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OZET: Akilli binalarin sayisindaki artisin ve teknolojideki ilerlemenin bir sonucu olarak binalardaki enerji
tiiketimi giderek daha 6nemli bir hale gelmeye baglamistir. Binalardaki enerji tiikketimi tahmini, enerji verimliligi
acisindan kritik bir 6neme sahiptir. Bu caligmada, binalardaki enerji verimliligini artirmak amaciyla Python
programlama dilinde bulunan scikit-learn kiitiiphanesindeki gesitli regresyon modelleri kullanildi. Caligmada,
egitim icin hazir hale getirilmis olan 768 satir ve 8 6zellik iceren bir veri kiimesi kullanildi. Veriler dnce
normalizasyon islemine tabi tutularak egitime uygun hale getirildi. Calisma, kiitiiphanede bulunan tiim modellerin
varsayllan parametre degerleri kullanilarak egitilmesiyle bagladi. Daha sonra, bu modellerin performanslari
arasindan MSE degeri 1,5 altinda olan modeller belirlendi. Bu modeller, daha fazla iyilestirme i¢in hiper-parametre
optimizasyonuna tabi tutuldu. Bunun sonucunda, CatBoost regresyonu ve Bayes-Rastgele Orman hiper-parametre
optimizasyonunun bir arada kullanilmasi ile 0,997 R2 ve 0,23 MSE skorlar1 bu ¢alismadaki en yiiksek basari
sonucu olarak elde edildi. Bu ¢alisma, akilli binalarin yayginlasmasiyla birlikte enerji verimliligini artirmak igin
Makine Ogrenmesi tekniklerini ve hiper-parametre optimizasyonunu kullanmanin potansiyelini gdstermektedir.
Teknolojik ilerlemeye paralel olarak, bu tiir calismalar insaat ve mimari alaninda daha yesil, siirdiiriilebilir ve ¢cevre
dostu yapilarin gelecegi i¢in umut vaat etmektedir.

Anahtar Kelimeler: Enerji Verimliligi Tahmini, Hiper-Parametre, Makine Ogrenmesi, Optimizasyon,
Regresyon.

ENERGY EFFICIENCY ANALYSIS IN BUILDINGS WITH MACHINE
LEARNING AND HYPER PARAMETER OPTIMIZATION

ABSTRACT: As a result of the increase in the number of smart buildings and the development in technology,
energy consumption in buildings has become increasingly important. Estimation of energy consumption in
buildings is of critical importance for energy efficiency. In this study, various regression models in the scikit-learn
library in the Python programming language were used to increase energy efficiency in buildings. A dataset
containing 768 lines and 8 features, which was prepared for training, was used in the study. The data was first
subjected to normalization and made suitable for training. The work started by training all models in the library
using default parameter values. Then, among the performances of these models, models with MSE values below
1.5 were identified and subjected to hyper-parameter optimization for further improvement. As a result, by using
CatBoost regression and BA-RF hyper-parameter optimization together, 0.997 R2 and 0.23 MSE scores were
obtained as the highest success result in this study. This study shows the potential of using Machine Learning
techniques and hyper-parameter optimization to improve energy efficiency as smart buildings become more
widespread.

Keywords: Energy Efficiency Prediction, Hyper-Parameter, Machine Learning, Optimization, Regression.
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1. GIRIS

Tiim diinyada enerji kullanimi1 her sektérde yayginlasmis durumdadir. Enerji kullaniminin
artmastyla beraber enerji alaninda yapilan calismalar da artmaktadir. Bu ¢alismalardan biri de
konutlardaki enerji verimliligini list seviyeye ¢ikarmaktir. Miimkiin olan en az enerji kullanimi1
ile binalarin 1s1tma ve sogutma yiiklerinin en yiiksek verimlilikte olmas1 hem enerji tasarrufunda
hem de sera gazi emisyonu liretiminin azaltilmasinda énemli bir rol oynamaktadir [1].

Ev, isyeri vb. giinliilk yagsam alanlarinda akilli sistemlerin kullaniminin artmasiyla beraber
binalarda enerji tiiketimi de artmaktadir. Diinyada yapay zekanin kullaniminin gelismesiyle
beraber artik insan yasaminin bir¢ok noktasinda yapay zeka uygulamalar1 ¢ikmaya baglamistir.
Birgok alanda oldugu gibi enerji verimliliginde de yapay zeka kilit bir rol oynamaktadir. Enerji
tiilketimi tahmininde 6zellikle Yapay Zekd ve Makine Ogrenmesi teknikleri yaygin olarak
kullanilmaktadir. Binalardaki 1sitma ve sogutma yiikleri kullaniminin bina 6zelliklerine gore
degisiklik gostermesi bu tarz tekniklerin kullanimini1 6nemli hale getirmektedir.

