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0Oz

Kiiresel 1sinma giiniimiiziin en 6nemli problemlerinden biri haline gelmistir. Bu durumun en biiyiik sebebi problemin
etkilerini artik ¢ok daha fazla hissetmemizdir. Kiiresel 1sinma, atmosfere salinan gazlarin neden oldugu sera gazi etkisinin
sonucunda, diinya {izerinde y1l boyunca kara, deniz ve havada dlgiilen ortalama sicakliklarda goriilen artistir. Birgok
alanda olumsuz etkileri goriilen kiiresel 1stnmanin en biiyiik sebebi insan faaliyetleridir. Bu faaliyetlerden en dnemlisi
elektrik tiiketimi, 1sS1nma ve tasimacilik i¢in yakilan fosil yakitlardir. Kiiresel 1sinmanin olumsuz etkilerine daha fazla
maruz kalmamak ve daha saglikli bir diinyada yasamak i¢in siirdiiriilebilir temiz enerji kaynaklarina yonelmeli ve enerjiyi
verimli kullanmaliy1z. Yap1 sektorii enerji alaninda 6nemli bir paya sahiptir. Binalarin enerji verimliligi, 1sitma ve
sogutma talebinin sistematik olarak azaltilmasiyla saglanabilmektedir. Bu ¢alismada, yeni yapilarin mimari tasarimini
degerlendirerek yapilarin 1sitma ve sogutma yiikiinii tahmin eden, tek giktili ve ¢ok ¢iktili regresyon yontemleri kullanarak
yapay zeka tabanli bir ¢oziim Onermekteyiz. Literatiirde genellikle tek ¢iktili regresyon analizinin tercih edilmesi ile
¢oziilmeye caligilan bu gibi problemler igin ¢aligmamizda ¢ok ¢iktili analizlerin kullaniminin daha uygun olacagi hem
yapilan uygulamalar ile hem de arastirmalar ile sunulmustur. Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinin tek ¢iktili ve
¢ok ciktili regresyon analizinde kullanildig1 ¢calismamizda, probleme uygun parametreler ve katmanlar ile tasarlanan bir
derin sinir ag1 ile hem tek ¢iktili hem ¢ok ¢iktili regresyon analizinde en yiiksek basari elde edilmistir. Bu vesile ile enerji
tilketimi bakimindan yiiksek maliyetli yapilarin tespiti sonucunda daha enerji verimliligi yiiksek yapilarin insa edilmesine
oncelik verilmesi amaglanmustir.

Anahtar Kelimeler: Binalarda 1sitma/sogutma yiikii, enerji verimliligi, yapay zeka

Prediction of Heating and Cooling Loads of Buildings by Artificial Intelligence

Abstract

Global warming has become one of the most important problems of our day. The biggest reason for this is that we
feel the effects of the problem much more now. Global warming is the increase in the average temperatures measured in
land, sea and air throughout the year as a result of the greenhouse gas effect caused by the gases released into the
atmosphere. The biggest cause of global warming, which has negative effects in many areas, is human activities. The
most important of these activities is fossil fuels burned for electricity consumption, heating and transportation. In order
not to be more exposed to the negative effects of global warming and to live in a healthier world, we must turn to
sustainable clean energy sources and use energy efficiently. The construction sector has an important share in the energy
field. The energy efficiency of buildings can be achieved by systematically reducing the heating and cooling demand. In
this study, we propose an artificial intelligence-based solution using single-output and multi-output regression methods
to estimate the heating and cooling load of buildings by evaluating the architectural design of new buildings. For such
problems, which are generally tried to be solved by the preference of single-output regression analysis in the literature, it
has been presented in our study with both applications and research that the use of multi-output analyzes would be more
appropriate. In our study, in which traditional machine learning methods were used in single-output and multi-output
regression analysis, the highest success was achieved in both single-output and multi-output regression analysis with a
deep neural network designed with parameters and layers suitable for the problem. Hereby, it is aimed to give priority to
the construction of buildings with higher energy efficiency as a result of the determination of high cost structures in terms
of energy consumption.

Keywords: Artificial intelligence, energy efficiency, heating/cooling load in buildings
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GIRIS

Kiiresel 1sinma, dzellikle fosil yakitlarin (komiir,
petrol ve gaz) yakilmasi ve biiylik Olgekli
ormansizlagtirma gibi, en 6nemlisi karbondioksit olan
sera gazlarinin atmosferde biiyllk miktarlarda
emisyonuna neden olan, insan faaliyetlerinin iklim
tizerindeki etkisine atifta bulunan bir ifadedir (John
Houghton, 2005). Kiiresel 1smma, kuraklik,
hastaliklarda artig, siddetli yagislar, seller, orman
yanginlart gibi birgok olumsuz etkiye sebep
olmaktadir. 21. Yiizyilda iizerinde tartigilan en
onemli ¢evre sorunu kiiresel 1sinmadir.

