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Ozet

Son zamanlarda fosil yakitlarin tiikenmesiyle beraber enerji verimliligi kavrami oldukca 6nem kazanmistir. Ozellikle kapali
alanlarda enerji tiketimi en fazla 1sitma ve sogutma islemleri igin harcanmaktadir. Enerji fiyatlari da goéz oOniinde
bulunduruldugunda insanlar artik i1si yahtimh binalari tercih etmektedir. Bu ylzden yapilarin enerji siniflarinin dogru olarak
belirlenmesi olduk¢a 6nem arz etmektedir. Bu ¢alismada yapilardaki isitma ve sogutma yuka siniflarinin k-en yakin komsuluk
(k-EK), Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Karar Agaclari yontemleri ile belirlenmesi onerilmektedir. Boylelikle olusturulan
modellere yapi o6zellikleri girilerek herhangi bir 6lgim yapmadan yapilarin isitma ve sogutma yikd siniflar tahmin
edilebilecektir. Bu amagla UCI veri havuzundan enerji verimliligi veri seti kullanilarak k-en yakin komsuluk, destek vektor
makineleri ve karar agaglari yontemleri ile sinif tahminleri yapilmistir. Bu calismada sogutma yiki sinifi tahmini ve 1sitma yuki
sinifi tahmini ayri ayri yapilmig olup siniflandirma basari orani hesaplanirken Birini Digsarida Birak Capraz Dogrulama (BDB(CD)
yontemi kullanilmigtir. Sonuglar yapilarin 1sitma ve sogutma yuki siniflari tahminlerinin makina 6grenme algoritmalari
tarafindan basarili sekilde yapildigini gdstermektedir.

Anahtar kelimeler: Enerji Verimliligi; Isitma Yiki; Sogutma Yukd, k-en yakin komsuluk.

Determination of Building Heating and Cooling Load Classes by Machine
Learning Methods

Abstract

Recently, the concept of energy efficiency has become very important with the depletion of fossil fuels. Especially in closed
areas, energy consumption is mostly spent for heating and cooling processes. When energy prices are taken into consideration,
people prefer heat-insulated buildings. Therefore, it is very important that the energy classes of the structures are determined
correctly. In this study, it is suggested to determine the heating and cooling load classes by k-nearest neighbour (k-NN),
Support Vector Machine (SVM) and Decision Tree methods. In this way, structure properties can be entered to model and the
heating and cooling load classes of the structures can be predicted without making any measurements. For this purpose, class
predictions were made by the k-nearest neighbour, support vector machine and decision tree methods by using the energy
efficiency data set from the UCI Machine Learning Repository. In this study, estimation of cooling load class and heating load
class were made separately and the classification success rate was calculated by using Leave One Out Cross Validation
(LOOCV).. The results show that estimation of the heating and cooling load classes of buildings is successfully done by machine
learning algorithms.

Keywords: Energy Efficiency, Heating Load, Cooling Load, k-nearest neighbour.

1. Giris hikiimetlerin de ciddi dizenlemeler vyaptig
gorilmektedir [2]. Gerek fosil enerji kaynaklarinin
tikenmesi gerekse c¢evreye olan duyarhligin
artmasi ile beraber alternatif ve g¢evreye kismen
daha az zarar veren enerji kaynaklari temel enerji
kaynaklari olarak kullanilmasi  bircok devlet
tarafindan tesvik edilmektedir. Alternatif eneriji

Fosil enerji kaynaklarinin hizla tiikendigi ve enerji
ihtiyacinin  hizla arttigr  Diinyamizda  “Enerji
Verimliligi” kavrami her gecen giin &6nemini
arttirmaktadir [1]. Bu baglamda yesil binalar, yesil
sanayi, akill sebekeler ve pasif evler gibi
kavramlarinda kullaniminin arttigi ve bu konularda
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kaynaklarinin daha yaygin kullanmasinin yaninda
enerji tiketimini en aza indirmek amaci ile enerji
verimliligi uygulamalari da ayni anda birgok llke de
tesvik edilmektedir.