Enerji verimliligini maksimuma c¢ikarmak adina, binalardaki isitma ve sogutma yiiklerinin
tahmininde Makine Ogrenmesi tekniklerinin basarili olduklar1 gériilmektedir. Bir binada
bulunan dairelerin yapisi ve diizeni enerji tiikketiminde etkili olmaktadir [2]. Bunlarin yani sira,
binanin bulundugu ylizey alanindan, binada kullanilan duvarlarin ve camlarin alanina kadar
bircok faktor bulunmaktadir. Isitma yiikii, oda sicakligini normal seviyede tutmak icin gerekli
olan 1s1 miktar1 olarak tanimlanirken, sogutma yiikii ise, disariya atilmasi gereken enerjiyi
temsil etmektedir [3].

Akill1 binalarda enerji verimliligi i¢in binalarin sekli ve cephesinin yani sira, daire igerisindeki
nem miktari, hava kalitesi ve ortam sicakligi gibi degerler de dikkate alinarak kontrol
parametrelerinde iyilestirme gibi galismalar yiiriitiilmektedir. Makine Ogrenimi teknikleri,
istatistiksel yontemlerin temelinden olusturuldugu icin ozellikle bu tiir tahmin gerektiren
caligmalar i¢in olduk¢a uygundur.

Bu ¢alismada kullanilan ‘UCI Energy Efficiency Dataset’ veri kiimesi, bu alanda yapilan bir¢ok
calismada kullanilmistir [4]. Her ¢alisma, birbirlerinden farkli modeller ve farkli 6n isleme
yontemleri kullanmaktadir. Bu c¢alismada, diger calismalardan farkli olarak hiper-parametre
optimizasyonlart yardimiyla kullanilan modellerin performanslarini artirmak ve farkl
optimizasyon yontemlerini karsilastirmak amacglanmigtir. Literatiirde, bu alanda ve bu veri
kiimesinde hiper-parametre optimizasyon yoOntemlerinin kullanirmi1 ve performans
karsilagtirmalarinin yapildigi bir ¢aligma bulunmamaktadir. Literatiirde, enerji verimliligi
tahmininde makine 6grenimi yontemlerinin kullanima ile ilgili ¢galigmalar bulunmaktadir.

Moradzadeh ve digerleri [5], calismalarinda Cok Katmanli Algilayicilar (MLP, Multilayer
Perceptron) ve Destek Vektor Regresyonu (SVR, Support Vector Regression) modellerini
kullanarak 1sitma ve sogutma yiiklerinin tahmin performanslarini hesaplamiglardir. Abdurrahim
Akgiindogdu [6], konut binalarinin 1sitma ve sogutma yiiklerinin tahmini igin 6 farkli regresyon
algoritmasinin sonuglarmi karsilastirmistir ve en iyi tahmin sonuglarint Uyarlamali Sinirsel
Bulanik Cikarim Sisteminin (ANFIS) regresorii vermistir. Reddy ve Kumar [7], yaptiklar
calismada, UCI Enerji Verimliligi (Energy Efficiency) veri kiimesini 19 farkli regresyon
algoritmasi lizerinde herhangi bir 6n isleme ve optimizasyon yontemi kullanmadan test
etmislerdir.
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Pachauri ve Ahn, ¢alismalarinda En Kii¢iik Kareler Artirma (LS-Boosting, Least-squares
boosting) algoritmasina dayanan ve Regresyon Agaci Toplulugu (RTE, Regression Tree
Ensemble) olarak adlandirilan algoritmayi, Kurbaga Sigrama Algoritmasi (SFLA, Shuffled
Frog Leaping) optimizasyon yontemi ile birlestirerek bir yontem olusturmuslardir [8]. Wei Gao
ve arkadaslarinin [9], Weka ortaminda 16 regresyon modeli {izerinde egitim sonuglarini
karsilastirmiglardir. Rastgele Orman (Random Forest) algoritmasi en iyi sonuca sahip olmustur.

Moayedi ve digerleri, 2019 yilinda yaptiklari ¢aligmada toplam 6 regresyon modeli ile
performans karsilastirmasi yapmuslardir [10]. Yapilan ¢alisma sonucunda 1sitma yiikiindeki en
basarili sonucu Random Forest algoritmasi vermistir. Goyal ve digerleri, 2020 yilinda hem
Makine Ogrenmesi algoritmalarini hem de Ensemble algoritmalarini kullanarak binalarm
1sitma ve sogutma yiiklerinin tahmini igin karsilastirmali bir ¢alisma yiiriitmislerdir [1]. Elde
edilen sonuglarda Gradyan Artirma algoritmasi en basarili algoritma olmustur. Al-Rakhami ve
arkadaglar1 [2], 2019 yilindaki g¢alismalarinda enerji yiiklerinin tahmini i¢cin XGBoost
algoritmasini, ¢calismada kullanilan UCI Energy Efficiency veri kiimesi ile kullanarak yiiksek
bir tahmin sonucu elde etmislerdir.

Bu ¢aligmanin amaci, binalardaki enerji verimliligini artirmak i¢in 1sitma ve sogutma yiiklerini
en dogru sekilde tahmin eden regresyon modelini ve hiper-parametre optimizasyonu yontemini
bulmaktir.