Diinya genelinde hizli niifus artisi ile birlikte her
gegen giin enerjiye olan talep artmaktadir. Artan bu
talebi karsilamak igin fosil yakitlar kullanilmakta ve
enerjinin biiylik bir kismi {ilkemize disaridan ithal
edilmektedir. Fosil yakit kullaniminda ortaya ¢ikan
sera gazmin etkisiyle de kiiresel 1sinma hiz
kazanmakta ve diinya her gecen giin biraz daha tahrip
olmaktadir. Kiiresel enerji tiiketiminin %40'lik
kismin1 insa edilen yapilar olusturmaktadir. Bu
tiketimin sonucunda agiga ¢ikan karbon ayak izi,
ulagim ara¢larmin tamaminda ortaya ¢ikan karbon
ayak izi miktarindan kat ve kat fazladir. Bu yiizden
binalarda enerji verimliliginin maksimum seviyede
olmas1 gerekmektedir. Kiiresel olarak kullanilan
enerjinin biiyiikk bir ¢ogunlugu binalar tarafindan
tikketilmektedir. Tablo 1'de, T.C. Cevre, Sehircilik ve
Iklim Degisikligi Bakanligi'ndan alimus (T.C. Cevre,
Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanligi, 2019)
enerjinin sektorel olarak kullanimi gosterilmektedir.

Tablo 1. Enerjinin sektorel dagilimi

Yillar 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2016 2017 2018

Enerji
iiriinleri 52.46 62.96 79.42 88.67 1058 1291 136.2 1453 1436
arz

Cevrim ve
enerji 10.22 12.44 17.83 18.34 26.04 29.67 31.65 33.52 3451
sektorii

Sanayi 13.64 15.98 22.87 26.41 26.07 32.15 33.25 35.32 36.22

Ulastirma 872 11.07 12,01 184 16.31 24.93 26.81 28.42 28.45

Mesken ve

hizmetler 15.35 1751 19.55 22.28 27.76 32.32 33.22 36.01 33.07

Tarm  ve

195 255 307 335 373 393 4.05 427 438
hayvanahk

pheril @81 254 | 308 | 345 | 400 | 531 | 565 | 699 | 732 | 620
iiketim

Tablo 1'de goriildiigli tizere Tiirkiye'de 2018
yilinda kullanilan enerjinin %38'lik kismi1 binalar ve
konutlar tarafindan kullanilmaktadir. Binalarda ise
kullanilan enerjinin %85'lik kismi 1sitma ve sogutma
amaciyla kullanilmaktadir ve bu degerin sadece
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Tiirkiye’de 2019 yilinda toplamda 9,3 milyonun
tizerinde oldugu disiiniilmektedir. Bu rakamlara

bakildiginda  binalarda  uygulanacak  enerji
verimliliginin ne denli Onemli oldugu ortaya
cikmaktadir.

Binalarin 1sitma ve sogutma yiikiinii daha
verimli hale getirebilmek i¢in binanin mimar1 yapist
Oonemli bir yer tutmaktadir. Binanim giinese olan agis,
binadaki cam alani, binanin toplam yiizey alanmi gibi
parametreler biiyiik 6nem tasimaktadir. Ornegin ofis
binalarinda, yillik enerji tiikketiminin yaklasik %20’si
aydinlatma kaynakli oldugundan dolayi, binanin
giines 1s18indan dogal aydinlatmadan faydalanmasi
biiylik 6nem tasimaktadir. Bu ylizden binanin giinese
gbre konumu 1sitma yiikiine ve aydinlatmaya fayda
saglamaktadir. Binalarin cam alami ve dagilimi da
enerjinin  etkin kullanilmasinda biiyiikk 6nem
tasimaktadir. Insa edilen cam alam ve dagilimi
sayesinde ihtiya¢ duyulan enerjinin biiyiik bir kismi
gilinesten saglanabilmektedir. Eger cam alani ve
dagilimi dengesiz ise giinesten alinan verim az
olabilmektedir veya ¢ok fazla giines enerjisi
geldiginden dolay1 bina ¢ok fazla 1s1 almaktadir. Bu
nedenle de sogutma yiikii artmaktadir. Binanin
giinese olan konumu, cam alan1 ve dagilimi 1sitma ve
sogutma yiikiinii biiyilk oranda etkilemektedir. Bu
ylizden giinesten en optimum sekilde faydalanmak
gerekmektedir. Sekil 1'de binanin giinese olan iliskisi
(Yontem, S. T, 2016) gosterilmektedir.

