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Oz

Fosil yakitlarin azalmast ile birlikte enerji verimliligi kavrami giin gectik¢e 6nem kazanmaktadir. Enerjinin biiyiik
bir boliimii binalarin yapim ve kullaniminda tiiketildiginden binalardaki enerji tasarrufunu saglamak i¢in 1sitma ve
sogutma yiiklerinin hesaplanmasi gerekir. Bu yiikler enerji simiilasyon yazilimlar1 kullanilarak hesaplanmaktadir
ancak bu siire¢ ¢gok zaman alabilir ve kullanic1 deneyimi gerektirir. Makine dgrenmesi algoritmalari 1sitma ve
sogutma yiiklerinin tahminlenmesinde hizli ve giivenilir bir alternatif haline gelmistir. Bu ¢alismada, binalarin
1sitma ve sogutma ylikleri Dogrusal Regresyon, K — En Yakin Komsuluk, Destek Vektér Makineleri, Karar
Agaclari, Rastgele Orman, Ug¢ Gradyan Artirma ve Yapay Sinir Aglart kullanilarak tahminlenmistir. Analizler R
Istatistiksel Programlama Dili’nin giincel ¢alisma alanlarindan olan diizenli modeller (“tidymodels”) ile
gerceklestirilmistir. Diizenli modeller “tidyverse” ilkeleri ile makine 6grenmesi uygulamalari yapmak igin
gelistirilmis, hizli ve pratik ¢6ziimler sunan paketler koleksiyonudur. Yapilan ¢alisma ile elde edilen sonuglara
gore tahmin dogrulugu acisindan en basarili algoritma U¢ Gradyan Artirma Algoritmasi olmustur. Binalarin gesitli
ozelliklerine ait degerler girilerek 1sitma ve sogutma yiiklerini yiiksek hassasiyet ile tahmin etmek ve hizli sonug
almak i¢in diizenli modelleme yaklasimi ile Ug Gradyan Artirma Algoritmasi’nin kullanilmasi 6nerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Enerji verimliligi, R, Diizenli modeller, Makine dgrenmesi, U¢ gradyan artirma

Estimating Heating and Cooling Loads of Energy Efficient Buildings
with Tidy Models

ABSTRACT

With the decrease in fossil fuels, the concept of energy efficiency gains importance day by day. Since most of the
energy is consumed in the construction and use of buildings, heating and cooling loads must be calculated in order
to save energy in buildings. These loads are calculated using energy simulation software, but this process can take
a lot of time and requires user experience. Machine learning algorithms have become a fast and reliable alternative
for predicting heating and cooling loads. In this study, heating and cooling loads of buildings are estimated using
Linear Regression, K - Nearest Neighbors, Support Vector Machines, Decision Trees, Random Forest, Extreme
Gradient Boosting and Artificial Neural Networks. Analyzes are carried out with tidy models (“tidymodels™),
which is one of the current study areas of R Statistical Programming Language. Tidy models are a collection of
packages that are developed for machine learning applications with the principles of "tidyverse", offering fast and
practical solutions. According to the results obtained from the study, the most successful algorithm in terms of
prediction success has been the Extreme Gradient Boosting Algorithm. With this model, the use of a fast-running
method that can predict heating and cooling loads with high precision by entering values for various properties of
buildings is proposed.

Keywords: Energy efficiency, R, Tidy models, Machine learning, Extreme gradient boosting

Gelis: 20/05/2021, Diizeltme: 26/10/2021, Kabul: 05/11/2021 1091


https://orcid.org/0000-0001-5055-8879
https://orcid.org/0000-0003-4976-7168

|. GIRIS

Kiiresel iklim degisikligi ve enerji glivenligi ile ilgili endigelerin artmasiyla birlikte “enerji verimliligi”
kavrami giin gectikce Onemini artirmaktadir. Enerji kaynaklarinin 6nemli bir boliimiinii olusturan fosil
yakitlarin azalmasi ve bu yakitlarin dagitimi sirasinda ortaya c¢ikan gevresel sorunlar nedeniyle enerji
verimliligine daha fazla ihtiya¢ duyulmaktadir. Fosil enerji kaynaklarinin tiikenmesi ile birlikte ¢evreye
daha az zarar veren alternatif enerji kaynaklarinin kullanilmasi ve enerji tiiketimini en aza indirmek
acisindan enerji verimliligi uygulamalar1 bir ¢ok iilkede tesvik edilmektedir.

Binalarin yapim ve kullaniminda c¢ok enerji tiiketilmektedir. Bu yiizden, tim diinyada ingaat
sektoriindeki enerji tasarrufu potansiyeli ¢ok yiiksektir [1]. Glinlimiizde binalar i¢in enerji verimliligi
1sitma ve sogutma yliklerinin azaltilmasiyla saglanmaktadir. Enerji verimli bina tasarimi s6z konusu
oldugunda, konforlu i¢ hava kosullarini korumak i¢in 1sitma ve sogutma yiiklerinin hesaplanmasi gerekir
[2]. Gerekli 1sitma ve sogutma yiiklerini hesaplamak i¢in mimarlar ve bina tasarimcilari, binanin ve
cevrenin Ozellikleri, iklim ve kullanim amac1 hakkinda bilgilere ihtiya¢c duymaktadirlar.

Bina enerji simiilasyon araglari enerji verimli binalarin tasarimini ve isletimini kolaylagtirmak ve bina
enerji tilketimini tahmin etmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu araglardan bulunan simiilasyon
sonuglarinin gergek Slgiimleri ¢ogu zaman dogru bir sekilde yansitabilecegi gosterilmistir. Ancak bu
stire¢ cok zaman alabilir ve kullanic1 deneyimi gerektirir. Ayrica yapilan tahminlerin dogrulugu farkli
yazilimlar arasinda degisiklik gosterebilmektedir [3]. Bu nedenle bir ¢cok arastirmact enerji verimli
binalar i¢in 1sitma ve sogutma yiiklerini tahminlerken makine 6grenmesi araglarindan faydalanmaktadir.
Ciinkii, binalar i¢in gerekli veri setleri mevcut oldugunda bu araglar1 kullanmak daha kolay ve hizl
coziimler sunmaktadir. Bu veri setleri yeterince egitildikten sonra binalarin baz1 6zellikleri degistirilerek
cevaplar elde etmek son derece hizlidir.