Hiper-parametreler, makine Ogrenmesi algoritmalariin davranislarini dogrudan olarak
etkilemektedir. Uygun parametre degerlerini bulmak uzmanlik gerektiren bir is oldugundan
cogu durumda kaba kuvvet (manuel olarak) olarak adlandirilan yontem ile optimum
performansi saglayacak parametre degerleri bulunmaya ¢alisilmaktadir. Bu islem ise zaman
alan ve uzman bilgisi gerektiren bir istir [11]. Bu nedenle, bu ¢alismada ¢esitli araglar ve
kiitiiphaneler kullanarak hiper-parametre optimizasyonunun bir sistem dogrultusunda
gerceklestirilmesi  hedeflenmektedir. Bu  dogrultuda, optimizasyon yontemlerinin
karsilagtirmal1 analizi ile en uygun yontemin belirlenmesi iizerine deneyler gergeklestirilmistir.
Tablo 1’de benzer galismalari igeren literatiir arastirmasinin tablo gésterimi yer almaktadir.

Tablo 1. Benzer ¢aligmalari igeren literatiir aragtirmasi
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Referans Yontem Veri Kiimesi En lyi Skor
UCI Energy 0.78 MSE Isitma, 3.02
[5] MLP, SVR Efficiency MSE Sogutma - SVR
ucCl Ener 0.68 RMSE Isitma, 1.60
[15] LR, MLP, RBF, SVR, GP, ANFIS _=Nergy RMSE Sogutma -
Efficiency
ANFIS
. . 0.46 RMSE Isitma, 1.24
LR, SVR, Fine Tree, Medium Treeg, UCI Energy RMSE Sogutma -
[71 Coarse Tree, Boosted Trees, tFici .
Bagged Trees, GP Efficiency Matern Kovaryansi ile
' kullanilmigs GP
UCI Energy
[8] LS-Boosting, RTE, SFLA Efficiency, | 020 Mok Istma, 0.47
. . MSE Sogutma
Simulation Data
RF, RDT, Lazy K-Star, AMT,
[9] MLP, M5Rules, DPC, MPR, XNV, UCI Energy 0.23 RMSE Isitma, 0.62
RBFR, Efficiency RMSE Sogutma - RF
MLR,GPR,SMOR,LMSR,LWL ,EN
MLP, RBF, ElasticNet, RF, Tree UCI Energy
[10] Model, LWL Efficiency 0.46 RMSE - RF
[1] MLP, KNN, SVR, RF, GBM, UCI Energy 0.23 MSE Isitma, 3.20
XGBoost Efficiency MSE Sogutma - GBM
UCI Energy 0.26 RMSE Isitma, 0.46
[2] XGBoost Efficiency MSE Sogutma

Makalenin 2. Boliimiinde, ¢calismada kullanilmis olan materyal ve metotlar detaylandirilmistir.
Calismada kullanilan regresyon modelleri ve hiper-parametre optimizasyon yontemleri bu
boliimde agiklanmistir. 3. Boliimde, ¢alismada kullanilan veri kiimesi ve deneysel sonuglar ile
ilgili agiklamalar yer almaktadir. 4. Bolimde calisma sonucu ve gelecekte yapilabilecek
caligmalarla ilgili agiklamalar yer almaktadir.

2. MATERYAL VE METOT
2.1. Ekstrem Gradyan Artirma (XGBoost, eXtreme Gradient Boosting)

XGBoost veya diger adiyla eXtreme Gradient Boosting, algoritmasi Tianqi, Chen ve Carlos
Guestrin’ in 2016 yilinda ¢ikardiklar1 “XGBoost: A Scalable Tree Boosting System” adli
makale ile ortaya ¢ikmistir [12]. XGBoost, Karar Agaci temelli galisan bir gradyan artirma
teknigi kullanmaktadir. Tiangi’ye gore diger Makine Ogrenmesi algoritmalarma oranla 10 kat
daha hizlidir. Bu algoritma olusan “hata”lar1 Kara Agaclarina gondererek hatayr minimuma
indirmeyi amaclamaktadir. Bircok calismada gosterdigi basarili tahminler ile akademik olarak
tercih sebebi olmaktadir. Algoritmanin genel mimarisi Sekil 1°de gosterilmistir.
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Tree |

\ ?fzﬁjlfk(x) /

Result
Sekil 1. Ekstrem Gradyan Artirma genel mimarisi [13]

2.2. Kategori Artirma (CatBoost, Category Boosting)

CatBoost algoritmasi, Yandex tarafindan gelistirilen bir makine 6grenmesi algoritmasidir.
Gradient Boosting tabanli olan algoritma, 2018 y1linda XGBoost ve LightGBM algoritmalarina
alternatif olarak Prokhorenkova ve arkadaslar tarafindan yayinlanan bir makale ile ortaya
cikmustir [14]. Diger algoritmalardan farkli olarak sirali artirma yontemi uygulanmistir. Ayrica
tahmin kaymasi1 probleminin de bu sayede ¢oziilebilecegi belirtilmistir. Tahmin kaymasi
problemi egitilen veriler ile test verileri arasindaki dagilimin farkli olmasindan meydana
gelmektedir. Bu da “overfitting” adi verilen asir1 6grenmeye yol agmaktadir. Sekil 2’de
CatBoost algoritmasinin ¢aligma mantig1 gosterilmistir.