Sekil 1. Binanin konumu ve giines ile iliskisi

Bu c¢alismada University of California, Irvine
Machine Learning Repository'den alinmig, simiile
edilen 12 farkli bina sekli kullanilarak toplamda 768
ornekten elde edilen wveri seti (University of
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California Machine Learning Repository, 2012)
kullanilmigtir. Bu veri seti binaya ait bazi mimari
Ozellikleri igermektedir. Calismamizda, bu veri
setinden yararlanarak binalarin mimari yapisina bagl
olarak, daha ingsa edilmeden, binalar igin gerekli olan
1sitma ve sogutma yiikiinii tahmin eden yapay zeka
tabanli bir ¢0ziim sunmaktayiz. Hem 1sitma ve
sogutma yiikiinii ayr1 birer regresyon problemi olarak
hem de iki degeri birlikte coklu-¢iktili (multi-output)
regresyon problemi olarak bu ¢alismada, geleneksel
makine Ogrenmesi yoOntemleri ile ele almig
bulunmaktayiz. Boylece 1sitma ve sogutma yiikleri
arasi baglantinin da kesilmeden degerlerin tek ¢iktida
tahminlemesini  yapay zeka yontemleri ile
gerceklestirmis bulunmaktayiz. EK olarak, probleme
uygun bir Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Network-
DNN) mimarisi gelistirilerek hem tek ¢iktili hem gok
¢iktil1 bir regresyon modeli tasarlanmig ve gelistirilen
bu model ile diger yontemlerden daha basarili
sonuglar elde edilmistir. BoOylece binalarin insa
edilmeden once ne kadar enerjiye ihtiyag duyacagi
tespit edilip enerji verimliligini arttirici ve bu
yapilarin ¢evreye verecegi zarari azaltict dnlemlerin
erkenden  alinabilmesi i¢in yapay zekadan
faydalanilabilecektir.

ILGILI CALISMALAR

Bu boliimde, binalarda 1sitma ve sogutma
yikiinii tahmin eden yapay zeka tabanli galismalar
incelenmis, calismamiz ile benzer ve farkli yonleri
aciklanmistir.

Peker M. ve arkadaslar1 (Peker M., Ozkaraca O.
ve Kesimal B. 2017), binalarda isitma ve sogutma
yiiklerini tahmin etmek amaciyla yapmis olduklari
regresyon tabanli makine 6grenmesi ¢caligsmalarinda 4
farkli algoritma iizerinden egitim
gerceklestirmislerdir. KNN, SVM, Lineer Regresyon
ve Random Forest algoritmalarini kullanmiglardir.
Yazarlar calismalarinda bizim de c¢alismamizda
kullanmis oldugumuz veri kiimesini kullanmislardir.
Calismada 1sitma ve sogutma yiikleri i¢in ayr ayri
olarak  model egitimi  gerceklestirmislerdir.
Calismalarinda binalarin 1sitma ve sogutma yiikiinii
tahmin etmede en basarili model Random Forest
algoritmasi kullanilarak elde edilmistir.

Turhan C. ve arkadaslari1 (Turhan C., Gokgen G.
ve Kazanasmaz T., 2013), yapay sinir aglari ile
[zmir'deki ¢ok katli binalarmm toplam enerji
tilkketiminin tahmin edilmesine yonelik bir ¢aligma
gerceklestirmislerdir. Bu calismalarinda izmir'de
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bulunan 3 degisik ilgedeki (Konak, Karabaglar ve
Balgova) 5 ile 11 kat arasindaki 148 binadan toplamig
oldugu verileri kullanmiglardir. Bu veri setinde bina
kat sayisi, alan-hacim orani, yalittim varligi, toplam
duvar 1s1 gecirgenlik katsayisi, toplam dis yiizey
alani, imar durumu ve cam ve 1sitma sistem tipi gibi
ozellikler yer almaktadir. Bu ozellikler iizerinden
makine Ogremesi tabanli bir yapay zeka modeli
gelistirmiglerdir.

Roy S. S. ve arkadaslar1 (Roy, S. S., Samui, P.,
Nagtode, 1., Jain, H., Shivaramakrishnan, V. and
Mohammadi-lvatloo, B., 2020), binalarda isitma ve
sogutma yiikiinii tahmin etmek igin ¢alismamizda
kullanmis oldugumuz veri setini kullanarak bir
calisma  gergeklestirmistir.  Bu  ¢alismalarinda
Gaussian process, Linear Regression, ANN, RBF
network ve SVM algoritmalar1 kullanmislardir. Bu
veri setini kullanarak makine Ogrenmesi tabanli
regresyon modeli gelistirmislerdir. Isitma ve sogutma
yiikii i¢in ayr1 ayr1 modeller egitilen ¢aligmada, en
basarili algoritma Linear Regression olmustur.

Moayedi H. ve arkadaslar1 (Moayedi, H., Bui, D.
T., Dounis, A., Lyu, Z., and Foong, L. K., 2019),
binalarda 1sitma ve sogutma yikiinii tahmin etmek
i¢in ¢aligmamizda kullanmig oldugumuz veri setini
kullanarak bir calisma gerceklestirmistir. Bu veri
setini kullanarak makine 6grenmesi tabanli regresyon
modeli  gelistirmislerdir. ~ Bu  calismalarinda
LazyLWL, Alternating Model Tree, Random Forest
ElasticNet, MLP Regressor ve RBF Regressor
algoritmalarin1 kullanmiglardir. Isitma ve sogutma
yikleri i¢in ayr1 ayr1 olarak model egitimi
gerceklestirmislerdir. Isitma ve sogutma yiikii i¢in en
basarili olan algoritma Random Forest algoritmasi
olmustur.