Literatiirde, binalarin 1sitma ve sogutma yiikiinii tahmin etmek i¢in bir ¢cok ¢alisma mevcuttur. Tsanas
ve Xifara, Ecotect simiilasyon yazilimu ile elde edilen veri setini kullanarak Yeniden Agirliklandirilmig
En Kiigiik Kareler ve Rastgele Orman Algoritmalari’nin performanslarini incelemistir [2]. Chou ve Bui
binalarin enerji performansi i¢in Destek Vektor Regresyonu, Yapay Sinir Aglari, Ki — Kare Otomatik
Etkilesim Dedektorii, Genel Dogrusal Regresyon ve Topluluk Cikarim Modeli dahil olmak iizere gesitli
veri madenciligi tekniklerini kullanarak isitma ve sogutma yiiklerini tahmin etmislerdir. Calismalarinda
SPSS Clementine programini kullanmis, 1sitma yiikii i¢in Destek Vektor Regresyonu, sogutma yiikii
icin Destek Vektor Regresyon ve Yapay Sinir Aglarinin birlikte kullanildigi Topluluk Cikarim Modelini
onermiglerdir [4]. Peker vd. regresyon tabanli makine 6grenmesi algoritmalarini kullanarak yapilarin
1sitma ve sogutma yiiklerini tahminlemislerdir. Calismalarinda tahmin basarisi agisindan en yakin
sonucu Rastgele Orman Regresyonu Algoritmasi ile elde etmisler ve yaptiklari analiz ig¢in Orange veri
madenciligi programini kullanmislardir [5]. Glimiis¢ii vd. tarafindan yapilan ¢alismada binalarin 1sitma
ve sogutma yiikli siniflart K — En Yakin Komsuluk, Destek Vektér Makineleri ve Karar Agaglari
yontemleri kullanilarak tahminlenmistir [6]. Seyedzadeh vd. EnergyPlus ve Ecotect simiilasyon
yazilimlar ile elde edilen iki farkli simiile edilmis veri seti iizerinde ¢aligmiglardir. Python programlama
dili ile yaptiklar1 ¢alismada yapilarin 1sitma ve sogutma yiiklerinin tahmininde popiiler makine 6grenimi
modellerinin dogrulugunu arastirmis ve sonuglar1 karsilastirmiglardir [7]. Roy vd. Derin Sinir Aglari,
Gradyan Destekli Makine, Gauss Siireci Regresyonu ve Minimax Olasiik Makine Regresyonu
Algoritmalarm1  kullanarak binalarin 1sitma ve sogutma yiiklerini tahminlemek i¢in modeller
onermislerdir. Yaptiklar1 ¢alismada R programlama dili ve MATLAB programini1 kullanmislardir [8].
Moradzadeh vd. Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektdor Regresyon Algoritmalarini
kullanarak binalarin 1sitma ve sogutma yiiklerini tahminlemislerdir [9].

Literatiirde yer alan uygulamalara bakildiginda makine &grenmesi algoritmalar1 kullanilarak cesitli
caligmalar yapildigi goriilmektedir. Bu ¢caligmada diizenli modeller ile enerji verimli binalarin 1sitma ve
sogutma yliklerini tahminlemek i¢in makine 6grenmesi uygulamasi yapilmistir. Diizenli modeller R
programlama dilinin giincel ¢alisma alanlarindan biridir. Calismanin 2. boliimiinde diizenli modeller
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tanitilmistir. 3. Boliimde, yapilan makine 6grenmesi uygulamast R kodlar ile agiklanmis ve son
boliimde de elde edilen sonuglar yorumlanarak oneriler yapilmistir.

Il. DUZENLi MODELLER

Veri manipiilasyonu, hesaplama, grafik gosterimi gibi ¢esitli uygulamalar i¢in kullanilan R
programlama dili yeni gelistirilen veri ¢oziimleme yontemlerine ait uygulamalarin da hizli bir bi¢gimde
yapilmasimi saglar [10]. Ayrica R’de hazir paketler kullanilarak karmagik yontemlere ait iglemler tek
satirlik bir kod ile ¢aligtirilabilir.

R’de yer alan bazi standart paketler ile veri bilimi alaninda ¢aligmalar yapmak miimkiindiir. Ancak, bu
paketlerde yer alan fonksiyonlardaki soz dizimi farkliliklar1 kod yazmayi zahmetli ve zaman alan bir
siire¢ haline getirmistir. Kodlarin okunabilirligini arttirmak ve daha anlasilir s6z dizimi olusturmak i¢in
Bache ve Wickham tarafindan pipe (%>%) operatorii onerilmistir. Bu operator fonksiyonlarin birlesimi
icin kullanilan bir aragtir ve biiyiik problemleri kiigiik parcalara ayirarak ¢6zmeyi kolaylastirir [11].

Hadley Wickham vd. 2019 yilinda yaptiklari ¢alismada sozdizimi farkliliklarindan kaynaklanan
zorluklarin agilmast igin tidyverse paketler koleksiyonunu énermistir [12]. Veri bilimi alaninda gesitli
uygulamalar1 daha hizli ve diizenli bir sekilde yapabilmek igin bu paketler koleksiyonu kullanilabilir.
Tidyverse istatistiksel modelleme i¢in gerekli fonksiyonlar1 icermez ancak veri bilimi i¢in 6nemlidir.
Tidyverse paketi ile birlikte R istatistiksel programlama diline bir “diizenlilik” kavram1 getirilmistir.

Tidyverse paketler koleksiyonundaki istatistiksel modelleme ve makine 6grenimi uygulamalari eksigini
gidermek i¢in Max Kuhn ve Hadley Wickham tarafindan tidymodels paketler koleksiyonu 6nerilmistir.
Tidymodels paketler koleksiyonunu kullanarak tidyverse ilkeleri ile modelleme ve makine 6grenimi
uygulamasi yapmak miimkiindiir [13]. Bdylece, R’de diizenli modeller olusturabilmek i¢in kullanigli ve
daha pratik ¢oziimler sunulmustur. Tidymodels paketler koleksiyonunda yer alan paketlerdeki
fonksiyonlar birbirleriyle etkilesimli bir sekilde ¢alisarak modeller olusturmamiza olanak tanir.