® ® ® ®
® ©¢ © o0 o o o+

Loss -

Loss Loss

Sekil 2. Kategori Artirma ¢aligma mantig1 [15]

2.3. Hafif Gradyan Artirma Makineleri (LightGBM, Light Gradient Boosting Machines)

LightGBM, 2017 yilinda gelistirilmis olan bir gradient boosting algoritmasidir. Guolin Ke ve
arkadaslar1 tarafindan “LightGBM: A Highly Efficient Gradient Boosting Decision Tree” adli
makale ile ortaya ¢ikmustir [16]. Histogram tabanli ¢alisan algoritma, siirekli degerlere sahip
olan degiskenleri kesikli yaparak maliyeti azaltmaktadir. Karar Agaglari, 6grenmede iki strateji
kullanabilir. Bunlar level-wise(seviye odakli) ve leaf-wise (yaprak odakli) stratejilerdir.
LightGBM algoritmasi, leaf-wise stratejiyi kullanarak daha az hata oranina sahip olmaktadir.
Leaf-wise strateji, az sayida veri bulundugu zaman asir1 6grenmeye yol actig1 i¢in ¢ok sayida
veri ile kullanilmas1 daha uygundur. LightGBM ve XGBoost algoritmalar1 arasindaki ¢aligma
manti81 fark: Sekil 3’ te gosterildigi gibidir.

57



Zengin ve Bozkurt Keser, Uluborlu Mesleki Bilimler Dergisi 6:2 (2023) 53-64

XGBoost: oo m ¢ o W -

Level-wise tree growth

..‘. .-. .- ......
LightGBM: o0 o0

Leaf-wise tree growth

Sekil 3. Ekstrem Gradyan Artirma ve Hafif Gradyan Artirma Makineleri arasindaki ¢alisma mantig1 farki [17]

2.3. Izgara Arama (Grid Search) Optimizasyonu

Grid Search (Izgara Arama) optimizasyon algoritmasi, hiper-parametre optimizasyonunda en
popliler yontemlerden bir tanesidir. Belirlenen hiper-parametre uzayinda her kombinasyonu
modele uygulayarak en optimal sonucu elde etmeye c¢aligmaktadir. Hiper-parametre
degerlerinin sinirlar1 manuel olarak kullanici tarafindan ayarlanmaktadir. Belirlenen sinirlar
dahilindeki tiim kombinasyonlar teker teker denenir. Olusturulan hiper-parametre uzayindaki
her kiimenin birbiriyle Kartezyen garpimlart model iizerinde egitilir. Daha sonra Grid Search,
en yiiksek basariy1 saglayan parametreleri belirler.

2.4. Bayes Optimizasyonu

Bayesian Optimization (BO), daha once elde ettigi sonuglardan yola ¢ikarak yapacagi
tahminleri belirleyen bir algoritmadir. Surrogate model (SM) ve acquisition function (AF) ad1
verilen iki ana bilesenden olusmaktadir. SM, Onceden test edilen parametrelerin sonug
dagilimlarin1 AF’ a verir. AF ise bu dagilimlardan yola ¢ikarak daha iyi bir tahmin i¢in sonuglari
dengelemeye calisir. BO i¢in en yaygin 3 SM bu c¢alismada degerlendirilmek {izere
kullanilmistir. Bunlar Gauss Process (GP), Random Forest (RF) ve Tree Parzen Estimator
(TPE)’ dir.

2.5. Gauss Islemi (GP, Gauss Process)

GP, lineer olmayan bir modeldir. BO i¢in en ¢ok tercih edilen varsayilan modellerden bir
tanesidir. Egitim sirasindaki belirsizligin dl¢iilmesini saglar. GP” in en ¢ok tercih edilen model
olmasinin sebebi ise maksimum entropi dagilimmnin 6n bilgi oranini en aza indirgeyerek
belirsizligi olduk¢a fazla azaltmasidir. Ancak GP’ in bir dezavantaji ise yiiksek boyutlu
verilerde diistiniildiigii kadar 1yi sonu¢ vermemesidir. Bu yiizden genellikle diisiik boyutlu
verilerde tercih edilmistir.

