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OZET: Bu calismada, betonarme cati dosemesinde zamanla meydana gelen yogusma ve buharlagsma
kiitleleri ile ilgili uygulamalar yapay sinir aglar1 kullanilarak ¢oziilmiistiir. Bu uygulamalarda geri
yayilimli sinir ag1 kullanilmistir. Egitim ve test seti igin farkli degerler kullamilmistir. Giris ve ¢ikis
degerleri normalize edilerek aga verilmistir. Agdan elde edilen ¢ikislar daha 6nce elde edilen sonuglarla
karsilastirilmis ve sonuglarin yeterli hassasiyette oldugu goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Yapay sinir aglari, betonarme cat1 ddsemesi, yogusma kiitlesi, buharlasma kiitlesi.

Estimation of Masses of Condensation and Evaporation
Occured in Roof Floor by Artificial Neural Networks

ABSTRACT: In this study, the application related to masses of condensation and evaporation occured
with time in reinforced concrete roof floor have been solved by using artificial neural networks. In
aplications solved a backpropagation neural network has been used. The different values have been
used for the training and test. The values of input and output of the network have been given to network
after being normalized. The result obtained from the output of network has been compared with the
result obtained before and the suitability of the results have been discussed and it was seen that the
results were satisfactory enough.

Keywords: Artificial neural network, reinforcement concrete roof floor, condensation mass, evaporation
mass.

GIRis

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarindan
esinlenerek modellenmigtir, fakat onlardan daha
basit bir yaprya sahiptir. Bu sistemlerin baslica
belirgin  ozellikleri paralel,
uyarlanabilen, 6grenebilen ve paralel dagitilmis
bir hafizaya sahip olmalaridir (Ozbay, 1999).

YSA insan beyninin baz1 organizasyon
ilkelerine benzeyen ozellikleri
kullanmaktadirlar. YSA bilgi isleme
sistemlerinin yeni neslini temsil eder. Genel

tamamiyla

olarak YSA; model se¢imi ve smiflandiriimasi,
islev tahmini, en uygun degeri bulma ve veri
islerde basarilidirlar.
Geleneksel bilgisayarlar ise 0Ozellikle model

smiflandirilmas:  gibi

se¢me isinde verimsizdir ve sadece algoritmaya
dayali hesaplama islemleri ile kesin aritmetik
islemlerde hizlidirlar (Civalek, 1998).

Yapay sinir aglar1 betonun farkl yiiklemeler
altindaki gerilme-sekil degistirme bagintilarinin
belirlenmesine de basartyla uygulanmis ve
calismada malzeme davranis ilgili herhangi bir
kabul yapilmamistir (Ghaboussi ve dig., 1991).
Ayrica cgelik plaklarin  kesme kapasitesinin
tahmini yapilmistir (Bimal ve Mutsuyoshi, 2004).
Yapilan baska bir ¢alismada silindirik kabuklarin
burkulma yiikii tahmini bu teknik kullanilarak
yapilmistir (Waszczyszyn ve Bartczak, 2002). Bir
diger calismada dairesel
gerilme ve dayamim analizlerinde bu teknik

beton kolonlarin

kullarnilarak saglikli sonuglara ulasilmistir (Oreta
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ve Kawashima, 2003). Ayrica bir tugla duvardaki
yaliim malzemesinin kalinli1 yapay sinir aglar
ile basaril bir sekilde tespit edilmistir (Kelesoglu
ve dig., 2005).

Yap1 elemanlarinin icinde yogusma olmasi,
yap1 elemaninin iki tarafindaki farkli sicakliklar
ve farkli nem yiizdesi sonucu olusan farkli buhar
basinglari, her elemandaki ¢ok kii¢iik gozenekler
yardimiyla su buharinin hareket etmesine neden
olur. Buna difiizyon denir. Isi ve buhar
iletiminin yan1 sira su buhari 1siya gore ¢cok daha
yavas ilerler. Bu yiizden difiizyon zararlarinin
sonuglar1 uzun siire sonra ortaya ¢ikar. Bunun
Onlenmesi i¢in yalitm malzemesi ile birlikte
buhar kesici kullanilmasi onerilir (Karakog¢ ve
dig., 1999). Bu calismada betonarme bir ¢atidaki
yogusma ve buharlasma kiitleleri YSA ile
belirlenmistir.