Tidymodels paketler koleksiyonu bir veri bilimi projesi i¢in gerekli olan veri onigleme, yeniden
ornekleme, modelleme ve performans 6l¢iimleri gibi ¢esitli asamalari igeren paketlerden olugmaktadir.
Bu paketler sirasiyla agagida belirtilmistir:

recipes: Veri Onisleme, veri manipiilasyonu ve analizi gibi adimlardan olusan pakettir. Adimlar igin
istatistiksel parametreler bir baslangi¢ veri setinden tahmin edilebilir ve daha sonra diger veri setlerine
uygulanabilir [14]. Veri doniistiirme, veri normallestirme ve kayip gozlem giderme gibi cesitli veri
Onigleme asamalar1 bu pakette yer alan fonksiyonlar kullanilarak yapilabilir.

rsample: Farkli tiirlerdeki yeniden 6rnekleme nesnelerini olusturmak ve 6zetlemek igin fonksiyonlar
iceren pakettir [15]. Veri setini egitim verisi ve test verisi olarak ayirmak ve ¢apraz dogrulama setleri
olusturmak i¢in ¢esitli yeniden 6rnekleme yontemleri kullanilabilir.

broom: istatistiksel nesneler hakkinda 6nemli bilgileri igerir. Bu paket, sonuglari raporlamayi, grafikler
olusturmay1 ve ayni anda ¢ok sayida modelle tutarh bir sekilde ¢alismay1 kolaylastirir [16]. Bu pakette
temel olarak kullanilan 3 fonksiyon bulunmaktadir. tidy(), regresyon katsayilari gibi model bilesenleri
hakkinda bilgileri 6zetler. glance(), Akaike Bilgi Kriteri ve Bayes Bilgi Kriteri gibi uyum iyiligi
Olgiimleri ile model hakkinda bilgi verir. augment(), bir veri setinin tahminlenen degerleri ve etkin
gozlemleri gibi her bir gdzlem i¢in bilgi verir.

parsnip: Farkli fonksiyonlar ve hesaplama motorlari boyunca farkli argiiman adlarini hatirlamak

zorunda kalmadan modellerin belirlenmesine olanak saglamak i¢in bir arayiiz saglanmistir [ 17]. Popiiler
makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanimi i¢in fonksiyonlar igerir.
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workflows: recipes paketi ile olusturulan veri onisleme asamalari ve parsnip ile olusturulan model
birlestirilerek modelleme siirecini kolaylastirir [18].

tune: Modellerdeki 6n isleme yontemlerinde ve islem sonrasi adimlarda hiperparametrelerin makul
degerlerini bulmak i¢in kullanilacak fonksiyonlari igerir [19].

dials: Bir ¢ok model igin verilerden dogrudan tahmin edilemeyen parametreleri igerir. Bu pakette yer
alan fonksiyonlar bu tiir parametrelerin degerlerini olusturmak, simiile etmek veya dogrulamak icin
kullanilabilir [20].

yardstick: Karmasiklik matrisleri, sinif olasilik egrileri ve regresyon metrikleri gibi modelin bir veri
setine ne kadar iyi uydugunu 6lgmek icin diizenli fonksiyonlar saglar [21].

Diizenli modeller ile makine 6grenme algoritmalar1 uygulanirken gesitli motorlar kullanilmaktadir.
Ornegin Dogrusal Regresyon icin Im() fonksiyonu kullanilir. Diizenli modellerde bu fonksiyon
kullanilacaksa motor olarak belirtilmesi gerekir. Dogrusal regresyon i¢in diizenli modeller kullanilarak
model olusturulurken yazilacak kodlar

linear_reg() %>%
set_engine("Im")
## Linear Regression Model Specification (regression)
#H
## Computational engine: Im

seklinde olabilir. Ayrica; farkli paketleri kullanmak i¢in set_engine() fonksiyonunda bu paketler
belirtilmelidir. Dogrusal regresyon i¢in kullanilabilecek motorlar; glmnet, stan, spark ve keras olarak
sOylenebilir.

Bazi makine Ogrenmesi algoritmalari hem regresyon hem de simiflandirma tabanli olarak
kullanilabilmektedir. Bu algoritmalar kullanilarak modelleme yapilirken regresyon ya da siniflandirma
olarak belirtilmesi gerekir. Bunun i¢in set_mode() fonksiyonu kullanilmaktadir. Ornegin; K — En Yakin
Komsu Algoritmasi i¢in kknn paketi kullanilarak modeller olustururken yazilacak kodlar

nearest_neighbor() %>%
set_engine("kknn") %>%
set_mode("regression")
## K-Nearest Neighbor Model Specification (regression)
#H#
## Computational engine: kknn

seklinde olabilir. Smiflandirma tabanli ¢alismalar i¢in set_mode() fonksiyonunda regression yerine
classification yazilmalidir.

Diger algoritmalar i¢in diizenli modellerde kullanilabilecek ¢esitli motorlar vardir. Artirilmis Agaclar
icin xgboost, C5.0 ve spark motorlar1 kullanilabilir. U¢ Gradyan Artirma i¢in bu motor xgboost olarak
belirlenmelidir. Karar Agaglar1 Algoritmasi i¢in kullanilabilecek motorlar; rpart, C5.0 ve spark olarak
sOylenebilir. Lojistik Regresyon i¢in glm, glmnet, stan, spark ve keras motorlari, Rastgele Orman
Algoritmasi i¢in ranger, randomForest ve spark motorlari, Destek Vektor Makineleri i¢in kernlab ve
liqguidSVM motorlart ve Yapay Sinir Aglar1 i¢in nnet ve keras motorlar1 kullanilmaktadir.

Yapilan ¢alismada diizenli modeller ile sekiz bagimsiz degisken ve iki bagimli degiskenden olusan bir
veri seti lizerinde binalarin 1sitma ve sogutma yiiklerini tahmin edebilen modeller olusturulmustur.
Kullanilan yontemler; Dogrusal Regresyon (DR), K — En Yakin Komsuluk (KEYK), Destek Vektor
Makineleri (DVM), Karar Agaclar1 (KA), Rastgele Orman (RO), U¢ Gradyan Artirma (UGA) ve Yapay
Sinir Aglar1 (YSA)’dir.
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1. UYYGULAMA

Bu uygulamada Athanasios Tsanas ve Angeliki Xifara isimli arastirmacilarin sunduklar1 veri seti
kullanilmigtir [22]. 768 satir veri igeren bu veri seti 8 bagimsiz degisken (X1,...,X8) ve 2 bagimh
degiskenden (Y1, Y2) olusmaktadir. Her bir gézlem ayri bir bina i¢indir. Gergek degerli iki bagiml
degiskenin tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Veri setindeki degiskenler sirasiyla asagida listelenmistir.