2.6. Rastgele Orman (RF, Random Forest)

RF algoritmasi, birden ¢ok karar agacinin farkli 6rnekler tizerinde egitilmesi ile olusturulur. Bu
sayede c¢esitli modeller iiretilerek en optimum sonug¢ bulunmaya c¢aligilir. Olusan her bir karar
agaci en iyi tahmin sonucu i¢in oylanir. Oylanan karar agaglarinin sonuglarindan yola ¢ikarak
en 1yl tahmin sonucu bulunmus olur. Buradaki en 6nemli 6zellik ise agac derinliginin iyi
secilmesidir.
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2.7. Agac¢ Yapih Parzen Tahmincisi (TPE, Tree Parzen Estimator)

TPE, tahmin dagilimina dayali bir algoritma degildir. Belirtilen kosullu bagimlilig1 koruyarak
her siire¢ icin iyilestirmeyle sonuglanan bir aga¢ yapist sunmaktadir. 2 adet hiyerarsik model
olusturur. Bunlar I(x) ve g(x)’ tir. Eger ama¢ fonksiyon y* degiskeninin altinda veya iistiinde
kalirsa model buna gore sekillenir. TPE algoritmasinin formiilii Esitlik 1°de verilmistir.

p(x |y D) =1(x) if y <y'if,else g(x) 1)
3. BULGULAR VE TARTISMA

3.1 Veri Kiimesi

Calismada, UCI Energy Efficiency veri kiimesi kullanilmistir [4]. Veri kiimesi Ecotect
kullanilarak 12 farkli bina yapisinin simiile edilmesi ile olusturulmustur. 768 6rnek ve 8 farkli
ozellikten olusmaktadir. Veri kiimesinde yer alan 6zellikler Tablo 2°de, veri kiimesinin dagilim1

ise Tablo 3’te gosterilmistir. Calismada kullanilan veri kiimesine ait 1s1 haritasi ise Sekil 4’te
gosterilmistir.

Tablo 2. Veri kiimesi ozellikleri

Siitun Ad1 Ozellik
X1 Bagil Kompaktlk (Relative Compactness)
X2 Yiizey Alani (Surface Area)
X3 Duvar Alani (Wall Area)
X4 Cati Alani (Roof Area)
X5 Toplam Yikseklik (Overall Height)
X6 Yon (Orientation)
X7 Cam Alani (Glazing Area)
X8 Cam Alani Dagilimi (Glazing Area Distribution)
yl Isitma Yuki (Heating Load)
y2 Sogutma Yuki (Cooling Load)

Tablo 3. Veri kiimesinin dagihim 6zeti

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 yl y2

count | 768.00 |768.00|768.00|768.00|768.00|768.00| 768.00 | 768.00 |768.00| 768.00
mean |0.764167 |671.71|318.50| 176.0 | 5.25 | 3.50 |0.234375| 2.81 | 22.31 | 24.59
std |0.105777| 88.09 | 43.63 | 45.17 | 1.75 1.12 |0.133221| 1.55 10.09 9.51
min |0.620000|514.50 | 245.00|110.25| 3.50 | 2.00 |0.000000 |0.00000| 6.01 10.90
25% |0.682500 | 606.38|294.00|140.88| 3.50 | 2.75 |0.100000| 1.75 12.99 | 15.62
50% |0.750000|673.75|318.50|183.75| 5.25 | 3.50 |0.250000| 3.00 | 18.95 | 22.08
75% |0.830000|741.13|343.00(220.50| 7.00 | 4.25 |0.400000| 4.00 | 31.67 | 33.13
max |0.980000 | 808.50 | 416.50|220.50| 7.00 | 5.00 |0.400000| 5.00 | 43.10 | 48.03
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-1.00
Bagil Kompakthk -
Yizey Alani - 0.75
Duvar Alani - 0.50
Cati Alam 0.25
Toplam Yukseklik
) 0.00
Yon
Cam Alani —0.25
Cam Alani Dagilimi -0.50
Isitma Yukt
' Y -0.75

Sofutma Yiku

Badil Kompakthk -
Yizey Alami
Duvar Alam -
Cati Alani
Toplam Yukseklik -
Yon
Cam Alam
Cam Alani Dagilimi
Isitma Yuku -
Sogutma Yiku -

Sekil 4. Calismada kullanilan UCI Energy Efficiency veri kiimesine ait 1s1 haritasi

Is1 haritasi, bir veri kiimesindeki birden fazla degisken arasindaki iliskiyi renk kodlu matris
olarak goriintiileyen bir aractir. Sekil 4’te yer alan ve bu ¢alismada kullanilan veri kiimesine ait
olan 1s1 haritasinda, acik renklerle temsil edilen kutucuklar, iki degisken arasinda pozitif yonde
giiclii bir iliski oldugunu gosterirken, koyu renklerle temsil edilen kutucuklar, negatif yonde
giiclii bir iligki oldugunu gostermektedir. Yiizey ve c¢at1 alan1 degiskenlerinin, hedef degiskenler
olan 1sitma ve sogutma ytikleri ile arasinda negatif yonde, toplam yiikseklik degiskeninin ise
pozitif yonde gii¢lii bir iliskisinin oldugu sdylenebilmektedir. Boylece, bu ¢calismada kullanilan
UCI Energy Efficiency veri kiimesinin Ozellikleri arasindaki iliskiler gorsellestirilerek
anlagilabilirligi artirilmagtir.