Calismamizda literatiirden farkli olarak 1sitma ve
sogutma yiikleri, geleneksel makine Ogrenmesi
yontemleri ile hem ayr1 ayr1 regresyon problemi
olarak ele alinmis hem de ¢oklu-¢ikish (multi-output)
regresyon problemi olarak, ciktilar arasi ilskinin
korunmasi saglanarak birlikte tahminlenmistir.
Yapilan uygulamalara ek olarak problemin DNN
kullanilarak da degerlendirilmesi yapilmis ve hem tek
ciktili regresyon modellerinden hem de ¢ok ¢iktili
modellerden elde edilen mevcut sonuclardan daha
basarili tahmin modeli tasarlanan DNN modeli ile
elde edilmistir.
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MATERYAL VE METOD

Bu ¢alismada, literatiirde cok hedefli (Appice, A.
and Dzeroski, S., 2007), cok degiskenli (Breiman, L.
and Friedman, J. H. (1997) veya ¢ok yanitl (Simila,
T. and Tikka, J., 2007) regresyon olarak da bilinen
cok ¢iktili (multioutput) regresyon, birden ¢ok gercek
degerli ¢ikti/hedef degiskenini ayni anda tahmin
etmek amaciyla kullanilmigtir. Tekli regresyondaki
ciktilar aras1t bilesik bagimliliklar1 géz ardi etme
durumu ¢ok c¢iktili yontemlerde olmadigindan, ¢ok
¢iktili regresyon yontemlerinin genel olarak tek ¢iktili
yontemlerle karsilastirildiginda daha iyi bir tahmin
performansi saglandigi ve ¢iktilar arasi iligkinin
korundugu birgok caligma tarafindan kanitlanmistir
(Borchani, H., Varando, G., Bielza, C. and Larranaga,
P., 2015; Han, Z., Liu, Y., Zhao, J. and Wang, W.,
2012).

Calismamizda kullanilan modelin egitilmesi
asamasinda ise geleneksel makine Ogrenmesi
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yontemlerinden ~ Lineer ~ Regresyon  (Linear
Regression - LR), Rastgele Orman (Random Forest -
RF), Karar Agact Regresyonu (Decision Tree
Regressior- DT), K-En Yakin Komsuluk Regresyonu
(K-Nearest Neighbor Regression — KNN) ve Destek
Vektor Regresyonu (Support Vector Regression —
SVR) algoritmalari hem tek deger tahminlemesinde
hem de ¢oklu deger tahminlemesinde kullanilarak
veri seti {izerinden egitim islemi gergeklestirilmistir.
Ayrica problem uygun parametreler ve katmanlar ile
tasarlanan bir DNN modeli ile de hem tek ¢iktili
regresyon analizinde hem ¢ok ¢iktili regresyon
analizinde geleneksel yontemlere gore de daha
yiiksek dogrulukta tahminleme yapilmistir. Bu
asama, veri seti icerisindeki Oznitelikler arasindaki
gizli iliskileri ortaya ¢ikararak 1sitma ve sogutma
yiikiini bir formiile oturturur. Calismamizda
kullanilan geleneksel modellerin akist Sekil 2'de yer
almaktadir.

Lineer Regresyon (LR)

Rastgele Orman Regresyonu (RF)

Karar Agaci Regresyonu (OT)

K-En Yakin Komsuluk Regresyonu (KNN)

Destek Vektéir Regresyonu (SVR)

}

Duvar Alani
Cat1 Alan .\.Kl'ek Ciktili

Regresyon Analizi

Bagil Kom;D__‘_"
Yizey Alam —— )

Yapi Yiksekligi@#—— |

~

[ Isitma Yiiki
(Tekli Cikti)

—_— Sogutma Yiki
(Tekli Cikti)

Cam Alan ¢ »

Yapinin Yénii .’—'__—'{—'__—'

Cok Ciktih

Regresyon Analizi
Cam Alan Dagilimi /\ /

Isitma ve
[ = Spogutma Yiki

(Coklu Cikti)

Sekil 2. Geleneksel modellerin islem akisi

Kullanmis oldugumuz algoritmalarin optimize
edilebilir parametrelerinin giincellenmesi ile basari
oraninin artirtlmast  kismen saglanabilmektedir.
Calismamizda, GridSearchCv algoritmasi
kullanilarak makine &grenmesi algoritmalarinin
basar1 oranini maksimum hale getirecek parametre

kombinasyonun bulunmasint saglanmistir. En iyi
parametre kombinasyonu bulunduktan sonra bu
kombinasyon  ile tekrar ~ model egitimi
gerceklestirilmektedir.

