, [13] YSA
Test .. ..
No X1 | X, X3 Xy X5 Xg Is1 Kayb1 .Enerjl Is1 .Enerjl
(m)| (m) | (m) | (m) | (m) | (m) (W/K) Thtiyaci |Kaybi|Ihtiyaci
(kwh) (W/K) (kwh)
1 (5.2]9.7|10.3|0.06|0.07{0.11| 191.84 16644 191.3| 16589
2 16.4]10.7(13.6/0.04|0.10]0.15] 269.48 27735 1268.3| 26467
3 [5.3]11.6|13.4]/0.07|0.09(|0.14| 213.87 21424 |213.2| 21566
4 14.7|10.9(14.0]/0.07|0.09]|0.13] 202.60 18872 [202.0 19010
5 [6.6/9.712.6/0.08]|0.12]0.15] 197.81 21293 196.6| 20495
6 [6.9/9.1]18.6(0.04|0.08|0.10] 220.50 19779 ]220.8 19704
7 15.8/9.6[8.4]0.07|0.08]0.14] 164.65 14488 164.3| 14437
8 [5.5/9.8(10.5/0.05|0.07{0.11| 204.07 18113 |205.0 18278
9 [4.3]10.2]9.8|0.06|0.09|0.11] 165.44 13186 |165.5| 13108
10 |7.0/8.9]18.610.04(0.08]|0.10| 221.24 19826 |221.4 19817
11 17.6/8.8]16.9]0.07(0.12]|0.13| 164.21 15139 |164.8 15190
12 14.4|18.6]19.9]10.07[0.06]/0.09] 162.98 12644 161.8 12432

Yapay sinir agini egdittikten ve test ettikten sonra; 10 m
boyunda, 9 m eninde, 5.5 m yiiksekligindeki Dbinanin duvarina 6 cm,
dbésemesine 8 cm, tavanina 12 cm kalinliginda vyalitim malzemesi
uygulanmasi gdbz Ontne alinirsa binanin yillik 1si1 kaybi 185.49 W/K,
y1llik enerji ihtiyaci ise 16152 kwh olarak bulunur. TS 825’'te ise bu
problemin ¢6zUminde vyi1llik 1s1 kaybi 185.78 W/K, vyillik enerji
ihtiyaci da 16077 kwh olarak elde etmistir [13].

6. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu calismada, betonarme bir binada meydana gelen 1si kaybi ve buna
karsilik olarak binanin ihtivyacg duydudu enerji miktarinin
belirlenmesinde {¢ katmanli, ileri Dbeslemeli bir vyapay sinir agi
kullanilmistir. Giris degerleri olarak binanin eni, boyu, yiksekligi wve
bina elemanlarinda kullanilan yalitim malzemesinin kalinliklari dikkate
alinmis, adgdan yillik 1s1 kaybi ve enerji miktari c¢ikis olarak
istenmistir. Binada meydana gelen 1s1 kaybi ve enerji ihtiyaci aylik
olarak tek tek hesaplanmis ve toplanarak vyillik miktar olarak aga
sunulmustur. Test asamasinda elde edilen YSA sonucglari ile TS
825’ teki sonuclar karsilastirilmistir ve sinir adindan uygun sonug¢lar
elde edildigi gorilmistir.

Bir binada meydan gelen 1si1 kaybini hesaplamak ic¢in; ortalama
aylik glines 1sinim siddeti degerleri, aylik ortalama dis sicaklik
degerleri, bina pencerelerinin yoénii ve alanlari gibi ¢esitli detaylar
dikkate alinmaktadir. Oysa yapay sinir aglari ile binanin 1si kaybzi,
binaya ait yukseklik, en, boy, yalitim kalinligi gibi belli 0&6zellikler
kullanilarak kolaylikla yaklasik olarak tahmin edilebilmektedir. Cinki
yapay sinir adlari, Dbilgisayar ortaminda, beynin yaptigi islemleri
yapabilen, karar veren, sonuc¢ ¢ikaran, yetersiz veri durumunda var
olan mevcut bilgiden yola ¢ikarak sonuca ulasan, sirekli veri girisini
kabul eden, ©6Jrenen, hatirlayan bir algoritmadir. Yapay sinir adglari
bu gibi avantajlari nedeniyle 060zellikle mithendislik basta olmak lizere
bircok dalda kullanilmaktadir.
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