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OZET:

Iklim degisikligi giiniimiiz diinyasinda kritik bir sorun haline gelmistir. Giiniimiizde binalar, kiiresel enerjinin
biiyiik ¢ogunlugunu kullandigindan, bina enerji verimliligi (1sitma yiikii ve sogutma yiikii) diizenlemeleri giderek
daha kat1 hale gelmektedir. Binalarin, enerji titkketimini anlamak ve bina tasarim agamasinda enerji yiikiiniin iyi bir
tahminine sahip olmak ise olduk¢a dnemlidir. Geleneksel enerji tahmin ¢6ziimleri zaman alict ve maliyetli iken,
makine 6grenimi algoritmalar1 bu duruma alternatif bir yaklagim sunabilmektedir. Bu galigmada, binalarmn 1sitma
ve sogutma yiiklerini tahmin etmek igin bir lineer regresyon modeli kullanilmistir. Veri modeli igin enerji
verimliligi veri seti kullanilarak enerji verimliliginin degerlendirilmesi gerceklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi, Dogrusal regresyon analizi, Bina verimliligi

Linear Regression Analysis of Building Energy Efficiency
Using Machine Learning Algorithms

ABSTRACT

Climate change has become a critical issue in today’s world. Since buildings consume the vast majority of global
energy today, building energy efficiency (heating load and cooling load) regulations are becoming increasingly
stringent. Understanding the energy consumption of buildings and having a good estimate of the energy load during
the building design phase is very important. While traditional energy estimation solutions are time-consuming and
costly, machine learning algorithms can offer an alternative approach. In this study, a linear regression model is
used to estimate the heating and cooling loads of buildings. The energy efficiency dataset is used for the data
model to evaluate energy efficiency.
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1. GIRIS

Enerji verimliligi, enerji tiiketimini diisiirme, sera gazi emisyonlarini azaltma ve iklim
degisikliginin etkilerini hafifletme ihtiyaciyla yonlendirilen kiiresel bir 6ncelik haline gelmistir.
Gilinlimiizde binalar, toplam kiiresel enerji kullaniminin yaklasik %40’1n1 olusturmakta ve bu
da siirdiiriilebilirlik hedeflerine ulasmak i¢in insa edilmis c¢evrede enerji verimliligi
iyilestirmelerini gerekli kilmaktadir. Binalarin enerji verimliliini artirmak, operasyonel
maliyetleri 6nemli dl¢lide azaltabilirken ayni zamanda gevresel faydalar da saglamaktadir. Bu
da onu politikacilar, miithendisler ve sehir plancilari i¢in 6nemli bir alan haline getirmektedir.
[1], [2]. [3].

Binalardaki enerji tiiketimi aslinda olduk¢a karmasiktir. Yapisal o6zellikler (boyut,
tasarim, malzemeler), ¢evre kosullar1 (yerel iklim, mevsimsel degisiklikler) ve yapim
davraniglart (kullanim kaliplari, 1sitma/sogutma tercihleri) gibi ¢ok sayida faktorden
etkilenmektedir. Bu faktorler son derece dinamik sekillerde etkilesime girerek enerji
tiketiminin yalnizca geleneksel yontemlerle dogru bir sekilde modellenmesini
zorlagtirmaktadir. Tarihsel olarak istatistiksel yaklasimlar bina enerji tiiketimini tahmin etmek
icin kullanilmis olsa da bu yontemler genellikle degiskenler arasindaki dogrusal olmayan
iligkileri yakalamada basarisiz sonuglar ortaya koymaktadir. Makine 6greniminin, bina enerji
tiiketimini tahmin etmek i¢in kullanilmasi, karmasik, yiiksek boyutlu verileri daha biiyiik bir
hassasiyetle analiz edebilen giiclii bir alternatif olarak gormektedir [4], [5], [6].

Makine 6grenimi (ML) algoritmalari, biiyiik veri kiimelerini kullanarak ve bunlardaki
kaliplar1 ortaya ¢ikararak binalardaki enerji tahmininin karmasikliklarini ele almak i¢in oldukca
uygundur. Ozellikle ML tabanli regresyon algoritmalari, bina enerji tiiketimini dogru bir sekilde
tahmin etme konusunda giiclii bir potansiyel gdstermektedir. Enerji kullanimi ve diger ilgili
ozellikler hakkindaki ge¢mis verileri inceleyerek, regresyon tabanli ML modelleri énemli
tahmin faktorlerini belirleyebilir, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkileri
modelleyebilir ve gelecekteki enerji ihtiyaglarini tahmin edebilmektedir [7]. Bu yaklasim, bina
tyilestirmeleri ve enerji tasarrufu miidahaleleriyle ilgili kararlar1 bilgilendirebilecek daha
ayrintili ve veri odakli iggoriiler saglamaktadir [8], [9], [10].

