1. GIRiS

Bilim diinyas1 1940’11 yillarda yapay sinir aglar ile tamisti. Bu alanda yapilan ilk
caligmalar beyin hiicrelerinin islevlerinin ve birbirleri ile haberlesme sekillerinin ortaya
cikarilmasini amaglamaktaydi. O zamandan beri yapay sinir aglar1 gerek teorik gerekse pratik
anlamda dikkate deger miktarda yol katetti. Bugiin bir¢ok hiicrenin belli bir diizende bir araya
getirilmesi ve uygun 6grenme algoritmalarinin kullanilmast ile sinir aglar1 kurulabilmekte ve bu
aglar cok karmagik gorevleri bagariyla yerine getirebilmektedir [1].

Bilgisayar teknigindeki gelismeler farkli analiz tekniklerinin ortaya ¢ikmasini
saglamistir. Bu tekniklerden biri olan yapay zeka insan beyninin ¢alisma bi¢imini model edinen
bir uygulamadir. 1990’11 yillardan beri bilgisayarlarin 6grenmesini saglayan Yapay Sinir Aglar1
teknolojisinde oldukga hizli bir gelisme goriildii. Bu teknoloji, kisa zamanda arastirmacilarin
dikkatlerini lizerine ¢eken bir bilim dali olmay1 bagardi ve elde edilen basarilar hem yapay sinir
aglarinin 6nemini hem de bu sistemlere olan ilgiyi artirmaktadir. Bilgisayar, endiistri, tip,
ekonomi ve askeri uygulamalarda basariyla kullanilan bu teknik, yapir miihendisliginde de
kullanilmaya baglanmistir [2].

Sinir aglar1 insan beynindeki ndronlara benzer olarak ¢alisan karmasik sistemlerdir.
Yani, bu aglar insan beyninin biyolojik fonksiyonlarinin basit bir modellenmesinden ibarettir.
Ag, kendisine sunulan veriler arasinda baglantilar kurarak problemi &grenmekte, deneysel
sonuglart depolamakta ve bunlart kullanima hazirlamaktadir [3].

Yapay sinir aglari, insan beyninin temel birimi olan ndronlara benzer olarak teskil
edilen yapay noronlarin farkli topoloji ve ag modelleriyle birbirine baglanmasiyla olusan
karmagik sistemlerdir. Bir yapay sinir agi, birbiriyle etkilesim i¢indeki pek ¢ok yapay néronun
paralel bagl bir hiyerarsik organizasyonudur [4]. Yapay sinir aginda hesaplama algoritmik
programlamaya bir secenek olusturan, temel olarak yeni ve farkli bir bilgi isleme teknigidir.
Programda adim adim yiiriitiilen bir yontemin verilmesi yerine sinirsel ag iligkilendirmeyi yapan
i¢ kurallarimi kendi iiretir ve bu kurallari, sonuglar1 6rneklerle karsilastirarak diizenler [5].

Yapay sinir aglar1 bilinen hesaplama yontemlerinden farkli bir hesaplama yontemi
onermektedir. Bulunduklar1 ortama uyum saglayan, adaptif, eksik bilgi ile c¢aligabilen,
belirsizlikler altinda karar verebilen, hatalara karsi toleransli olan bu hesaplama y&nteminin
hayatin hemen hemen her alaninda bagarili uygulamalarini gérmek miimkiindiir. Olusturulacak
olan agin yapisinin belirlenmesinde, ag parametrelerinin se¢iminde, belirli bir standardin
olmamasi, problemlerin sadece niimerik bilgiler ile gosterilebilmesi, egitimin nasil
bitirileceginin bilinmemesi ve agin davranislarini agiklayamamasina ragmen bu aglara olan ilgi

her gegen giin artmaktadir. Ozellikle smiflandirma, oriintii tanima, sinyal filtreleme, veri



sikistirma ve optimizasyon caligmalarinda yapay sinir aglart en giigli teknikler arasinda
sayilabilir. Veri madenciligi, optik karakter tasima, optimum rota belirleme, parmak izi tanima,
malzeme analizi, is ¢izelgelemesi ve kalite kontrol, tibbi analiz gibi bir¢ok alanda giinliik
hayatimizda gérecegimiz basarili 6rneklerine rastlamak miimkiindiir [6].

Biyolojik sinirlerden esinlenerek elde edilen YSA, dogrusal olmayan ve paralel bilgi
isleme ozellikleriyle; bulundugu ortamin degismesiyle cevaptaki davranigi degistirebilme, giris
uyarilarindaki kiiglik degisimleri tolere edebilme, degisik bazi uyarilar karsisinda daha 6nceki
uyarilarilar arasindan benzer oOzellikler kesfederek deneyimi olmadigi halde uyariy1
cevaplayabilme gibi iistiin 6zelliklere sahiptir [7, 8].

Bu tezde yapay sinir aglarmin yapisal sistemlere uygulanmasi incelenmistir. Tez genel
olarak dort boliimden olugmaktadir. Birinci bdliim giris boliimii olup genel olarak sinir aglarina
deginilmistir. Ikinci boliimde, yapay sinir aglar1 tanitilmis, yapay sinir aglarinin avantajlar1 ve
dezavantajlari, genel oOzellikleri, 6grenme yoOntemleri, 6grenme kurallar1 ve ag ¢esitleri
verilmistir. Ugiincii boliim de ise yapay sinir aglar1 yapisal sistemlere uygulanmis ve sayisal

ornekler detayli bir sekilde anlatilmistir. Dordiincii boliim sonug boliimii olarak sunulmustur.



2. YAPAY SINiR AGLARI

2.1. Yapay Sinir Aglarinin Tarihsel Gelisimi

Insan davramglarini taklit etmek amaciyla gelistirilen yapay zeka uygulamalarinin bir
alt dali olan yapay sinir aglari, ortaya ¢ikisindan giiniimiize degin birgok agamalardan ge¢mis ve
son yillardaki teknolojik gelisime paralel olarak gelisimini ¢ok hizli bir sekilde devam
ettirmektedir.

Yapay sinir aglarinin tarihgesi norobiyoloji konusuna insanlarin ilgi duymasi ve elde
ettikleri bilgileri bilgisayar bilimine uygulamalari ile baglamaktadir. Yapay sinir aglar ile ilgili
caligmalart 1970 Oncesi ve sonrasi diye ikiye ayirmak gerekmektedir. Ciinkii 1970 yilinda bu
bilimin tarihinde bir dnemli doniim noktas1 baglamis ve o zamana kadar olmaz diye diisiiniilen
bir¢cok sorun ¢oziilmiis ve yeni gelismeler baslamistir. Her sey bitti derken yapay sinir aglari
yeniden dogmustur [6].

1943 yilinda McCulloh ve Pitts’in yayinladiklari makale yapay sinir aglari konusundaki
ilk makale sayilmaktadir. Bu makalede sinirlerin giris faaliyet seviyesi, belirli bir esik degerine
eristiginde aktif hale gecen agik/kapali anahtar gibi davrandiklarin1 ve mantik fonksiyonlarini
hesaplamak i¢in ¢esitli sekillerde bir araya getirilebileceklerini gostermistir. 1949°da
noropsikolog Hebb yayimladigi makalede beynin 6grenme yetenegini bir modelle agiklamistir.
“Hebbian 6grenme” kurali denilen bu kural giiniimiizde de bir¢ok 6grenme kuralinin temelini
olusturmaktadir. 1954’te M. Minsky yapay sinir aglar1 konusunda doktora yapmis ve 1960’11
yillarda yapay sinir aglarina ilgi biiyiik 6l¢lide artmustir. Bu yillarda F. Rosenblatt, McCulloch
ve Pitts’in esik degeri yaklagimini kullanarak tecriibeye dayanan, 6grenebilen eleman aglarini
meydana getirmistir. Yine bu yillarda S. Grossberg, verbal 6grenmede deney sonuglariyla ifade
edilen aglarin diferansiyel denklemlerini kurmus; daha sonra gergek biyolojik sinir aglarini
ifade eden genel denklem setini ¢ikarmis ve yaptig1 arastirmalarin sonunda “Adaptif Rezonans
Teorisi’ni gelistirmistir. 1969 yilinda M. Minsky ve S. Papert yapay sinir aglarindaki
sinirlamalart inceledikleri “perceptrons” adli kitab1 yayinlamiglardir. Bu kitapta tek katmanli
aglarin “ayricalikli veya” islemini gerceklemek gibi basit sorunlari ¢dzemeyecekleri
ispatlanmustir.

Yapay sinir aglarindaki bliyiik gelismeler 1980°1i yillarda gergeklesmistir. 1980’lerin
basinda J. Hopfield, gelismeyle birlikte rasgele bulunan etkenlerin probleme karigtigini ve her
¢Oziim yolunda problemin baslangic halinde bulunduguna isaret etmis, bu nedenle her
hesaplamanin dogru ¢oéziim yolu igin siirekli yenilenen bir mekanizmaya ihtiya¢ oldugunu

belirterek bu is icin gelistirdigi stratejiyi yapay sinir aglarinda kullanmistir. 1986 yilinda



D. Rummelhart, G. Hinton ve R. Williams geriye yaymim 6grenme kuraliyla ¢ok tabakali ag
sistemlerinin bir ¢ok problemi ¢ézmek i¢in egitilebilecegini gostermistir. Son yillarda bilgisayar
teknolojisindeki biiyiikk gelismelerden dolay1, yapay sinir aglarmin yazilim ve donanim
uygulamalar1 hizla devam etmektedir [9].

Giliniimiizde yapay sinir aglar artik teorik ve laboratuar ¢alismalar1 olmaktan ¢ikmis ve
giinlik hayatta kullanilan sistemler olusturmaya ve pratik olarak insanlara faydali olmaya

baslamiglardir.

2. 2. Sinir Aglarinin Biyolojik Yapisi

Canlilar1 dig ortamdaki degisikliklere karst kendi i¢ ortamini belirli sinirlar igerisinde
koruyan sinir sistemi, sinir hiicrelerinden meydana gelmis bir yapidir. Sinirler viicuttaki diger
hiicrelerle bir¢ok ortak dzelliklere sahiptir, fakat ilave olarak elektrokimyasal isaretleri algilama,
isleme ve iletme Ozellikleri de vardir. Canli bir sinir sisteminin temelini olusturan bir sinir
hiicresi Sekil 2.1°de goriilmektedir.

Bir sinir hiicresi, bir hiicre govdesi ile dendrit ve akson adi verilen uzantilardan
meydana gelir. Sinir hiicresi, dendrit adi verilen bir kisim uzantilarla diger sinir hiicrelerinden
aldigr isaretleri hiicre govdesine tasir ve hiicre govdesinde toplanan bu isaretler
degerlendirilerek bir ¢ikis isareti iiretilir ve bu isaretler akson adi verilen uzantilar vasitasiyla
diger sinir hiicresine gonderilir. Bir sinir hiicresinde bir¢ok dendrit olmasina karsin tek bir akson
vardir. Yani bir sinir hiicresinde birgok giris bulunmasina ragmen tek bir ¢ikig vardir.

Iki sinir hiicresi arasinda birinin dendriti ile digerinin aksonu arasinda bir baglant1 vardir
ve bu baglanti yerine sinaps ad1 verilir. Bu baglant1 yerinde sinirler birbirine bagh degildir. iki
hiicre arasinda kiigiik bir baglant1 bulunmamasina ragmen iki sinir hiicresi darbeleri iletmek igin
birbirine yeterince yakindir.

Sinir hiicrelerinin en biiyiik 6zelligi ise, sinir hiicresinin ¢evreden gelen isaretlere ya
cevap vermesi ya da vermemesidir. Eger sinir hiicresine gelen isaret, esik degerini asarsa hiicre
tarafindan kabul edilir ve cevaplandirilir, esik degerini asamiyorsa yok kabul edilerek hicbir

cevap lretilmez.



Aleson uclan

Hiicre givdest

Sekil 2.1. Biyolojik Sinir Hiicresi

Biyolojik beynin en &nemli dzelliklerinden birisi de, 6grenme olayidir. Insanlar ve
hayvanlar, siirekli olarak igerisinde bulunduklari ¢evre ile iligki neticesinde bir 6grenme islemi
icerisindedirler. Ogrenilen her yeni bilgi, beynin fonksiyonlarmi hemen etkileyerek, yapilan
davraniglara yansir. Yapay sinir aglariin gerceklestirilmesinde bu 6zellik esas teskil eder.

Yapay sinir aglart (YSA) kavrami beynin c¢alisma ilkelerinin sayisal bilgisayarlar
iizerinde taklit edilmesi fikri ile ortaya atilmig ve ilk ¢alismalar beyni olusturan biyolojik
hiicrelerin, ya da literatiirdeki ismiyle noronlarin matematiksel olarak modellenmesi iizerinde

yogunlasmustir [1].

2.3. Yapay Sinir Agimin Tanimi

Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢aligma mekanizmasim taklit ederek gelistirilen ve
biyolojik olarak insan beyninin yaptigi temel islemleri belirli bir yazilimla gerceklestirmeyi
amagclayan bir mantiksal programlama teknigidir. Bilgisayar ortaminda, beynin yaptig1 islemleri
yapabilen, karar veren, sonug ¢ikaran, yetersiz veri durumunda var olan mevcut bilgiden yola
¢ikarak sonuca ulasan, siirekli olarak veri girisini kabul eden, G6grenen, hatirlayan bir
algoritmadir [10].

Yapay sinir aglari, insanlar tarafindan gergeklestirilmis drnekleri kullanarak olaylar
Ogrenebilen, ¢evreden gelen olaylara karsi nasil tepkiler iretilecegini belirleyebilen bilgisayar
sistemlerdir. Insan beyninin fonksiyonel dzelliklerine benzer sekilde,
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e Ogzellik belirleme

e Optimizasyon
gibi konularda basarili bir sekilde uygulanmaktadir. Orneklerden elde ettikleri bilgiler ile kendi
deneyimlerini olusturur ve daha sonra, benzer konularda benzer kararlar verirler.

Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinin katmanlar seklinde baglanmasiyla
olusturulan veri tabanli sistemler olup insan beyninin 6grenme ve degisik kosullar altinda gok
hizli karar verebilme gibi yeteneklerinin, basitlestirilmis modeller yardimiyla karmasik
problemlerin ¢6ziilmesinde kullanilmasini amaglamaktadir [11].

Teknik olarak da, bir yapay sinir agmin en temel gorevi, kendisine gosterilen bir girdi
setine karsilik gelebilecek bir ¢ikt1 seti belirlemektir. Bunun yapilabilmesi i¢in ag, ilgili olayin
ornekleri ile egitilerek genelleme yapabilecek yetenege kavusturulur. Bu genelleme ile benzer
olaylara karsilik gelen ¢ikt1 setleri belirlenir [6].

Insan beyninin ne oldugu ve nasil ¢alistigi heniiz kesinlik derecesinde kesfedilmis
sayllmaz. Giiniimiizde her ne kadar karmagsik matematiksel hesaplamalar1 ve hafiza islemlerini
eldeki mevcut bilgisayarlarla hizli ve dogru yapmak miimkiin ise de, ayni bilgisayarlarla beynin
bir¢ok basit fonksiyonunu (goérmek, duymak, koklamak, ...vs.) yerine getirmek ya miimkiin
olmamakta veya oldukca zor olmaktadir. Ayni sekilde biyolojik beyin, tecriibe ile 6§renme ve
bilgiyi kendi kendine yorumlama, hatta eksik bilgilerden sonuglar ¢ikartma kabiliyetine sahiptir.
Bu, daha ¢ok biyolojik sistemlerin, hiicreler {izerinde dagitilmis bilgiyi paralel olarak isleme
ozelliklerinden kaynaklanir. Hiicreler birbirine baglh ve paralel calistiklarindan bazilarmin
islevini yitirmesi halinde, digerleri ¢aligtig1 i¢in sinir sistemi, fonksiyonunu tamamen yitirmez.
Iste yapay sinir aglar1, bu dzellikleri biinyesinde toplayacak sekilde gelistirilmektedir.

Yapay sinir aglari, biyolojik olmayan yap1 taslarinin diizgiin bir tasarimla birbirlerine
yogun olarak baglanmalarindan olusmaktadirlar. Sinir sisteminin modellenmesi igin yapilan
caligmalar sonucu olusturulan yapay sinir aglari, biyolojik sinir sisteminin Ustiinliiklerine de
sahiptir. Bu tstinliikleri su sekillerde 6zetleyebilmek miimkiindiir. Birinci iistiinliik YSA’nin
paralellik 6zelligidir. YSA modelinde her eleman kendi kendinin islemcisi olabilmektedir. Ayni
katmanlar arasinda zaman bagimlilig1i yoktur, tamamiyla eszamanli olarak calisabilirler. Bu
ozelligi nedeniyle YSA, hiz konusunda oldukga biiyiik iistiinliik saglamaktadir. ikinci iistiinliigii
ise, YSA’nin ogrenebilme 6zelliginin bulunmasidir. Insan sinir sisteminin, problemleri
¢Ozebilmek i¢in 6grenme 6zelligi oldugu gibi, YSA'nin da bu 6zelligi mevcut bulunmaktadir.
Uciincii istiinliigii ise, paralel ¢alisan YSA’nin karisik islevler gerektirmemesi, basit islemleri
icermesidir. YSA’nin bir bagka iistiinliigli de ayr1 ayr1 elemanlarda meydana gelen hasarin,
basarimda ciddi bir diisiise yol agmamasidir. Halbuki bilgisayarin herhangi bir iglem elemanini

yerinden almak onu etkisiz bir makinaya doniistirmektedir [12].



2.4. Yapay Sinir Aglarimin Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglart makine ogrenmesi gergeklestirirler: Yapay sinir aglarinin temel
islevi bilgisayarlarin dgrenmesini saglamaktir. Olaylan 6grenerek benzer olaylar karsisinda
benzer kararlar vermeye caligirlar.

Programlart ¢alisma stili bilinen programlama yontemlerine benzememektedirler:
Geleneksel programlama ve yapay zeka yontemlerinin uygulandigi bilgi isleme yontemlerinden
tamamen farkl bir bilgi isleme yontemi vardir.

Bilginin saklanmasi: Yapay sinir aglarinda bilgi, agin baglantilarinin degerleri ile
Olclilmekte ve baglantilarda saklanmaktadir. Diger programlarda oldugu gibi veriler bir veri
tabaninda veya programin i¢inde gomiilii degildir. Bilgiler agin iizerinde sakli olup ortaya
¢ikartilmasi ve yorumlanmasi zordur.