Geleneksel makine Ogrenmesi yontemlerinin
cok c¢iktili performanslarint kiyaslamak ve ele

481



Int. J. Pure Appl. Sci. 8(2);478-489 (2022)

Research article/Arastirma makalesi

DOI:10.29132/ijpas.1166227

aldigimiz probleme daha basarili bir ¢6ziim
sunabilmek i¢in tasarladigimiz DNN modelinin
parametreleri kaba kuvvet yontemi ile belirlenmig
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Tablo 2. DNN modelinde kullanilan parametreler

Parametre Ad1

Parametre Degeri

Aktivasyon Fonksiyonu

Rectifier Linear Unit

olup, en uygun parametreler Tablo 2’de verilmistir. (relu)
Gelistirilen modelin mimarisi Sekil 3’te sunulmustur. ~ Kernel Baslangici Normal Dagilim
Optimizasyon Fonksiyonu Adam
Epochs 1000
Batch Boyutu 64
Kayip Fonksiyonu MSE
& F: e oz
\ Y \ 4 K_/
D - 2 i % Py
aom > O O O
Yuzey > '/_) Y Py ) &
alani - W, & O - 4
Catialani —» () ~
= h _
Cam alani —» (_) () —_—p I\s{gr’:)ug
Bagil )
Kompaktlik ) () ——» Sogutma
Vs a - Yiiki
I () ()
yiiksekligi > @ 2
& | l/—\i ./_\. ‘./_ \I s
am aian &R & A4 4
dagilimi > @ <
Yapinin () 'C_\' (\" '() (R
() — - - G
yonlenmesi - -
1/_\1 1/_\" | l/_\l
o \_/ A4 .
Ara Ara Ara Ara
Katman Katman Katman Katman
(64) (64) (64) (16)
Sekil 3. Kullanilan DNN modelinin mimarisi
University of California, Irvine Machine kullanilan veri setinde bulunan Oznitelikler
Learning Repository sitesinde yer alan Oxford ag¢iklanmaktadir.

Universitesi Endiistri ve Uygulamali Matematik
Merkezi tarafindan olusturulan Enerji Verimliligi
veri seti calismamizda binalardaki 1sitma ve sogutma
yiikiiniin tahminlenebilmesi amaciyla kullanilmistir.
Bu veri seti farkli bina parametrelerine sahip olan 768
ornek, 8 0znitelik ve 2 ¢iktidan olusan bir veri setidir.
Bu veri setinde duvar alani, binanin yiizey alani,
binanin yonii, binanin cam alan dagilimi, cam alani,
binanin toplma yiiksekligi, cati alam1 ve bagil
kompaktlik gibi bina ile ilgili farkli &zellikler
icermektedir. Veri seti orjinalinde 6znitelik isimleri
X1, X2 seklinde isimlendirilmistir. Calismamizda
veri setine ait dokiiman incelenerek 6znitelik isimleri
degistirilmistir. Veri setindeki her bir 6rnek (satir),
farkli binalara ait 6zellikleri icermektedir. Tablo 3’te,

Tablo 3. Kullanilan veri seti ve 6zellikleri

Oznitelikler

Aciklamasi

Bagil Kompaktlik

Yiizey alant

Duvar alanm

Cat1 alam

Yap1 yiiksekligi
Yapinin yonlenmesi
Cam alani

Cam alan dagilimi

Yapinin dig mimarisinin
biitiinliigilinii belirten parametre

Yapinin dis yiizey alani
Yapinin toplam duvar alani
Yapinin toplam ¢at1 alani
Yapinin toplam yiiksekligi
Yapinin cephe yonelmesi
Yapinin toplam cam alant

Yapinin cam alanlarinin toplam
yapinin dis alanlarina orant
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Binalardaki 1sitma ve sogutma yiikiinlin bulunmasi veya aykiri veriler bulunmasi modelin
hesaplanmasi i¢in uygulanilan iglemlerin akisi Sekil — basari oranini diisiirmektedir. Calismamizda, veri seti
4'te sunulmustur. on isleme adiminda aykirt deger analizi ve eksik
deger analizi gibi islemler yapilmistir. Yapilan 6n
isleme sonucunda veri setinde eksik veri olmadigi