Bina enerji verimliligi i¢in makine Ogrenimi yaklagimlarina odaklanan, temel
yontemleri, modelleri ve bulgular1 6zetleyen karsilastirmali bir literatiir incelemesi Tablo 1° de
verilmistir. Bu tablo, her bir ¢alismanin makine 6grenimi kullanilarak enerji verimliliginin
anlasilmasina veya iyilestirilmesine nasil katkida bulunduguna dair yapilandirilmis bir

goriiniim saglamaktadir.
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Tablo 1. Veri Setinin Ozellikleri

Yazar(lar) Amag Makine Ogrenimi ~ Temel Bulgular Enerji
ve Yil Model(ler) Verimliligine
Odaklanma
Dong ve Tropikal binalarda Destek Vektor SVM, belirli iklim  ML’nin  bolgeye
digerleri SVM uygulamasi Makineleri baglamlari icin  0zgi enerji
(2005) [11] etkilidir ve tasarrufu
esneklik sunar potansiyelini
gosterir
Gonzélez & Yapay Sinir Aglar1  Yapay Sinir Aglar1  Yapay Sinir Binalarda  siirekli
Zamarreno ile saatlik enerjiyi Aglar’’'nin = geri enerji  verimliligi
(2005) [10] tahmini bildirim iyilestirmelerini
mekanizmasi destekler
gergek  zamanlh
verilerle
dogrulugu artirir
Ekici & Yapay Sinir Aglart  Yapay Sinir Aglart  Yapay Sinir  Enerji tahmin
Aksoy ile enerji Aglari, dogrusal dogrulugu, verimli
(2009) [12] kullanimini tahmini olmayan durumlar1 enerji tahsisine
iyl bir sekilde ele yardimci olur
alarak tahmin
gliclinii artirir
Yu ve Enerji talebi Karar Agaglan Karar Agaglart  Enerji  verimliligi
digerleri yorumlanabilirlik  politikalarinda
(2010) [8] sunar ancak asir1 Kkarar vermeyi
uyum riski tasir; destekler
ozellik Onemi
agisindan
yararlidir
Zhao & Bina enerji  Dogrusal Sinir Aglart  Enerji israfini
Magoulés  tiiketiminin tahmini Regresyon,  Sinir karmagik azaltmada  dogru
(2012) [2] Aglart ortamlarda tahminin  roliini
dogrusal vurgular
modellerden daha
iyi performans
gosterir
Foucquier  Enerji performanst ML ile entegre ML, geleneksel ML’yi  optimize
ve digerleri modellemesinin simiilasyon simiilasyonlar1 edilmis enerji
(2013) [4]  gbzden gegirilmesi gelistirir; dinamik planlamasi i¢in
faktorleri ele alir degerli bir arag
olarak tanimlar
Liang ve Doluluk verileriyle Coklu Regresyon Doluluk, enerji  Doluluk odakl
digerleri temel modelleri dogrulugunu enerji  verimliligi
(2016) [13] gelistirme Oonemli Olgiide  Onlemlerinin
etkiler;  eklenen &nemini vurgular
veriler model

Mocanu ve

digerleri
(2016) [14]

Enerji tahmini i¢in
derin  O0grenmeyi
uygular

Derin Ogrenme
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dogrulugunu artirir
DNN’leri
karmasik kullanim
modellerini
yakalamada daha
basit modellerden
daha iyi

Daha iyi verimlilik
planlamasi igin
enerji tahminlerini
iyilestirir
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performans
gosterir
Reyna & Kentsel bina stoku Simiilasyon, Kentsel biiyiime Uzun vadeli enerji
Chester biiyiime etkilerini Istatistiksel yiiksek enerji verimliligi icin
(2017) [15] inceleme Modeller kullanimini proaktif tasarima
sabitleyebilir; odaklanir
modeller  erken
miidahale ile
verimlilik
kazanimlar
gosterir
Wei ve Veri odakli enerji Regresyon, Karar Karmagik ML Optimize edilmis
digerleri tiikketim Agaclari, SVM modelleri  (ANN, verimlilik igin
(2018) [16] yontemlerini SVM), yiiksek enerji sistemlerinin
inceleme dogruluklu tahmin hassas kontroliinii
icin daha Dbasit destekler
olanlardan daha iyi
performans
gosterir
Amasyali Enerji tiiketimi i¢in  Karar Agagclari, Regresyon Verimli enerji
&EI- veri odakli Regresyon modelleri temeldir, yonetimi stratejileri
Gohary modellerin Modelleri ancak  karmagsik icin bir ara¢ olarak
(2018) [9]  incelenme yontemler  daha ML’ye odaklanma
fazla faktorii ele
alir
Cuilla  ve Coklu regresyonla Coklu Dogrusal Regresyon Regresyon
digerleri bina enerjisini  Regresyon giivenilir bir temel  verimlilik
(2018) [17] tahmin etme model saglar; ek degerlendirmeleri
ozellikler icin temel model
hassasiyeti artirir ~ olarak kullanilir
Hong ve Bina enerji  Simiilasyon tabanli Simiilasyon Karmagik binalarda
digerleri simiilasyonundaki ML entegrasyonu sinirlamalarla enerji verimliligini
(2018) [1]  zorluklar1  analiz karst  karstyadir; ele almak ig¢in
etme ML dinamik ML’nin
modelleme  i¢in uyarlanabilirligi
umut verici
gelistirmeler sunar
Yang ve Bina enerjisi igin Regresyon, Model ML ile MPC, Verimlilik icin
digerleri model tahminli  Tahminli ~ Kontrol enerji kullanimin1  gergek zamanlt
(2019) [18] kontrol (MPC) dinamik olarak enerji  yonetimini