Yapay sinir aglart érnekleri kullanarak dgrenirler: Yapay sinir aglarinin olaylari
ogrenebilmesi igin o olay ile ilgili 6rneklerin belirlenmesi gerekmektedir. Ornekleri kullanarak
ilgili olay hakkinda genelleme yapabilecek yetenege kavusturulurlar (adaptif grenme). Ornek
bulunamiyorsa veya yok ise yapay sinir agmin egitilmesi miimkiin degildir. Ornekler ise
gerceklesmis olan olaylardir. Mesela bir doktor hastasina bazi sorular sorar ve aldigi cevaplara
gore teshis ederek ilag yazar. Sorulan sorular ve verilen cevaplar ile konulan teshis bir 6rnek
olarak nitelendirilir. Bir doktorun belirli bir zaman i¢inde hastalar ile yaptigi goriismeler ve
koydugu teshisler not edilerek 6rnek olarak alinirsa yapay sinir ag1 benzer hastaliklara benzer
teshisi koyabilir. Elde edilen drneklerin olay1 tamamu ile gosterebilmesi ¢ok dnemlidir. Aga olay
biitiin yonleri ile gosterilemez ve ilgili 6rnekler sunulmaz ise basarili sonuglar elde edilemez. Bu
agm sorunlu oldugundan degil olayin aga iyi gosterilemedigindendir. O nedenle Srneklerin
olusturulmasi ve toplanmasi yapay sinir agi biliminde 6zel bir 6neme sahiptir.

Yapay sinir aglarmmin giivenle calistirilabilmesi icin once egitilmeleri ve
performanslarinin test edilmesi gerekmektedir: Y apay sinir aglarinin egitilmesi demek, mevcut
orneklerin tek tek aga gosterilmesi ve agin kendi mekanizmalarini ¢alistirarak o6rnekteki olaylar
arasindaki iligkileri belirlemesidir. Her ag1 egitmek icin elde bulunan Ornekler iki ayri sete
boliiniirler. Birincisi ag1 egitmek icin (egitim seti) digeri ise agin performansini sinamak i¢in
(test seti) kullanilir. Her ag once egitim seti ile egitilir. Ag biitiin 6rneklere dogru cevaplar
vermeye baslayinca egitim isi tamamlanmis kabul edilir. Daha sonra agin hi¢ gérmedigi test
setindeki Ornekler aga gosterilerek agin verdigi cevaplara bakilir. Eger ag hi¢ goérmedigi
orneklere kabul edilebilir bir dogrulukta cevap veriyor ise o zaman agin performansi iyi kabul

edilir ve ag kullanima alinir. Eger agin performansi yetersiz olursa o zaman yeniden egitmek



veya yeni Ornekler ile egitmek gibi bir ¢oziime gidilir. Bu islem agin performansi kabul
edilebilir bir diizeye gelinceye kadar devam eder.

Goriilmemis ornekler hakkinda bilgi iiretebilirler: Ag kendisine gosterilen 6rneklerden
genellemeler yaparak gormedigi 6rnekler hakkinda bilgiler tiretebilirler.

Algilamaya yonelik olaylarda kullanilabilirler: Aglar daha ¢ok algilamaya yonelik
bilgileri islemede kullanilirlar. Bu konuda basarili olduklari yapilan uygulamalarda
goriilmektedir. Bilgiye dayali ¢oziimlerde uzman sistemler kullanilmaktadir. Baz1 durumlarda
yapay sinir ag1 ve uzman sistemleri birlestirmek daha basarili sistemler olusturmaya neden
olmaktadir.

Sekil (oriintii) iliskilendirme ve siniflandirma yapabilirler: Genel olarak aglarin
cogunun amacit kendisine Ornekler halinde verilen oOriintiilerin kendisi veya digerleri ile
iliskilendirilmesidir. Diger bir amag¢ ise smiflandirma yapmaktir. Verilen oOrneklerin
kiimelendirilmesi ve belirli siniflara ayristirilarak daha sonra gelen bir 6rnegin hangi sinifa
girecegine karar vermesi hedeflenmektedir.

Oriintii tamamlama gerceklestirebilirler: Bazi durumlarda aga eksik bilgileri igeren bir
oriintii veya bir sekil verilir. Agin bu eksik bilgileri bulmast istenir. Ornegin yirtik bir resmin
kime ait oldugunu belirlemesi ve tam resmi vermesi gibi bir sorumluluk agdan
istenebilmektedir. Bu tiir olaylarda yapay sinir aglarinin ¢ok etkin c¢oziimler iirettigi
bilinmektedir.

Kendi kendini organize etme ve dgrenebilme yetenekleri vardir: Yapay sinir aglarmin
ornekler ile kendisine gosterilen yeni durumlara adapte olmasi ve siirekli yeni olaylarn
Ogrenebilmesi miimkiindiir.

Eksik bilgi ile calisabilmektedirler: Y apay sinir aglar kendileri egitildikten sonra eksik
bilgiler ile galisabilir ve gelen yeni 6rneklerde eksik bilgi olmasina ragmen sonug iiretebilirler.
Eksik bilgiler ile de ¢alismaya devam ederler. Halbuki gelencksel sistemler bilgi eksik olunca
caligmazlar. Burada bir noktaya dikkatleri ¢ekmekte fayda vardir. Yapay sinir aglarmin eksik
bilgiler ile galigsmasi performanslariin diisecegi anlamina gelmez. Performansin diigmesi eksik
olan bilginin 6nemine baglidir. Hangi bilginin énemli oldugunu ag kendisi egitim sirasinda
ogrenmektedir. Kullanicilarin bu konuda bir fikri yoktur. Agin performansi diisiik olunca, kayip
olan bilginin 6nemli oldugu kararina varilir. Eger agin performans: diismez ise eksik olan
bilginin 6nemli olmadig1 anlasilir.

Hata toleransina sahiptirler: Yapay sinir aglarmin eksik bilgilerle ¢alisabilme
yetenekleri hatalara karsi toleranshi olmalarini saglamaktadir. Agin bazi hiicrelerinin bozulmasi
ve calisamaz duruma diismesi halinde ag calismaya devam eder. Agin bozuk olan hiicrelerinin

sorumluluklarinin 6nemine gore agin performansinda diismeler goriilebilir. Hangi hiicrelerin



sorumluluklarinin 6nemli olduguna da yine ag egitim esnasinda kendisi karar verir. Bunu
kullanict bilmemektedir. Agin bilgisinin yorumlanamamasinin sebebi de budur.

Belirsiz, tam olmayan bilgileri igleyebilmektedirler: Yapay sinir aglariin belirsiz
bilgileri isleyebilme yetenekleri vardir. Olaylar1 6grendikten sonra belirsizlikler altinda aglar
ogrendikleri olaylar ile ilgili iliskileri kurarak kararlar verebilirler.

Dereceli bozulma gosterirler: Yapay sinir aglarimin hatalara karsi toleransli olmalari
bozulmalarinin da dereceli (goreceli) olmasima neden olmaktadir. Bir ag (Network) zaman
igerisinde yavas yavas ve zarif bir sekilde bozulur. Bu eksik olan bilgiden veya hiicrelerin
bozulmasindan kaynaklanir. Aglar, herhangi bir problem ortaya ¢iktiginda hemen aninda
bozulmazlar.

Dagitik bellege sahiptirler: Yapay sinir aglarinda bilgi aga yayilmig durumdadir.
Hiicrelerin birbirleri ile baglantilarinin degerleri agin bilgisini gosterir. Tek bir baglantinin bir
anlami yoktur. Daha Once belirtildigi gibi agin bilgilerinin agiklanamamasinin sebeplerinden
birisi de budur. Bu aglarda, agin tamami 6grendigi olayin biitiiniinii karakterize etmektedir. O
nedenle bilgiler aga dagitilmis durumdadir. Bu ise dagitik bir bellegin dogmasina neden
olmaktadir.

Sadece niimerik bilgiler ile calisabilmektedirler: Yapay sinir aglar1 sadece niimerik
bilgiler ile ¢alisirlar. Sembolik ifadeler ile gosterilen bilgilerin niimerik gdsterime ¢evrilmeleri
gerekmektedir.

Burada agiklanan ozellikler dikkatlice incelenirse aslinda yapay sinir aglarinin
bilgisayar bilimine olduk¢a avantajli katkilarmin oldugu goriilebilir. Geleneksel bilgisayar
yazilim teknolojisi ile ¢oziilemeyen bir¢ok problemin yapay sinir aglan ile ¢oziilebilecegi
goriilebilir. Mesela yapay sinir aglari, eksik, normal olmayan, belirsiz bilgileri isleyebilen en
giiclii problem ¢6zme teknigidir denilse yanlis olmaz. Belirsiz bilgileri islemede bulanik
Oonermeler mantig1 (Fuzzy Logic) gibi teknikler olsa bile eksik bilgi ile ¢alisabilen teknikler

bulmak ¢ok zordur.

2.5. Yapay Sinir Aglarimin Dezavantajlar

Yapay sinir aglarinin yukarida belirtilen birgok avantajli 6zelliklerinin yani sira bazi
dezavantajlar1 da vardir. Bunlar1 kisaca asagidaki gibi 6zetlemek miimkiindiir;

Yapay sinir aglarinin donanim bagimli ¢aligmalar1 6nemli bir sorun olarak goriilebilir.
Aglarin temel varolus nedenlerinden biriside paralel islemciler {izerinde calisabilmeleridir.
Aglarin 6zellikle, gercek zamanl bilgi isleyebilmeleri paralel ¢alisabilen iglemcilerin varligina

bagldir. Giiniimiizdeki makinelerin ¢ogu seri sekilde calisabilmekte ve ayni zamanda sadece



tek bir bilgiyi isleyebilmektedir. Paralel islemleri seri makinelerde yapmak ise zaman kaybina
yol agmaktadir. Bunun yani sira bir agin nasil olusturulmas: gerektigini belirleyecek kurallarin
olmamas1 da bagka bir dezavantajdir. Her problem farkli sayida islemci gerektirebilir. Bazi
problemleri ¢6zebilmek igin gerekli olan paralel islemcilerin tamamini bir arada (paralel olarak)
caligtirmak miimkiin olmayabilir.

Probleme uygun ag yapisinin belirlenmesi genellikle deneme yanilma yolu ile
yapilmaktadir bu ise dnemli bir problemdir. Ciinkii eger problem i¢in uygun bir ag olusturulmaz
ise ¢Oziimii olan bir problemin ¢dziilememesi veya performansi diisiik ¢oziimlerin elde edilmesi
s6z konusu olabilir. Bu ayn1 zamanda bulunan ¢éziimiin en iyi ¢éziim oldugunu da garanti
etmez. Yani yapay sinir aglar1 kabul edilebilir ¢oziimler iiretebilir. Optimum (en iyi) ¢ozimi
garanti etmez.

Bazi1 aglarda agin parametre degerlerinin (mesela 0grenme katsayisi, her katmanda
olmas1 gereken proses elemani (yapay hiicrelerin) sayisi, katman sayisi vb.) belirlenmesinde de
bir kural olmamasi diger bir problemdir. Bu, iyi ¢éziimler bulmay1 zor durumda birakan bir
etken olarak goriilebilir. Bu parametrelerin belirlenmesi de kullanicinin tecriibesine baglidir.
Her problem igin ayn faktorleri dikkate almay1 gerektirmektedir. Bu parametre degerleri i¢in
belirli standartlarin olusturulmasit ¢ok zor oldugundan her problem igin ayr1 ayn
degerlendirmeler yapilmasi gerekmektedir. Bu da 6nemli bir dezavantaj olarak goriilebilir.

Agin 6grenecegi problemin aga gosterimi de ¢cok dnemli bir problemdir. Yapay sinir
aglar1 yukarida belirtildigi gibi sadece niimerik bilgiler ile ¢alismaktadirlar. Problemin niimerik
gosterime doniistiiriilmesi lazimdir. Bu ise kullanicinin becerisine baghdir. Uygun bir gésterim
mekanizmasimnin kurulamamis olmasit problemin ¢6ziimiinii engelleyebilir veya diisiik
performansh bir 6grenme (¢6ziim) elde edilebilir. Problemin niimerik gdsterimi miimkiin olsa
bile bunun aga gosterilis sekli problemin basarili bir sekilde ¢oziilmesini yakindan etkiler.
Ornegin bir olay hem ayrik (binary-ikili) hem de siirekli degerler ile gosterilebilir. Bunun
hangisinin daha basarili bir 6grenme gerceklestirilecegi ise bilinmemektedir. Bu konuda,
kullanicinin tecriibesi de yeterli olmayabilir. Bu giiniimiizde bir¢ok olayim yapay sinir aglari ile

¢Oziillememesinin en 6nemli nedenlerinden birisidir [6].
2.6. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme ve Ogrenme Yontemleri

Yapay sinir aglar1 insanlar gibi 6rneklerle egitilirler. Yapay sinir aglarinin égrenmesi
bir ¢cocugun 6grenmesi gibidir. Sicak bir nesneye dokunmamasi gerektigini deneyerek 6grenen

cocuklar zamanla daha az sicak olan bir cisme dokunabilme cesaretini gdsterirler ve sicak siit ile

dolu bardagi elleriyle tutarlar. Yani cocuk sicaklik bilgisini 6grenmis olmaktadir. Yapay

10



ndronlar da benzer olarak; mevcut 6rnek kiimesi lizerinde girdi ve ¢ikti arasindaki bagintiy1
agirliklarin degistirilmesiyle 6grenirler [13].

Yapay sinir aglarinin 6grenme siirecinde, dig ortamdan gozle veya viicudun diger
organlartyla uyarilarin alinmasi gibi dis ortamdan girigler alinir, bu girislerin beyin merkezine
iletilerek burada degerlendirilip tepki verilmesi gibi yapay sinir aginda da aktivasyon
fonksiyonundan gegirilerek bir tepki ¢ikisi iiretilir. Bu ¢ikis yine tecriibeyle verilen ¢ikigla
kargilagtirilarak hata bulunur. Cesitli 6grenme algoritmalariyla hata azaltilip gergek c¢ikisa
yaklasilmaya caligilir. Bu c¢alisma siiresince yenilenen yapay sinir aginin agirliklaridir.
Agirliklar her bir ¢evrimde yenilerek amaca ulagilmaya caligilir. Amaca ulagmanin veya
yaklasmanin 6l¢iisii de yine disaridan verilen bir degerdir. Eger yapay sinir aglari verilen giris-
cikis ciftleriyle amaca ulagsmis ise agirlik degerleri saklanir. Agirliklarin stirekli yenilenip
istenilen sonuca ulasana kadar gecen zamana 6grenme adi verilir.

Daha o6nce belirtildigi gibi bir yapay sinir aginin sahip oldugu bilgi, islem elemanlar1
arasindaki baglant1 hatlar1 tizerinde saklanir ve agirliklar vasitasi ile gosterilir. Ag, olaylar
hakkinda giris ve cikislar arasindaki iliskiyi, elde bulunan mevcut 6rneklerden genellemeler
yaparak 6grenir ve bu genelleme ile yeni olusan ve ortaya ¢ikan daha 6nce hi¢ goriilmemis
olaylar hakkinda karar verir. Yani aga, bir 6rnek olay gosterildiginde, giris katmanindan alinip
ara katmanlarda islenerek, agin o olay hakkinda iirettigi sonug, ¢ikis katmanina sunulur. Bu
bilgiyi isleme, agin sahip oldugu tecriibeye gore, bilginin ara katmanlarda ¢agristirilmasi ile
gerceklestirilir.  Bu c¢agristirma olayt modelden modele degismektedir. Mesela, ara
katmanlardaki islem elemanlar1 sahip olduklari baglantilar ile kendi kararlarini {iretir ve ¢ikis
katmanindaki islem elemanlarina gonderirler. Cikis katmanindaki iglem elemanlar1 da, yine
ilgili agirliklar1 kullanarak agin en son kararini olustururlar. Bu agirliklar, tipk: ilgili olayin
belirli 6zelliklerini hafizada saklayan elemanlar gibi disiiniilebilirler. Bilgi igleme ise (driintii
tanima gibi), bir olay gosterildiginde hafizadan ilgili 6zellikleri ¢agirmak ve bunlar ile ilgili
girigleri birlikte analiz ederek karar vermek seklinde yorumlanabilir.

Yapay sinir agmin 6grenme islemini gerceklestirebilmesi igin, sahip oldugu biitiin
agirliklarin, ilgili problemde Ogrenilmesi istenen oOzellikleri genellestirecek sekilde dogru
degerlere sahip olmasi gerekir. Bu dogruluk ne kadar artarsa agin 6grenme islemi o kadar iyi
olur. Dogru agirlik degerleri, bir 6grenme kuralina gore tespit edilirler. Cogunlukla baglantilara
baslangi¢ degerleri olarak rasgele agirliklar atanir ve bu agirliklar eldeki drnekler incelendikge
bir kurala gore degistirilerek dogru agirlik degerleri bulunmaya galigilir. Kisaca belirtmek
gerekirse 6grenme kurallari, bir islem elemaninin 6rnekleri gordiikce kazandig tecriibeye gore,
ilgili baglant1 agirliklarini nasil degistirecegini belirleyen algoritmalardir. Ogrenme yontemleri

temelde {i¢ grupta toplanir [14].
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2.6.1. Egiticili Ogrenme

Bu yontemde, digardan bir egiticinin sinir agina miidahalesi s6z konusudur. Egitici,
sinir aginin ilgili girig i¢in liretmesi gereken sonucu sinir ag1 sistemine verir. Yani yapay sinir
agia girig/¢ikis ikilisinden olusan 6rnekler sunulur. Bu ikili, agin 6grenmesi gereken 6zellikleri
temsil eder. Ag giris kismin1 alir ve o anki baglant1 agirliklarinin temsil ettigi bilgi ile bir ¢ikis
olusturur. Bu c¢ikis, olmasi gereken cikti ile mukayese edilir ve aradaki hata tekrar aga

aktarilarak agirliklar bu hatay1 azaltacak sekilde degistirilirler.

2.6.2. Egiticisiz Ogrenme

Bu yontemde hi¢ bir egiticiye ihtiya¢ yoktur. Bu nedenle ¢ogu zaman buna kendi
kendine organize olma (self-organized learning) da denilmektedir. Ag, kendine gdsterilen
ornekleri alir ve belli bir kritere gore siiflandirir. Bu kriter 6nceden bilinmeyebilir. Ag, kendi

ogrenme kriterlerini kendisi olusturmaktadir.

2.6.3. Takviyeli Ogrenme

Bu yontemde de yine egiticiye ihtiyag vardir. Yukaridaki yontemden farki ise, bu
durumda egiticinin, agin iiretmesi gereken sonug yerine, onun iirettigi sonucun sadece dogru
veya yanlis oldugunu sdylemesidir. Bu ise aga bir takviye sinyalinin gonderilmesi ile
gerceklestirilir. Bu yontem, ilgili 6rnek icin beklenen ¢iktinin olusturulamadigi durumlarda ¢ok

faydalidir.