3.2. Deneysel Sonugclar ve Tartisma

Calismada, 12 farkli bina yapisindan elde edilen 768 farkli 6rnek kullanilmustir. Ornekler
egitilmeden Once veri kiimesine Normalizasyon islemi uygulanmistir. Regresyon modelleri
Python programlama dili kiitiiphanelerinden birisi olan scikit-learn kiitiiphanesine dahil olan
modellerden sec¢ilmistir. Tahmin i¢in 10 regresyon modeli se¢ilmistir. Bu calismada ayni
zamanda 4 farkli Hiper-parametre Optimizasyon yontemi kullanilmigtir (Grid Search,
Bayesian-Gauss Process, Bayesian-Random Forest, Bayesian-Tree Parzen Estimator).

Veriler baslangicta, parametre degerleri degistirilmeden egitilmistir. Veriler, yiizde 70 egitim
ve yiizde 30 test olacak sekilde ayrilmistir. MSE (Mean Squared Error) skor degeri 1,5 ve
altinda olan modeller hiper-parametre optimizasyon yontemleri ile beraber kullanilarak test
edilmistir. Asagida Sekil 5°te scikit-learn kiitiiphanesinde bulunan regresyon modellerin
varsayilan parametre degerleri ile test sonuglart verilmistir.
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Default

R2-Score = 0.9953871968525841
MSE = 0.39942730890325634

R2-Score = 0.9956385217861196
MSE = 0.3779968562488117

R2-Score = 0.9863305444900909
MSE = 1.1835744276034177

R2-Score = 0.9808084471941609
MSE = 1.6515453252606205

R2-Score = 0.9822285122110108
MSE = 1.5308173098917806

R2-Score =0.9001628811412268
MSE = 8.940205919775199

R2-Score =0.900984720777771
MSE = 8.869277548628338

R2-Score =0.7611055470784795
MSE = 21.606869302738183

R2-Score =0.9037313250008457
MSE = 8.624893125541124

R2-Score =0.9059030114928801
MSE = 8.411125582960683

Sekil 5. Varsayilan parametreler ile tiim modellerin test sonuglari

Sekil 5 incelendiginde 10 model arasindan MSE degeri 1,5 ve altinda olan XGBoost, CatBoost
ve LightGBM modelleri hiper-parametre optimizasyon yontemleri ile kullanilmak iizere
secilmigtir. Modeller, 1sitma ve sogutma olarak ayri1 ayri egitilmektedir. Elde edilen test
sonuclar1 birlestirilerek modellerin genel basarisini gosteren tek bir sonug elde edilmektedir.
Sekil 6’ da secilen modeller ve hiper-parametre optimizasyon yontemleri ile yapilmis olan test
sonuglar1 yer almaktadir.

Default R2-Score = 0.9953871968525841 | R2-5core = 0.9956385217861196 | R2-Score = 0.9863305444500909
MSE = 0.399427308590325634 MSE = 0.3779968562488117 MSE = 1.1835744276034177

Grid Search R2-Score = 0.9937790804039337 | R2-5core = 0.05307574502681783 | R2-5core = 0.993220766194616
MSE = 0.5386089194925365 MSE = 90.68334489471461 MSE = 0.6199639638185508

Bayesian - GP R2-Score = 0.9954828384042511 | R2-5core = 0.9972158192925058 | R2-5Score = 0.9953339629654173
MSE = 0.39240479913018733 MSE = 0.2570559616283685 MSE =0.42960907640013934

Bavesian - RF R2-Score = 0.9952447685155331 | R2-Score = 0.9975227651802987 | R2-Score = 0.9953048215927915
ety MSE = 0.41201243408386323 MSE = 0.23002354459448468 MSE = 0.4316252164668367

R2-Score = 0.996100738868018 | R2-Score = 0.9968962166613382 | R2-Score = 0.9946535663012934
TPE MSE = 0.3397977323868261 MSE =0.28685937298622186 MSE =0.45021524293033697

Sekil 6. Hiper-Parametre Optimizasyonu ile birlikte elde edilen sonuglar
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Sekil 7° de CatBoost algoritmasinin hiper-parametre optimizasyon yontemi sonrasi elde edilen

parametre degerleri gosterilmektedir. Isitma ve sogutma i¢in parametre degerleri ayr1 ayri
gosterilmistir.