Ham veri > Veri 6n isleme > 13:;’3{:51’:2 goriilmustir. Veri setinde aykiri deger analizi
sonucunda aykiri deger tespit edilmemistir. Ayrica
kullanilan yontemlerin performansini arttirmak ve

v daha standart sonuglar elde edebilmek igin veri seti
Isitma ve sogutma StandartScaler fonksiyonu ile 0&lgeklendirilmistir.
modelin test ediimesi 1< hosapammas || Mooein edtimesi Oznitelikler arasindaki korelasyona bakarak veri

igindeki iligkileri gorebilmek igin veri setine

Sekil 4. Kullanilan islemler akis gorsellestirme islemi uygulamaktayiz. Sekil S'te

verideki Oznitelikler arasindaki iligkiyi gdsteren

Veri 6n isleme makine 6grenmesi modelini grafik yer almaktadir. Bu grafige bakildiginda

kurmadan once veri setindeki aykiri degerleri  binanin toplam yiiksekliginin (Overall Height) 1sitma

kaldirma, eksik verileri diizenleme ve verileri yiikiine %89 ve sogutma yiikiine %90 pozitif yonde

doniistirme gibi islemleri kapsamaktadir. Veri on  etkisi oldugu gibi, 6znitelikler aras1 ve kullanilan

isleme aslinda veri setini modele girebilmesi i¢in  oznitelikler ile hedef degiskenler aras1 iliski
hazir hale getirir ve yapay zeka modelinin basarist  ggriilebilmektedir.

icin Onemlidir. Ciinki, veri setinde eksik veri
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Sekil 5. Korelasyon Grafigi

Onerilen yontemdeki 10-katli gapraz dogrulama  ayrim igin degil on farkli ayrim igin test edilmis
ile kullamlan modellerin dogruluk oranlar1  olmaktadir. Sonug olarak 10 kat capraz dogrulama
sinanmaktadir. Boylece modellerin basaris1 tek bir modelin basarisinin dogruluk degerinin rastgele olup
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olmadigin1 sinamakta ve bize dogrulanmis basari
oranini vermektedir.

Uygulamalar 2.40 GHz Intel Core i5-9300H
islemci, 16GB RAM ve windows10 isletim sistemine
sahip bir sistem ve Anaconda dagitimi iizerinden
jupyter lab kullanilarak Python programlama dili ile
gercgeklestirilmistir. Kullanilan modellerin test edilme
asamasinda ise model egitimi gerceklestikten sonra
modelin basar1 orani test edilmektedir. Bu asamada
regresyon performans metrikleri kullanilarak modelin
basar1 orani bulunmaktadir.

Regresyon Modeli Performans Ol¢iim Metrikleri

Ele aldigimiz problem &zelinde kurmus
oldugumuz modellerin performans basarisini bilmek
onem arz etmektedir. Regresyon algoritmalarinin
performanslarinin 6lgiilmesi i¢in ¢ogunlukla MSE
(Hata Karelerinin Ortalamas1), RMSE (K&k Ortalama
Karekok Hatas1), MAE (Ortalama Mutlak Hata) ve R?
Score (R kare) metrikleri kullanilmaktadir. Sirasiyla
esitlik (1), (2), (3) ve (4)te verilen metrikler
calismamizda kullandigimiz modellerin basarisini

O0lemek  ve  karsilastirma  yapabilmek  ig¢in
kullanilmustir.
n 2
1 -
MSE =~ > (= 7) &
i=1
2
N C
RMSE = M 2
n
n
1 -
MAE == |y =3I 3)
i=1 ,
SS Vi — Vi
R2— 1 _ 22RES _ 4 _ i XL)Z (4)
SSror 2iyi— ¥

DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA
Calismamizda oncelikle, DT, RF, LR, KNN ve
SVR algoritmalar1 hem tek ¢iktili hem cok ciktili
yapida kullanilarak binalarin 8 farkli  6zelligi
iizerinden, binalarin 1sitma ve sogutma igin ihtiyag
duyacaklar1 enerji tiiketimini tahminleyen yapay zeka
modelleri  egitilmistir.  Degerlendirdigimiz ~ bu
modeller i¢in en iyi hiperparametre kombinasyonu
GridSearchCv algoritmasi ile tespit edildikten sonra
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ilgili parametreler ile modeller olusturulmustur.
Olusturulan tiim modellerimizin basaris1 10 kath
capraz dogrulama ile test edilmistir. Onerilen
yontemler ile elde edilen sonuglar Tablo 4, Tablo 5 ve
Tablo 6’da gosterilmektedir.

Tablo 4. Isitma yiikii tahmini i¢in elde edilen sonuglar

Method MSE MAE RMSE SCORE
LR 9,15 2,18 3,02 0,91
RF 0,24 0,35 0,49 0,99
DT 0,38 0,42 0,62 0,99

KNN 5,36 1,46 2,31 0,95
SVR 797 1,88 2,82 0,92

Tablo 5. Sogutma yiikii tahmini i¢in elde edilen sonuglar

Method MSE MAE RMSE SCORE
LR 9,89 2,19 3,14 0,89
RF 2,97 1,07 1,72 0,96
DT 4,09 1,14 2,02 0,95

KNN 6,25 1,61 2,50 0,93
SVR 10,62 2,12 3,25 0,88

Tablo 6. Cok ¢iktili Regression yontemi igin 1sitma ve
sogutma yiikii tahmininde edilen sonuglar