2.7. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallari

Ogrenme sistemlerinde kullanilan degisik dgrenme kurallar1 vardir. Yapay sinir aglarinda

kullanilan bu 6grenme kurallarinin ¢ogu Hebb kuralina dayanmaktadir.
2.7.1. Hebb Kurah

Bilinen en eski 6grenme kuralidir. Diger 6grenme kurallarinin temelini olusturmaktadir.
1949 yilinda gelistirilen bu kurala gore, bir hiicre (yapay sinir ag1 elemani) diger bir hiicreden

bilgi alirsa ve her iki hiicrede aktif ise (matematik olarak ayni isareti tagiyorsa) her iki hiicrenin

arasindaki baglant1 kuvvetlendirilmelidir. Diger bir deyisle bu kural su sekilde 6zetlenebilir. Bir
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hiicre kendisi aktif ise bagli oldugu hiicreyi aktif yapmaya pasif ise pasif yapmaya caligmaktadir.

Diger 6grenme kurallarinin ¢ogu bu felsefeyi temel alarak gelistirilmistir.

2.7.2. Hopfield Kuralh

Bu kural Hebb kuralina benzemektedir. Yapay sinir ag1 elemanlarinin baglantilarinin ne
kadar kuvvetlendirilmesi veya zayiflatilmasi gerektigi belirlenir. Eger beklenen ¢ikt1 ve girdiler
ikisi de aktif/pasif ise Ogrenme katsayis1 kadar agirlik degerleri kuvvetlendir/zayiflat
denmektedir. Yani, agirliklarin kuvvetlendirilmesi veya zayiflatilmas: 6grenme katsayisi yardimi
ile gerceklestirilmektedir. Ogrenme katsayis1 genel olarak 0—1 arasinda kullanici tarafindan

atanan sabit ve pozitif bir degerdir.

2.7.3. Kohonen Kurah

Bu kurala gore, agin elemanlar1 (hiicreleri) agirliklarimi degistirmek igin birbirleri ile
yarigirlar. En biiyiilk c¢iktryr {ireten hiicre kazanan hiicre olmakta ve baglantt agirliklari
degistirilmektedir. Bu, o hiicrenin yakinindaki hiicrelere karsi daha kuvvetli hale gelmesi
demektir. Hem kazanan elemanlarin hem de komsulari sayilan elemanlarin (hiicrelerin)

agirliklarii degistirmesine izin verilmektedir.

2.7.4. Delta Kurah

Bu kural Hebb kuralinin biraz daha gelistirilmis seklidir. Bu kurala gére beklenen ¢ikti
ile gergeklesen ¢ikti arasindaki farklilign azaltmak igin yapay sinir aginin elemanlarinin
baglantilarinin agirlik degerlerinin siirekli degistirilmesi ilkesine dayanarak gelistirilmistir. Agin
urettigi ciktr ile iiretilmesi gereken (beklenen) ¢ikti arasindaki hatanin karelerinin ortalamasini

azaltmak hedeflenmektedir.
2.8. Yapay Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir aglarinin sinir hiicreleri oldugu gibi yapay sinir aglarinin da yapay sinir
hiicreleri vardir. Yapay sinir hiicreleri miihendislik biliminde proses elamanlart olarak da

adlandirilmaktadir. Sekil 2.2°de goriildiigii gibi her proses elemaninin 5 temel elemani vardir.

Bunlar:
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Girdi 1

Girdi 2 AGirlik 2
Agirlik 3 Toplama Aktivasyon
Girdi 3 »| fonksiyonu fonksiyonu — Cikti
NET F(NET)

Agirlik N

Sekil 2.2. Yapay Sinir Hiicresinin Modeli.

Girdi N

e Girdiler: Bir yapay sinir hiicresine (proses elemanina) dis diinyadan gelen bilgilerdir.
Bunlar agin 6grenmesi istenen 6mekler tarafindan belirlenir. Yapay sinir hiicresine dis diinyadan
oldugu gibi baska hiicrelerden veya kendi kendisinden de bilgiler gelebilir.

e Agirhiklar: Agirliklar bir yapay hiicreye gelen bilginin 6nemini ve hiicre tlizerindeki
etkisini gosterir. Sekildeki Agirlik 1, Girdi 1'in hiicre {izerindeki etkisini gostermektedir. Agirliklarin
biiyiik ya da kiigiik olmasi 6nemli veya onemsiz oldugu anlamina gelmez. Bir agirligin degerinin
sifir olmasi o ag i¢in en 6nemli olay olabilir. Eksi degerler onemsiz demek degildir. O nedenle artt
veya eksi olmasi etkisinin pozitif veya negatif oldugunu gosterir. Agirliklar degisken veya sabit
degerler olabilirler.

e Toplama Fonksiyonu: Bu fonksiyon, bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Bunun i¢in
degisik fonksiyonlar kullanilmaktadir. En yaygin olan1 agirlikli toplami bulmaktir. Burada her gelen
girdi degeri kendi agirhigi ile carpilarak toplanir. Boylece aga gelen net girdi bulunmus olur. Bu su

sekilde formiilize edilmektedir.
NET =Y G 4, 2.1

burada G girdileri, A agirliklari, n ise bir hiicreye gelen toplam girdi (proses elemant) sayisint
gostermektedir. Yalniz yapay sinir aglarinda daima bu formiiliin kullanilmas sart degildir. Uygulanan
yapay sinir ag1 modellerinden bazilari kullanilacak toplama fonksiyonunu belirleyebilmektedir.
Literatlirde yapilan arastirmalarda toplama fonksiyonu olarak degisik formiillerin kullamildig
goriilmektedir. Tablo 2.1°de degisik toplama fonksiyonlarma 6rnekler verilmektedir. Goriildiigii gibi
bazi durumlarda gelen girdilerin degeri dikkate alinirken bazi durumlarda ise gelen girdilerin sayisi

onemli olabilmektedir. Bir problem i¢in en uygun toplama fonksiyonunu belirlemek i¢in bulunmusg
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bir formiil yoktur. Genellikle deneme yamlma yolu ile toplama fonksiyonu belirlenmektedir. Bir yapay
sinir aginda bulunan proses elemanlarinin tamaminin aynmi toplama fonksiyonuna sahip olmalar
gerekmez. Her proses eleman bagimsiz olarak farkli bir toplama fonksiyonuna sahip olabilecekleri
gibi hepsi ayni proses elemanina sahip olabilir. Hatta agin bazi proses elemanlar1 grup halinde aym
toplama fonksiyonuna sahip olabilir. Digerleri ise farkli fonksiyonlar kullanabilirler. Bu tamamen
tasarimcinin kendi 6ngoriisiine dayanarak verdigi karara baglidir.

Tablo 2.1. Toplama Fonksiyonu Ornekleri

Net Giris Agiklama

Carpim Agirlik degerleri girdiler ile garpilir ve daha sonra
Net Girdi = l_ G A bulunan degerler birbirleri ile garpilarak net girdi

i hesaplanir.
Maksimum n adet girdi i¢inden agirliklar ile garpildiktan

T - sonra en biiyiigii yapay sinir hiicresinin net girdisi
Net Girdi = Max(G,4,),i=1...n olarak kabul edilir.
Minimum n adet girdi i¢inden agirliklar ile carpildiktan sonra en
Net Girdi = Min(G,A4.),i =1....n kiiciigli yapay sinir hiicresinin net girdisi olarak
R kabul edilir.

Cogunluk n adet girdi icinden agirliklar ile ¢arpildiktan sonra
Net Girdi = } S gn(Gi AI, ) pozitif ve negatif olanlarin sayis1 bulunur. Biiyiik olan

; say1 hiicrenin net girdisi olarak kabul edilir.
Kiimiilatif Toplam ) Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak toplanir ve daha
Net Girdi = Net(eski) + Z G. A once gelen bilgilere eklenerek hiicrenin net girdisi

- e bulunur.

e Aktivasyon Fonksiyonu: Bu fonksiyon, hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu
girdiye karsilik tiretecegi ciktiyr belirler. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon
fonksiyonunda da ¢iktiy1 hesaplamak i¢in degisik formiiller kullanilmaktadir. Baz1 modeller (mesela
cok katmanli algilayici) bu fonksiyonun tiirevinin alinabilir bir fonksiyon olmasmi sart
kosmaktadir. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon fonksiyonunda da agin proses
elemanlarinin hepsinin aym fonksiyonu kullanmasi gerekmez. Bazi elemanlar ayni fonksiyonu
digerleri farkli fonksiyonlar1 kullanabilirler. Bir problem i¢in en uygun fonksiyonda yine
tasarimeinin denemeleri sonucunda belirleyebilecegi bir durumdur. Uygun fonksiyonu gosteren bir

formiil bulunmus degildir.
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Giliniimiizde en yaygin olarak kullanilan ¢ok katmanlh algilayict modelinde genel olarak
aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu fonksiyon su formiil ile

gosterilmektedir.

F(NET) :1;_ (22)

NET
e

Burada NET, proses elemanina gelen NET girdi degerini gostermektedir. Bu deger
toplama fonksiyonu kullanilarak belirlenmektedir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilacak olan diger fonksiyonlara ornekler ise

Tablo 2.2'de verilmistir:
Tablo 2.2. Aktivasyon Fonksiyonu Ornekleri
Aktivasyon Fonksiyonu Aciklama
Lineer Fonksiyon Gelen girdiler oldugu gibi hiicrenin ¢iktis1 olarak
F(NET)=NET kabul edilir.
Step Fonksiyonu . . g Gelen NET girdi degerinin belirlenen bir esik
F(NET) = 1 eger NET > esik deger degerinin altinda veya iistiinde olmasina gore
0 eger NET <= esik deger hiicrenin ¢iktis1 1 veya 0 degerlerini alir.

Siniis Fonksiyonu Ogrenilmesi diisiiniilen olaylarin siniis

G fonksiyonuna uygun dagilim gosterdigi
F(NET) = Sin(NET) durumlarda kullanilir.

Esik Deger Fonksiyonu
0 eger NET <=0 Gelen bilgilerini 0 veya 1'den biiyiik veya kii¢iik
F(NET)={NET eger 0<NET<I olmasina gore bir degerler alir. 0 ve 1 arasinda

degerler alabilir. Bunlarin diginda degerler alamaz.

1 eger NET >=1

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu Gelen NET girdi degerinin tanjant fonksiyonundan
F(NET)= (""" +e™")/(e"" —e™T) gegirilmesi ile hesaplanir.

En ¢ok kullanilan dort tane aktivasyon fonksiyonu vardir. Bunlar sigmoid, lineer,

hiperbolik tangant ve step fonksiyonudur. Sekil 2.3’de bu fonksiyonlar gosterilmistir.
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1 10
= =
[Sa] A3}
Z Z
= =
0 -10
NET NET
a) Sigmoid fonksiyonu b) Lineer fonksiyon
1 1
= e
= =
Z Z
= =
-1 0
NET NET esik
c¢) Hiperbolik tangant fonksiyonu d) Step fonksiyonu

Sekil 2.3. Aktivasyon Fonksiyonlari.

e Hiicrenin Ciktisi: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikti degeridir. Uretilen
cikt1 dis diinyaya veya baska bir hiicreye gonderilir. Hiicre kendi ¢iktisini kendisine girdi olarak da

gonderebilir [6].
2.9. Yapay Sinir Aglarinin Yapilari ve Cesitleri

Yapay sinir aglarmin gorevlerini gergeklestirmede, sahip olduklar fiziksel yapimin da
o6nemi vardir. Bugiin 50’ye yakin farkli yapilanma goriilmekte ve bu say1 her gegen giin
artmaktadir [15]. Farkli yapilagma, islem elemanlarinin birbirleri ile olan baglantilarindan ve
uygulanan 6grenme kuralindan kaynaklanmaktadir. Islem elemanlar1 ya tamamen birbirleri ile
baglantili veya yerel olarak guruplar halinde baglantili olabildikleri gibi degisik sekilde de
birbirleri ile baglanabilmektedirler. Bilgi akisi bu baglantilar iizerinden tek yonlii oldugu gibi,
¢cift yonlii de olabilir. Bir grup islem elemani bir araya gelerek bir katman olustururlar. Genel
itibariyle yapay sinir aglarinda 3 tiir katman bulunur. Sinir aginin dig diinya ile baglantisini
kuran girdi katmani, gelen bilgileri isleme kabiliyetine sahip ara katmanlar ve sinir aginin
kararlarini dis diinyaya aktaran bir ¢ikis katmani. Giris katmaninda ¢ogu zaman bilgi isleme s6z
konusu olmaz. Bu katmandaki islem elemanlar1 aldiklar1 bilgiyi herhangi bir degisiklige

ugratmadan ara katmandaki iglem elemanlarina aktarirlar. Burada sozii edilen bilgi, sinir aginin
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islem elemanlar1 arasindaki baglanti hatlar1 iizerinde bulunan agirhiklarla ifade edilir.
Dolayisiyla bilgi, biitiin aga dagitilmis demektir. Bu bilgiler, yapay sinir aginin bellegidir veya
diger bir deyisle yapay sinir aglar egitildikten sonra kullanilacag sistem igin bir veri tabanidir.
Aragtirmacilar bir¢cok farkli yapay sinir ag modelleri yapmislar ve bunlar egitmek i¢in
birgok algoritma gelistirmislerdir. Bu ag modellerinin bir¢ogu biyolojik sinirlerden esinlenerek
veya en azindan biyolojik olarak gecerli kabul edilmistir. Bu modellerin her biri belli uygulama

alanlarinda basarili olmuslardir.

2.9.1. Geri Yayilhm Ag1

Geri yayilim ag1, 1970’lerin basinda gelistirilmig, en popiiler, en etkili ve karmasik,
tanimlanamamig problemlere dogrusal olmayan ¢éziimler getirebilen bir ag ¢esididir.

Geriye yayilma ag1, gliniimiizde pek cok disiplinde, 6zellikle miihendislikte en ¢ok
kullanilan ag ¢esididir [16]. Bunun en biiylik nedeni 6grenme kapasitesinin yiiksek ve
algoritmasinin basit olmasidir [17]. Bu ag; hatalar1 geriye dogru cikistan girise azaltmaya
calismasindan dolay1 geri yayilim ismini almigtir. Geri yayilmah 6grenme kurali ag cikisindaki
mevcut hata diizeyine gore her bir tabakadaki agirliklar1 yeniden hesaplamak igin
kullanilmaktadir. Tipik bir geri yayilim agmin, bir girdi katmani, bir ¢ikt1 katmani ve en az bir
gizli katmani vardir. Gizli katmanlarin sayis1 i¢in teorik olarak bir sinirlama yoktur. Yapilan
bazi ¢aligmalar, herhangi bir derecede karmasikliga sahip problemleri ¢6zmek icin en az dort
katman (ii¢ gizli katman ve bir ¢ikt1 katman) bulunmasi gerektigini gostermistir. Sekil 2.4'de bir

geri yayilim ag o6rnegi goriilmektedir.

Girisler Cikislar

T
ofege

o
X

Giris Gizli Cikis
Katmani  Katman Katmani

Sekil 2.4. Geri Yayilimlt YSA Mimarisi

Sinir aglarinda kag tane gizli katman kullanilacagi ve her bir gizli katmanda ka¢ néron
olacagi bugiine kadar belirlenememistir, probleme gore degisen bu nitelikler deneme-yanilma

yoluyla bulunur.
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Geri yayilim aglarinda katman sayis1 ve her katmandaki diigiim sayisinin se¢ilmesinde
kesin bir yontem yoktur ve sadece takip edilecek genel kurallar bulunmaktadir.

Kural 1: Girdi verisi ve istenilen ¢ikti arasindaki iligkinin karmagiklig1 artinca, gizli
katmanlardaki isleme elemanlariin sayisi da artmalidir.

Kural 2: Eger ele alman siire¢ bircok asamalara ayrilabiliyorsa, fazla sayida gizli
katman kullanilmalidir.

Kural 3: Agda kullanilan egitim verisinin miktari, gizli katmanlardaki isleme
elemanlarinin sayisi igin iist bir sinir olusturmaktadir.

Bir ag olusturmak i¢in yukaridaki belirtilen kurallar uygulandiktan hemen sonra,
Ogretme siireci baglar. Bu siirecte egitim verisi agin giris katmanina uygulanir ve istenen ¢iktilar
¢ikis katmaninda karsilastirilir. Ogrenme siireci esnasinda, ag boyunca bir ileri tarama yapilir ve
bir diigiimiin ¢iktis1 katman katman hesaplanir. En son katmanin ¢iktis1 ve istenilen gikti
arasindaki fark, genellikle aktarim islevinin tlirevi tarafindan degistirilen bir 6nceki katmana
geri yayilir ve baglant1 bagil degerleri Delta kuralini kullanarak ayarlanir.

Geriye yayilma algoritmasi birbirine bagli sabit {initeli ve ¢ok katmanl aglar i¢in
agirliklarin bulunmasinda kullanilan bir algoritmadir. Bu algoritmanin temel prensibi ¢ikis i¢in
hedef degerleri ile ag ¢ikisindaki degerler arasindaki hatay1 minimize etmeye ¢aligmaktir [18].

Geri yayilim ¢ok katmanli aglarda kullanilan delta kurali igin genellestirilmistir bir
algoritmadir. Bu algoritma ¢ok katli aglarda hesap islerini 6grenmede kullanilabilmektedir. Geri
yayilim aginda hatalar, ileri besleme aktarim islevinin tlirevi tarafindan, ileri besleme
mekanizmast i¢inde kullanilan ayni baglantilar araciligiyla, geriye dogru yayilmaktadir.
Ogrenme islemi, bu agda basit ¢ift yonlii hafiza birlestirmeye dayanmaktadir [17].

Hatay1 geriye yayma algoritmasinin islem siras1 kisaca asagidaki gibi verilebilir.

Her bir noéronun ¢ikis degeri hesaplanir.
yi=f(Q G4, +b) 2.3)
i=1

Istenen ¢ikt1 ile gergek ¢ikt1 karsilastirilir ve varsa agin hatasi hesaplanir.

1
= EZ(d,- —y.) (2.4)

Her bir katmandaki agirliklarin degisimleri belirlenir.
Aw, =1.C,.y, (2.5)

Bu degerlere gore agirliklarin giincellemesi yapilir.

yeni

w " = w T+ Aw, (2.6)

1

Hata verilen uygun degere yaklasana kadar bu adimlar tekrar edilir.
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2.9.2. Delta Bar Delta Ag:

Delta bar delta ag1, bir geri yayilim ag1 olarak ayn1 mimariden yararlanmaktadir. Delta
bar delta aginin farkliligi, yalmizca kendine has algoritmik 6grenme metodudur. Delta bar delta,
Robert Jacobs tarafindan, standart ileri beslemeli, geri yayilim aglarinin &grenme oranini
iyilestirmek amaciyla gelistirilmistir.