Nispi Yogunluk (X1)
Yiizey Alan1 (X2)

Duvar Alan1 (X3)

Cat1 Alanm1 (X4)

Toplam Yiikseklik (X5)
Yonlendirme (X6)

Cam Alan1 (X7)

Cam Alan1 Dagilimi (X8)
Isitma Yiikii (Y1)

0. Sogutma Yiikii (Y2)

BoOoo~Nooar~wNORE

Veri setinde yer alan degiskenlere ait tanimlayici istatistikler Tablo 1’de gosterilmektedir.

Tablo 1. Degiskenler icin tamimlayici istatistikler

Degiskenler Minimum 1. Ceyreklik Median  Mean 3. Ceyreklik Maksimum

X1 0.62 0.6825 0.75 0.7642 0.83 0.98
X2 514.5 606.4 673.8 671.7 741.1 808.5
X3 245 294 318.5 318.5 343 416.5
X4 110.2 140.9 183.8 176.6 220.5 220.5
X5 3.5 35 5.25 5.25 7 7
X6 2 2.75 3.5 3.5 4.25 5
X7 0 0.1 0.25 0.2344 0.4 0.4
X8 0 1.75 3 2.812 4 5
Y1 6.01 12.99 18.95 2231 31.67 43.10
Y2 10.90 15.62 22.08 24.59 33.13 48.03

Bagiml degiskenler i¢in olusturulan histogramlar Sekil 1°de gosterilmektedir.

Histogram Histogram

10 20 30 40 10 20 30 40 50
Isitma Yaka Sogutma Yuki

Sekil 1. Bagimli degiskenlere ait histogramlar
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[lk olarak tidymodels paketler koleksiyonu yiiklenmektedir. R programlama dilinde install.packages()
fonksiyonu kullanilarak gerekli paket indirilmektedir. library() ile indirilen pakete ait fonksiyonlarla
caligabilmek igin bir kiitiiphane olusturulur. Boylece, tidymodels paketler koleksiyonuna ait tiim
paketler ve fonksiyonlar1 R programlama dilinde kullanilabilir.

##install.packages("tidymodels™)
library(tidymodels)

Veri setini R programlama diline aktarmak igin rio paketinin igerisindeki import fonksiyonu
kullanilmigtir. Bu fonksiyonun igerisinde veri setinin yolu belirtilmistir.

##install.packages("rio")

library(rio)

ENB2012_data <- import(file = 'https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-
databases/00242/ENB2012_data.xlsx")

Bir modelleme projesine baslamak igin veri seti, egitim seti ve test seti olmak tlizere 2 boliime
ayrilmalidir. Egitim seti, parametreleri tahmin etmek, modelleri karsilastirmak, modeller i¢in
hiperparametre ayarlamasi yapmak gibi 6zellikler i¢in kullanilir. Test seti ise projenin sonuna kadar
yedekte tutulur ve model performansini 6l¢mek igin kullanilir.

Verilerin bu boliimlerini olusturmanin farkli yollar1 vardir. En yaygin yaklasim, rastgele bir 6rnek
kullanmaktir. Bu ¢aligmada verilerin %251 test ve %75’1 egitim seti i¢in ayrilmistir.

Rassal ornekleme, rassal veriler tirettiginden herkesin ayni sonucu bulmasi i¢in set.seed() fonksiyonu
kullanilmaktadir.

set.seed(123)

Veri setini yukarida bahsedilen boliimlere ayirmak igin rsample paketinde yer alan initial_split()
fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu fonksiyon verileri alir ve bdliimlerin nasil yapilacagina dair bilgileri
kaydeder. initial_split() fonksiyonunun prop argiimani kullanilarak modelleme ve analiz i¢in saklanacak
verilerin orani belirtilir. Bu uygulama da oran “0.75” olarak belirlenmistir.

enb_split <- initial_split(ENB2012_data, prop = 0.75)
enb_split

## <Analysis/Assess/Total>

## <576/192/768>

enb_split isminde tanimladigimiz nesnenin ¢iktisina bakildiginda 768 6rneklemin 576’s1 analiz, 192’si
ise degerlendirme yapacagimiz set igin ayrildig1 goriilmektedir.

Elde edilen verileri ¢ikarmak igin rsample paketinin icerisindeki training() ve testing() fonksiyonlari
kullanilmaktadir.

enb_train <- training(enb_split)
enb_test <-testing(enb_split)

Egitim seti ve test seti, enb_train ve enb_test isimli nesnelerde tutulmaktadir.

Ayrica modellemede hiperparametre ayarlamasi yapmak i¢in ¢apraz dogrulama setleri kullanilmistir.
Tidymodels paketinde ¢apraz dogrulama yapabilmek icin rsample paketinin icerisinde yer alan
vfold_cv() fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu fonksiyonda yer alan v argiimani veri setinin boliimlerinin
sayisini ifade eder ve bu uygulamada 10 olarak belirlenmistir.
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enb_cv <- vfold_cv(enb_train, v = 10)

Tidymodels paketler koleksiyonunda veri 6nisleme agamalar1 i¢in recipes paketi kullanilmaktadir. Bu
paket igerisinde yer alan recipe() fonksiyonunun ilk argiimani tilde (~) isareti igeren bir formiildiir. Tilde
(~) isaretinin solundaki degisken bagimli (1sitma yiikii) ve sagindaki degiskenler ise bagimsiz
degiskenleri belirtmektedir. data argiimani kullanilarak veri seti bu fonksiyon ile iliskilendirilir. Bu
calismada bagimsiz degiskenlerin degisim araligin1 yaklastirmak amaciyla karekdk doniisiimii
uygulanmistir. Bu igslem, step_sqrt() ve all_predictors() fonksiyonlar1 ile gergeklestirilmistir.

enb_recipe_hl <-
recipe(Y1 ~ X1+ X2 + X3 + X4 + X5 + X6 + X7 + X8, data = ENB2012_data) %>%
step_sqrt(all_predictors())

enb_recipe_hl

## Data Recipe

#H

## Inputs:

#H#

##  role #variables

## outcome 1

## predictor 8

#H

## Operations:

#H#

## Square root transformation on all_predictors()

Bu uygulamada 6 farkli regresyon tabanli makine 6grenme algoritmasi kullanilmigtir. Bu algoritmalar;
Dogrusal Regresyon, K — En Yakin Komsuluk, Destek Vektor Makineleri, Karar Agaclari, Rastgele
Orman, U¢ Gradyan Artirma ve Yapay Sinir Aglar1’dir.

Burada, binalarin 1sitma yiikii i¢in U¢ Gradyan Artirma Algoritmasi kullanilarak modellemenin nasil
yapildig1 anlatilacaktir.