Method MSE MAE RMSE SCORE
LR 9,52 2,18 3,08 0,90
RF 1,97 0,75 1,40 0,98
DT 2,90 0,83 1,71 0,96

KNN 5,80 1,53 2,41 0,94
SVR 9,29 2,01 3,05 0,90

Tablo 4, Tablo 5 ve Tablo 6 incelendiginde,
belirlenen oOlgekler bakimindan tek ¢iktili ve ¢ok
ciktili regresyon modelleri arasinda belirgin bir fark
bulunmadig goriilmektedir. Degerlendirilen
modeller egitildikten sonra en basarili sonuglar, her
iki regresyon yaklasiminda da RF algoritmasi
tizerinden alimmigtir. RF regresyon algoritmasi, ele
alian problemin ¢6ziimiine yonelik ¢cok sayida karar
agact olusturarak ¢alisan bir topluluk &grenme
yontemidir (Utku, A. and Can, U., 2022). RF, bir veri
kiimesinin gesitli alt kiimelerinde bir dizi karar agaci
igletir ve bu veri kiimesinin tahmin dogrulugunu
iyilestirmek 1i¢in karar agaclarinin sonuglarinin
ortalamasini1 alir. Bu durum da nispeten az sayida
verisi bulunan ve dagilim casitliligi cok olmayan,
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calismamizda kullandigimiz gibi veri kiimelerinde tahmin edilen ¢ikis degerleri ile gergek degerler
RF algoritmasi ile daha basarili sonuglar elde arasindaki regresyon grafikleri sunulmustur.
edilmesini saglamaktadir. Sekil 6 ve Sekil 7'de

Tek Ciktili §o§utma Yﬁkﬁ Cok Ciktili Sogutma Yiikii
as
0
e XS
¥
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£ »
LR -
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10 15 ) - 0 n ) a5
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a
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£x
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0
15
10
&
&0
£
i
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10 1 2 > x » “« s 10 1% x Py 0 » 40 -
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i :
< <
KNN % g
-
0
S
; i
SVR g
- 2
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10 15 20 » 30 E L 0 a 0 = o 3«“ dc?;l'nﬂ = - .=

Gercek degerier
Sekil 6. Sogutma yiikii i¢in elde edilen regresyon grafikleri (tekli regresyon sonuglari solda, ¢oklu regresyon sonuglar
sagda)
Calismamizda da geleneksel makine 6grenmesi  olmasi, RF algoritmasinin yetersiz dagilimi daha iyi
yontemlerinden en iyi sonucu veren algoritmanin RF  yonetebilmesine baglanmistir. Diger kullanilan
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algoritmalar da basar1 olarak yakin performans
gostermektedir. RF algoritmasina gore sonuglart
degerlendirirsek, tek ¢iktili regresyon ile 1sitmadan
elde edilen score degeri yiizde 99, sogutmadan elde
edilen score degeri yiizde 96 ile ortalamada yiizde

Tek Ciktili Isitma Yiiki

jpas@munzur.edu.tr
ISSN: 2149-0910

97,5 basar1 elde edilmistir. Bu deger c¢ok ciktill
regresyondan elde edilen basar ile kiyaslandiginda,
cok ciktili regresyon ile yiizde 0,5 oraninda bir
yiikselis gbzlemlenebilmektedir.

Cok Ciktili Isrtma Yitkii
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Sekil 7. Isitma yiikii i¢in elde edilen regresyon grafikleri (tekli regresyon sonuglari solda, ¢oklu regresyon sonuglar
sagda)
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Tablo 7. Tasarlanan DNN modelinin tekli ve ¢oklu ¢ikti

sonuglari

Method MSE MAE RMSE SCORE
< RF 0,24 0,35 0,49 0,99
E  Tasarlanan 021 034 046 0,99
2 DNN modeli ~ ’ ’ ’
S wF 2,97 107 1,72 0,9
l—
:8 Tasarlanan
8 DNN modeli 1,32 0,71 1,15 0,98
= RF 1,97 0,75 1,40 0,98
g
v Tasarlanan
~
8 DNN modeli 0,40 0,46 0,63 0,99

Tablo 7°de goriilebilecegi tizere, Tasarlanan
DNN modeli ile hem tek ¢iktili Tasarlanan DNN
modelinin mse kayip degerinin egitim siiresince,
egitim ve test setindeki degisimini gosteren grafik
Sekil 8’de sunulmustur.