Turkiye’'de de enerji verimliligi konusunda
calismalar sirdirilmektedir.  Tirkiye istatistik
Kurumu’nun verilerine gore; lilkemizin nifusu 2040
yilinda 92 milyon olmasi beklenmektedir. Bu agidan
artan nifusun artan enerji ihtiyaclar olacagi
ongorilmektedir.  Ulkemizde  sektérel ener;ji
kullanimi dagilimi Tablo 1’de verilmistir [3].

Tablo 1. Tirkiye’de Tuketilen Enerjinin Sektorel Dagihmi.

Sektor Tiiketim Tahmini
Oram Tasarruf
Potansiyeli
Sanayi %39 %20-25
Konut %30 9%30-35
Ulagim %21 %15-20
Tarim %5 -
Kayip vb. %5 -

Tablo 1’deki veriler incelediginde (lkemizde en
tiketilen sektor sanayi olarak
gorlilmektedir. Sanayi sektorinid konut sektori
takip etmekte olup bu sektérde tahmin edilen en
fazla tasarruf potansiyeline sahiptir. Bu agidan
bakildiginda konutlarda enerji verimliligi konusunda
Ulke olarak ciddi enerji tasarrufu saglayabiliriz. Bu
ylzden 2008 yilinda Binalarda Enerji Performansi
Yonetmenligi yayinlanmistir. Bu yonetmenlik ile
binalara enerji kimlik belgesi verilerek binalarin
enerji verimlilikleri siniflandirilacaktir. Siniflandirma
islemi binalarda gerekli 6lcimler yapilarak verilecek
olup mevcut binalarda da ayni islemlerin yapilacagi
duslintldtiginde ciddi bir is ylikd ortaya
¢ikmaktadir. Bu c¢alismada bir yapinin isitma ve
sogutma vyuk siniflarinin  herhangi bir olgcim
yapmadan, binalarin baz girerek
makine 6grenme algoritmalari ile tahmin edilmesi
Onerilmektedir.

fazla enerji

ozelliklerini

Boylelikle yapilarda o6l¢iim yapilmadan mimari
tasarim asamasinda enerji verimliligi konusunda
fikir sahibi olunmasi saglanacaktir. Bu calismada
Oonerilen model ile yapilarda mimari
asamasinda yapinin genel bilgileri girilerek yapinin
Isitma ve sogutma yik siniflari konusunda tahmin

tasarim

yuritilmektedir. Bu  baglamda, Kaliforniya
Universitesi Makine Ogrenme ve Akilli Sistemler
Merkezi'nden (UCI) alinan Enerji Verimliligi veri
setindeki 1sitma ve sogutma vyikleri ayri ayri
siniflandinlmistir.  Makina 6grenme algoritmasi
olarak k-en yakin komsuluk siniflandirma yéntemi
(k-EK), destek vektdr makineleri ve karar agaclari
uygulanmis ve Birini Disarida Birak Capraz
Dogrulama (BDBCD) yontemi ile
dogrulanmistir.