Yapay Sinir Aglan

Insan sinir sistemini taklit ederek gelistirilen
YSA, yapay zeka uygulamalarimin bir alt dah
olup, ortaya ¢ikisindan giiniimiize degin bir ¢ok
asamalardan ge¢mis ve son yillardaki teknolojik
gelisime paralel olarak gelisimini ¢ok hizli bir
sekilde devam ettirmektedir.

Sinir aglari, insan beynindeki noéronlara
benzer olarak ¢alisan karmagik sistemlerdir. Yani
bu aglar insan biyolojik
fonksiyonlarmin basit bir modellenmesinden

beyninin

ibarettir. Ag, kendisine sunulan veriler arasinda
baglantilar
agirliklar1 diizenleyerek ¢oziime ulasmaktadir
(Bildik, 1998).

YSA, olaylarin orneklerine bakmakta, ilgili
olay hakkinda genellemeler yapmakta, bilgiler
toplamakta ve daha sonra hi¢ gormedigi

kurarak problemi &grenmekte,

Girisler

Girig
Katmani

Gizli

Katman
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ornekler ile karsilasinca Ogrendigi bilgileri
kullanarak o  Ornekler hakkinda  karar
verebilmektedir.
Hatay1 Geriye Yayma Algoritmasi

Hatay1 geriye yayma algoritmasi,
giiniimiizde pek c¢ok disiplinde, oOzellikle

mithendislikte en ¢ok kullanilan &grenme
algoritmasidir. Bunun en biiyiik nedeni 6grenme
kapasitesinin yiiksek ve algoritmasmin basit
olmasidir (Elmas, 2003).

Bu algoritma, hatalar1 geriye dogru ¢ikistan
geri
yayilim ismini almis ve ag cikisindaki mevcut
hata diizeyine gore her bir tabakadaki agirliklari
yeniden hesaplamak icin kullanilmaktadir. Bir
geri yayihmli ag modelinde giris, gizli ve cikis
olmak {izere 3 katman bulunmakla birlikte,
problemin Ozelliklerine gore gizli katman
sayisini artirabilmek miimkiindiir (Sekil 1).

Hatay1 geriye yayma algoritmasi birbirine

girise azaltmaya calismasindan dolay1

bagh sabit iiniteli ve ¢ok katmanli aglar igin
agirliklarin bir
algoritmadir. Bu algoritmanin temel prensibi,
arzu edilen cikislar ile ag cikisindaki degerler
arasindaki hatayr minimize etmeye calismaktir.

bulunmasinda  kullanilan

Geriye yayma algoritmasi, hatayr minimize
etmek icin agirlik katsayilarini diizenlemekte,
yeni agirliklar bulmaktadir. Bunun iginde delta
kuralin1 kullanmaktadr.

Geri yayim aginda hatalar, ileri besleme
aktarim iglevinin tiirevi tarafindan, ileri besleme
mekanizmast i¢inde kullanilan ayni baglantilar
araciligiyla, geriye dogru  yayilmaktadir.
Ogrenme islemi, bu agda basit gift yonlii hafiza
birlestirmeye dayanmaktadir (Elmas, 2003).

Cikislar

Cikis
Katmani

Sekil 1. Cok katmanli YSA mimarisi.
Figure 1. The architecture of multi-layer ANN.
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Bu algoritma, tek katmanli aglardan daha
ziyade ¢ok katli aglara yoneliktir. Hatay1 geriye
yayma algoritmasinin iglem siras1t  kisaca
asagidaki gibi verilebilir.

Her bir néronun ¢ikis degeri hesaplanir.

yi=f(>C w;x; +b) 1)
i=1

Istenen cikt1 ile gercek ciktt karsilastirilir ve

varsa agin hatas: hesaplanur.

BE

Her bir katmandaki agirliklarin degisimleri
belirlenir.

Aw; =1.0;.y; ©)
Bu degerlere gore agirliklarin giincellemesi
yapilir.

iym =w; "t Aw, (4)

Hata verilen uygun degere yaklasana kadar bu
adimlar tekrar edilir.