azaltir

optimize eder

Bu calisma, bina enerji tiikketimini tahmin etmedeki etkinlikleri agisindan birka¢ 6nemli
makine Ogrenimine ait dogrusal regresyon algoritmasini degerlendirmeyi amaclamaktadir.
Regresyon, giris ve ¢ikis degiskenleri arasinda dogrusal bir iligki varsayan, genellikle bir temel
model gorevi goren temel bir tekniktir. Her ne kadar yorumlanabilir olsa da, performansi
karmasik, dogrusal olmayan veri kiimeleri i¢in sinirli olabilmektedir [9]. Dolayisiyla regresyon
analizinde 6n plana ¢ikan degerlendirme Gl¢timlerinden olan Ortalama Karesel Hata (MSE),
Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE) degerleri ¢ikt1 sonuglari
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kapsaminda detayli bir sekilde incelenmistir. Yine dogrusal regresyon modeli, Karar Agaci,
Rastgele Orman, Gradient Boosting, Ada Boost, K-En Yakin Komsu, Destek Vektor
Makineleri (SVR) performanslarinin karsilastirilmasi ¢iktilar tizerinde gergeklestirilmistir.

Bu aragtirma, regresyon algoritmalari inceleyerek bina enerji verimliligi alanina
degerli iggoriiler saglamay1 amaglamaktadir. Bulgular, bina sahipleri, miihendisler ve sehir
plancilar1 gibi paydaslarin enerji tasarrufu stratejileri, tasarim optimizasyonlar1 ve yenileme
planlamas1 hakkinda bilingli kararlar almalarina yardimci olmayir amaclamaktadir. Bu
arastirma, nihayetinde azaltilmis bir ¢evresel ayak izine ve dnemli enerji tasarruflarina yol
acacak olan enerji verimli binalarin insasin1 ve bakimini destekleyerek siirdiiriilebilir

kalkinmanin daha genis hedeflerine de uyum saglamaktadir.

2. MATERYAL ve METOT
2.1.Veri Seti

Enerji verimliligi veri Seti, bina parametrelerinin bir fonksiyonu olarak enerji verimliliginin
degerlendirilmesi i¢in hazirlanmis ve Kaggle platformunda bulunan bir veri seti kiimesidir [19].
Binalarin 1sitma yiikii ve sogutma yiikii gereksinimlerini (yani enerji verimliligini) bina
parametrelerinin bir fonksiyonu olarak degerlendirmeyi ele almaktadir. Veri kiimesi sekiz
Oznitelik (6zellik) ve iki sonug (¢ikt1) icermektedir. Amagc, sekiz 6zelligi kullanarak her iki
yanit1 da tahmin etmektir. Veri setine ait 6zellik ve ¢iktilar su sekildedir:

Relative_ Compactness (Géreceli Kompaktlik); binanin hacminin, binay1 g¢evreleyen
esdeger bir kiiboidin hacmine orani olarak tanimlanan binanin goérece kompaktligidir. Bu
degisken 0.62 ile 0.98 arasinda degismektedir.

Surface Area (Yiizey Alani); duvarlar, ¢at1 ve pencereler dahil olmak iizere binanin
toplam ylizey alanidir. Bu degisken 514.5 ile 808.5 m? arasinda degismektedir.

Wall Area (Duvar Alani); binanin duvarlarinin toplam alanidir. Bu degisken 245 ile
416,5 m? arasinda degismektedir.

Roof Area (Cati_Alani), binanin ¢atisinin toplam alanidir. Bu degisken 110.25 ile 220.5
m? arasinda degismektedir.

Overall _Height (Genel Yiikseklik), binanin yliksekligidir. Bu degisken 3.5 ile 7.0 metre
arasinda degismektedir.

Orientation (Yonlendirme); 2: Kuzey, 3: Dogu, 4: Giiney, 5: Bati: Bu, binanin yontidiir.

2, 3,4 ve 5 degerleri sirasiyla Kuzey, Dogu, Giiney ve Bati1 yonlerini temsil etmektedir.
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Glazing Area (Cam Alani); binanin toplam cam alanidir ve kat alaninin yiizdesi olarak
ifade edilmektedir. Bu degisken dort degerden birini almaktadir: %0, %10, %25 veya %40.

Glazing Area Distribution (Cam Alani Dagilimi); cam alaninin bina genelindeki
dagilimidir. 1, 2, 3, 4 ve 5 degerleri, diizglin bir dagilim1 ve sirasiyla 2- Kuzey, 3- Dogu, 4-
Giiney ve 5- Bat1 dagilimlarini temsil etmektedir.

Heating Load (Isitma Yiikii); binanin 1sitma yiikiidiir ve metrekare basina kilovatsaat
olarak ifade edilmektedir. Bu degisken 6.01 ila 43.1 kWh/m? arasinda degismektedir.

Cooling Load (Sogutma Yiikii); binanin sogutma yiikiidir ve metrekare basina
kilovatsaat olarak ifade edilmektedir. Bu degisken 10.9 ila 48.03 kWh/m? arasinda
degismektedir.

Veri seti, farkli binalarin seklini kullanarak enerji analizi gergeklestirebilmek igin
kullanilmaktadir. Binalar, diger parametrelerin yani sira cam alani, cam alan1 dagilimi ve
yonlendirme agisindan farklilik gostermektedir. Veri seti, iki ger¢ek degerli yaniti tahmin

etmeyi amaglayan 768 6rnek ve 8 ozellikten olusmaktadir.