Geri yayilim siireci, ¢ok dik bir yokus yaklasimi iizerine kurulmustur. Bu yokus, her
bir diiglime baglant1 bagil degerlerinin degistirildigi siire¢ sirasinda agin tahmin hatasini en aza
indirir. Standart 6grenme oranlar1 bir katman temeline uygulanir ve momentum terimi
genellikle global olarak atanir. Bazi geri yayilim yaklagimlari, 6grenme oranlarinin ¢ok biiytik
miktarlardaki egitim dizileri agdan gegerken, derece derece azalmalarina imkan saglar. Bu
yontem bir¢ok uygulamay1 ¢ozmekte basarilidir ancak, siirecin yakinsama orani bazi pratik
problemlerde kullanilmak i¢in ¢ok yavastir.

Delta bar delta, her bir bagil degerin kendine has kendini uyarlayabilen katsayiya sahip
oldugu bir 6grenme metodu kullanmaktadir. Ayrica, geri yayilim mimarisinin momentum
faktoriinii kullanmaz. Ileri beslemeli cagrisim gibi sebeplerin geriye kalan calismalari, normal
geri yayilim mimarisine benzerdir. Delta bar delta, yapay sinir aglarina bir sezgisel
yaklagimdir. Bunun anlami, eski hata degerlerinin gelecek hesaplanmis, hata degerlerini
tahmin etmek icin kullanilabilecegi demektir. Muhtemel hatalar1 bilmek, sistemin bagil
degerlerini ayarlarken zekd adimlar1 atmasimi saglar. Ancak, bu siirecin bu ampirik kanit
icerisinde karmagik olmasi, her bir bagil degerin, hatanin tamami iizerinde ¢ok farkl etkilere
sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Jacobs bundan dolayi, geri yayilim 6grenme kurallariin
hatanin tamamu {izerindeki etkilerin bu ¢esitliligini gbz oniine almasi1 gerektigini belirten ortak
duyu goriigiinii ortaya atmistir. Diger bir deyisle, bir agin her bir baglant1 bagil degerinin kendi
O6grenme orani olmalidir.

Bu algoritmaya dogrudan uygulayan kurallar ileri dogru diizdiir ve uygulamasi
kolaydir. Her bir baglanti bagil degerinin kendi 6grenme orani vardir. Bu 6grenme oranlari,
standart geri yayilim ile birlikte bulunan mevcut hataya baglh olarak degisir. Baglant1 bagil
degeri degistiginde, eger bolgesel hata g¢esitli ardil zaman adimlari i¢in ayni1 sinyale sahipse, o
baglantinin 6grenme orami dogrusal olarak artirilir. Dogrusal olarak arttirma, 6grenme
oranlarinin ¢ok biiylik ve ¢ok hizli hale gelmesini onler. Bolgesel hata sinyalleri sik sik
degistirildiginde, 6grenme orani geometrik olarak azaltilir. Geometrik olarak azaltma, baglanti
O0grenme oranlarinin her zaman pozitif olmasini saglar. Dahasi, bu oranlar, hatadaki

degisikligin biiyiik oldugu bolgelerde daha hizli bir sekilde azaltilabilir.
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2.9.3. Genisletilmis Delta Bar Delta Ag1

Minai ve Williams, genisletilmis delta bar delta algoritmasin1 Jacobs'un g¢aligmasinin
dogal bir uzantisi olarak gelistirmislerdir. Burada, delta bar delta 6grenme orani artisina bir {ist
eksilmesi uygulayip, momentum unsurunu yeniden buna ekleyip, 6grenme orani ve momentum
katsayisina bir ek koyarak gelistirmiglerdir.

Her bir bagil deger icin Ogrenme orani ve momentum orani, bunlarin artis ve
azalmalarini kontrol eden ayri sabitlere sahiptir. Bir kez daha, mevcut hata sinyali, bir artigin
mi yoksa bir azalmanin m1 uygun oldugunu belirtmek i¢in kullanilir. Azalma ayarlamasi, delta
bar delta ile ayni sekle sahiptir. Ancak, 6grenme orant ve momentum orani artiglari, tartilmis
egim unsurlarim bilylkliginin {is rakamlara dayanarak diisen islevleri olmak {izere
degistirilirler. Boylece, biiyiik artiglar, biiyiik egilmelere degil de, kiiclik yokus ya da egilme
alanlarina uygulanir. Bu, delta bar delta ziplama problemine kismi bir ¢6ziim olusturur.

Bagil degerlerdeki biiylik ziplamalar1 ve titresmeleri Onlemek amacryla atilan bir
sonraki adim ise, azami sinirlarin bireysel baglanti 6grenme oranlari ve momentum oranlari
iizerine yerlestirilir ve diizeltme o0zelligi olan bir hafiza algoritma ic¢ine kurulur. Bunu
kullanirken, egitim verisinin her bir devir sunumundan sonra, biriken hata degerlendirilir. Eger
hata onceki en az hatadan daha az ise, bagil degerler hafizaya mevcut en iyiler olarak
kaydedilir. Bir tolerans degiskeni diizeltme fazini1 kontrol eder. Ozellikle, eger mevcut hata
onceki en az hatadan fazla ise, tolerans degiskeni ile degistirilerek, biitlin baglanti bagil
degerleri hafizadaki kaydedilmis en iyiler dizisine tahmini olarak donerler. Dahasi, 6grenme

oranlar1 ve momentum oranlari, diizeltme siirecini baglatmak i¢in azaltilirlar.

2.9.4. Hopfield Ag1

1982'de John Hopfield tarafindan gelistirilen bir agdir. Hopfield aginda ikili degerler
kullanilir. Hopfield ag1 genellikle diger ag 6rneklerini kapsamaktadir.

Sekil 2.5'de temel bir Hopfield ag1 goriilmektedir. Bu 6zgiin ag her bir elemani isleyerek
bir ikili say1 bi¢cimi olusturur. Bu elemanlar girislerin toplami ve ¢ikis sayilar sifir veya bir

olarak hesaplanarak yiiklenir.

21



Giris Giris

Giris—» <+— Girig

AN

Giris Giris
Sekil 2.5. Bir Hopfield Ag1 Ornegi

Hopfield ag topolojisi diger aglardan farklidir. Hopfield aginda, bir giris siizme
katmani, bir Hopfield katmani ve bir ¢ikis katmani olmak iizere 3 katman kullanilmasina
ragmen farkl katmanlar yoktur. Bu agda her diigiim diger tiim diiglimlere baghdir. Ayrica,
baglantilar ¢ift yonliidiir (bilgi her iki yonde akar) ve simetriktir. Her iki yonde akan veriye
uygulanan ve her baglant1 i¢in hesaplanan bir agirlik degeri vardir.

Hopfield agi1, bir geri yayilimli (BackPropagation) agin egitildigi gibi egitilmez. Bunun
yerine, Specht'in olasiliksal sinir agma benzer ve ornek desen gruplart segilir, agin
agirliklarinin baslangic degerlerini saptamak i¢in kullanilir. Bu bir kere yapildiktan sonra
herhangi bir desen aga sunulur ve bu da giris desenine en ¢ok benzeyen 6rnek desenlerden

biriyle sonug¢landirilir. Cikis deseni, birimlerin durumlarina bakilarak agdan okunabilir.
2.9.5. Boltzman Makinesi

Hinton ve Sejnowski (1983) tarafindan olusturulmus bir agdir. Boltzman makinesi
olasiliksal katilmlidir ve geri besleme bagimntilar1 Hopfield agina benzemektedir. Boltzman
makinesi Hopfield agina ilave olarak 6zgiin modelleme tekniginde benzer islev ve islemleri
kullanirlar. Boltzman makinesi model seviyelerini arastirtp durum uzaymda kavramlari

benzeterek birlestirmistir.
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2.9.6. Hamming Ag1

Hamming ag1 Hopfield aginin bir genisletilmesidir. Bu ag Richard Lippman tarafindan
1980'lerin ortalarinda gelistirilmistir. Hamming ag1 giris vektorleri igin en az ikili say1 hatasinin
temel smiflandirilmasint yerine getirmektedir, burada Hamming tarafindan hata aralifi
tanimlanmaktadir. Hamming agmin ii¢ seviyesi vardir. Hamming ag1 bir girig seviyesi ile
bircok diiglimler kullanir. Bir Hamming aginin 6grenmesi Hopfield yontemlerine
benzemektedir. Burada ¢ikis sabitleri sadece c¢ikis kategorisine degil ayni zamanda girig
vektoriine de ait olurlar. Tekrar edilen yap1 Hopfield seviyesinde biitiin baglant1 yiiklerinde
ortalama bir diizelme saglar.

Hamming ag1 Hopfield agina gore belirgin iistiinliiklere sahiptir. Hamming ag1 en az
hata sinifinda en uygun durumda caligir. Hamming agimin giris bit hatalar1 gelisigiizel ve

birbirinden bagimsizdir. Hamming ag1, Hopfield agina gore daha ¢abuk ve dogru sonug verir.

2.9.7. Olasihiksal Sinir Aglar

Olasiliksal sinir aglart 1988'de Donald Specht tarafindan gelistirilmistir. Olasiliksal sinir
aglar1 bir kalip katman dahilinde dagitim islevini gelistirmek i¢in danismanli bir egitim dizisi
kullanir. Hatirlama kipinde bu islevler 6grenilmis bir kategori veya sinifin pargasi olan bir girdi
ozelligi vektoriiniin benzerligini tahmin etmek igin kullanilir. Ogrenilen kaliplar, verilen bir
girdi vektori i¢in en uygun sinift belirleyecek her bir kategorinin, aynit zamanda nispi siklik
olarak da adlandirilan, bir 6n olasilig1 vasitasiyla birlesebilir veya Olgiilebilir. Eger
kategorilerin nispi siklig1 bilinmiyorsa bu durumda tiim kategoriler esit derecede uygun farz
edilir ve kategorinin belirlenmesi yalnizca, girdi 6zellik vektoriinlin bir sinifin dagitim islevine
yakinlig1 temel alinarak gerceklestirilir.

Sekil 2.6’da bir olasiliksal sinir ag1 goriilmektedir. Bu ag ii¢ katmana sahiptir. Bu ag,
smiflandirilacak nesnelere tanimlamasi i¢in ihtiya¢ duyulan ayrilabilir degiskenlerin varlig
kadar ¢ok elemana sahip bir girdi katmani igerir. Egitim dizisini organize eden bir kalip
katmana sahiptir, 6rnegin her bir girdi vektorii bireysel bir isleme elamani tarafindan temsil
edilir. Ve son olarak, ag taninacak siniflar kadar ¢ok isleme elamanina sahip olan ve toplam
katmani olarak adlandirilan bir ¢ikt1 katmani igerir. Bu katmandaki her bir eleman ayn sinifla
iligkili kalip katman dahilinde iglem elemanlari yoluyla birlesir ve bu kategoriyi ¢iktiya
hazirlar. Eger girdiler aga girmeden daha 6nce norm haline doniistiiriilmezse, girdi vektoriinii

normlastirmak i¢in bazen dordiincii bir katman eklenir.
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Sekil 2.6. Olasiliksal Sinir Ag1

2.9.8. Uyarlanir Rezonans Ag1 (ART Aglar)

Uyarlanir rezonansa dayanan girig verilerinin kategorilerini bu ag olusturmaktadir.
Uyarlanir rezonans ag, 1970'lerin ortalarinda Stephen Grossberg tarafindan gelistirilmistir. Bu
topoloji biyolojik olarak makuldiir ve danigmansiz 6gretim islevini kullanir. Bu sistem belirgin
giris verisini analiz eder ve muhtemel &zellikleri kontrol eder veya giris vektorii igindeki
karakteristikleri siniflandirir.

Bu ag diger birgok 6rnek aglar i¢in bir temel olusturur. Uyarlanir rezonans aglarin
kalbini giris ve c¢ikis katmanlarinin arasma yerlestirilmis islemci elementlerin karsilikli
birlestirilmis iki katmani olusturmaktadir. Diisiik rezonans katmanina bagli her bir giris modeli,

yiiksek katmandan diisiik katmana bir sonraki girisi etkilemek {izere gonderilecek bir beklenen
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modele yol agmaktadir. Bu da modeller arasindaki ag uyumunu kolaylastirmak i¢in diisiik ve
yiiksek katmanlar arasindaki rezonansi olusturur.

Ag normalde biyolojik modellemede kullanilir. Bununla birlikte bazi miihendislik
uygulamalari da vardir. Bu ag yapisinin en biiyiik sinirlamasi giiriiltiiye olan duyarliligidir. Giris
vektordeki kiiciicik miktarda bir giriilti bile iyi bir agin model esleme yetenegini

karigtirmaktadir.
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3. YAPAY SiNiR AGLARININ YAPISAL SISTEMLERE UYGULANMASI
3.1. i¢ Basing Altinda Ince Cidarh Silindirik Kabugun Analizi

I¢ basinca maruz ince cidarli silindirik kabugun i¢ yiizeyine Sekil 3.1°de goriildiigii gibi
diizgiin yayili bir p (N /mm?) yiikii etki etmektedir. Dairesel silindirik kabugun eksenine ait cap

d, kabugun et kalinlig1 ¢ ve ¢ubuk boyu ¢ alinirsa, Sekil 3.1¢’deki p i¢ basincindan dolay1

kabugun ekseni dogrultusundaki gerilme

SR 3.1
o, py 1r. 3.1
Sekil 3.1c‘deki ¢ember dogrultusundaki gerilme

o =29 gir, (3.2)

Sekil 3.1a. P I¢ Basinca Maruz Ince Cidarli Uzun Silindirik Kabuk
Sekil 3.1b. P Basincindan Dolay1 Olusan Kabugun Uclarindaki Eksenel Gerilme
Sekil 3.1¢. Capsal Bir Yiizey Tarafindan Sekillendirilen Yarim Kabuk
Sekil 3.1d. Kabuk Duvarindaki Herhangi Bir Noktadaki Gerilmenin Durumu

Burada ¢, kabuk eksenine paralel dogrultuda olup hacimsel degisime yol acar. Bu

dogrultudaki uzama orani

£ = pdfl_ v} (3.3)
2tE\ 2 )
olup benzer sekilde kabugun c¢evresel uzama miktari;
pd 1
=L —= 34
& 2tE 2 v\ (34)

J
elde edilir. Kabugun boyundaki artis £ ¢ iken gevredeki artis £ zd *dir. Kabugun hacmindeki

artis;

2
Ay =L L”—d(f—v) (3.5)
4 (E\4

Buradan hacimsel gerilme
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AV _pd(5_
prEy A (4 v) olarak bulunur [19]. (3.6)

4

3.2. i¢ Basing Altinda Ince Cidarh Silindirik Kabugun YSA ile Analizi

Ince cidarli silindirik bir kabuk 2000 mm’lik bir i¢ ¢apa ve 20 mm’lik bir kalinliga
sahiptir. Kabugun gerilmeye bagl dayanimi 400 N/mm® ve emniyet sayisi 6 almarak kabuktaki
giivenilir basing ve bu basinca maruz olan kabugun hacmindeki ylizdelik artis belirlenmistir.

Elastisite modiilii E=2x10° N/mm’ ve poisson oran1 v=0.3 olarak alinmustur.

YYYyy

Sekil 3.2. Ince Cidarli Silindirik Kabuk igin Olusturulan Ag Yapisi

Bu uygulama i¢in kullanilan YSA’da Sekil 3.2°de goriildiigii gibi 5 girdi (Yiik, boru
kalinlig1, boru gapi, Elastisite Modiilii ve Poisson orani), 1 ¢iktt ve 10 nérondan olusan 1 gizli
katman kullanilmigtir. Agin girdi elemanlarma gesitli degerler verilerek olusturulan egitim
setinde 35 adet 6rnek bulunmaktadir. Agin egitim setinde kullanilan degerler Tablo 3.1°de

verilmistir.

Tablo 3.1. ince Cidarli Silindirik Kabuk i¢in Hazirlanan Egitim Seti

Giris ve cikis parametreleri Egitimde kullanilan degerler
P Yiik 1-3.5 N/mm’
d Boru kalimligt 10004000 mm
t Boru cap1 13-30 mm
E Elastisite modulii 100000-325000 N/mm”
v Poisson orani 0.1-0.7
AV | Kabugun yiizdelik hacim artisi % 0.028-0.299

Bu ornekler aga sunulurken giris ve ¢ikis degerleri normalize edilmistir. Yapilan

denemeler sonucunda bir ara katman uygun goriilmiis ve 6grenme orani 0.6 olarak secildiginde
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ag daha uygun sonuglar vermistir. Bu parametrelerin kullamildig1 ag bir paket programda

egitilmis ve test edilmistir. Bu agin iterasyona bagli hata degisim orami Sekil 3.3’de verilmistir.

Performance is 2.85636e-028, Goal is 1e-028

Training-Blue Goal-Black

0 5 10 15 20 25 30 35 40
40 Epochs

Sekil 3.3. YSA nin Iterasyona Bagli Hata Degisim Grafigi

Agin egitimi tamamlandiktan sonra agin performansim test etmek amaciyla egitim
setindeki drneklerden tamamen farkli degerler kullanilarak ag test edilmistir. Agin test setinde

kullanilan 6rnekler ve sonuglarin karsilagtirilmasi Tablo 3.2’de verilmistir.

Tablo 3.2. ince Cidarh Silindirik Kabuk i¢in Hazirlanan Test Seti

Test Giris Cikis

No P d t E v Sayisal sonuc YSA
1 2.6 1800 26 285000 | 0.6 0.041 0.046
2 1.5 2000 19 210000 | 0.4 0.064 0.060
3 1.8 3250 20 220000 | 0.2 0.139 0.130
4 2.5 3500 28 155000 | 0.3 0.191 0.190
5 2.6 1900 17 230000 | 0.4 0.107 0.110
6 1.5 2700 23 270000 | 0.1 0.075 0.080
7 1.7 2200 25 250000 | 0.6 0.039 0.038
8 3 3800 29 140000 | 0.3 0.266 0.240
9 1.6 2700 21 245000 | 0.5 0.062 0.057
10 2.8 1700 24 315000 | 0.4 0.054 0.059

Bu problemin Megson [19] tarafindan ¢oziimii neticesinde sonu¢ % 0.063 olarak
bulunmustur. Verilen egitim seti ve dgrenme oranmin Sekil 3.2°deki YSA’ya uygulanmasi
sonucunda % 0.065 olarak elde edilmistir. Kabugun hacmindeki artis Megson tarafindan

bulunan sonug referans alinirsa yeterli hassasiyette bulunmus sayilir.
3.3. Ince Silindirik Borunun Gerilme Analizi

O merkezi boyunca a rad/sn agisal hiz ile dondiiriilen dairesel bir ince halka,
Sekil 3.4’de goriildiigii gibi disariya dogru etki eden bir atalet kuvvetine maruzdur. Halkanin

Merkez ile 6 agis1 yapan bir AB yayi igin atalet kuvveti
F=mao'r dir. (3.7
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Burada m, AB elemaninin kiitlesidir.