SAYISAL UYGULAMA

Yapilan uygulamada, Sekil 2’de goriilen
betonarme bir ¢atidaki yogusma ve buharlasma

miktarlart YSA kullarularak belirlenmistir. Bu
uygulamada hava tabakasi i¢ kalinligi 44.8 mm,
dis kalinlig1 600 mm, su buhar i¢ ortam kismi
basincai 1170 Pa, dig ortam kismi basinci 208 Pa,
i¢ ve dis ortamin orta noktasindaki basing 276
Pa, yogusma periyodu ise 1440 saat olarak
almarak yogusma miktar1 tespit edilmistir. Ag
mimarisi olarak geri yayilimli yapay sinir ag
kullanilmistir. Bu agda 1 giris katmani, 2 gizli
katman ve 1 ¢kis katmam kullanilmistir. Girdi
katmaninda alt1 islem elamani bulunmaktadir:

a) Diflizyon dengi hava tabakasi i¢ kalinlig:
(betonarme doseme+bitiimlii buhar kesici
membran+ polistren partikiiler kopiik)

b) Difiizyon dengi hava tabakasi dis kalinlig:
(su yalitim)

¢) Su buhari i¢ ortam kismi basinci

d) Su buhar dis ortam kismi basinci

e) Ic ve dis ortamin orta noktasindaki basing

f)  Yogusma donemi periyodu
Her iki gizli katmanda da 10 adet yapay

noron kullanilmistir. Agin ¢ikisi ise betonarme

catida olusan yogusma miktaridir (Sekil 3).

Y/—> 50 mm ¢akil
— Su yalitim1

60 mm polistiren-partikiiler

— > kopik
1 Bitiimlii buhar kesici

1 — 180mm betonarme déseme

Sekil 2. Uygulamada kullanilan betonarme ¢at1 dosemesi.
Figure 2. The reinforcement roof floor used in the application.

Gizli katman

Cikis
katmani

Sekil 3. Yogusma kiitlesinin tespiti i¢in kullanilan yapay sinir ag1.
Figure 3. Neural network used for the determination of condensation mass.
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Agin girdi elemanlarina ¢esitli degerler
verilerek olusturulan egitim setinde her giris ve
cikis degerleri i¢in 50 adet 6rnek bulunmaktadir.
Egitim setinde kullanilan Orneklerin deger
araliklar1 Tablo 1'de verilmistir. Orneklerdeki
giris ve c¢ikis degerleri 0 ile 1 arasinda normalize
edilerek aga sunulmustur. Yapilan denemeler
sonucunda iki ara katman uygun goriilmiis ve
6grenme oraru 0.80 alindiginda ag daha uygun
sonuglar vermistir. Momentum katsayist 0.90,

iterasyon sayist 10000, hata kriteri olarak
ortalama kareler hatast (MSE) fonksiyonu
alinmigtir.  Aktivasyon fonksiyonu olarak
sigmoid  fonksiyonu  kullanilmistir. ~ Agin

egitilmesi i¢in Ogrenme tipi olarak denetimli

0. KELESOGLU, A. FIRAT

ogrenme uygulanmistir. Bu 6grenme yoOntemi,
biitiin isleme elemanlarinin anlik hatalarini en
aza indirmeye calisir. Bu hata azaltma islemi,

kabul edilebilir dogruluga wulasana kadar
agirliklar hatay1 geriye yayma algoritmas: ile
diizenlenir. Bu parametreler kullanilarak

MATLAB'1n hazir fonksiyonlari ile bir algoritma
gelistirilerek YSA egitilmistir. Bu agin iterasyona
bagh hata degisimi Sekil 4’de verilmistir.

Agin egitimi tamamlandiktan sonra egitim
setindeki Orneklerden tamamen farkli degerler
kullarularak agin performansi test edilmistir.
Test setinde 10 adet Ornek kullanilmis ve
sonuglar Tablo 2’de karsilastirilmistir.

Tablo 1. Yogusma kiitlesi i¢in hazirlanan egitim seti.
Table 1. The training set prepared for the determination of condensation mass.

Giris ve c¢ikis parametreleri Egitimde kullanilan degerler

X1 Hava tabakas: i¢ kalinlig: 25.8-73 mm

Xz Hava tabakas: dis kalinlig1 360-850 mm

X3 Su buhari i¢ ortam kismi 1000-1500 Pa
basima

Xa Su buhar dis ortam kismi 155-250 Pa
basinc

Xs I¢ ve dis ortam arasindaki 200-340 Pa
basing

Xe Yogusma donemi periyodu 1000-2500 saat

Y1 Yogusma kiitlesi 0.0099-0.0530 kg/m?

Tablo 2. Yogusma kiitlesi i¢in hazirlanan test seti.
Table 2. The test set prepared for the determination of condensation mass.