Ug Gradyan Artirma Algoritmasi igin parsnip paketinin igerisinde yer alan boost_tree() fonksiyonu
kullanilmaktadir. Hesaplama motoru olarak Xgboost Kkullanilmistir ve bu islem xgboost paketi
calistirilarak gergeklestirilmektedir. Ayrica regresyon tabanli uygulama oldugu igin set_mode()
fonksiyonu regression olarak belirtilmistir.

U¢ Gradyan Artirma Algoritmasi’nda tree_depth, trees, mtry, min_n ve sample_size parametreleri igin
hiperparametre ayarlamasi yapilmistir. Bu islem boost_tree() fonksiyonunda parametrelerin tune()
fonksiyonuna esitlenmesi ile ger¢eklestirilmistir.

boost_model <-

boost_tree( tree_depth = tune(),
trees = tune(),
mtry = tune(),
min_n = tune(),
sample_size = tune()

) %>%

set_engine("'xgboost") %>%

set_mode("regression™)

Olusturulan model ve veri Onisleme asamalart workflows paketinin workflow() fonksiyonu ile

birlestirilir. Bu islem add_model() ve add_recipe() fonksiyonlar1 ile gerceklestirilir. workflow()
kullanilarak modeli egitmek ve test etmek daha kolay hale gelir.
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set.seed(123)
boost_ wf <-
workflow() %>%
add_model(boost_model) %>%
add_recipe(enb_recipe_hl)
boost_wf
## == Workflow == === = ==
## Preprocessor: Recipe
## Model: boost_tree()
#H#
#1# -- Preprocessor ---- -
## 1 Recipe Step

#H#

## * step_sqrt()

#H

## -- Model -----

## Boosted Tree Model Specification (regression)
#H

## Main Arguments:

## mtry = tune()

## trees = tune()

## min_n=tune()

## tree_depth = tune()

## sample_size = tune()

#H

## Computational engine: xgboost

Bir workflow olusturulduktan sonra ¢apraz dogrulama setlerinin her biri igin tune paketinin tune_grid()
fonksiyonu ile hiperparametre ayarlamasi yapilmistir. metric_set fonksiyonu ile karsilastirma yapilacak
kriterler belirlenmistir. Bu ¢aligmada kok ortalama kare hatasi (RMSE), ortalama mutlak hata (MAE)
ve R - Kare (R2) kriterleri kullanilmistir. Bu kriterlere ait formiiller sirasiyla Est. 1, Est. 2 ve Est. 3’de
verilmistir;

1 ~
RMSE = |=%L (v — 91) 1)
1 -~
MAE = =¥, |y — 9 2
N
1 ZEa0im99?
Rz=1 N i-y)? )

Burada, N veri setindeki 6rneklem sayisini gdstermektedir. ¥; tahmin edilen degerleri, y; veri setindeki
bagimli degiskenlerin gercek degerlerini ve y; ise veri setindeki bagiml degiskenlerin gergek
degerlerinin ortalamasini belirtmektedir. RMSE, bir makine 6grenmesi modelinin tahmin ettigi
degerlerile gercek degerleri arasindaki uzakhgin bulunmasinda siklikla kullanilan, hatanin biyuaklGgina
Olcen bir kriterdir. Hatalar, regresyon modelinin veri setindeki gercek degerlerden ne kadar uzakta
oldugunun bir Olgistdir. RMSE ise bu hatalarin ne kadar yayildiginin bir 6l¢tisidir. RMSE, 0’dan
sonsuza kadar deger alabilir. Bir makine 6grenmesi modelinin iyi performans gostermesi icin RMSE
degerinin 0’a yakin olmasi gerekir. MAE, gercek deger ile tahmin edilen deger arasindaki ortalama
mutlak mesafedir. MAE degeri kolay yorumlanabilir oldugu icin regresyon ve zaman serileri
problemlerinde siklkla kullanilmaktadir. MAE, 0’dan sonsuza kadar deger alabilir. Bir makine
o0grenmesi modelinin iyi performans gostermesi icin MAE degerinin 0’a yakin olmasi gerekir. R2,
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hatalarin kareler toplami ve veri setindeki bagimli degiskende yer alan degerlerin ortalamaya
uzakliginin kareler toplamindan faydalanilarak hesaplanir. R2 denkleminde de yer alan bu degerlerin
orani ne kadar kiiclik ise R2 o kadar yliksek olacaktir. Bir makine 6grenmesi modelinin iyi performans
gostermesi icin R2 degerinin 1’e yakin olmasi gerekir.

boost_results <-
boost_wf %>%
tune_grid(resamples = enb_cv,
metrics = metric_set(rmse, rsq, mae)
)

Hiperparametre ayarlamasi icin ¢apraz dogrulama setlerindeki sonuclar tune paketinin igerisinde yer
alan collect_metrics() fonksiyonu kullanilarak listelenmektedir.

boost_results %>%
collect_metrics()
## # Atibble: 30 x 11
## mtry trees min_n tree_depth sample_size .metric .estimator mean n
## <int><int><int> <int>  <dbl> <chr> <chr> <dbl> <int>

# 1 1 904 4 12 0.993 mae standard 0.277 10
# 2 1 904 4 12 0.993 rmse standard 0.417 10
# 3 1 904 4 12 0.993rsq standard 0.998 10

## 4 2 1570 31 5 0.533mae standard 0.837 10
## 5 2 1570 31 5 0.533rmse standard 1.39 10
## 6 2 1570 31 5 0.533rsq standard 0.981 10
## 7 3 1866 18 5 0.584 mae standard 0.313 10
## 8 3 1866 18 5 0.584 rmse standard 0.431 10
## 9 3 1866 18 5 0.584rsq standard 0.998 10

##10 3 1350 36 13 0.254 mae standard 1.04 10
## # ... with 20 more rows, and 2 more variables: std_err <dbl>, .config <chr>

Bu sonuglar arasindan en iyisini elde etmek igin select_best() fonksiyonu kullanilmaktadir. metric
argiimani ile kullanmak istedigimiz metrik belirlenir. Bu uygulama da rmse olarak tercih edilmistir.

param_final <- boost_results %>%
select_best(metric = "rmse™)
param_final
## # Atibble: 1 x 6
## mtry trees min_n tree_depth sample_size .config
## <int><int><int> <int>  <dbl> <chr>
#1 1 904 4 12 0.993 Preprocessorl_Model01

Ciktiya gore 1. modele ait hiperparametre degerleri listelenmektedir. U¢ Gradyan Artirma Algoritmasi
icin bu degerler kullanilarak tekrar workflow() olusturulur. Bu islem igin finalize_workflow() fonksiyonu
kullanilmstir.

boost_wf <- boost_wf %>%
finalize_workflow(param_final)

boost_wf

## == Workflow == === = ==

## Preprocessor: Recipe

## Model: boost_tree()

H

## -- Preprocessor ----
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## 1 Recipe Step
HH

## * step_sqrt()
#H#

## Boosted Tree Model Specification (regression)
#H#

## Main Arguments:

## mtry =1

## trees =904

## min.n=4

## tree_depth =12

## sample_size = 0.993323943288997

#H#

## Computational engine: xgboost

Ciktiya bakildiginda 6nisleme agamasi igin karekok doniisiimii uygulandigi ve U¢ Gradyan Artirma
Algoritmasi i¢in hiperparametre degerlerinin listelendigi goriilmektedir.