Yapay Sinir Aglari, verilen 6rnekler {izerinden
o0grenme gerceklestiren, 6rneklerin degerlerine gore
agirliklarin1 ~ giincelleyerek problem ve verilen

Tek Ciktili Sonuclar

ISITMA
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= 1] s 20 = 30 ¥= a0
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S0GUTMA

] 15 o0 &5 ) 5 b 45
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orneklere uygun ¢6ziim iireten bir makine 6grenmesi
algoritmasidir. Sinir aglarn arasindaki katmanlarin
arttirllmas1 ve katmanlar arasi yapilan islemlerin
cesitlendirilmesi ile gelistirilen DNN modelleri ile
birgok problem ve veri kiimesi iizerinde ¢ok daha
basarili sonuglar elde edilmesine vesile olmustur.
Calismamizda tasarlamis oldugumuz DNN modeli
1000 dongii (epoch) sonucunda kullandigimiz verinin
probleme ne uygun ¢Ozimiinii = Ogrenmistir.
Tasarlanan model hem tek ¢iktili regesyon analizinde
(1sitma  ve sogutma yiklerinin ayr1 aym
Ogrenilmesinde) hem de c¢ok ¢iktili regresyon
analizinde geleneksel modellerden daha yiiksek
basarili, daha diisiik hatali sonuglar elde edilmistir.
Sekil 9’da tasarlanan DNN modeli ile elde edilen tek
ciktili ve ¢ok ¢iktili 1sitma/sogutma yiiklerinin
dagilim grafikleri sunulmustur.

Hata Orani
6004 | —— Editim seti
Test seti
400 A
200 1
D 1 ll.- — T T T T T
o 200 400 600 800 1000

Sekil 8. Tasarlanan DNN modelinin 6grenme siireci
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Sekil 9. Tasarlanan DNN modeli ile elde edilen sonuglarin dagilim grafigi
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SONUC

Isitma yiikidi, sicakligin bir kabul edilebilir
aralikta muhafaza edilmesi icin bir bosluga eklenmesi
gereken 1s1 enerjisinin miktari; sogutma yiiki,
sicakligi kabul edilebilir bir aralikta tutmak igin bir
bosluktan (sogutma) alinmasi gereken 1s1 enerjisinin
miktar1 olarak tanimlanmaktadir. Isitma ve sogutma
yiikiinii etkileyen birgok parametre vardir. Ozellikle
yapilarin mimarisi ve konumu bu konuda oldukga
onem arz etmektedir. Binalarda 1sitma ve sogutma
yiiklerinin dnceden tahmin edilebilmesi bu yiiklerin
maliyetinde biiyiik bir tasarruf saglanmasina olanak
sunacaktir. Bu sebeple, eski bina verilerine dayali
olarak yeni binalarin 1sitma ve sogutma yiikiiniin en
az hata orami ile tahmin edilmesi biiyiikk Onem
tagimaktadir. Yapay zeka algoritmalari ile regresyon
analizi kullanilarak tahminlenebilecek bu gibi
problemlerin ¢oziimiinde literatiirde genellikle tek
ciktili ¢ozlimler tercih edilmistir. Oysaki 1sitma ve
sogutma yiikii gibi hem girilen bina 6zelliklerine hem
de birbirine bagl degerlerin tespiti i¢in ¢ok ciktili
regresyon analizlerinin yapilmasinin daha uygun
oldugu  bircok ¢alisma ile  ispatlanmastir.
Calismamizda, yapilarda 1sitma ve sogutma yiikiinii
daha iyi tahminlenebilmesi igin geleneksel makine
O0grenmesi yontemleri ile ¢ok ¢iktili ve tek ¢iktill
regresyon yontemleri kullanilarak karsilastirmali
uygulamalar gerceklestirilmistir. Yapilan
karsilagtirmalar sonucunda, cok ¢iktili regresyon
problemlerinde ¢iktilarin bir arada tahminlenmesi ile
daha anlamli sonuglar elde edildigi gézlemlenmistir.
Geleneksel yontemlere ek olarak hem tek ¢iktili hem
cok ciktili regresyon analizi i¢in, ele alinan problem
ve kullamlan verilere uygun bir DNN modeli
tasarlanmistir. Tasarlanan model ile hem tek ¢iktil
(isitma  ve sogutma yiiklerinin ayr1  ayr
tahminlendigi) hem cok c¢iktili regresyon analizinde
tasarlanan DNN modeli ile, diger yontemlere oranla
¢ok daha diisiik hata oranlarinda sonuglar elde
edilmigtir. Tasarlanan DNN modeli ile elde edilen
tahminleme basarisinin 0,99 degerlerine ulagmasi,
yapilarda 1sitma ve sogutma yiikiiniin daha yapilar
insa edilmeden yliksek basar1 ile
tahminlenebilecegini gostermistir. Kullanilan veri
seti daha fazla genisleterek daha karmasik
algoritmalar ile farkli yapilar i¢in de sonuglar almak
ileriki calismalarda hedeflenmektedir.
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CIKAR CATISMASI BEYANI
Yazarlar bu ¢aligmasinda herhangi bir sekilde ¢ikar
catigmasi olmadigini beyan eder.

ARASTIRMA VE YAYIN ETiGi BEYANI
Yazarlar bu ¢aligmasinda arastirma ve yayin etigine
uyuldugunu beyan eder.
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