Sekil 3.4. Dénen ince Halka, Kesiti ve Kuvvet Diyagrami

p malzemenin yogunlugu ve 4 halkanin kesit alani ise

m=pxXr6xA4 (3.8)
Buradan
F = pAw’r’ (3.9
bulunur.

Sekil 3.4’de goriilen elemana etki eden F atalet kuvveti etkisinde halkanin 4 ve B

noktalarinda olusan 7 kuvvetleri ile dengelenir. Kuvvet diyagramindan, &nin kiiciik oldugu

durumda:

TO=F = pbAw’r’ (3.10)
Boylece

T = pAw’r® elde edilir. (3.11)
¢ , T” den dolay1 olusan gerilme ise

cXA=T (3.12)
OXA=pAa’r’ (3.13)
o =pw’r’ =pv’ (3.14)

Burada v dogrusal hiz, ortalama yaricap r dir
3.4. YSA ile ince Silindirik Borunun Gerilme Analizi

Bu uygulamada, donen ince silindirik bir borudaki maksimum gerilmeyi YSA
kullanarak analiz edecegiz. Problemde borunun ortalama yarigap1 3 mm, dakikada yaptig1 devir
say1s1 500000 devir/dakika ve geligin yogunlugu 7.8 Mg/m®’dir.

Problem i¢in geri yayilimli yapay sinir agi kullanilmistir. Bu agda 1 giris katmani, 1 ara
katman ve 1 ¢ikig katmani kullanilmistir. Girdi katmaninda ii¢ islem elaman1 bulunmaktadir:

a) Borunun ortalama yarigap1 (m)
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b) Borudaki geligin yogunlugu (Kg/m®)
c¢) Borunun yaptig1 devir sayisi (rad/s)
Ara katmanda 10 adet yapay noron kullanilmistir. Agin ¢ikisi ise borudaki maksimum

gerilmedir (Sekil 3.5).

Sekil 3.5. ince Silindirik Boru i¢in Kullanilan Yapay Sinir Ag

Agin girdi elemanlarina cesitli degerler verilerek olusturulan egitim setinde 29 adet
ornek bulunmaktadir. Bu egitim setinin ilk 15 6rnegi Tablo 3.3’de verilmistir. Bu giris degerleri
normalize edilerek aga sunulmustur. Yapilan denemeler sonucunda bir ara katman uygun
gorililmiis ve 6grenme orani 0.8 alindiginda ag daha uygun sonuglar vermistir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak ¢ift yonli sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Agin egitilmesi i¢in 6grenme
tipi olarak danigmanl 6grenme uygulanmistir. Bu 6grenme yontemi, biitiin igleme elemanlarinin
anlik hatalarini en aza indirmeye c¢alisir. Bu hata azaltma islemi, kabul edilebilir dogruluga

ulasana kadar agirliklar devamli olarak derlenir.

Tablo 3.3. ince Silindirik Boru i¢in Hazirlanan Egitim Seti

Ornek r (m) P (kg/m’) | @ (rad/s) | o(MN/md)
1 0.0050 10000 20943.95 109.662
2 0.0060 3550 36651.91 171.688
3 0.0010 11500 78539.82 70.937
4 0.0040 8850 10471.98 15.528
5 0.0045 5750 26179.94 79.805
6 0.0020 15000 36651.91 80.601
7 0.0035 4800 68067.84 272.434
8 0.0075 8750 24085.54 285.524
9 0.0015 6500 78539.82 90.214
10 0.0055 5550 39269.91 258.903
11 0.0100 2500 23561.94 138.791
12 0.0080 7000 13089.97 76.763
13 0.0070 12500 7853.93 37.782
14 0.0035 9500 34033.92 134.798
15 0.0035 5250 23823.74 125.894
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Agin egitimi tamamlandiktan sonra agin performansini test etmek amaciyla egitim

setindeki 6rneklerden tamamen farkli degerler kullanilmig ve elde edilen sonuglar Tablo 3.4’de

kargilagtirilmigtir.
Tablo 3.4. Silindirik Boru i¢in Verilen Test Seti
Giris Cikis
Test No o
r p ®
Sayisal Sonu¢ YSA
1 0.060 5550 225000 110.922 111.21
2 0.095 4000 230000 209.42 208.07
3 0.050 3000 462500 175.93 177.65

Yapay sinir agimi egittikten ve test ettikten sonra; problem i¢in verilen degerler aga
sunulursa elde edilen gerilme degeri 192.9 MN/m’ olarak bulunur. Bu problemin J. Hannah ve
M. J. Hillier [20] tarafindan ¢oziilmesi sonucunda elde edilen gerilme degeri ise 193 MN/m*’dir.
Gerek test setinden elde edilen sonuglar ve gerekse problemin ger¢ek degerlerinden elde edilen

sonug goz Oniline alindiginda agin yeterli hassasiyette sonuglar buldugu goriiliir.

3.5. Ince Silindirik Tiipiin Burulma Analizi

Sekil 3.6’da gosterilen ince tiipiin yarigapi r ve et kalinlig1 t’dir. Tiipiin her iki ucuna T
burulma momenti uygulanirsa, bir ucu digerine bagl olarak burulacaktir. Tiip eksenine paralel
olan 4B, dondiiriilerek AB” konumunu alir. OB yarigap1 yine dogru olarak kalir ve kiigiik 6

agis1 donerek OB’ konumunu alir.

Sekil 3.6. Tiip Sistem

Kayma gerilmesi
BB

0 =20 = (rad) "dir. (3.15)
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Tiipiin kesit alanindaki kayma kuvveti

r=L (3.16)

,
bu kuvvet tiip ince oldugu zaman 277t alanindaki harekettir. Buradan kayma gerilmesi

e kesmekuvveti  F  T/r _

= = — ’dir. (3.17)
alan 2t 2wt 2mct
vqee T ré

Kayma modiilii Z =G ve ¢= - (3.18)
o halde
T T
L =G 3.19
¢ rojl (3-19)
buradan
T_G6 (3.20)
r /
bulunur.

3.6. YSA ile ince Silindirik Tiipiin Burulma Analizi

Bu uygulamada, ince silindirik bir tlipiin burulma agisin1 YSA ile analiz edecegiz.
Uygulama i¢in kullanilan degerler; silindirik tiipiin ¢ap1 25 mm, kalinligi 1.5 mm, uzunlugu 300
mm’dir. Miisaade edilebilir kayma gerilmesi 35 N/mm’ ve malzemenin kayma modiilii
80 KN/mm® dir.

Problem i¢in geri yayilimli yapay sinir ag1 kullanilmistir. Bu agda 1 giris katmani, 1 ara
katman ve 1 c¢ikis katmani kullanilmigtir (Sekil 3.7). Girdi katmaninda dort islem elamani
bulunmaktadir:

a) Silindirik tiipiin ¢ap1 (r, mm)

b) Silindirik tliptin uzunlugu (1, mm)

¢) Miisaade edilebilir kayma gerilmesi (7 , N/mm?)

d) Malzemenin kayma modiilii (G, N/mm?)

Ara katmanda 8 adet yapay noron kullanilmistir. Agin ¢ikisi ise bu giris degerlerine

maruz kalan silindirik tliplin burulma agisidir.
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Sekil 3.7. ince Silindirik Tiip i¢in Olusturulan YSA Modeli

Girdi elemanlarina cesitli degerler verilerek olusturulan egitim setinde 39 adet 6rnek
bulunmaktadir. Bu egitim setinin ilk 10 6rnegi Tablo 3.5’de verilmistir. Agin egitiminde
kullanilan giris degerleri normalize edilerek aga sunulmustur. Yapilan denemeler sonucunda bir
ara katman uygun goriilmiis ve 6grenme orani 0.4 alindiginda ag daha uygun sonuglar vermistir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak ¢ift yonlii sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Ogrenme tipi olarak

danigmanli 6grenme uygulanmistir.

Tablo 3.5. Silindirik Tiip i¢in Hazirlanan Egitim Seti

Ornek No r (mm) 1 (mm) G (N/mm®) 7 (N/mm?) 0 (rad)
1 10.0 450 100000 40.0 0.0180
2 17.5 250 45000 50.0 0.0159
3 20.0 500 35000 15.0 0.0107
4 9.0 550 95000 25.0 0.0161
5 12.0 750 125000 20.0 0.0100
6 27.0 200 15000 17.5 0.0086
7 8.0 150 85000 45.0 0.0099
8 16.0 800 28000 7.5 0.0134
9 26.0 225 17500 12.5 0.0062
10 33.0 275 12500 14.0 0.0093

Agm egitimi tamamlandiktan sonra agin performansini test etmek amaciyla egitim
setinde kullanilan Orneklerden farkli Ornekler aga sunulmus ve elde edilen sonuglar
Tablo 3.6°da karsilastirilmustir.

Tablo 3.6. Silindirik Tiipiin Test Seti

Giris Cikis
0
Test No r ! G 4 Sayisal YSA
Sonug¢
1 16 400 40000 21 0.0105 0.0106
2 18 500 35000 22 0.0175 0.0174
3 21 350 30000 32 0.0167 0.0167
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Yapay sinir agimi egittikten ve test ettikten sonra bu uygulamada kullanilan degerleri
aga verdigimizde sonug 0.0106 (rad) bulunmustur. Bu problemin J. Hannah ve M. J. Hillier [20]
tarafindan ¢oziilmesi sonucunda elde edilen sonug ise 0.0105 (rad)’dir. Test setinden elde edilen
sonuglar ile problemin gergek sonucu goz Oniine alindiginda agin yeterli hassasiyette sonuglar

buldugu goriiliir.

3.7. T Kesitli Kirisin Analizi

Bu uygulamada, Sekil 3.8’de goriilen T tablali kirisin tasima giici momentleri ve
gerekli olan donati alanlar1 analiz edilmistir. Problemde tablali kirisin alt genisligi (by) 250 mm,
tablali kirigin iist genisligi (b) 600 mm, yiiksekligi (h) 500 mm, faydal yiiksekligi (d) 460 mm,
doseme kalinligi (hg) 100 mm ve tasarim momenti (My) 300 kNm verilmistir. Ayrica problemde

fra=365 MPa, f.;=13 MPa, f.,~I1 MPa degerleri verilmistir.

| b=600 mm |
|

h=100 mm W

d=460 mm h=500 mm

<——>l
b,,= 250mm

Sekil 3.8. Tablali Kirisin En Kesiti

Problem i¢in ¢ok katmanli yapay sinir aglarindan olan geri yayilimli yapay sinir ag1
kullanilmistir. Bu agda 1 giris katmani, 1 ara katman ve 1 ¢ikis katmani kullanilmistir. Girdi
katmaninda alt1 islem elaman1 bulunmaktadir. Ara katmanda 10 adet yapay ndéron kullanilmistir.
Agin cikisi ise tablah kirisin tagima giici momenti, kanatlarin donati alan1 ve gévdenin donati

alanmidir (Sekil 3.9).

Sekil 3.9. Tablali Kiris i¢in Geligtirilmis YSA Modeli
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Agin girdi elemanlarina gesitli degerler verilerek olusturulan egitim setinde 43 adet
ornek bulunmaktadir. Bu 6rneklerde tablali kirigin alt genigligi 200—380 mm, tablali kirigin st
genisligi 500-750 mm, yiiksekligi 420—660 mm, faydali yliksekligi 380—-620 mm, doseme
kalinligt 75-125 mm ve tasarim momenti 261-536 kNm arasinda degerler verilerek
modellenmistir. Giris ve ¢ikis degerleri normalize edilerek aga sunulmustur. Yapilan denemeler
sonucunda bir ara katman uygun goriilmiis ve 6grenme orani 0.95 alindiginda ag daha uygun
sonuglar vermistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak giris ve ara katmanda ‘logsig’, ¢ikis

katmaninda ise ‘purelin’ fonksiyonlart kullanilmisgtir.

Performance is 3.68099e-030, Goal is 1e-028

Training-Blue Goal-Black

0 50 100 150 200 250
275 Epochs

Sekil 3.10. Tablali Kirisin Egitim Hatasinin iterasyona Bagl Olarak Degisimi

Agin egitimi tamamlandiktan sonra agin performansini test etmek amaciyla egitim
setinde kullanilan orneklerden farkli 6rnekler aga sunulmus ve elde edilen sonuglar sayisal
sonuglarla karsilagtirilmisgtir.

Yapay sinir ag1 egitildikten ve test edildikten sonra uygulama igin verilen degerler aga
sunulmusg ve sonuglar Tablo 3.7°de verilmistir. Bu sonuglar 1s1¢1nda yapay sinir aglarinin analiz

problemlerinde basariyla uygulanabilecegi goriilmiistiir.

Tablo 3.7. Tablali Kirisin Karsilagtirilmast

Sayisal sonug [21] YSA
M, (kNm) 271.8 2724
Asg (mm’) 1059.6 1061.3
As,, (mm’) 977.5 978.9

3.8. Kisa Konsollarda Donati Tayini
3.8.1. Kisa Konsollar
Kisa konsollarda yiikleme noktasindan mesnet yliziine olan uzakligin (a,), mesnetteki

faydali yiikseklige oran1 1.0’den biiyilk olmayan konsollar, kisa konsol olarak

adlandirilmaktadir. Kisa konsollar genellikle sanayi yapilarinda ve kopriilerde kullanilmaktadir.
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Kisa konsollarin tasima giici hesaplart ve donati detaylart normal konsollardan
farklidir. Kisa konsola uygulanan yiikiin biiyiik bir bolimi konsolda kurgusal (fiktif) olarak
olustugu kabul edilen beton basing ¢ubugu ile mesnede aktarilmaktadir.

Ozel 6nlemler alinmayan durumlarda, konsola oturan kirislerde sicaklik degisimi ve
biiziilme gibi olaylar nedeni ile olusan kisalma ve uzamalar, konsol {izerinde yatay kuvvetler
olustururlar. Bu yatay kuvvet Hy ile gosterilmekte ve bunun i¢in yik katsayist 1.6 olarak
uygulanmaktadir. Her zaman ¢ekme olarak hesaba katilacak olan bu yatay kuvvet asagidaki
sart1 saglamalidir.

H,>02V, (3.21)

Konsol i¢in tasarim kesme kuvveti asagidaki kosulu saglamalidir. Bu kosul
saglanmiyorsa kesit boyutlar1 biiyiitillebilir, ya da beton kalitesi artirilabilir. Ancak kesiti
biiylitmek daha uygundur.

V< 022f,b,d (3.22)

Toplam ¢ekme donatisi (Ay); egilme ve eksenel kuvvet (Hy) icin hesaplanan donatilarin
toplamidir. Toplam ¢ekme donatis1 A; egilme donatisi alanina ve A, kisa konsolda yatay kuvvet

icin gerekli donat1 alanina baglh olarak hesaplanmaktadir [21].

Hq
N —_— ____
A
_____ -
Kesme
yiizeyi >d/2

Ankraj
gubugu

2d/3

Sekil 3.11. Kisa Konsol Kesiti ve Boyutlandirma

3.8.2.YSA ile Kisa Konsollarda Donati1 Tayini
Bu uygulamada, kisa konsoldaki egilme donatisi alani ile yatay kuvvet icin gerekli olan

donati alan1 YSA kullanarak analiz edilmistir. Sekil 3.12’de goriilen kisa konsolun genisligi 300
mm, konsol yiiksekligi 500 mm, faydali yiiksekligi 450 mm, kirise gelen yatay yiik 40 KN,
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yiikleme noktasindan mesnet yiiziine olan uzaklik 200 mm, kirige gelen hareketli yiik 100 KN,

{

sabit yiik ise 150 KN olarak verilmistir.

Pg=100 KN
Pq=150 KN

H=40 KN
A A
A
300 mm
IS £
€] g
S 2 _y_
b A
K ke
200 mm
\ 4 Y \ 4

{

Sekil 3.12. Uygulamada Kullanilan Kisa Konsolun Sekli ve Verileri

Problem igin ileri beslemeli yapay sinir agi kullanilmistir. Bu agda 1 giris katmani, 1 ara
katman ve 1 ¢ikis katmani kullanilmistir. Girdi katmaninda yedi islem elamani bulunmaktadir:
a) Konsol kiris genisligi (mm)

b) Konsol kiris yiiksekligi (mm)

¢) Konsol kirigin faydali yiiksekligi (mm)

d) Konsol kirise gelen yatay yiik (kN)

e) Yiikleme noktasindan mesnet yiiziine olan uzaklik (mm)
) Konsol kirige gelen hareketli yiik (kN)

g) Konsol kirige gelen sabit yiik (kN)

X, —»
Xy —P
X; —» Y,
Xy —»
Xs —» Y,
X —»
X; —»

Sekil 3.13. Kisa Konsol Kiris i¢in Kullanilan Yapay Sinir Ag1
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Sekil 3.13’de goriildiigii gibi ara katmanda 10 adet yapay noron kullanilmistir. Agin
cikiglar ise egilme donatisi alan1 ve kisa konsolda yatay kuvvet i¢in gerekli olan donati alanidir.
Agin girdi elemanlarina gesitli degerler verilerek olusturulan egitim setinde 36 adet
ornek bulunmaktadir. Giris ve ¢ikis degerleri normalize edilerek aga sunulmustur. Yapilan
denemeler sonucunda bir ara katman uygun goriilmiis ve 6grenme oran1 0.8 alindiginda ag daha
uygun sonuglar vermistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ¢ift yonlii sigmoid fonksiyonu, agin

egitilmesi igin 6grenme tipi olarak danigmanli 6grenme uygulanmigtir.

Tablo 3.8. Egitim Seti i¢cin Kullanilan Degerler

. . Egitimde kullanilan
Girig ve ¢ikig parametreleri degerler
X; | Konsol kiris genisligi 250-480 mm
X, | Konsol kiris ytiksekligi 350-560 mm
X5 | Konsol kirisin faydali yiiksekligi 300-510 mm
X4 | Konsol kirise gelen yatay yiik 25-55 kN
Xs | Yiikleme noktasindan mesnet yiiziine olan uzaklik 175-230 mm
X | Konsol kirige gelen hareketli yiik 75-130 kN
X7 | Konsol kirige gelen sabit yiik 120-180 kN
Y, | Konsol kirisin egilme donatist alam 456.22-904.05 mm’
Y, | Kisa konsolda yatay kuvvet igin gerekli olan donati alani 166.57-249.86 mm?

Agmm egitimi tamamlandiktan sonra agin performansini test etmek amaciyla egitim
setindeki Orneklerden tamamen farkli degerler kullanilarak ag test edilmis ve elde edilen

sonuglar Tablo 3.9°da karsilastirilmustir.