Bu degerler kullanilarak test verisi modellenmistir. Bunun igin tune paketinin igerisinde yer alan last_fit
fonksiyonu kullanilmastir.

boost_fit <- boost._ wf %>%
last_fit(enb_split)

Test verisi tahminlendikten sonra sonuglar1 gérmek i¢in collect_predictions() fonksiyonu kullanilmastir.

test_performance <- boost_fit %>% collect_predictions()
test_performance

## # Atibble: 192 x 5

## id .pred .row Y1 .config

## <chr> <dbl> <int> <dbl> <chr>

## 1 train/test split21.0 5 20.8 Preprocessorl_Modell
## 2 train/test split 18.0 13 17.0 Preprocessorl_Modell
## 3train/test split 18.1 14 17.4 Preprocessorl_Modell
## 4 train/test split 27.3 20 28.8 Preprocessorl_Modell
## 5 train/test split 24.6 23 24.8 Preprocessorl_Modell
## 6 train/test split 6.07 26 6.05 Preprocessorl_Modell
## 7 train/test split 6.71 34 6.79 Preprocessorl_Modell
## 8train/test split 7.34 39 7.1 Preprocessorl_Modell
## 9 train/test split 7.53 40 7.1 Preprocessorl_Modell
## 10 train/test split 10.7 41 10.8 Preprocessorl_Modell
## # ... with 182 more rows

Ciktiya gore .pred siitunu 1sitma yiiklerine ait tahminlenen degerleri ve Y1 siitunu ise 1sitma yiikleri i¢in
gergek degerleri gostermektedir. .row siitunu ise bu degerlerin veri setindeki sirasini ifade etmektedir.
yardstick paketinin metric_set() fonksiyonu ile metrikler belirlenmistir. Burada kullanilan metrikler; kok
ortalama kare hatast (RMSE), R - Kare (R2) ve ortalama mutlak hata (MAE) metrikleridir.

enb_metrics <- metric_set(rmse, rsq, mae)

enb_metrics isminde tanimladigimiz nesne kullanilarak metriklerin degerleri listelenmektedir. truth
arglimani ile gercek degerler, estimate argiimani ile tahminlenen degerler belirtilmistir.

enb_metrics(data = test_performance, truth = Y1, estimate = .pred)
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## # A tibble: 3 x 3

## .metric .estimator .estimate
## <chr> <chr> <dbl>
## 1 rmse standard 0.314
##2rsq standard  0.999
## 3 mae standard 0.202

Bu ¢iktida .estimate siitunu kullanilan metriklere ait sonuglari listelemektedir. Egitim seti Ug Gradyan
Artirma Algoritmasi kullanilarak modellendiginde, test seti igcin RMSE 0.314, R2 0.999 ve MAE 0.202
olarak elde edilmistir. Analizlerin tiimii sogutma yiikii icin de uygulanmis ve sonuglar elde edilmistir.
Ayrica, diger yontemler i¢in de 1sitma ve sogutma yiikleri tahminlenmistir. Son boliimde bu tahminlere
ait RMSE, R2 ve MAE degerleri tablolar halinde gosterilmis ve sonuglar yorumlanmaistir.

V. SONUCLAR VE TARTISMA

Tablo 2’de 1sitma yiikiine ait elde edilen sonuglar gosterilmektedir. En kiiciik RMSE ve MAE ve en
biiyiik R2 degerlerine sahip Ug¢ Gradyan Artirma Algoritmasi diger yontemlerden daha basarilidir. K —
En Yakin Komguluk, Karar Agaclari, Rastgele Orman ve Yapay Sinir Aglar1 yontemleri de iyi sonug
vermekle beraber en kotii sonuglar Dogrusal Regresyon ve Destek Vektor Makineleri Algoritmalar ile
elde edilmistir. Tablo 3’te sogutma yiikiine ait elde edilen sonuglar gosterilmektedir. Sogutma yiikii igin
yontemlerin tahminlemedeki basarilarinin azaldigi goriilmektedir. Ancak yine Ug¢ Gradyan Artirma
Algoritmasi diger yontemlerden daha giivenilir sonuglar vermistir. U¢ Gradyan Artirma Algoritmasina
en yakin basar1 oranlar1 K — En Yakin Komsuluk, Karar Agaglari, Rastgele Orman ve Yapay Sinir Aglari
yontemleri ile elde edilmistir. En kotii sonuglar Dogrusal Regresyon ve Destek Vektdr Makinesi
Algoritmalar ile alinmistir.

Tablo 2. Isitma yiikii tahmini icin elde edilen sonuglar

Yontemler RMSE R2 MAE

Dogrusal Regresyon (DR) 2.640 0.924 1.980

K — En Yakin Komsuluk (KEYK) 0.728 0.994 0.569
Destek Vektor Makineleri (DVM) 2.490 0.934 1.740
Karar Agaclan (KA) 0.548 0.997 0.379
Rastgele Orman (RO) 0.466 0.998 0.331

Ug¢ Gradyan Artirma (UGA) 0.314 0.999 0.202
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) 0.567 0.996 0.442

Tablo 3. Sogutma yiikii tahmini i¢in elde edilen sonuglar

Yontemler RMSE R2 MAE

Dogrusal Regresyon (DR) 3.100 0.884 2.230

K — En Yakin Komsuluk (KEYK) 1.480 0.973 0.972
Destek Vektor Makineleri (DVM) 3.040 0.888 2.110
Karar Agaclar (KA) 1.490 0.973 0.968
Rastgele Orman (RO) 1.570 0.970 1.030

Ug Gradyan Artirma (UGA) 0.557 0.996 0.410
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) 1.420 0.976 0.924