2.2.Veri On isleme

Veri seti, 768 kayit ve 8 6zellikten olugmaktadir. Veri seti eksik ya da hatali veri kapsaminda
pandas kiitiiphanesinin fonksiyonlar tarafindan gézden gegirilmistir. Bu kapsamda duplicate()
ve isna() fonksiyonlariyla veri seti denetlenmistir.

Yapilan incelemeler neticesinde veri setinde herhangi bir eksik deger ya da tekrar eden

bir veriye rastlanilmamustir. ilgili detaylar Tablo 2° de gdsterilmistir.

Tablo 2. Veri Setinin Ozellikleri

Sira  Ozellik & Cikt1 Toplam Kayit ~ Veri Tipi
0 relative_compactness 768 float64
1 surface_area 768 float64
2 wall_area 768 float64
3 roof_area 768 float64
4 overall_height 768 float64
5 orientation 768 int64

6 glazing_area 768 float64
7 glazing_area_distribution 768 int64

8 heating_load 768 float64
9 cooling_load 768 float64
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2.3.Verilerin Incelenmesi

Enerji verimliligi veri seti’ ne ait ilk 5 kayit Tablo 3’ te gdsterilmektedir. Ozellikler ve ¢ikt1

stitunlarinin Tablo 1’ de verilen veri tipine ait degerler oldugu tabloda agik¢a goziikmektedir.

Tablo 3. Veri Setinin Degerleri

Relative . . Glazing_ .
Surface  Wall_  Roof_  Overall_ Orient  Glazing - Heating_  Cooling_
Compac . ) Area_Distr
_Area Area Area Height ation _Area o Load Load
tness ibution
0 0.98 5145 2940 110.25 7.0 2 0.0 0 15.55 21.33
1 0.98 5145 2940 110.25 7.0 3 0.0 0 15.55 21.33
2 0.98 5145 2940 110.25 7.0 4 0.0 0 15.55 21.33
3 0.98 5145 2940 110.25 7.0 5 0.0 0 15.55 21.33
4 0.90 563.5 3185 12250 7.0 2 0.0 0 20.84 28.28

2.4.Lineer Regresyon

Dogrusal regresyon, ozellikle girdi 6zellikleri ile hedef degisken arasindaki iliski dogrusal
oldugunda, 6ngoriicii analiz i¢in kullanilan makine 6grenimindeki (ML) en basit ve en popiiler
modellerden birisidir. Bu model, bir bagimli degisken ile bir (basit dogrusal regresyon) veya
birden fazla bagimsiz degisken (¢oklu dogrusal regresyon) arasindaki iligkiyi, gozlemlenen

verilere dogrusal bir denklem uygulayarak tahmin etmektedir [20], [21], [22].

2.4.1.Dogrusal Regresyonun Temel Bilegenleri

Basit bir dogrusal regresyon i¢in, model tipik olarak su sekilde gosterilir:

y=w-x+b (1)
v; y bagiml degiskendir (hedef).

x; x bagimsiz degiskendir (giris 6zelligi).

w; x i¢in agirlik veya katsayidir ve dogrunun egimini temsil eder.

b; dogrunun y-kesisimini temsil eden 6nyargi terimidir.

n; 0zelligi olan ¢oklu dogrusal regresyon icin su hale gelir:

Y=W1-X1+HW2-Xo+: -+ Wn-Xn+D (2
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Dogrusal regresyonun amaci, tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki farki (hatay1)
en aza indirmektir. Bu fark genellikle, tahmin edilen ve gézlenen degerler arasindaki kare

farklariin toplamini en aza indiren en kiigiik kareler kullanilarak en aza indirilir:
1 ~
Cost =~ XL (v — ¥)° ®)

burada; y: gercek deger, y; ongoriilen deger ve N veri noktasi sayisidir.

2.5.Degerlendirme Oliitleri

Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Karesel Hata (MSE) ve Kok Ortalama Karesel Hata
(RMSE) genellikle modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Dogrusal
regresyon, ekonomi (giderleri tahmin etme), saglik (hastaliklarin ilerlemesini tahmin etme),
cevre bilimi (kirlilik seviyelerini tahmin etme) ve bir¢ok farkli alanlarda uygulanmaktadir.

Makine 6grenimi modelleri, verilerdeki kaliplar1 anlamay1, tahminler yapmay1, sorulara
yanitlar vermeyi veya gizli kaliplarin daha derin bir sekilde anlasilmasini saglamay1 hedefler.
Bu yinelemeli 6grenme siireci, modelin kaliplar1 edinmesini, yeni verilerle test etmesini,
parametreleri ayarlamasii ve tatmin edici bir performans elde edene kadar tekrarlamasini
icermektedir. Regresyon sorunlari i¢in olmazsa olmaz olan degerlendirme asamasi, kayip
fonksiyonlarini kullanmaktadir.

Kayip fonksiyonlari, modelin tahmin edilen degerlerini gercek degerlerle karsilastirir
ve X (6zellik) ile Y (hedef) arasindaki iligkiyi haritalamadaki etkinligini 6lgmektedir. Tahmin
edilen ve gergek degerler arasindaki farklilig1 gosteren kayip, model iyilestirmesine rehberlik
sunmaktadir. Daha ytiiksek bir kayip, daha zayif performansi belirtir ve optimum egitim i¢in

ayarlamalar oldugu gostermektedir.