CATBOOST

ISITMA

SOGUTMA

Grid Search {'iterations": 10, '12_leaf reg'": 70, 'learning_rate; 0.01,

'loss_function': 'RMSE', 'random _strength': 0.01}

{iterations": 10, '12_leaf reg'": 70, 'learning_rate"; 0.01,
'loss_function': 'RMSE', 'random strength'; 0.001}

Bayesian-GP

[(‘iterations', 2000), ('12_leaf_reg, 7),('learning_rate’,
0.06335998007074319),('loss_function',
‘Tweedie:variance_power=1.10"), (‘random_strength’,
6.244236126212707e-08)]

[(‘iterations', 1911), ('12_leaf reg, 71), (‘learning_rate',
0.5537373996465697), ('loss_function',
‘Tweedie:variance_power=1.25"), (‘random_strength’,
6.466177885950986¢e-06)]

[(‘bagging_temperature', 0.14082945805593675), (‘'depth', 4),
(‘iterations', 721), ('12_leaf reg', 11), (‘learning_rate',

Bayesian-RF 0.47108081824409764), (‘loss_function',

"Tweedie:variance_power=1.5"), (‘random_strength’,
0.16057692871276674)]

[(‘iterations', 1362), ('I2_leaf reg, 34), (‘learning_rate',
0.07942610543471301), ('loss_function’,
"Tweedie:variance_power=1.10"), (‘random_strength’,
0.015493733272030732)]

TPE

{'iterations": 976, '12_leaf reg": 26, 'learning_rate":
0.34204545216863824, 'loss_function: 'RMSE',
‘random_strength': 0.18835603017348032}

{'iterations: 1890, 'I2_leaf reg": 74, 'learning_rate":
0.2729407918213027, 'loss_function':
‘Tweedie:variance_power=1.10', 'random_strength':
1.389529742220915}

Sekil 7. CatBoost algoritmasinin optimizasyon sonrasi elde edilen parametre degerleri

CatBoost algoritmasi, en basarili sonucu, Bayesian-RF optimizasyon yonteminde elde edilen
parametreler ile saglamistir. Sekil 8” de XGBoost algoritmasinin hiper-parametre optimizasyon
yontemi sonrasi elde edilen parametre degerleri gosterilmektedir.

XGBOOST

ISITMA

SOGUTMA

Grid Search

{'colsample_bytree": 0.7, 'learning_rate": 0.07, 'max_depth". 7,
'min_child_weight": 4, 'n_estimators": 500, 'nthread": 4, 'objective":
'reg:linear’, 'silent: 1, 'subsample’: 0.7}

{'colsample_bytree": 0.7, 'learning_rate": 0.07, 'max_depth": 6,
'min_child_weight': 4, 'n_estimators": 500, 'nthread": 4,
‘objective’: 'reg:linear', 'silent: 1, 'subsample': 0.7}

Bayesian-GP

[(‘colsample_bytree', 0.5140258469066882), ('learning rate',
0.02), ('max_depth', 12), ('n_estimators', 5000), (‘'reg_alpha', le-
09), (‘'reg_lambda’, 5.0582970828989655), ('subsample', 1.0)]

[(‘colsample_hytree', 0.8565795396295001), ('learning_rate',
0.9355196460762675), ('max_depth', 12), ('n_estimators',
5000), (‘reg_alpha', 1e-09), (‘'reg_lambda’,
29.19798799879909), (‘subsample’, 0.8965021484296037)]

Bayesian-RF

colsample_bytree=0.5808223876619614,learning_rate =
0.1976606173151928,reg_alpha =
0.022482236946905126,reg_lambda =
39.87193370390488,max_depth=9,n_estimators=4211,subsample
=0.8812701807127893

(‘colsample_bytree', 0.6398890698940642), (‘learning_rate',
0.7233786463928277), (‘'max_depth', 10), ('n_estimators',
2021), (‘'reg_alpha', 1e-09), (‘reg_lambda',
95.46830020484617), (‘'subsample’, 0.9586457304444828)

TPE

{'colsample_bytree": 0.6415972382520492, 'learning_rate":
0.1843600126042833, 'max_depth': 62, 'n_estimators': 2001,
'reg_alpha': 0.06278466604654144, 'reg_lambda:

85.63551971399562, ‘subsample": 0.9562555457425306}

{'colsample_bytree": 0.6590415366764466, 'learning_rate":
0.616771665434688, 'max_depth': 54, 'n_estimators': 3095,
'reg_alpha': 0.09061695962130986, 'reg_lambda':
96.01559703962853, 'subsample'; 0.8615401175211749}

Sekil 8. XGBoost algoritmasinin optimizasyon sonrasi elde edilen parametre degerleri

XGBoost algoritmasi, en basarili sonucu, TPE optimizasyon yonteminde elde edilen
parametreler ile saglamistir. Sekil 9° da LightGBM algoritmasinin hiper-parametre
optimizasyon yontemi sonrasi elde edilen parametre degerleri gosterilmektedir.
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LIGHTGBM

ISITMA

SOGUTMA

Grid Search

{'colsample_bytree": 0.7, 'learning_rate": 0.1, 'max_depth': 4,
'min_child_samples': 1, 'n_estimators": 150, ‘subsample’: 0.7}

{'colsample_bytree": 0.9, ‘grid = learning_rate": 0.1,
‘max_depth: 6, 'min_child_samples": 10, 'n_estimators": 150,
‘subsample": 0.7}