Test veri setinin ilk 10 gozlemi i¢in 1sitma ve sogutma yiiklerinin gercek degerleri ve yontemlere ait
tahminlenen degerler Tablo 4 ve Tablo 5°te gosterilmektedir. Beklendigi gibi 1sitma ve sogutma yiikleri
icin en iyi tahminler U¢ Gradyan Artirma ile elde edilmistir. U¢ Gradyan Artirmaya en yakin sonuglar
veren yontemler ise Karar Agaglar1, K-En Yakin Komsuluk, Rastgele Orman ve Yapay Sinir Aglart’dir.
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Tablo 4. Isitma yiikii igin test veri setinin ilk 10 gozleminin gercek degerleri ve tahminlenen degerler

Gergek

< DR KEYK DVM KA RO UGA YSA
Degerler
20.8 22.5 21.4 19.9 18.0 20.1 21.0 20.9
17.0 23.5 19.3 19.2 18.0 17.6 18.0 16.9
17.4 23.5 194 18.9 18.0 17.6 18.1 16.7
28.8 24.7 27.9 19.6 26.8 27.8 27.3 29.5
24.8 28.4 25.0 23.6 26.8 25.8 24.6 23.9
6.05 2.71 6.17 7.69 6.53 6.14 6.07 5.95
6.79 4.98 6.79 7.98 6.53 6.88 6.71 7.07
7.10 6.37 7.94 8.67 6.53 7.32 7.34 7.77
7.10 6.36 7.93 9.20 6.53 7.32 7.53 7.82
10.8 7.34 9.84 9.94 9.42 10.1 10.7 11.0

Tablo 5. Sogutma yiikii igin test veri setinin ilk 10 gozleminin gercek degerleri ve tahminlenen degerler

Gergek

< DR KEYK DVM KA RO UGA YSA
Degerler
28.3 26.8 27.2 24.9 24.0 26.6 28.2 28.0
23.8 28.0 26.3 24.4 24.0 24.8 24.4 23.8
215 28.1 24.2 24.5 24.0 24.4 21.7 20.4
394 29.3 32.8 25.3 37.8 35.9 37.5 34.4
29.8 31.7 30.0 28.2 33.3 31.3 30.8 28.6
11.2 8.48 11.2 124 11.6 114 11.0 12.0
12.0 10.3 11.8 13.1 11.6 11.9 12.0 121
124 115 13.1 13.7 11.6 12.6 12.1 121
121 11.6 131 14.2 11.6 12.6 124 121
16.8 12.0 154 145 18.8 17.0 16.9 18.0

Uc Gradyan Artirma Algoritmasi ile elde edilen sonuglara gore test veri seti i¢in 1sitma ve sogutma
yiiklerinin gercek degerleri ve tahminlenen degerler arasindaki iliski sirasiyla Sekil 2 ve Sekil 3’te
gosterilmektedir. Bu sekillerde x ekseni gercek degerleri ve y ekseni ise tahminlenen degerleri
gostermektedir.
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Sekil 3. Sogutma yiikleri i¢cin ger¢ek degerler ve tahminlenen degerler arasindaki iligki

Bu ¢alismada model degerlendirme amaciyla egitim verilerine 10 katli ¢apraz dogrulama uygulanmis
ve test verileri tahmin edilerek yontemler arasinda performans karsilastirmasi yapilmistir. Buna ek
olarak, tiim veri seti iizerinde 10 katli ¢apraz dogrulama uygulanarak ikinci bir model degerlendirme
caligmasi daha gergeklestirilmistir. Yapilan bu ek degerlendirmeye ait sonuglar Tablo 6 ve Tablo 7°de
gosterilmektedir. Bu sonuglara gore de 1sitma ve sogutma yiikleri igin en iyi tahminler U¢ Gradyan
Artirma ile elde edilmistir.
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Tablo 6. fkinci model degerlendirme ¢alismasinda isitma yiikii tahmini icin elde edilen sonuglar

Yontemler RMSE R2 MAE
Dogrusal Regresyon (DR) 2.8279580 0.9199922 2.0844323
K — En Yakin Komsuluk (KEYK) 0.7579723 0.9943716 0.5443130
Destek Vektor Makineleri (DVM) 1.2402958 0.9847578 1.0156323
Karar Agaglar1 (KA) 0.5824454 0.9964269 0.4027332
Rastgele Orman (RO) 0.5296280 0.9970863 0.3650237
Ug Gradyan Artirma (UGA) 0.3579582 0.9987080 0.2517534
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) 0.5710616 0.9967602 0.4239747

Tablo 7. fkinci model degerlendirme ¢alismasinda sogutma yiikii tahmini i¢in elde edilen sonuglar

Yontemler RMSE R2 MAE
Dogrusal Regresyon (DR) 3.1958456 0.8863866 2.2969929
K — En Yakin Komsuluk (KEYK) 1.5746363 0.9725457 1.0309807
Destek Vektor Makineleri (DVM) 1.7081706 0.9685843 1.2424118
Karar Agaclan (KA) 1.8523717 0.9617301 1.2550302
Rastgele Orman (RO) 1.7138051 0.9674601 1.1501710
Uc¢ Gradyan Artirma (UGA) 0.6111269 0.9959043 0.4313350
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) 1.3889763 0.9785829 0.9643851

Yapilan bu calisma ile enerji verimli binalarin 1sitma ve sogutma yiikleri R Istatistiksel Programlama
Dili’nin gilincel ¢alisma alanlarindan biri olan diizenli modeller ile tahminlenmistir. R’de makine
ogrenmesi i¢in farkli paketler kullanilmaktadir. Bu paketlerdeki s6zdizimleri de farklilik gosterdigi i¢in
kodlar1 yazmak zahmetli ve zaman alan bir siire¢ 0olmaktadir. Diizenli modeller ile birlikte tiim makine
Ogrenmesi algoritmalar1 tek bir pakette birlestirilmis ve biiyiik bir kullanim kolayligi saglanmistir. R’de
bu uygulamalar tidymodels paketi yiiklenerek gergeklestirilir. Bu ¢alismada diizenli modeller tanitilmus,
popiiler makine 6grenmesi algoritmalar1 ve yapay sinir aglar1 kullanilarak binalarin 1sitma ve sogutma
yiikleri diizenli modeller ile tahminlenmistir. RMSE, R2 ve MAE kriterleri kullanilarak alinan sonuglara
gore en basarili algoritma Ug¢ Gradyan Artirma olmustur. Bu algoritmaya en yakin sonuglar1 veren
yontemler ise Karar Agaglari, K-En Yakin Komguluk, Rastgele Orman ve Yapay Sinir Aglar1 olarak
goriilmektedir. Dogrusal Regresyon ve Destek Vektor Makinesi Algoritmalari’nin ise 1sitma ve sogutma
yiiklerinin tahminlenmesinde basarisiz oldugu gozlemlenmistir. Uygulama boliimiiniin basinda verilen
aciklayic1 degisken degerleri bilindiginde U¢ Gradyan Artirma Algoritmasi ile herhangi bir binay1
1sitmak ya da sogutmak i¢in gerekli yiikler yiiksek hassasiyet ile tahmin edilebilir. Kullanilan degisken
listesine yenilerinin eklenmesi veya veri setinin degismesi durumunda agiklanan adimlar tekrar edilip
yeni duruma iligkin tahminler kisa siirede elde edilebilir. Binalarda i1sitma ve sogutma yiiklerinin tahmini
icin U¢ Gradyan Artirma Algoritmasi’nin kullanilmas1 6nerilmektedir. Uygulamaya ait R kodlar1 github
lizerinden paylasilmistir (https://github.com/burakdilber/Tidymodels-Article).