2.5.1.0rtalama Mutlak Hata (MAE)

Ortalama Mutlak Hata veya L1 kaybi, en basit ve kolay anlasilir kayip fonksiyonlarindan ve
degerlendirme Ol¢iitlerinden biri olarak 6ne ¢ikmaktadir. Veri kiimesi boyunca tahmin edilen
ve gercek degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasini alarak hesaplanmaktadir.
Matematiksel olarak, yonden bagimsiz olarak yalnizca biiyiikliiklerine odaklanarak mutlak
hatalarin aritmetik ortalamasimi1 temsil etmektedir. Daha disiik bir MAE, istiin model

dogruluguna isaret eder.

1 ~
MAE= Yialy: — ¥il (4)
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yi = gercek deger

y,= tahmin edilen deger

n = orneklem biiyiikliigiinii ifade etmektedir.

2.5.2.0rtalama Karesel Hata (MSE)

MSE, en yaygin regresyon kayip fonksiyonlarindan biri ve 6nemli bir hata metrigidir. L2 kayb1
olarak da bilinen Ortalama Karesel Hata’da, tahmini deger ile ger¢ek deger arasindaki farki
kareleyerek ve veri kiimesi boyunca ortalamasini alarak hata hesaplanmaktadir.

MSE, cezanin hataya degil, hatanin karesine orantili olmasi nedeniyle Kuadratik kayip
olarak da bilinmektedir. Hatanin karesi, aykir1 degerlere daha yiiksek agirlik verir ve bu da
kiigiik hatalar i¢in diizgiin bir egimle sonuglanir.

Optimizasyon algoritmalari, en kii¢iik kareler yontemini kullanarak parametreler i¢in
optimum degerleri bulmaya yardimer oldugu i¢in biiylik hatalar i¢cin bu cezalandirmadan
faydalanir. Hatalar karelendigi icin MSE asla negatif olmamaktadir. Hata degeri sifirdan
sonsuza kadar degismektedir. MSE, hata arttikca iistel olarak artar. Iyi bir modelin MSE degeri

sifira yakin olacaktir ve bu da verilere daha iyi uyum sagladigini gosterir.
1 o~
MAE=2 Y11 (v — §)° ®)

2.5.3.Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE)

Makine Ogrenmesinde K6k Ortalama Kare Hatas1 (RMSE), makine 6grenmesi ve istatistikte
bir tahmin modelinin dogrulugunu 6l¢gmek i¢in kullanilan popiiler bir dl¢timdiir. Tahmin edilen
degerler ile gercek degerler arasindaki farklari niceliksel olarak belirler, hatalar1 kareler,
ortalamay1 alir ve ardindan karekdkiinii bulur. RMSE, modelin performans: hakkinda net bir
anlayis saglar ve daha diisiik degerler, kok ortalama kare hatasina gore daha iyi tahmin
dogrulugu gostermektedir.

MSE’nin karekdkii alinarak hesaplanir. RMSE, Kok Ortalama Kare Sapmasi olarak da
adlandirilir. Hatalarin ortalama biiytikliigiinii 6lger ve gergek degerden sapmalarla ilgilenir.
Sifir olan RMSE degeri, modelin miikemmel bir uyuma sahip oldugunu gosterir. RMSE ne
kadar diisiikse, model ve tahminleri o kadar iyidir. Makine 6greniminde daha yiiksek bir goreli
kok ortalama kare hatasi, kalintidan temel gergege biiylik bir sapma oldugunu gosterir. RMSE,
0zelligin modelin tahminini tyilestirip iyilestirmedigini anlamaya yardimci oldugu i¢in farkl

ozelliklerle kullanilabilir.
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RMSE= [2 51,7~ 70 (6)

3. ARASTIRMA SONUCLARI

Enerji verimliligi veri seti’ nin temel istatistik degerleri Tablo 4’ te verilmistir. Veriler ait

histogram grafikleri ise Sekil 1’ de gosterilmistir.
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Sekil 1. Histogram Grafikleri
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Tablo 4. Veri Setine Ait Temel Istatistiki Degerler

RelativeComp  Surface. ~ Wall_A  Roof A Overall_H Orienta  Glazing_ ilrzzi_n_ Heating_  Cooling_
actness Area rea rea eight tion Area Distribu  Load Load
tion

SO 765 0000 (7)88.0000 (7)33600 (7)33600 76500000 (7)33600 gg&oooo ggs.ooo gg&oooo (7)88.0000
M 0764167 221‘7083 3(1)3650 112.760 5.25000 365000 0234375 2.81250 iz.som (2)4‘58776
sd 0105777 28‘08611 32‘1626 326165 1.75114 2'3}187 0133221 155096 é0.09019 9.513306
2“ 0.620000 3(1)4'5000 (z)ggboo 3(1)8625 350000 (2)3)000 0000000  0.00000  6.010000 (1)0'90000
3/05 0.682500 886'3750 (2)33600 é§8¢87 350000 (2)67 50 5100000 1.75000 32'99250 (1)5'62000
f/f 0.750000 8(7)3'7500 g(l)gbso 338675 5.25000 865000 0.250000  3.00000 38'95000 (2)2'08000
07/? 0.830000 (7)31'1250 ggg.ooo 338'050 7.00000 362500 0.400000  4.00000 81'66750 33'13250
M 0.980000 388'5000 3(1)8'050 (2)(2)8'050 7.00000 g.(?ooo 0.400000  5.00000 33'10000 38'03000

Relative_Compactness; Binanin genel genisligi, uzunlugu ve yiiksekliginin ¢arpiminin
alinarak binanin toplam hacmine bdliinmesiyle hesaplanan boyutsuz bir niceliktir. Bu siitun
0,62 ile 0,98 arasinda degisir ve ortalamasi 0.764, standart sapmasi1 0.106’dir. Deger ne kadar
diisiikse bina o kadar kompakttir, daha yiiksek degerler ise daha az kompakt bir binay1 gosterir.