Tablo 3.9. Hazirlanan Test Seti

Giris Cikis
Test Y, Y,
No Xl Xz X3 X4 X5 X6 X7 Saylsal YSA Saylsal YSA
Sonug¢ Sonug¢
400 | 520 | 470 | 45 [ 180 | 95 | 145 505.31 503.97 200 200

450 | 450 | 400 | 30 | 215 | 125 | 175 876.49 876.32 249.32 249.40
420 | 530 | 480 | 55 | 190 | 110 | 175 619.29 620.95 237.80 237.62
475 | 550 | 500 | 30 | 205 | 100 | 130 512.46 511.78 190.68 190.52
350 | 420 | 370 | 40 | 210 | 115 | 160 849.13 851.28 228.49 228.52

DW=

Yapay sinir agini egittikten ve test ettikten sonra; problem igin verilen degerler aga
sunulursa elde edilen egilme donatist alan1 607.87 mm?, yatay kuvvet i¢in gerekli donat1 alani
ise 208.26 mm* olarak bulunur. Bu problemin sayisal ¢oziimii [21] sonucunda elde edilen

egilme donatis1 alan1 607.30 mm?, yatay kuvvet i¢in gerekli donati alani ise 208.22 mm?’dir.
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Performance is 6.65649¢-028, Goal is 1e-025

Training-Blue Goal-Black

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
1418 Epochs

Sekil 3.14. Kisa Konsol igin Hazirlanan YSA nin Hatasinin iterasyona Bagli Degisimi

3.9. Silis Dumam Katkili Betonlarin Carpma Dayaniminin Tespit Edilmesi

3.9.1. Deney Yontemi

10 cm’lik kiibik beton numuneleri, agirligi 13.8 Kg olan bir cismin 25 cm ve 35 cm’den
serbest olarak numune iizerine diisiiriilmesi ile ardisik carpma etkisine maruz birakilmistir.
Carpma Oncesi ve sonras1 beton numuneleri tizerinden Ultrasonic Puls Cihazi ile PGH degerleri
almmistir. PGH degerleri referans alinarak darbe sonrasinda betonda beklenen esdeger basing

dayanimi (EPD) bulunmustur [22].

3.9.2. Silis Dumani Katkili Betonlarin Carpma Dayaniminin YSA ile Tespit Edilmesi

Bu uygulamada, yapilan deney [22] datalar1 kullanilarak silis dumani katkili betonlarin
carpma dayanimi YSA kullanarak tespit edilmistir. Uygulamada ardisik carpma sayisi 4,
numunenin agirlik kaybi 55.6 gr, darbe oncesi PGH degeri 4.40, darbe sonras1 1.80 olarak
6l¢iilmiis olan numunenin ¢arpma dayanimini tespit edilmistir.

Problem i¢in geri yayilimli yapay sinir ag1 kullanilmistir. Bu agda 1 giris katmani, 2 ara
katman ve 1 c¢ikis katmani kullanilmugtir. Girdi katmani, 4 islem elamanindan meydana
gelmektedir. Bunlar:

a) Ardisik carpma sayisi

b) Numunenin agirlik kaybi (gr)

c¢) Darbe oncesi PGH hizi (km/sn)

d) Darbe sonrasi PGH hizi (km/sn)

Her iki ara katmanda da 8 adet yapay noron kullanilmistir. Agin c¢ikisi ¢arpma
dayanimidir (Sekil 3.15).
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Sekil 3.15. Carpma Dayaniminin Tespiti i¢in Kullanilan Yapay Sinir Ag1

Deney numunelerinden [22] bazilart egitim setinde bazilar1 ise test setinde
kullanilmistir. Agin egitilmesi i¢in olusturulan egitim setinde 17 adet 6rnek bulunmaktadir
(Tablo 3.10). Bu giris degerleri normalize edilerek aga sunulmustur. Yapilan denemeler
sonucunda iki ara katman uygun goriilmiis ve 6grenme orani 0.8 alindiginda ag daha uygun
sonuglar vermistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ¢ift yonlii sigmoid fonksiyonu kullanilmustir.
Agin egitilmesi igin 0grenme tipi olarak danigmanli 6grenme uygulanmigtir. Bu 6grenme
yontemi, biitlin isleme elemanlarinin anlik hatalarini en aza indirmeye ¢aligir. Bu hata azaltma
islemi, kabul edilebilir dogruluga ulagana kadar agirliklar devamli olarak derlenir. Bu
parametreler kullanilarak paket programda YSA egitilir. Bu agin iterasyona bagl hata degisim

grafigi de Sekil 3.16°da verilmistir.

Tablo 3.10. Carpma Dayaniminin Tespiti icin Hazirlanan Egitim Seti

Beton GA;:EII]; Agirhk | Darbe oncesi Darbe Carpma

Numunesi sayIsI kaybi PGH sonrasi PGH dayanim
K 5 957.1 3.41 1.24 13.0
K 4 686.3 3.38 1.60 16.0
F10 5 50.8 4.28 1.79 18.0
F10 4 63.1 431 1.81 18.0
F20 5 86.4 4.38 1.90 20.0
F20 4 46.2 4.52 1.79 18.0
S10 5 76.6 4.21 1.64 17.5
S10 4 70.8 4.30 1.76 18.0
S20 5 62.6 4.39 1.86 20.0
S20 4 55.6 4.40 1.80 18.0
KA 5 129.6 4.18 1.40 15.0
KA 4 46.1 4.13 1.88 18.5
F10A 5 100.1 4.96 1.91 20.0
FI5A 4 60.4 5.17 2.12 20.5
S10A 5 88.1 4.72 2.01 20.5
S15A 4 46.3 4.81 2.10 20.5
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Agin egitimi tamamlandiktan sonra egitim setinde kullanilan numune Orneklerinden

farkli 6rnekler kullanilarak agin performansi test edilmis ve elde edilen sonuglar Tablo 3.11°de

karsilastirilmistir.
Tablo 3.11. Carpma Dayaniminin Tespiti i¢in Verilen Test Seti
Giris Cikis
Test No X, X, X, X, Cal;z:lr:; dayanim (MPa)

(Adet) (gr) (km/sn) (km/sn) Sonucu YSA
F30 5 98.4 4.72 1.73 18.000 18.009
S20A 5 76.0 5.12 2.06 20.500 20.501
S30 4 70.1 4.70 1.79 18.000 18.007
F15 4 76.1 4.43 1.86 18.500 18.008
S15A 5 69.0 4.86 2.04 20.500 20.507
F10A 4 88.4 5.10 2.04 20.500 20.472
F30 4 64.0 4.72 1.88 18.500 18.495

Yapay sinir agini egittikten ve test ettikten sonra; problem igin verilen degerler aga
sunulursa; numunenin ¢arpma dayanimi 18.0 MPa olarak bulunur. Bu deger yapilmis olan
deney [22] sonucunda da 18.0 MPa olarak bulunmustur. Gerek test setinden elde edilen sonuglar
ve gerekse problemin gercek degerlerinden elde edilen sonug géz Oniine alindiginda agin yeterli

hassasiyette sonuglar buldugu goriiliir.

Performance is 2.37494e-025, Goal is 1e-020

Training-Blue Goal-Black

0 100 200 300 400 500
592 Epochs

Sekil 3.16. Sinir Aginin iterasyona Bagli Hata Degisim Grafigi
3.10. Yahitim Hesaplarinda Yapay Sinir Aglarimin Kullanim
3.10.1. Is1 Yalitimi (Kontrolii)
Binalarda 1s1 yalittimi; mevsim sartlarina gore binay1 1sitmak veya sogutmak icin

saglanan soguk ya da sicak havanin disariya kagmasini-girmesini dnleyerek 1s1 ekonomisi ve 1s1l

konfor saglamak amaciyla yapilir. Bu nedenle 1s1 yalittminda amag; kisin bina 1sismin disa
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kacgisin1 yavaslatarak, 1sitma enerjisi tiiketimini azaltmak ve i¢ mekénin biitiiniinde dengelenmis
bir sicaklik ortaminin devamini saglamaktir.

Iginde yasadigimz konutlarda 1s1 yalittm amagl konforu saglamak ve optimum
sartlarda sicaklik dengesini kurmak, yapilarda kullanilan malzemenin se¢imi ile direkt ilgili bir
durumdur. Secilen malzemenin hangi tiirden bir yapt malzemesi olursa olsun, 1sisal yalitim
etkileri ve 1s1 gegirimlilik karakteristigi analiz edilerek, irdelenmelidir. Yapilarda i¢ hava
sicakligmin ve buna bagli olarak yapi kesitini olusturan (duvarda, tavanda, tabanda) elemanlarin
i¢ ylizey sicakliklarin belli degerlerde olmasi gerekmektedir. Yapilan literatiir aragtirmalari, i¢
ortam sicakligmin 18-20°C, yapi elemani sicakligi ise 16-18°C olmasi arzu edilen konfor
sartlarinin saglanabilecegini gdstermistir [23].

Binalarda 1sitma enerjisi ihtiyac1 dis duvar tiiriine bagh olarak degismektedir. igeriden
disartya sicaklik kagisinin Olgiisii “U” (veya “k™) 1s1 gegirgenlik kat sayilaridir. Birimi
W/m?K’dir. U katsayisi, kigin “sicak iceriden soguk disariya” sabit kosullardaki 1s1 akimini
ifade eder. Yiiksek U katsayis1 kotii 1s1 yalitimi, diigiik U katsayisi ise iyi 1s1 yalitimi demektir.

3.10.2. Tugla Duvardaki Yalitim Kalinhginin Yapay Sinir Aglar1 ile Tespiti

Bu uygulamada, tugla duvardaki 1s1 gecis katsayisint ve 1s1 akis yogunlugunu YSA
kullanarak analiz edip ve yalitim gerektigi takdirde kullanilacak yalitim malzemesinin minimum
kalinligini yine YSA kullanarak bulacagiz. Uygulamada tugla duvarin kalinlig1 19 cm, i¢ ve dis

stva kalinliklar1 2 cm, i¢ ortam sicakligi 19 °C, dig ortam sicakligi 5.5 °C alinmistir.

i¢ Ortam Dis Ortam Ig Ortam D Ortam
— ¢ Siva Is1 Gegis Yon
DETAY st Gegis Yoni BDLSTugla
. Is Siva
Ig Siva Mineral Yiin
Duvar Diibel+Siva Filesi
Dig Siva Ozel Siva

Sekil 3.17. Uygulamada Kullanilan Tugla Duvarmn Yalitimdan Onceki ve Sonraki Durumu

Problem i¢in geri yayilimli yapay sinir ag1 kullanilmistir. Bu agda 1 giris katmani, 1 ara
katman ve 1 ¢ikig katmani kullanilmistir. Girdi katmaninda bes islem elaman1 bulunmaktadir:

a) I¢ stva kalmligi (m)

b) Dis siva kalinligi (m)

¢) Tugla kalinlig1 (m)

d) I¢ ortam sicaklig1 (°C)
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e) Dis ortam sicakligi (°C)

Ara katmanda 5 adet yapay ndron kullanilmistir. Agin ¢ikislar1 ise duvardaki 1s1 gegis

katsayis1 ve 1s1 akis yogunlugudur (Sekil 3.18).

Dis stva kalinligs —p

I¢ ortam sicakligt —p»

Dis ortam sicakligi —p:

I¢ stva kalinligi —p

Tugla kalinligt —p

X
RN
XD

\

D

"
g

v,

)
2
,

— [s1 gegis
katsayisi

3 [s1 akis
yogunlugu

Sekil 3.18. Tugla Duvar i¢in Tercih Edilen Yapay Sinir Ag1

Agin girdi elemanlarina c¢esitli degerler verilerek olusturulan egitim setinde 40 adet

ornek bulunmaktadir. Giris ve ¢ikis degerleri normalize edilerek aga sunulmustur. Yapilan

denemeler sonucunda bir ara katman uygun goriilmiis ve 6grenme orani 0.75 alindiginda ag

daha uygun sonuglar vermistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant fonksiyonu,

agin egitilmesi i¢in 6grenme tipi olarak danigmanli 6grenme uygulanmstir.

Tablo 3.12. Tugla Duvar i¢in Hazirlanan Egitim Setinde Kullanilan Degerler

Giris ve ¢ikis parametreleri

Egitimde kullanilan degerler

X4 I¢ stva kalinhig 0.01-0.02 m

X, Dis s1va kalinligt 0.01-0.02 m

X3 Tugla kalinlig 0.085-0.13-0.19 m

X4 I¢ ortam sicaklig 16-25°C

Xs Dis ortam sicakligi 2-12°C

Y, Is1 gegis katsayisi 1.597321-2.643822 W/m*K
Y, Is1 akis yogunlugu 13.62727-37.73234 W/m?

Agin egitimi tamamlandiktan sonra agin performansini test etmek amaciyla egitim

setindeki Orneklerden tamamen farkli degerler kullanilarak ag test edilmis ve elde edilen

sonuclar Tablo 3.13’de karsilastirilmstir.

Tablo 3.13. Tugla Duvar i¢in Hazirlanan Test Seti

Giris Cikis
Test Y, Y,
No X, X, X3 Xy X5 Sayisal YSA Sayisal YSA
Sonuc¢ Sonuc¢
1 0.011 | 0.015 | 0.085 17 6 2.6161 2.6169 | 28.777 | 28.783
2 0.018 | 0.018 | 0.135 21 8 1.9859 1.9854 | 25.816 | 25.816
3 0.013 | 0.014 | 0.19 23 10 1.6203 1.6203 21.064 | 21.064
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Yapay sinir agim egittikten ve test ettikten sonra; problem igin verilen degerler aga
sunulursa elde edilen 1s1 gegis katsayist 1.588 W/m’K, 1s1 akis yogunlugu ise 21.448 W/m®
olarak bulunur. Bu problemin sayisal ¢oziimil [23] sonucunda elde edilen 1s1 gecis katsayisi
1.588 W/m’K, 1s1 akis yogunlugu ise 21.445 W/m*'dir.

Burada, TS 825’e gore yapilacak bir U kontrolii i¢in TS 825 EK 1-C kullanilir. 3. bolge
i¢in okunan deger Up=0.50 W/m’K’dir. Uygulamadaki yap1 bileseni i¢in hesaplanan U,;=1.59
W/m’K olup, tavsiye edilen deger ile kiyaslandiginda yalitimm zorunlu oldugu goriiliir. Bu
sebeple yaliim malzemesinin kalinligin1 hesaplamak i¢in yine geri yayiliml bir yapay sinir agi
kullanilmigtir. 1 giris katmani, 1 ara katman ve 1 ¢ikis katmani kullanilmig ve girdi katmani
elemanlar1 agagida verilmistir.

a) I¢ s1va kalilig1 (m)

b) Dis siva kalinlig1 (m)

¢) Tugla kalinlig1 (m)

d) ¢ ortam sicaklig1 (°C)

e) Dis ortam sicakligi (°C)

Ara katmanda 7 adet yapay noron kullanilmistir. Agin ¢ikisi ise duvarda kullanilan
yalitim malzemesinin kalinligidir (Sekil 3.19). Yalitim malzemesi olarak mineral yiin tercih

edilmistir.

I¢ stva kalinligr —;
Dis s1va kalinligr —p

Tugla kalinligs —

O 5 Yalitim

kalinlig1
I¢ ortam sicakligi —p

Dis ortam sicakligi —»

Sekil 3.19. Yalitim Malzemesinin Kalinligin1 Bulmak i¢in Hazirlanan YSA

Diger ag icin olusturulan egitim setindeki 40 adet ornek kullanilarak yalitim
malzemesinin kalinligin1 veren c¢ikislar elde edilmistir. Giris ve ¢ikis degerleri normalize
edilerek aga sunulmustur. Yapilan denemeler sonucunda bir ara katman uygun goriilmiis ve
o0grenme orani 0.85 alindiginda ag daha uygun sonuglar vermistir. Aktivasyon fonksiyonu
olarak ¢ift yonlii sigmoid fonksiyonu, agin egitilmesi i¢in O6grenme tipi olarak danigmanli

O0grenme uygulanmistir.
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Tablo 3.14. Egitim Setinde Kullanilan Degerler

Giris ve cikis parametreleri Egitimde kullanilan degerler
X, I¢ siva kalinlig 0.01-0.02 m
X, Dis siva kalinlhigt 0.01-0.02 m
X3 Tugla kalinligt 0.085-0.13-0.19 m
X4 I¢ ortam sicaklig 16-25°C
X5 Dis ortam sicakligi 2-12°C
Y, Yalitim malzemesinin kalinlig 0.055015-0.06487 m

Agmm egitimi tamamlandiktan sonra agin performansini test etmek amaciyla egitim
setindeki orneklerden tamamen farkli degerler kullanilarak ag test edilmis ve elde edilen

sonuclar Tablo 3.15’de karsilagtirilmstir.

Tablo 3.15. Tugla Duvardaki Yaliim Malzemesi Kalinlig1 i¢in Hazirlanan Test Seti
Giris Cikig
Test Y,
No Xl X2 X3 X4 X5 Saylsal YSA
Sonug¢

1 0.011 | 0.015 | 0.085 17 6 0.0647 0.0649
2 0.018 | 0.018 | 0.135 21 8 0.0598 0.0596
3 0.013 | 0.014 | 0.19 23 10 | 0.0553 0.0552

Yapay sinir agini egittikten ve test ettikten sonra; problem igin verilen degerler aga
sunulursa elde edilen malzeme kalinlig1 0.0549 m bulunur. Bu problemin sayisal ¢oziimii [23]

sonucunda elde malzeme kalinlig1 ise 0.0548 m’dir [24].

3.10.3. Yahitimsiz Duvardaki Is1 Kaybinin Tespiti

Bu uygulamada, Sekil 3.20°de gosterilen yalitimsiz bir tugla duvardaki 1s1 kayb1 YSA
kullanilarak tespit edilmistir. Uygulamada kullanilan delikli tugla kalnligi 19 cm, i¢ siva
kalinlig1 2 cm, dis siva kalinlig1 ise 3 cm olarak verilmis olup i¢ ortam sicakligi 22 °C, dis ortam

sicakligr -10 °C alinmistir.

Ig ortam : Dis ortam
] v

i¢ stva
Delikli tugla
Dis siva

Sekil 3.20. Yalitimsiz Duvar
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Problem i¢in geri yayilimli yapay sinir agi tercih edilmistir. Bu agda 1 girig katmani, 1
ara katman ve 1 ¢ikig katmani kullanilmistir. Girdi katmaninda bes islem elamani bulunmaktadir
(Tablo 3.16). Ara katmanda 10 adet yapay ndron kullanilmistir. Agin ¢ikisi ise duvar i¢ yiizey
sicakligidir (Sekil 3.21).

X, _» Z
=

X X Y
4 =

Sekil 3.21. Yalitimsiz Tugla Duvar i¢in Hazirlanan YSA Mimarisi

Agin girdi elemanlarina c¢esitli degerler verilerek olusturulan egitim setinde 27 adet
ornek bulunmaktadir. Giris ve ¢ikis degerleri normalize edilerek aga sunulmustur. Yapilan
denemeler sonucunda bir ara katman uygun goriilmiis ve 6grenme orani 0.75 alindiginda ag
daha uygun sonugclar vermistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak tangent sigmoid fonksiyonu, agin
egitilmesi i¢in Ogrenme tipi olarak danismanli 6grenme uygulanmistir. Bu parametreler
kullanilarak paket programda YSA egitilir. Bu agin iterasyona bagli hata degisimi Sekil 3.22°de

verilmistir.