Literatlrde konu ile ilgili birgok ¢alisma yapilmstir.
Gasparella ve ark. [4] farkli pencere yapilari ile
enerji verimliliginin arasindaki iliskiyi belirlemeye
¢ahismistir. Galismada ozellikle binalarda
pencerelerin azaltilmasi ile glines Is1 kazancinin
azalacagina vurgu yapiimaktadir. Bu ¢alismada da
cephelerin  cam vyizeyi
parametreleri goz 6nilinde bulundurulmustur. Chua
ve ark. [5] matematiksel modelleme ile yapilardaki
enerji verimliligi tahmini g¢alismalari yapmistir.
Bunun vyaninda enerji  verimliligi  tahmini
problemine istatistiksel yaklasimlar ile calismalarda
yapilmistir [6]. Matematiksel ve
yaklasimlarin yaninda enerji verimliligi belirleme
problemine
yaklasan calismalarda yapilmistir [7-10]. Ornegin
Gilan ve ark. [9] yaptiklari ¢calismada mimari ¢izim
asamasindaki  vyapilardaki  enerji  verimliligi
parametrelerini pahali similasyon yazilimlari ile
yapmak yerine gauss islemi ile tahmin etmeye
calismis ve basarili sonuglar elde etmistir.
Yaptigimiz calismada da ayni problem (zerine
odaklanilmis olup, enerji verimliligi veri setindeki
deger tahmini problemi siniflandirma problemine
donistirilerek daha etkin bir ¢6ziim yolu bulmaya
¢ahsilmistir. Bunun vyaninda bu c¢alismada da
kullanilan enerji verimliligi veri seti kullanilarak
akilli sebekelerin alt yapisini olusturmak amaci ile
binalardaki enerji verimliligi parametreleri yapay
sinir aglar ile tahmin edilmistir [10]. Elde edilen
sonuglar bircok makina 6grenme algoritmasi ile
karsilastirilmistir.  Bu ¢alismada [10]'dan farkli
olarak enerji verimliligi veri setindeki deger tahmini
problemi siniflandirma problemine indirgenmistir.

sonuclar

alanlart ve oranlari

istatistiksel

makine 0grenme yontemleri ile

Makalenin geri kalan kismi su sekilde organize
edilmistir. Bolim 2'de yontemde
kullanilan bitlin algoritmalar 6zetlenmistir. Bolim
3’de ise Onerilen yontemin islem adimlari detaylica

Onerilen
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ele alinmistir. B6lim 4’de Onerilen yéntem ile elde
edilen sonuglar verilmistir ve sonuclar irdelenerek
¢alismanin performansi degerlendirilmistir.

2. Materyal ve Yontem

Bu calismada yapilardaki isitma ve sogutma yikleri
k-en yakin komsuluk, Destek vektor makineleri ve
karar agaclari algoritmalari ile siniflandirilmistir. Bu
bolimde siniflandirma yapilirken kullanilan veri
seti, siniflandirma

algoritmalari  ve c¢apraz

dogrulama yontemleri 6zetlenmistir.
2.1.Veri Seti

Yapilardaki i1sitma ve sogutma yikleri o6zellikle
enerji maliyetlerinin artmasi ve artan nifus ile
beraber artan enerji ihtiyaclari ile beraber son
zamanlarda 6nemi artan kavramlar haline gelmistir.
Yapilarin isitma ve sogutma yiikleri hesaplanirken
Olcimler vyapilmakta ve malzeme,
pencere alanlarinin blyuklGgl, yalitim malzemesi
ve buna benzer bazi parametrelere gore farkliliklar
gostermektedir.

kullanilan

Bu calismada UCI veri havuzunda yer alan ve
Oxford  Universitesi Uygulamali
Matematik Merkezi tarafindan olusturulan Eneriji
Verimliligi veri seti kullanilmistir [11]. Calismada
kullanilacak  veri yapilarin  genel
Ozelliklerine karsilik yapilarin i1sitma ve sogutma
yukleri bulunmaktadir. Veri seti olusturulurken 12
adet farkli yapi formu ele alinmis olup, tim yapilar
771,75 m® hacme sahiptir. Similasyon sonuglari
hesaplanirken binalarin  Atina, Yunanistan'da
oldugu ve her konutta 70 W tiiketen 7 kisi yasadigi
varsayllmistir. ic oda kosullarinda ise nem %60,
hava akis hizi1 0,30 metre/saniye, aydinlatma siddeti
300 lux olarak ayarlanmistir. Tablo 2’de bu
calismada kullanilan enerji verimliligi veri setlerinin
hangi olustugu ve
actklamalari listelenmistir.

Endistri  ve

setinde

niteliklerden niteliklerin

Tablo 2. Enerji verimliligi veri setinin niteliklerinin agiklamalari.