Giris Cikis
T;Zt Xi X Xa Xa Xs Xs Y;’ag“lf;a kitlesi (kg/m?)
(mm) | (mm) | (Pa) | (Pa) | (Pa) | (saat) y YSA
Sonug
1 586 | 492 | 1410 | 167 300 | 1840 0.0229 0.0210
2 334 | 450 | 1360 | 180 234 | 1600 0.0358 0.0352
3 530 | 562 | 1375 | 260 271 | 1350 0.0187 0.0176
4 654 | 512 | 1450 | 180 239 | 1900 0.0233 0.0225
5 278 | 423 | 1165 | 145 220 | 1450 0.0326 0.0313
6 302 | 635 | 1250 | 205 335 | 1275 0.0255 0.0234
7 26 | 714 | 1300 | 170 325 | 2400 0.0362 0.0378
8 550 | 520 | 1360 | 175 245 | 2450 0.0328 0.0349
9 508 | 785 | 1200 | 225 350 | 1850 0.0173 0.0162
10 | 322 | 487 | 1000 | 240 255 | 2050 0.0353 0.0369
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Performance is 3.07987e-009, Goal is 1e-010

107 ‘ ‘ :
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Sekil 4. Agin iterasyona baglh hata degisim grafigi.
Figure 4. The error change graphic according to iteration of network.

Yapay sinir aginu egittikten ve test ettikten
sonra; problem igin verilen degerler aga
sunulursa agdan elde edilen ¢ikt1 degeri 0.0194
kg/m? olarak bulunur. Bu problemin ¢6ziimii
(Karakog ve dig.1999) sonucunda elde edilen
yogusma degeri ise 0.0190 kg/m? dir.

Bu uygulamada da hava tabakasi i¢ kalinlig1
44.8 mm, dis kalinlig1 600 mm, su buhari i¢ ve
dis ortam kismi basinglar1 982 Pa, doymus su
buhari basinci 2340 Pa, buharlasma periyodu ise
2160 saat olarak alinarak buharlagsma miktar
tespit edilmistir. Bunun icin 1 giris katmani, 1
gizli katman ve 1 ¢kis katmam bulunan geri
yayilimli yapay sinir ag1 kullanilmistir. Girdi
katmaninda alt1 islem elamani bulunmaktadir:

a) Difiizyon dengi hava tabakasi i¢ kalinlig

(betonarme doseme+bitiimlii buhar kesici

membran+ polistren partikiiler kopiik)

b) Difiizyon dengi tabakas1 dis

kalinlig1 (su yalitimi)

¢) Su buhari i¢ ortam kismi basinci

d) Doymus su buhari basinci

e) Su buhari dis ortam kismi basinc

f) Buharlasma donemi periyodu

Gizli katmanda 10 adet yapay noron
kullanilmigtir. Agin c¢ikisi ise betonarme catida
olusan buharlagsma miktaridir (Sekil 5).

hava

Agin girdi elemanlarina cesitli degerler
verilerek olusturulan egitim setinde 40 adet
ornek bulunmaktadir. Agin egitim setinde
kullanilan o6rneklerdeki degerler Tablo 3’de
Orneklerdeki giris ve cikisg
degerleri 0 ile 1 degerleri arasinda normalize
edilerek aga sunulmustur. Yapilan denemeler
sonucunda iki ara katman uygun goriilmis ve
o6grenme oraru 0.75 alindiginda ag daha uygun
sonuglar vermistir. Momentum katsayis1 0.90,
iterasyon sayist 10000, hata kriteri
ortalama kareler hatast (MSE) fonksiyonu
kullanilmigtir.  Aktivasyon fonksiyonu olarak
sigmoid kullamilmustir.  Agmn
egitilmesi i¢in Ogrenme tipi olarak denetimli
ogrenme uygulanmistir. Bu 6grenme yoOntemi,
biitiin igleme elemanlarinin anlik hatalarimi en
aza indirmeye calisir. Bu hata azaltma islemi,

sunulmustur.

olarak

fonksiyonu

kabul edilebilir dogruluga wulasana kadar
agirliklar hatay1 geriye yayma algoritmas: ile
diizenlenir. Bu  parametreler kullanilarak

MATLAB'1n toolbox’inda YSA egitilir. Bu agin
hata degisimi Sekil 6'da
verilmistir. Agin egitimi tamamlandiktan sonra
egitim setindeki Orneklerden tamamen farkl
degerler kullanilarak agin performans: test
edilmistir. Test setinde 10 adet 6rnek kullanilmis
Tablo 4’de karsilastirilmistir.

iterasyona bagh

ve sonuglar
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Sekil 5. Buharlasma kiitlesinin tespiti i¢in kullanilan yapay sinir ag1.
Figure 5. Neural network used for the determination of evaporation mass.