Surface_Area; Cati, duvarlar ve pencereler dahil binanin yiizey alanin1 metrekare olarak
gosteren sayisal veridir. Ortalama degeri 671.71 metrekare, standart sapmasi 88.09
metrekaredir. Minimum degeri 514.50 metrekare, maksimum degeri ise 808.50 metrekaredir.
25., 50. (ortanca) ve 75. yiizdelikler sirasiyla 606.38, 673.75 ve 741.13 metrekaredir.

Wall_Area; Her binanin toplam duvar alaninm1 metrekare olarak temsil eder. 245 ila
416.5 arasinda degisen degerlere sahip, ortalama degeri yaklasik 318.5 metrekare ve standart
sapmasi yaklasik 43.6 metrekare olan siirekli bir sayisal bir parametredir. Minimum deger 245
maksimum deger ise 416.5°tir. 25. yiizdelik deger yaklasik 294 iken 75. yiizdelik deger yaklasik
343’tlir. Duvarlar, ¢atilar ve pencereler dahil olmak iizere binanin toplam ylizey alanini dlgen
"Surface_Area" siitunuyla karsilastirildiginda, "Wall_Area " siitunu yalnizca duvarlarin alanini

Olcer. Bu nedenle, daha biiyiik toplam yiizey alanina sahip binalar daha biiyiik duvar alanlarina
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sahip olabilir, ancak bu her zaman boyle degildir, ¢ilinkii bu binanin belirli tasarimina ve yoniine
baghdir.

Roof_Area; binanin toplam c¢ati alanini metrekare olarak ifade eder. Bu siitundaki
minimum deger 110.25 metrekaredir. Bu siitundaki maksimum deger 220.5 metrekaredir. Bu
Ozelligin ortalama degeri 176.604167 metrekaredir. Bu siitunun standart sapmasi 45.165950
metrekaredir. Bu 6zelligin medyan degeri 183.75 metrekaredir.

Overall_Height; Binanin yiiksekligini temsil eder. Metre olarak 6l¢iiliir ve minimum
3.5 metreden maksimum 7 metreye kadar degisir. Veri setindeki binalarin ortalama ytiksekligi
5.25 metredir ve standart sapmasi 1.751 metredir. Binalarin yiikseklik dagilimi simetriktir,
c¢linkii ortalama ve medyan (ayn1 zamanda 5.25 metredir) esittir.

Orientation; Binanin yoniinii temsil eder. 2 ile 5 arasinda tam say1 degerleri alir, burada:
2: Kuzeye bakan bina 3: Doguya bakan bina 4: Glineye bakan bina 5: Batiya bakan bina. Bir
binanin yonil, aldig1 gilines radyasyonu miktarini etkileyebilir ve bu da 1sitma ve sogutma
yiiklerini etkileyebilir.

Glazing_Area; Toplam cam alanini binanin taban alanina orani olarak temsil eder. 0.0
ile 0.4 arasinda degisir, ortalamasi 0.234 ve standart sapmasi 0.133’tiir. Minimum deger 0.0°dur,
yani binanin penceresi yoktur; maksimum deger ise 0.4’tiir, yani taban alaninin %40’ 1nin
pencerelerle kapli oldugunu gosterir. Genel olarak, daha yiiksek bir cam alan1 daha fazla dogal
151k ve havalandirma saglar ancak ayni1 zamanda daha yiiksek 1sitma ve sogutma ytiklerine de
yol acabilir. Bu nedenle, optimum cam alanmi iklim, bina yonii ve istenen enerji verimliligi
seviyesi gibi ¢esitli faktorlere baghdir.

Glazing_Area_Distribution; Binadaki cam alaninin dagilimini temsil eden kategorik bir
degiskendir. O ile 5 arasinda bir deger araligina sahiptir, burada: 0: cam olmadigini temsil eder
1: yalmzca kuzey tarafinda cam oldugunu temsil eder 2: kuzey ve giiney taraflarinda cam
oldugunu temsil eder 3: kuzey, giiney ve dogu taraflarinda cam oldugunu temsil eder 4: kuzey,
giiney, dogu ve bat1 taraflarinda cam oldugunu temsil eder 5: dogu ve bati taraflarinda cam
oldugunu temsil eder. Bu siitun kategorik oldugundan, onu tanimlamak i¢in ortalama veya
standart sapma gibi Olgiitler kullanilmamaktadir. Bunun yerine, her bir degerin sikligina
bakarak her bir dagilimin ne kadar yaygin olduguna dair bir fikir edinebiliriz.