Tablo 3.16. Yaliimsiz Duvar i¢in Hazirlanan Egitim Setinde Kullanilan Degerler

Giris ve ¢cikis parametreleri Egitimde kullanilan degerler
X4 I¢ stva kalinlig 0.01-0.02 m
X, Dais siva kalinligi 0.01-0.03 m
X; Tugla kalinlig: 0.085/0.13/0.19 m
X4 I¢ ortam sicaklig1 16-25°C
Xs Dis ortam sicakligi (-2)-(-12) °C
Y Duvar ig¢ ylizey sicakligt 7.780- 18.456 °C

Agmm egitimi tamamlandiktan sonra agin performansini test etmek amaciyla egitim
setindeki orneklerden tamamen farkli degerler kullanilarak ag test edilmistir. Agin test setinde
kullanilan 6rnekler ve sonuglarin karsilastirilmasi Tablo 3.17°de verilmistir. Yapay sinir agini
egittikten ve test ettikten sonra; problem i¢in verilen degerler aga sunulursa elde edilen duvar i¢
ylizey sicakligr 15.25 °C olarak bulunur. Bu problemin sayisal ¢6ziimii [25] sonucunda elde

edilen duvar i¢ yiizey sicakligi 15.25 °C’dir.
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Tablo 3.17. Yalitimsiz Duvar i¢in Hazirlanan Test Seti

Test Giris Cikis

No X, X, X; X4 X5 Sayisal sonu¢ YSA
1 0.018 | 0.021 | 0.135 21 -8 13.35 13.35
2 0.015 | 0.022 | 0.135 15 -11 8.10 8.08
3 0.012 | 0.023 | 0.190 17 -4 12.46 12.45
4 0.016 | 0.020 | 0.190 25 -9 17.68 17.68
5 0.011 | 0.015 | 0.085 21 -6 11.66 11.67

Sekil 3.22. Yalitimsiz Tugla Duvar i¢in Hazirlanan Sinir Aginin iterasyona Baglh Hata Degisim Grafigi

3.10.4. Yalitimh Duvardaki Is1 Kaybinin Tespiti

Bu uygulamada da, Sekil 3.23’de yalitimli bir tugla duvardaki 1s1 kayb1 YSA kullanarak
tespit edilmistir. Uygulamada kullanilan delikli tugla kalinlig1 19 cm, i¢ siva kalinlig1 2 cm, dis

siva kalinlig1 ise 3 cm olarak verilmis olup i¢ ortam sicaklig1 22 °C, dis ortam sicakligi -10 °C

Training-Blue Goal-Black

Performance is 2.36703e-026, Goal is 1e-025

20

60

100
170 Epochs

140 160

alinmistir. Yalittm malzemesi olarak 5 cm’lik styropor malzemesi kullanilmustir.

Problem igin 1 girig, 1 ara ve 1 ¢ikis katmani bulunan geri yayilimli yapay sinir agi

kullanilmistir. Girdi katmaninda alt1 islem elamani bulunmaktadir. Ara katmanda 10 adet yapay

ic ortam | :::

| Dis ortam

v

Ozel siva
Stropor

i siva
Delikli tugla
Dis siva

Sekil 3.23. Yalitiml1 Duvar

néron kullanilmistir. Agin ¢ikist ise yalitimli duvarin i¢ yiizey sicakligidir (Sekil 3.24).
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Sekil 3.24. Yaliimli Tugla Duvar i¢in Hazirlanan YSA Mimarisi

Agin girdi elemanlarina c¢esitli degerler verilerek olusturulan egitim setinde 27 adet
ornek bulunmaktadir. Giris ve ¢ikis degerleri normalize edilerek aga sunulmustur. Yapilan
denemeler sonucunda bir ara katman uygun goriilmiis ve 6grenme orani 0.80 alindiginda ag
daha uygun sonuglar vermistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak tangent sigmoid fonksiyonu, agin
egitilmesi i¢in Ogrenme tipi olarak danmismanli 6grenme uygulanmistir. Bu parametreler
kullanilarak paket programda YSA egitilir. Bu agin iterasyona bagl hata degisimi Sekil 3.25°de

verilmistir.

Tablo 3.18. Yaliumli Duvar i¢in Hazirlanan Egitim Setinde Kullanilan Degerler

Giris ve ¢ikis parametreleri Egitimde kullanilan degerler
X, I¢ stva kalinhig 0.01 -0.02 m
X, Dis siva kalinhigt 0.01 -0.03 m
X; Tugla kalinlig: 0.085/0.13/0.19m
Xy Yalitim malzemesi kalinlig1 0.035 - 0.065 m
Xs I¢ ortam sicaklig 16 —25°C
X6 Dis ortam sicakligi (-2)—(-12)°C
Y Duvar ig yiizey sicaklig1 14.437-23.191 °C

Agin egitimi tamamlandiktan sonra agin performansim test etmek amaciyla egitim
setindeki 6rneklerden tamamen farkli degerler kullanilarak ag test edilmis ve bulunan sonuglar

Tablo 3.19’da karsilastirilmigtir.

Tablo 3.19. Yalitimli Duvar i¢in Hazirlanan Test Seti

Test Giris Cikis

No X, X, X; Xy Xs X Sayisal sonug YSA
1 0.018 | 0.021 | 0.135 | 0.040 21 -8 18.54 18.52
2 0.015 | 0.022 | 0.135 | 0.055 15 -11 13.24 13.28
3 0.012 | 0.023 | 0.190 | 0.050 17 -4 15.56 15.56
4 0.016 | 0.020 | 0.190 | 0.035 25 -9 22.06 22.03
5 0.011 | 0.015 | 0.085 | 0.045 21 -6 18.72 18.72
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Yapay sinir agim egittikten ve test ettikten sonra; problem i¢in verilen degerler aga
sunulursa elde edilen i¢ yiizey sicakligi 19.82 °C olarak bulunur. Bu problemin sayisal ¢oziimii

[25] sonucunda elde edilen i¢ yiizey sicakligi 19.82 °C’dir.

Performance is 8.78849e-029, Goal is 1e-025

Training-Blue Goal-Black
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Sekil 3.25. Yalitimli Tugla Duvar igin Hazirlanan Sinir Aginin Iterasyona Bagli Hata Degisim Grafigi

3.10.5 Yahtimsiz Borudaki Is1 Kaybimin Tespiti

Yiiksek sicakliklarin s6z konusu oldugu tesisatta yalitim daha biiylik 1s1 kazanci ve
parasal kazan¢ saglamaktadir. Yaliim kalinligi arttikga tasarruf artmakta, ancak yatirim
maliyeti de yiikselmektedir. Is1 yalitim malzemesinin cins ve kalinlig1 belirlenirken, optimum
yalitim kalinlig1 belirlenmelidir.

Tesisatta yalittimin bina yalitmlarindan en 6nemli farki, tesisatta karsilasilan sicaklik
seviyelerinin, binalardaki sicaklik seviyesinden ¢ok daha yiiksek olmasidir. Binalarda i¢ ortam
sicakligi ile dis ortam sicakligi arasindaki fark 30—40 °C olmasina karsilik tesisatta karsilagilan
sicakliklar bunun ¢ok iizerindedir. Dolayisiyla tesisatta yapilacak 1iyi bir yalitimla
binalardakilerden ¢ok daha fazla enerji tasarrufu saglanmasi s6z konusudur.

Yalitimsiz ¢iplak borularda 1s1 kayip hesaplar1 oldukg¢a karisik ve zordur. Dis ylizey
sicakliklarinin cesitli etkenlere bagli olarak degismesi; havanin, riizgar hizinin sabit olmayisi,
rizgarin siddeti, yakinda bulunan cihazlarin 1sinlama yoluyla etkileri matematiksel yol ile

bulunan sonuglarin objektif dl¢iimlemelere uymamasini yaratir [25].

Sekil 3.26. Yalitim Uygulanmamis Tesisat Borusu
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Sekil 3.26’da gosterilen yalitimsiz borudaki 1s1 kaybi; tahmin konusunda basarili
sonuglar veren YSA kullanilarak tespit edilmistir. Yapilan uygulamada boru ¢ap1 57 mm, boru

i¢ sicaklig1 120 °C ve dis hava sicakligi da 20 °C alinmstir.

X

X5

X3

Sekil 3.27. Yalitimsiz Boru i¢in Olusturulan Ag Yapist

Bu uygulamada kullanilan YSA’da Sekil 3.27°de goriildiigli gibi 3 girdi, 1 ¢ikt1 ve 8
adet norondan olusan 1 gizli katman kullamilmistir. Egitim seti i¢in gerekli data ¢iplak borularda
1s1 kaybimi gosteren diyagram [25] kullanilarak hazirlanmistir. Agin girdi elemanlarina ¢esitli
degerler verilerek olusturulan egitim setinde 25 adet 6rnek bulunmaktadir. Agin egitim setinde

kullanilan degerler Tablo 3.20’de verilmistir. Bu 6rnekler aga sunulurken degerler normalize

edilmistir.
Tablo 3.20. Yalitimsiz Boru i¢in Olusturulan Egitim Setinde Kullanilan Degerler
Giris ve ¢cikis parametreleri Egitimde kullanilan degerler
X Boru ¢ap1 32 —-269 mm
X, Boru i¢ sicaklig 60 —350 °C
X3 Dis hava sicakligi 2-28°C
Y Borudaki 1s1 kaybi 110 — 3700 Kcal/mh

Yapilan denemeler sonucunda bir ara katman uygun goriilmiis ve 6grenme orani 0.75
olarak secildiginde ag daha uygun sonuglar vermistir (Tablo 3.21). Bu parametrelerin
kullanildig1 ag bir paket programla egitilmis ve test edilmistir. Bu agin iterasyona bagl hata

degisim orani Sekil 3.28’de verilmistir.

Tablo 3.21. Ag Yapisi ve Ogrenme Oraninin Deneme Yoluyla Bulunmasi

Ag yapisi Ogrenme orani Hata
3-8-1 0.75 0.17
3-8-1 0.60 6.24
3-8-1 0.90 2.00

3-10-1 0.75 5.48
3-10-1 0.60 7.48
3-10-1 0.90 5.60
34-1 0.75 7.35
34-1 0.60 0.51
34-1 0.90 5.05
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Bu problemde 0.75 6grenme orani ve Tablo 3.20’de verilen egitim setinin uygulanmasi
sonucu borudaki 1s1 kayb1 234 kcal/m tul h bulunmustur. Bu problemin ¢éziimii [25] neticesinde
230 kcal/m tul h olarak bulunan sonu¢ gz Oniine alindiginda yapay sinir agmdan yeterli

hassasiyette bir sonug elde edildigi goriiliir.

Performance is 1.64319e-023, Goal is 1e-025
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Sekil 3.28. Yalitimsiz Boru i¢in Hazirlanan Sinir Agmin Iterasyona Bagli Hata Degisim Grafigi

3.10.6. Yalitimh Borudaki Is1 Kaybinin Tespiti

Bu uygulamada da 318 mm’lik boru ¢api, 300 °C’lik boru i¢ sicakligr ve 20 °C’lik dis
hava sicakligindaki bir boru 160 mm kalinliginda bir yalitim malzemesi ile yalitilmistir

(Sekil 3.29). Geri yayilimli bir yapay sinir agi kullanilarak boruda olusan 1s1 kaybi tespit

edilmistir.

X
X,
X3

o ¥y

X4

Sekil 3.30. Yalitimli Boru i¢in Olusturulan Ag Yapisi
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Bu uygulamada kullanilan YSA’da Sekil 3.30°da goriildiigii gibi 4 girdi, 1 ¢ikt1 ve 8
adet norondan olusan 1 gizli katman kullanmilmistir. Agin girdi elemanlarina cesitli degerler
verilerek olusturulan egitim setinde 25 adet drnek bulunmaktadir. Agin egitim setinde kullanilan

degerler Tablo 3.22°de verilmistir. Bu 6rnekler aga sunulurken degerler normalize edilmistir.

Tablo 3.22. Yalitimli Boru igin Olusturulan Egitim Setinde Kullanilan Degerler

Giris ve ¢ikis parametreleri Egitimde kullanilan degerler
X Boru ¢ap1 232 — 469 mm
X, Boru i¢ sicakligt 60 —-350 °C
X3 Dis hava sicaklig 2-28°C
X4 Yalitim kalinligt 100 — 280 mm
Y Borudaki 1s1 kaybi 42.67 —165.27 W/m

Yapilan denemeler sonucunda bir ara katman uygun goriilmiis ve 6grenme orani 0.8
olarak segildiginde ag daha uygun sonuglar vermistir (Tablo 3.23). Bu parametrelerin

kullanildig1 ag bir paket program kullanilarak egitilmis ve test edilmistir.

Tablo 3.23. Ag Yapisi ve Ogrenme Oraninin Deneme Yoluyla Bulunmasi

Ag yapisi Ogrenme orani Hata yiizdesi
4-8-1 0.80 0.74
4-8-1 0.60 18.41
4-8-1 0.90 11.58

4-12-1 0.80 8.19
4-12-1 0.60 16.66
4-12-1 0.90 16.95
4-4-1 0.80 4.57
4-4-1 0.60 13.95
4-4-1 0.90 7.11

Agm test datalar1 ve test sonuglarmin karsilagtirilmast Tablo 3.24°de verilmistir. Bu

agin iterasyona bagli hata degisim oran1 Sekil 3.31’de verilmistir.

Tablo 3.24. Yalitimli Boru i¢in Olusturulan Test Seti

Test Giris Cikis
No X, X, X, X, Sayisal YSA
sonug¢
1 257 120 10 240 473 47.7
2 333 210 15 150 136.8 136.9
3 326 90 22 100 63.9 63.4
4 359 290 13 190 172.7 174

Bu problemde 0.8 6grenme orani ve Tablo 3.22’de verilen egitim setinin uygulanmasi
sonucu yalitimli borunun 1s1 kayb1 175.7 W/m olarak bulunmustur. Bu problemin ¢6ziimii [25]
neticesinde bulunan 177 W/m dikkate alinirsa sonuca yeterli hassasiyette yaklasildig:

goriilmiistiir [26].
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Performance is 4.36362e-029, Goal is 1e-025

Training-Blue Goal-Black
3

12 Epochs

Sekil 3.31. Yalitimli Boru i¢in Hazirlanan Sinir Agmin Iterasyona Bagli Hata Degisim Grafigi

3.11. Binadaki Yilhk Is1 Kaybi ve Enerji ihtiyacinin Yapay Sinir Aglari ile Belirlenmesi

Is1 yalitimi, yap1 elemanlarinin yalitilarak 1s1 kaybiin azaltilmasidir. Is1 yalitimi genel
olarak binalarda ve tesisatta kullanilmaktadir. Is1 yalitiminin sonuglari, iic boyutuyla ortaya
cikmaktadir. Birincisi, enerji tasarrufu boyutudur. Ist kaybinin azalmasi, kullanilan 1sitici
malzemeden tasarruf edilmesini saglamakta yani tesisattaki ilk yatiim masraflarini
azaltmaktadir. Bunun yami sira daha az yakit kullanimi nedeniyle parasal tasarruf ortaya

¢tkmaktadir. ikinci boyut gevre kirliliginde azalma saglanmasi, iigiincii boyut ise 1s1l konfordur
[25].

N
>

h=5.5m

Y

a=10m L b=9m K|
™ gl

Sekil 3.32. Uygulamada Kullanilan iki Katli Bina

Bu c¢aligmada, Sekil 3.32°deki 3. derece-giin bdlgesinde bulunan ve distan disa 9 m eninde,
10 m boyunda, 5.5 m yiiksekliginde, 158.4 m? kullanim alami olan iki katli bir konut drnegi ele
almarak yillik 1s1 kayb1 ve yillik 1sitma enerjisi ihtiyact hesaplanmistir. Hesaplamalarda iletim

yoluyla gerceklesen 1s1 kaybi dikkate alinmustir.
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Tablo 3.25. Uygulamada Kullamlan Binanin Ozellikleri

Binadaki Yapi1 Elemanlari Yapi bilesenleri Kalinlik
Dis siva 0.020 m

Yatay delikli tugla 0.190 m

Duvarlar Is1 yaliim malzemesi 0.060 m
Ic siva 0.005 m

Sap 0.030 m

Is1 yaliim malzemesi 0.080 m

Dosemeler Tesviye sap1 0.020 m
Hafif beton 0.100 m

Blokaj 0.150 m

Siva 0.020 m

Tavanlar Betonarme 0.150 m
Is1 yalitim malzemesi 0.120 m

Yapay sinir aglar1 da insanlar gibi 6rneklerle egitilirler. Egitim sirasinda yeterli sayida
ornegin kullanilmasi ile ¢ok iyi sonuglar elde edilebilmektedir. Bu nedenle ¢esitli yiikseklikte,
ende, boyda ve yalitim malzemesi kalinliklarinda binada meydana gelecek yillik 1s1 kayb1 ve
enerji ihtiyacinin tespiti i¢in egitim ve test setleri hazirlanmistir. Egitim seti ile yapay sinir aglar
egitilmis daha sonra da egitim setinde kullanilmamis 6rneklerden olusan test seti ile test
edilmistir. Egitim ve test islemlerinde kullanilan giris parametreleri, ¢ikis parametreleri ve agmn
mimarisi Sekil 3.33'de gosterilmistir.

Yapilan bu calismada, ag mimarisi olarak ileri beslemeli sinir ag1, 6grenme tipi olarak

denetimli 6grenme, 6grenme algoritmasi olarak da, hatay geriye yayma algoritmasi kullanilmistir.
3.11.1. Agin Egitilmesi

Sekil 3.33'de goriildiigii gibi girig tabakasindaki ndron sayisi, yapi yiiksekligi, yap1 eni, yapi
boyu, duvardaki, dosemedeki ve tavandaki yalitim malzemelerinin kalinliklar1 olmak {izere alti

adettir. Cikis tabakasindaki noron sayist ise binadaki yillik 1s1 kaybi ve yillik enerji ihtiyact olmak

uizere iki adettir.