Bayesian-GP

[(‘colsample_bytree', 0.9306623318575136), (‘learning_rate’,
0.29706601518564324), (‘max_depth', 53), ('n_estimators',
5000), ('num_leaves', 418), (‘'reg_alpha’,
0.0010246346352370656), ('reg_lamhda',
0.00014001003359904277), (‘reg_sqrt', False), (‘subsample’,
1.0), (‘'subsample_freq', 7)]

[(‘colsample_bytree', 1.0), (‘learning_rate',
0.48121430387525616), (‘'max_depth’, -1), ('n_estimators',
5000), ('num_leaves', 512), (‘reg_alpha’,
0.00025775560388258025), ('reg_lambda’,
5.2555625089210585e-05), (‘'reg_sqrt', True), (‘subsample’,
1.0), (‘'subsample_freq', 10)]

Bayesian-RF

[(‘colsample_bytree', 0.8255202892609332), (‘'learning_rate’,
0.47734278480653514), (‘max_depth’, 210), ('n_estimators',

790), ('num_leaves', 141), (‘reg_alpha’, 2.5906532928815245¢-
09), (‘'reg_lambda’, 3.147269506194319¢-07), (‘'reg_sqrt, True),

(‘subsample’, 0.987364651793906), (‘subsample_freq', 7)]

[(‘colsample_bytree', 0.7588125694231656), (‘learning_rate’,
0.3247464789572122), (‘'max_depth', 45), ('n_estimators',
4911), ('num_leaves', 267), (‘reg_alpha’,
0.0003552800760497431), (‘reg_lambda’,
4.190846413206602e-09), (‘reg_sqrt, True), (‘subsample’,
0.9315444862044924), (‘subsample_freq', 7)]

{'colsample_bytree": 0.7581183172319083, 'learning_rate':
0.9160777144032961, 'max_depth: 116, 'n_estimators': 2904,

{'colsample_bytree": 0.73305275336064, 'learning_rate':
0.8541108665754867, 'max_depth: 61, 'n_estimators': 3868,

TPE ‘num_leaves": 184, 'reg_alpha': 0.26459491141567815, ‘num_leaves": 437, 'reg_alpha’: 0.04172759102969725,
'reg_lambda": 63.11576848073227, 'subsample: 'reg_lambda’: 38.66978057588459, 'subsample':
0.9425303820282646, 'subsample_freq': 4} 0.8519803607257674, 'subsample_freq': 7}

Sekil 9. LightGBM algoritmasinin optimizasyon sonrasi elde edilen parametre degerleri

LightGBM algoritmasi, en basarili sonucu, Bayesian-GP optimizasyon yonteminde elde edilen
parametreler ile saglamistir. Yapilan karsilastirmalar sonucunda, en yiiksek tahmin oranina,
CatBoost Regressor ve Bayesian-Random Forest optimizasyon yonteminin birlikte
kullanilmas1 ile ulagilmistir. Hem 1sitma hem sogutma ylikleri ile yapilan test sonuglari
birlestirilmistir. Elde edilen sonuglarda 0.997 R2-Score ve 0.23 MSE (Mean Squared Error)
degerleri elde edilmistir.

4. SONUC

Enerji kullaniminin artmasi ile binalarda enerji verimliliginin tahmin edilmesi, gliniimiizde
oldukc¢a popiiler bir konudur. Binalardaki enerji verimliliginin tahmini i¢in yapay zeka ve
makine 6grenimi tekniklerinin kullanimi, son zamanlarda siklikla tizerinde calisilan konular
arasindadir. Bu calismada, akilli binalardaki enerji tliketiminin tahmini i¢in regresyon
modellerinin hiper-parametre optimizasyon yontemleri ile kullanimi onerilmektedir. Enerji
tahmin modellerinin bagarimlarini iyilestirmek i¢in Hiper-parametre Optimizasyon yontemleri
uygulanmigtir. 10 regresyon modeli ve 4 Hiper-parametre Optimizasyon yontemi ile 22 adet
egitim modeli olusturulmustur. Bunlarin 10 tanesi, parametre degerleri degistirilmeden egitilen
modellerdir. 12 tanesi ise MSE (Mean Squared Error) degeri 1,5 altinda olan modellerin, hiper-
parametre optimizasyon yontemleri ile birlestirilmesinden olusan modellerdir. Deney
sonuclarinda, CatBoost algoritmasinin Bayesian-RF optimizasyon yontemi ile entegre edilmesi
elde edilen optimum hiper-parametreler en basarili sonucu vermistir. 0.997 R2 Skoru ve 0.23
MSE skoru ile diger regresyon modeli ve hiper-parametre optimizasyonu kombinasyonlarina
gore daha yliksek bir basar1 sergilemistir. Gelecek caligmalar i¢in farkl: tipteki akilli binalardan
elde edilen daha biiyiik boyutlu verilerin ve bu verilerin 6n isleme asamasinin ¢alismaya uygun
olarak yapilmasiyla veya onceki caligmalara gore daha iyi hazirlanmis olan geligmis sinir
aglarinin da eklenmesiyle enerji tiikketimi tahmin modellerinin performansi iyilestirilebilir.
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