Heating_Load; Veri kiimesindeki her bir bina i¢in kWh/m? cinsinden 1sitma yiikiinii
temsil eder. Siirekli bir sayisal degiskendir. Minimum ve maksimum degerler sirasiyla 6.01 ve
43.1Qdir. Ortalama deger 22.31 kWh/m? ve standart sapma 10,09 kWh/m?dir. Bu siitundaki

degerler, bir binay1 kisin konforlu bir sicakliga 1sitmak i¢in gereken enerji miktarini temsil eder.
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Cooling_Load; Bagimli kompaktlik, yiizey alani, duvar alani, ¢at1 alani, genel yiikseklik,
yonelim, cam alan1 ve cam alani1 dagilim1 gibi ¢esitli 6zelliklere dayali olarak her bir bina i¢in
sogutma yiikiinii (kWh/m? cinsinden) temsil eder. Sogutma yiikii, konforlu bir i¢ mekan
sicakligint korumak i¢in bir binadan uzaklastirilmast gereken 1s1 miktaridir. Bu siitun, 10.90
kWh/m?’lik minimum degerden 48.03 kWh/m?lik maksimum degere kadar degisir ve
ortalamasi 24.59 kWh/m? ve standart sapmasi1 9.51 kWh/m?' dir.
Orientation ve glazing area_distribution alanlar1 kategori cinsinden degerlendirilmistir.
Verilere ait karsilagtirma matrisi Sekil 2° de gosterilmistir. Enerji verimliligi veri seti” nin

karsilastirma matrisi Sekil 2° de verilmistir. Verilerin ¢ift grafigi ise Sekil 3’ te verilmistir.

-100
Relative_Compactness - 1 062 063
-075
Surface_Area
Wall_Area 0.50
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0.25
Overall_Height - 0.&3
0.00
Orientation -3.5e-17 S 7 0.0026 0014
-0.25
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Glazing_Area_Distribution -2.9e-17 1 0.087 0.051 —0.50
Heating_Load { 062 X ] 1 £.0026 .2 0.087
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Glazing Area Distribution

Sekil 2. Karmasiklik Matrisi
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Sekil 3. Verilerin Cift Grafigi

Degiskenler arasindaki dagilimi ve iliski kontrol edildiginde relative_compactness ve

surface area Ozelliklerinin iliskili oldugu ve surface area, relative_compactness’tan daha

yiiksek diger degiskenlerle korelasyona sahiptir, bu nedenle kolineariteyi Onlemek ig¢in

surface_area’y: diistiriilmiistiir.

Orientation ve glazing area distribution alanlar1 kategorik degerlerden olustugu igin

heating load ve cooling load ile neredeyse hi¢ korelasyonu yoktur, bu nedenle boyutlulugu

azaltmak i¢in bu alanlar karsilagtirma siirecinin diginda tutulabilir.
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3.1.Linear Regression Model

Makine 6grenimindeki dogrusal regresyon modelinin amaci, bagimli degisken (hedef) ile bir
veya daha fazla bagimsiz degisken (6zellik) arasindaki iliskiyi, bu iliskiyi en iyi sekilde temsil
eden diiz bir ¢izgi (veya ¢oklu boyutlarda hiper diizlem) uydurarak tahmin etmek veya

agiklamaktir.

3.2.Tahmin Sonuglarinin Yorumlanmast

Isitma yiikii modeli ve sogutma yiikii modelinin ayarlanmis R karesi sirastyla 0.9003 ve
0.8623'tiir ve bu da modelin farkli binalarin enerji verimliligindeki farkliliklarin sirasiyla
%90.03’tinii ve %86.23’linii agiklayabilecegini gostermektedir. Modeller verilere iyi uyum
gostermekte ve bir konut binasinin 6 metrigine dayali olarak enerji verimliligini tahmin etmede
yararli olabilir.

Uygun modellerin MAEWsi (Ortalama Mutlak Hata) sirasiyla 2.3002 ve 2.4978°dir; bu
da enerji verimliliginin tahmin edilen degerlerinin gergek degerlerden sirastyla ortalama 2.3002
ve 2.4978 birim sapacagi anlamina gelir. Bu metrik, uygun modeller ve 6 6zellik kullanilarak
tahminler yapilirken beklenen hatay1 gosterir ve hatanin kullanim durumunda kabul edilebilir
olup olmadigini belirlememizi saglamaktadir.

MSE (Ortalama Karesel Hata) sirastyla 9.8933 ve 12.2353’tlir. Bu metrik, her hatay1
kare alarak biiylik hatalar1 cezalandirdig1 icin MAE'den daha biiyiiktiir. MSE, farkli modellerin
tahmin performansinin istikrarsizligini gosterebildigi i¢in farklt modellerin performansini
karsilastirirken yararli olabilir.

RMSE (Ortalama Karesel Hatanin Kokii) sirasiyla 3.1454 ve 3.4979°dur. Bu metrik,
RMSE’nin birimini hedef degiskenin birimiyle ayn1 yapmak icin ortalama karesel hatanin
karekokiinii alir, bu durumda enerji verimliligidir. Yine de MAE’den daha biiytiktiir ¢iinkii
bliyiik hatalar1 cezalandirir.