54
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Sekil 3.33. Yillik Is1 Kayb1 ve Enerji Thtiyacmnin Tespiti i¢in Olusturulan Ag Mimarisi

Gizli tabaka sayist ve buradaki néron sayisi deneme yanilma yoluyla bulunmustur.
Tablo 3.26’da da goriildiigii gibi yapilan denemeler sonucunda 10 nérondan olusan bir ara katman
uygun goriilmiis ve 6grenme orani 0.95 alindiginda ag daha uygun sonuglar vermistir. Tablodaki
diger siitunlarda; agin iterasyon sayisi, agdan elde edilen ¢ikti degerlerinin gercek sonugla arasindaki
hata yiizdeleri verilmistir. Ger¢ek sonuglara en yakin degerleri veren ag yapisi ve dgrenme orant

dikkate almmustir. Yapay sinir ag1 egitilirken aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid tipi bir

aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

Tablo 3.26. Ag Yapisi ve Ogrenme Oraninin Deneme Yoluyla Bulunmasi

- Ogrenme | Iterasyon | 1. Cikisin | 2. Cikisin
Ag yapist %ram saylzl h(z:ltassl hitassl
6-10-2 0.95 165 % 0.15 % 0.46
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

Agm girdi elemanlarina cesitli degerler verilerek olusturulan egitim setinde 50 adet 6rnek

bulunmaktadir. Egitim setinde kullanilan orneklerin deger araliklar1 Tablo 3.27°de verilmistir.

Orneklerdeki giris ve cikis degerleri normalize edilerek aga sunulmustur.
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Tablo 3.27. Hazirlanan Egitim Setinde Kullanilan Degerler

Giris ve cikis parametreleri Egitimde kullanilan degerler
Xy Yapi yiiksekligi 4-10m
X, Yap1 eni 5-15m
X3 Yap1 boyu 4-13m
X4 Duvardaki yalitim kalinlig 0.040—0.100 m
Xs Dosemedeki yalitim kalmligi 0.040-0.120 m
X Tavandaki yalitim kalinlig: 0.050-0.160 m
Y, Yillik 1s1 kaybi 130.10-264.22 W/K
Y, Yillik enerji ihtiyact 9493.32 —27371.24 kWh

Agm egitilmesi igin dgrenme tipi olarak damigmanli 6grenme uygulanmistir. Bu 6grenme
yontemi, biitlin isleme elemanlarinin anlik hatalarini en aza indirmeye ¢alisir. Bu hata azaltma
islemi, kabul edilebilir dogruluga ulasana kadar agirliklar devaml olarak derlenir. Bu parametreler

kullanilarak paket programda YSA egitilir. Bu agm iterasyona bagh hata degisimi Sekil 3.34°de

verilmistir.

s Performance is 2.93715e-030, Goal is 1e-025

Training-Blue Goal-Black

0 20 40 60 80
165 Epochs

100 120 140 160

Sekil 3.34. Yapay Sinir Agmin Iterasyona Bagli Hata Degisim Grafigi

3.11.2. Sinir Aginin Test Edilmesi

Yapay sinir agmin egitimi tamamlandiktan sonra agin performansini test etmek amaciyla

egitim setindeki drneklerden tamamen farkli 6rnekler kullanilarak ag test edilmistir. Agin test setinde

kullanilan 6rnekler ve sonuglarin karsilastirilmasi Tablo 3.28°de verilmistir.
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Tablo 3.28. Hazirlanan Test Seti

Giris Cikis

Test Sayisal sonu¢ _ YSA _
No  |X;(m) |X; (m) [X; (m) | X, (m)|Xs(m) | X m) | Ist kaybr | FPeH 1 gaypy | Eneril
(W/K) ihtiyaci (W/K) ihtiyaci

(kWh) (kWh)

I | 525 | 97 | 103 | 0.061]0.078 | 0.111 | 191.84 | 16644 | 19137 | 16589
2 | 645 [ 107 | 13.6 | 0.048(0.102 | 0.158 | 269.48 | 27735 | 268.35 | 26467
3 | 53 | 116 | 134 | 0.074]0.099 |0.144 | 213.87 | 21424 | 21322 | 21566
4 | 47 1109 | 14 | 0073]0.098 | 0.138 | 202.60 | 18872 | 202.00 | 19010
5 | 66 | 97 | 126 | 0.085[0.120 | 0.150 | 197.81 | 21293 | 196.64 | 20495
6 | 69 | 91 | 8.6 | 0.045]0.089 |0.108 | 220.50 | 19779 | 220.84 | 19704
7 | 58 | 9.6 | 84 | 0.075]0.083 |0.145 | 164.65 | 14488 | 164.33 | 14437
8§ | 55 | 98 | 105 | 0.057[0.075 | 0.115| 204.07 | 18113 | 205.01 | 18278
9 | 43 | 102 | 98 | 0.067]0.096 | 0.113| 16544 | 13186 | 165.50 | 13108
10 7 | 89 | 86 | 0045[0.083 | 0.107 | 22124 | 19826 | 221.43 | 19817
11 | 76 | 88 | 69 |0077]0.121 | 0.132 | 16421 | 15139 | 164.83 | 15190
12 | 44 | 86 | 99 | 00720067 | 0090 | 162.98 | 12644 | 161.84 | 12432

yiiksekligindeki binanin duvarina 6 cm, désemesine 8 cm, tavanina 12 cm kalinliginda yalitim
malzemesi uygulanmasi géz 6niine alinirsa binanim yillik 1s1 kayb1 185.49 W/K, yillik enerji ihtiyaci

ise 16152 kWh olarak bulunur. Karakog [25] ise bu problemin ¢dziimiinde yillik 1s1 kayb1 185.78

W/K, yillik enerji ihtiyaci da 16077 kWh olarak elde etmistir.

Yapay sinir agin egittikten ve test ettikten sonra; 10 m boyunda, 9 m eninde, 5.5 m

3.12. Cati Dosemesindeki Yogusma ve Buharlasma Miktarlarinin YSA ile Tespiti

buharlasma miktarlart YSA kullanilarak belirlenmistir. Yogusma miktarinin tespiti i¢in geri

yayilimli yapay sinir ag1 kullanilmigtir. Bu agda 1 giris katmani, 2 ara katman ve 1 ¢ikis

— 50 mm ¢akil

o e e ]

2222000002 0 a0

Su yalitimi

—— 60 mm polistiren-partikiiler kopiik

> Bitiimlii buhar kesici

IN—— 180mm betonarme déseme

Sekil 3.35. Uygulamada Kullanilan Betonarme Cati Dosemesi

katmani kullanilmigtir. Girdi katmaninda alt1 islem elamani bulunmaktadir:

membran+ polistren partikiiler kopiik)
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b) Difiizyon dengi hava tabakasi dis kalinlig1 (su yalitimi)

Yapilan uygulamada, Sekil 3.35°de goriilen betonarme bir catidaki yogusma ve

a) Difiizyon dengi hava tabakasi i¢ kalinlig1 (betonarme doseme+bitiimlii buhar kesici




¢) Su buhari i¢ ortam kismi basinci

d) Su buhari dig ortam kismi basinci

e) I¢ ve dis ortamin orta noktasindaki basing

f) Yogusma donemi periyodu

Her iki ara katmanda da 10 adet yapay ndron kullanilmistir. Agin ¢ikis1 ise betonarme

catida olusan yogusma miktaridir (Sekil 3.36).

X
X,
X3
Xy
X;
Xs

RERER,

Sekil 3.36. Yogugma Kiitlesinin Tespiti i¢in Kullanilan Yapay Sinir Ag1

Agmm girdi elemanlarina cesitli degerler verilerek olusturulan egitim setinde 40 adet
ormek bulunmaktadir. Egitim setinde kullanilan orneklerin deger araliklart Tablo 3.29°da
verilmistir. Orneklerdeki giris ve cikis degerleri normalize edilerek aga sunulmustur. Yapilan
denemeler sonucunda iki ara katman uygun goriilmiis ve 6grenme orani 0.8 alindiginda ag daha
uygun sonuglar vermistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ¢ift yonlii sigmoid fonksiyonu
kullanilmistir. Agin egitilmesi i¢in dgrenme tipi olarak damigsmanli 6grenme uygulanmistir. Bu
O0grenme yontemi, biitiin igleme elemanlarinin anlik hatalarin1 en aza indirmeye ¢aligir. Bu hata
azaltma islemi, kabul edilebilir dogruluga ulasana kadar agirliklar devamli olarak derlenir. Bu
parametreler kullanilarak paket programda YSA egitilir. Bu agin iterasyona bagl hata degisimi

Sekil 3.37’de verilmistir.

Tablo 3.29. Yogusma Kiitlesi i¢in Hazirlanan Egitim Setinde Kullanilan Degerler

Giris ve ¢ikis parametreleri Egitimde kullanilan degerler

X Hava tabakasi i¢ kalinlig1 25.8-73 m

X, Hava tabakasi dis kalinlig 360-850 m

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

X4 Su buhari dis ortam kismi basinci 155-250 Pa

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

X6 Yogusma dénemi periyodu 1000-2500 saat

Y Yogusma kiitlesi 0.0099-0.0530 Kg/m’
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degerler kullanilarak agin performansi test edilmistir. Test setinde 10 adet 6rnek kullanilmis ve

sonuglar Tablo 3.30’da karsilagtirilmastr.

Tablo 3.30. Yogusma Kiitlesi i¢cin Hazirlanan Test Seti

Agin egitimi tamamlandiktan sonra egitim setindeki Orneklerden tamamen farkli

Giris Cikis
- o . 2
11“\?(s)t X, X, X, X, X< X, Ysoag;zgia kiitlesi (Kg/m")
(mm) (mm) (Pa) (Pa) (Pa) (saat) Sonu¢ YSA
1 58.6 492 1410 167 300 1840 0.0229 0.0210
2 334 450 1360 180 234 1600 0.0358 0.0352
3 53.0 562 1375 260 271 1350 0.0187 0.0176
4 65.4 512 1450 180 239 1900 0.0233 0.0225
5 27.8 423 1165 145 220 1450 0.0326 0.0313
6 30.2 635 1250 205 335 1275 0.0255 0.0234
7 42.6 714 1300 170 325 2400 0.0362 0.0378
8 55.0 520 1360 175 245 2450 0.0328 0.0349
9 59.8 785 1200 225 350 1850 0.0173 0.0162
10 322 487 1090 240 255 2050 0.0353 0.0369

Yapay sinir agimni egittikten ve test ettikten sonra; problem igin verilen degerler aga
sunulursa agdan elde edilen ¢ikt1 degeri 0.0194 Kg/m® olarak bulunur. Bu problemin ¢éziimii

[25] sonucunda elde edilen yogusma degeri ise 0.019 Kg/m**dir.

Performance is 7.61429e-032, Goal is 1e-028

Training-Blue Goal-Black

0 2 4 6 8 10 12 14
14 Epochs

Sekil 3.37. Agin Iterasyona Bagl Hata Degisim Grafigi

Bu uygulamada da hava tabakasi i¢ kalinlig1 44.8 mm, dis kalinlig1 600 mm, su buhar1
i¢ ve dig ortam kismi basinglar1 982 Pa, doymus su buhari basinci 2340 Pa, buharlagsma periyodu
ise 2160 saat olarak alinarak buharlagsma miktar1 tespit edilmistir. Buharlagma miktarimin tespiti
icin de 1 giris katmani, 1 ara katman ve 1 ¢ikis katman1 bulunan geri yayilimli yapay sinir agi

kullanilmistir. Girdi katmaninda alt1 islem elaman1 bulunmaktadir:
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a) Diflizyon dengi hava tabakasi i¢ kalinligi (betonarme doseme+bitiimlii buhar kesici
membran+ polistren partikiiler kopiik)

b) Difiizyon dengi hava tabakas1 dis kalinlig1 (su yalitimi)

¢) Su buhari i¢ ortam kismi basinci

d) Su buhari dig ortam kismi basinci

¢) Doymus su buhari basinci

f) Buharlasma donemi periyodu

Gizli katmanda 10 adet yapay noéron kullanilmigtir. Agin ¢ikisi ise betonarme gatida

olusan buharlagsma miktaridir (Sekil 3.38).

Xi
X5
X3
Xy
Xs
Xs

RERER.

Sekil 3.38. Buharlagsma Kiitlesinin Tespiti i¢in Kullanilan Yapay Sinir Ag1

Agm girdi elemanlarina cesitli degerler verilerek olusturulan egitim setinde 40 adet
ornek bulunmaktadir. Agin egitim setinde kullanilan 6rneklerdeki degerler Tablo 3.31°de
sunulmustur. Orneklerdeki giris ve ¢ikis degerleri normalize edilerek aga sunulmustur. Yapilan
denemeler sonucunda iki ara katman uygun goriilmiis ve 0grenme orani 0.75 alindiginda ag
daha uygun sonucglar vermistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak tangent sigmoid fonksiyonu
kullanilmistir. Agin egitilmesi i¢in 6grenme tipi olarak damigmanli 6grenme uygulanmistir. Bu
Ogrenme yontemi, biitiin isleme elemanlariin anlik hatalarini en aza indirmeye ¢aligir. Bu hata
azaltma islemi, kabul edilebilir dogruluga ulasana kadar agirliklar devamli olarak derlenir. Bu
parametreler kullanilarak bir paket programda YSA egitilir. Bu agin iterasyona bagl hata

degisimi Sekil 3.39’da verilmistir.
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degerler kullanilarak agin performans test edilmistir. Test setinde 10 adet 6rnek kullanilmis ve

Tablo 3.31. Buharlagma Kiitlesi i¢in Hazirlanan Egitim Setinde Kullanilan Degerler

Giris ve cikis parametreleri

Egitimde kullanilan degerler

Hava tabakasi i¢ kalinlig
Hava tabakasi dis kalinlig:

Su buhari i¢ ortam kismi basinci
Su buhari dis ortam kismi basinci
Doymus su buhar1 basinci
Buharlasma dénemi periyodu
Buharlagma kiitlesi

25.8-73m
360-850 m
750-1250 Pa
750-1250 Pa
2100-2850 Pa
1500-3000 saat
0.0237-0.1062 Kg/m”

Agin egitimi tamamlandiktan sonra egitim setindeki Orneklerden tamamen farkli

sonuglar Tablo 3.32’de karsilagtirilmigtr.

Tablo 3.32. Buharlagma Kiitlesi i¢in Hazirlanan Test Seti

Giris Cikis

. . 2

11“\?(s)t X, X, X, X, Xs X, BuSh:;ll::lma kiitlesi (Kg/m”)
(mm) (mm) (Pa) (Pa) (Pa) (saat) Sonu¢ YSA
1 58.6 492 946 2155 946 2340 0.0360 0.0355
2 21.0 635 780 2750 780 2850 0.1841 0.1830
3 334 450 854 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

sunulursa elde edilen buharlasma kiitlesi 0.0465 Kg/m® olarak bulunur. Bu problemin ¢éziimii
[25] sonucunda elde edilen buharlasma kiitlesi ise 0.047 Kg/m* dir. Gerek test setinden elde

edilen sonuglar ve gerekse problemin gergcek degerlerinden elde edilen sonuglar géz Oniine

Yapay sinir agim egittikten ve test ettikten sonra; problem i¢in verilen degerler aga

alimdiginda agin yeterli hassasiyette sonuglar buldugu goriilmiistiir [27].

Training-Blue Goal-Black
3

Performance is 2.70422e-029, Goal is 1e-028

0 1 2 3 4 5 6 7

11 Epochs

9 10 1"

Sekil 3.39. Agin iterasyona Bagl Hata Degisim Grafigi
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4. SONUCLAR

Yapay sinir aglari, bilgisayar ortaminda, beynin yaptig1 islemleri yapabilen, karar veren,
sonug ¢ikaran, yetersiz veri durumunda var olan mevcut bilgiden yola ¢ikarak sonuca ulasan,
stirekli veri girigini kabul eden, 6grenen, hatirlayan bir algoritmadir.

Yapay sinir aglari, insan beyninin en 6nemli 6zelligi olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler
tiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim
almadan gerceklestirebilen bilgisayar sistemler olduklarindan hem yeni gelismelere neden
olmakta hem de nasil calistig1 kesfedilemeyen insan beyni hakkinda yapilan aragtirmalara da
onemli katkilar saglamaktadir.

Yapay sinir aglart bilgi siniflama ve bilgi yorumlamanin da i¢inde bulundugu ¢ok
degisik problemlerin ¢oziimiinde kullanilmasinin yani sira is hayati, finans, endiistri, egitim ve
mithendislik alanlarinda varolan yontemlerin yerine veya dogrusal olmayan sistemlerde de
basartyla uygulanmaktadir.

Yapay sinir aglarmin problemlere yaklasimi insan zekasi gibi edinilen tecriibeye
baghdir. Yapay sinir aglar1 insanlar gibi orneklerle egitildikleri i¢in egitim sirasinda yeterli
sayida veri grubunun kullanilmasi ile ¢ok iyi sonuglar elde edilmektedir.

Yapilan tez ¢alismasinda, bir tugla duvarda yalitima ihtiya¢ olup olmadig1 yapay sinir
aglan kullanlarak analiz edilmis ve yalitim gerektigi takdirde yalitim malzemesinin kalinligi
yine yapay sinir aglar1 kullanilarak bulunmustur. Yine yaliimli ve yalitimsiz tugla duvardaki ve
borudaki 1s1 kayiplar tespit edilmigtir. Borulardaki 1s1 kayiplarin hesaplar1 oldukga karisik ve
zor oldugu i¢in hiz ve islem kolaylig1 gibi avantajlarindan dolay1 YSA tercih edilmistir. Ayrica
betonarme bir binada meydana gelen 1s1 kaybi ve buna karsilik olarak binanin ihtiyag duydugu
enerji miktariin belirlenmesinde de yapay sinir ag1 kullanilmistir. Bir binada meydan gelen 1s1
kaybin1 hesaplamak i¢in; ortalama aylik giines 1sinim siddeti degerleri, aylik ortalama dis
sicaklik degerleri, bina pencerelerinin yonii ve alanlari gibi ¢esitli detaylar dikkate alinmaktadir.
Oysa yapay sinir aglari ile binanin 1s1 kaybi, binaya ait yiikseklik, en, boy, yaliim kalinlig1 gibi
belli 6zellikler kullanilarak kolaylikla tahmin edilebilmektedir. Diger uygulamalarda; betonarme
bir ¢atida zamanla meydana gelen yogusma ve buharlagsma kiitleleri, silis dumaninin gesitli
oranlarda katildigr beton numunelerinin ¢arpma dayanimi tespit edilmistir. Ayrica kiriglerin
donati alanlar1 ve tasima giici momentleri ile tasarim momentleri, kisa konsollarin egilme
donatis1 ve yatay kuvvete karsilik gelen donati alanlari, ince cidarli kabuklarin analizi ve tiip
sistemlerin analizi YSA kullanilarak belirlenmistir. Gerek bu ¢alismadan elde edilen sonuglar
gerekse daha dnce yapilmis olan caligmalardan elde edilen sonuglar 1s181nda yapay zekanin alt

kollarindan biri olan yapay sinir aglarmin miihendislik problemlerinde basarili sonuglar verdigi
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gdzlenmistir ve yapay sinir aglar1 miithendislik problemlerinin ¢dzlimlerine alternatif bir metot

olma yolunda 6nemli adimlar atmustir.
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