Performance is 1.80427e-009, Goal is 1e-010
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Sekil 6. Agin iterasyona bagh hata degisim grafigi.
Figure 6. The error change graphic according to iteration of network.

Tablo 3. Buharlagma kiitlesi igin hazirlanan egitim seti.
Table 3. The training set prepared for the determination of evaporation mass.

Giris ve ¢ikis parametreleri

Egitimde kullanilan degerler

Xi
X2
Xs
Xa
Xs
Xs
Y1

Hava tabakasi i¢ kalinlig1
Hava tabakas1 dis kalinlig
Su buhari i¢ ortam kismi basinci
Doymus su buhari basinci
Su buhari dis ortam kismi basinci
Buharlagsma doénemi periyodu

Buharlagma kiitlesi

25.8-73 mm
360-850 mm
750-1250 Pa
2100-2850 Pa
750-1250 Pa
1500-3000 saat
0.0237-0.1062 kg/m?
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Tablo 4. Buharlasma kiitlesi i¢in hazirlanan test seti.
Table 4. The test set prepared for the determination of evaporation mass.

Giris Cikis
Buharlasma kiitlesi
Test
No X1 X2 Xz Xa Xs Xe (kg/m?)
(mm) | (mm) (Pa) (Pa) (Pa) (saat) Sayisal
YSA
Sonug
1 58.6 492 946 2155 946 2340 0.0360 0.0355
2 21.0 635 780 2750 780 2850 0.1841 0.1830
3 33.4 450 854 2500 854 2100 0.0741 0.0740
4 65.4 512 975 2300 975 2375 0.0361 0.0369
5 27.8 423 1170 2600 1170 1975 0.0721 0.0730
6 30.2 635 1250 2450 1250 1750 0.0485 0.0467
7 55.0 520 880 2375 880 2800 0.0561 0.0548
8 67.4 695 950 2700 950 2650 0.0503 0.0484
9 59.8 785 1200 2750 1200 2300 0.0427 0.0421
10 32.2 487 840 2475 840 2400 0.0866 0.0853

Yapay sinir aginu egittikten ve test ettikten
sonra; problem igin verilen degerler aga
sunulursa elde edilen buharlagsma kiitlesi 0.0465
kg/m? olarak bulunur. Bu problemin ¢6ziimii
(Karakog ve dig.1999) sonucunda elde edilen
buharlasma kiitlesi ise 0.0470 kg/m?dir. Gerek
test setinden elde edilen sonuglar ve gerekse
problemin gercek degerlerinden elde edilen
sonuglar goz Oniine alindifinda agin yeterli
hassasiyette sonuclar buldugu goriilmdiistiir.

SONUCLAR

Yapay sinir aglar, bilgisayar ortaminda,
beynin yaptig1 islemleri yapabilen, karar veren,
sonug ¢tkaran, yetersiz veri durumunda var olan
mevcut bilgiden yola ¢ikarak sonuca ulasan,
kabul eden,
hatirlayan bir algoritmadir. Yapay sinir aglarinin

stirekli veri girigini O0grenen,
problemlere yaklasimi insan zekas: gibi edinilen
tecriibeye baglidir. Yapay sinir aglar1 insanlar

gibi orneklerle egitildikleri igin egitim sirasinda

KAYNAKLAR

yeterli sayida veri grubunun kullanilmasi ile ¢ok
iyi sonuglar elde edilmektedir.

Bu calismada betonarme bir ¢atida zamanla
meydana gelen yogusma ve buharlagma
kiitleleri YSA kullanilarak belirlenmistir. Yapay
sinir aglar ile ¢6ziim yaparken veri gruplar: 0 ile
1 arasinda normalize edilerek egitim asamasina

gecilmistir. Sinir agimin mimarisi, 6grenme

derecesi ve momentum katsayis1 deneme
yanilma  yoluyla  bulunmustur. Egitim
tamamlandiktan sonra egitim setinde

kullanilmayan veri gruplar ile test islemine
gecilmistir. Test islemlerinin sonuglari ile sayisal
olarak bir Onceki
boliimde verilmistir. YSA, hiz1 ve islem kolaylig:
nedeniyle tercih edilmistir. Gerek bu ¢alismadan
elde edilen sonuglar gerekse daha once yapilmis
olan calismalardan elde edilen sonuglar 1s181nda
yapay zekanin alt kollarindan biri olan YSA'nin
mithendislik problemlerinde basarili sonuglar
verdigi gozlenmistir.
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