Tablo 5.Tahmin Sonuglari

Adjusted R2 MSE RMSE MAE
Heating load  0.9003 9.8933 3.1454 2.3002
Cooling load  0.8623 12.2353 3.4979 2.4978
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Modelin performansini degerlendirdikten sonra, bir konut binasinin hangi 6zelliklerinin

enerji verimliligine en ¢cok katkida bulundugunu gérmek i¢in 6zellik 6nemini kontrol edilmistir.

Igili kontrol gorseli Sekil 4° te verilmistir.

Heating Load Model| Coefficients

Cooling Load Model Coefficients
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Sekil 4. Model Performansinin Sicak ve Soguk Yiik ’iin Karsilagtirmasi

relative_compactness ve roof area hem 1sitma yikii hem de sogutma yiikii iizerinde

onemli olumsuz etkiye sahiptir. Overall _height hem 1sitma yiikii hem de sogutma yiikii tizerinde

onemli olumlu etkiye sahiptir. Bu ii¢ 6zellik enerji verimliligi iizerinde en biiyiik etkiye sahiptir.

Tablo 6. Isitma ve Sogutma Yikii

Heating load model coefficients

Cooling load model coefficients

relative_compactness
wall_area

roof_area

overall_height

glazing_area
glazing_area_distribution
Heating load model intercept

-7.0958458730476455
-1.3159700922227593
-8.234793485188415
7.183266594217719
2.2416741152751656
1.020804688621697
21.91440595903166

-8.15611490605704
-2.227514344870592
-8.970425365072838
7.131722242939717
1.7540712278958694
0.513058498698021
24.170484171322162

Yukaridaki ¢ift diyagram, ozellikler ve hedef degiskenler arasinda ¢ok fazla dogrusal

iliski olmadigin1 ve degiskenlerin normal dagilim gostermedigini gosteriyor, bu nedenle

dogrusal regresyon modeli bu veri seti i¢in en iyi se¢im algoritma olmayabilir. Enerji

verimliligini tahmin etmek i¢in daha iyi bir model olup olmadigin1 gérmek i¢in Karar Agaci,

Rastgele Orman, Gradient Boosting, Ada Boost, K-En Yakin Komsu, Destek Vektor
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Makineleri (SVR) performanslar1 incelenmistir. Veri seti yalnizca 768 ornek igerdiginden,

capraz dogrulama yontemi olarak Leave-One-Out (LOO) kullanmak miimkiindjir.

Heating Load Model LOO Adjusted R2 Cooling Load Model LOO Adjusted R2
1o —— Adjusted R2 —— Adjusted R2
096
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Sekil 5. Farkli Algoritmalar Karsisinda Tahmin Sonuglarinin Degerleri
Tablo 7. Isitma Yiikii Model Sonuglari
Model Heating LOO_Adj_R2 LOO_MSE LOO_RMSE LOO_MAE
1 DecisionTreeRegressor 0.9977 0.2330 0.3457 0.4827
2 RandomForestRegressor 0.9977 0.2337 0.3470 0.4834
3 GradientBoostingRegressor  0.9976 0.2395 0.3514 0.4894
4 KNeighborsRegressor 0.9940 0.6040 0.4560 0.7771
5 AdaBoostRegressor 0.9656 3.4682 1.4889 1.8623
6 SVR 0.9408 5.9727 1.4068 2.4439
7 LinearRegression 0.9219 7.8788 2.0220 2.8069
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Tablo 8. Sogutma Yiikii Model Sonuglari

Model Cooling LOO_Adj_R2 LOO_MSE LOO_RMSE LOO_MAE
1 GradientBoostingRegressor  0.9682 2.8537 1.0858 1.6893
2 RandomForestRegressor 0.9679 2.8797 1.0904 1.6970
3 DecisionTreeRegressor 0.9678 2.8842 1.0897 1.6983
4 KNeighborsRegressor 0.9624 3.3747 1.1850 1.8370
5 AdaBoostRegressor 0.9340 5.9163 1.8755 2.4323
6 SVR 0.9064 8.3925 1.8098 2.8970
7 LinearRegression 0.8866 10.1666 2.2634 3.1885
4. SONUC

Enerji verimliligi veri seti incelendiginde, Isitma yiikiinii tahmin ederken beklenen hata
ortalama 0,3840 birimdir ve sogutma yiikiinii tahmin ederken beklenen hata ortalama 1.2718
birimdir. Bir konut binasinin bu 6zellikleri, %1.7214 liik hata yilizdesiyle 1sitma yiikiinii tahmin
etmede daha faydalidir, sogutma yiikiinii tahmin ederken ise hata ytizdesi %5.1724 tiir.

Test veri kiimesinde, Gradient Boosting, Karar Agaci ve Rastgele Orman miikemmel
performansa sahipken, K-En Yakin Komsu ¢apraz dogrulama sonucuna kiyasla daha koti
performansa sahiptir ve bu da KNN modelinin olasi bir asir1 uyum sorununa isaret ettigi
gozlenmektedir.

Sonug olarak, agac¢ tabanli modeller, 6zellikler ve hedef degiskenler arasindaki dogrusal
olmayan iliskiler nedeniyle bu veri kiimesinde dogrusal modellerden daha iyi performans

gosterdigi gortilmektedir.

Cikar Catismas1 Beyam

Yazarlar arasinda ¢ikar catigsmasi yoktur.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam

Calisma, arastirma ve yayin etigine uygundur.
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