V. KAYNAKLAR

[1] O. Aydin, “Binalarda enerji verimliligi kapsaminda yapilan projelerin degerlendirilmesi:
Tirkiye ornegi,” Mimarlhk ve Yagam Dergisi, C. 4, s. 1, ss. 55-68, 2019.

[2] A. Tsanas, and A. Xifara, “Accurate quantitative estimation of energy performance of residential
buildings using statistical machine learning tools,” Energy and Buildings, vol. 49, pp. 560-567, 2012.

[3] A. Yezioro, B. Dong, and F. Leite, “An applied artificial intelligence approach towards
assessing building performance simulation tools,” Energy and Buildings, vol. 40, pp. 612-620, 2008.

1104


https://github.com/burakdilber/Tidymodels-Article

[4] J. S. Chou, and D. K. Bui, “Modeling heating and cooling loads by artificial intelligence for
energy-efficient building design,” Energy and Buildings, vol. 82, pp. 437-446, 2014.

[5] M. Peker, O. Ozkaraca ve B. Kesimal, “Enerji tasarruflu bina tasarimi icin 1sitma ve Sogutma
yiiklerini regresyon tabanli makine 6grenmesi algoritmalar1 ile modelleme,” Bilisim Teknolojileri
Dergisi, c. 10, s. 4, ss. 443-449, 2017.

[6] A. Giimiiscii, M. E. Tenekeci, N. Besli, M. A. Ilkhan, E. Aslan ve S. Abamor, “Yapll‘grda 1s1tma
ve sogutma Yyiikii siiflarin makine o6grenme yontemleri ile belirlenmesi,” Harran Universitesi
Miihendislik Dergisi, c. 3, s. 2, ss. 60-66, 2018.

[7] S. Seyedzadeh, F. P. Rahimian, P. Rastogi, and 1. Glesk, “Tuning machine learning models for
prediction of building energy loads,” Sustainable Cities and Society, vol. 47, pp. 1-18, 2019.

[8] S. S. Roy, P. Samui, I. Nagtode, H. Jain, and V. Shivaramakrishnan, “Forecasting heating and
cooling loads of buildings: A comparative performance analysis,” Journal of Ambient Intelligence and
Humanized Computing, vol. 11, pp. 1253-1264, 2020.

[9] A. Moradzadeh, A. M. Saatloo, B. M. lvatloo, and A. A. Moghaddam, “Performance evaluation
of two machine learning techniques in heating and cooling loads forecasting of residential buildings,”
Applied Sciences, vol. 10, no. 11, pp. 1-12, 2020.

[10]  A.F.Ozdemir, E. Yildiztepe ve M. Binar, “Istatistiksel yazilim gelistirme ortami: R,” Akademik
Bilisim’10-XI1. Akademik Bilisim Konferans: Bildirileri, Mugla, Turkiye, 2010, ss. 293-297.

[11] S. M. Bache, and H. Wickham. (2022, March 30). magrittr: A forward-pipe operator for R
[Online]. Available: https://cran.r-project.org/web/packages/magrittr/index.html

[12] H. Wickham, M. Averick, J. Bryan, W. Chang, L. D. McGowan, R. Frangois, G. Grolemund,
A. Hayes, L. Henry, J. Hester, M. Kuhn, T. L. Pedersen, E. Miller, S. M. Bache, K. Miiller, J. Ooms, D.
Robinson, D. P. Seidel, V. Spinu, K. Takahashi, D. Vaughan, C. Wilke, K. Woo, and H. Yutani,
“Welcome to the tidyverse,” The Journal of Open Source Software, vol. 4, no. 43, pp. 1-6, 2019.

[13] M. Kuhn, and H. Wickham. (2022, March 19). tidymodels: Easily install and load the
tidymodels’ packages [Online]. Available: https://cran.r-
project.org/web/packages/tidymodels/index.html

[14] M. Kuhn, and H. Wickham. (2022, February 18). recipes: Preprocessing tools to create design
matrices [Online]. Available: https://cran.r-project.org/web/packages/recipes/index.html

[15] J. Silge, F. Chow, M. Kuhn, and H. Wickham. (2021, November 8). rsample: General
resampling infrastructure [Online]. Available: https://cran.r-
project.org/we/packages/rsample/index.html

[16] D. Robinson, A. Hayes, and S. Couch. (2022, January 28). broom: Convert statistical objects
into tidy tibbles [Online]. Available: https://cran.r-project.org/web/packages/broom/index.html

[17] M. Kuhn, and D. Vaughan. (2022, March 17). parsnip: A common API to modeling and analysis
functions [Online]. Available: https://cran.r-project.org/web /packages/parsnip/index.html

[18] D. Vaughan. (2022, March 18). workflows: Modeling workflows [Online]. Awvailable:
https://cran.r-project.org/web/packages/workflows/index.html

[19] M. Kuhn. (2022, March 19). tune: Tidy tuning tools [Online]. Available: https://cran.r-
project.org/web/packages/tune/index.html

1105



[20] M. Kuhn. (2022, April 6). dials: Tools for creating tuning parameter values [Online]. Available:
https://cran.r-project.org/web/packages/dials/index.html

[21] M. Kuhn, and D. Vaughan. (2021, November 22). yardstick: Tidy characterizations of model
performance [Online]. Available: https://cran.r-project.org/web/packages/yardstick/index.html

[22] A. Tsanas, and A. Xifara. (2012, November 30). Energy efficiency data set [Online]. Available:
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Energy+efficiency

1106