Veri Niteligi Aciklamasi

Bagil Yapinin dig mimarisinin biitiinligiini
Kompaktlik belirten parametre
Yiizey Alami Yapinin dis ylizey alani

Duvar Alant Yapinin toplam duvar alan

Yapinin toplam ¢at1 alani

Cat1 Alam
Yapt Yiiksekligi Yapinin toplam yiiksekligi
Yapinin Yapmin cephe yonelmesi
Yonlenmesi
Cam Alant Yapinin toplam cam alani
Cam Alan Yapinin cam alanlarinin toplam
Dagilimi yapinin dis alanlarina orani

Veri seti toplam 768 ornekten ve 8 nitelikten
olusmaktadir. Bunun yaninda veri setinde cikis
olarak 1sitma yuki ve sogutma yikiu degerleri
nimerik olarak verilmektedir. Bu ¢alismada verilen
bu degerler belirli esikleme degerleri ile A sinifi, B
sinifi ve C sinifi seklinde derecelendirildi. Bu islem
Isitma ve sogutma yikleri icin ayri ayri uygulandi.
Tablo 3'de esikleme degerleri listelenmistir.

Tablo 3. Enerji verimliligi veri setinin siniflara bolinmesi.

Yiik Tiirii Esik Degerleri

<20,26 - A
20,26 -31,46 -B
>31,46-C

Isitma

<2298-A
22,98 - 34,63 -B
>34,63-C

Sogutma

Isitma ve sogutma vyikleri icin esik degerleri
hesaplanirken Otsu algoritmasi kullaniimis olup
mimkin olan en iyi siniflar arasi dagilim
saglanmistir.

2.2.Siniflandirma Yéntemleri

Makina 6grenme algoritmalari giinimiizde birgok
[12-13].
yapilardaki isitma ve sogutma ylkleri 3 farkl

alanda kullaniimaktadir Bu c¢alismada

siniflandirma yontemi ile siniflandiriimistir. Bu

bolimde kullanilan  siniflandirma  yontemleri

Ozetlenmistir.
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2.2.1. k-En Yakin Komsuluk ile Siniflandirma
Yontemi

k-EK siniflandirma algoritmasi basitligi ve kullanim
kolayhgi gibi avantajlari sayesinde bircok alanda
sikhkla kullanilan siniflandirma metotlarin basinda
gelmektedir [14].

k-NN siniflandirma algoritmasinda egitim
asamasinda egitim verisindeki ornekler koordinat
dizlemine yerlestirilerek siniflari ile iliskilendirilir.
Daha sonra kurulan koordinat dizlemine test igin
kullanilacak ornek yerlestirilir. k degeri kadar test
verisinin en yakin komsularina bakilarak test
verisinin sinifi belirlenir. Test verisinin sinifi, komsu
ornekler en ¢ok hangi sinifa ait ise ilgili sinifa ait
oldugu k-NN
algoritmasinin g¢alistirilmasi icin kullanici tarafindan
disaridan bir k degeri girilmesi gerekmektedir. k
degerinin yaninda kullanici tarafindan uzaklik
hesaplama olcltindn de belirlenmesi
gerekmektedir. Bu calismada k degeri 1 olarak
secilip, komsuluk uzaklik hesabi 6klid uzakliga gore
hesaplanmistir.

tahmin  edilir. siniflandirma

2.2.2. Destek Vektor Makineleri ile Siniflandirma
Yéntemi

Destek  Vektor  Makineleri  6zellikle  ikili
siniflandirmada oldukga yaygin kullaniimaktadir. Bu
yontem, siniflandirma problemlerinin ¢6zimu igin
Vapnik tarafindan gelistirilmistir [15]. Destek
Vektor Makineleri yonteminin en 6nemli avantaji
islem siresinin kisa olmasidir. Bu 6zelliginden
dolayr DVM, ¢ok fazla 6rnege sahip veri setlerinde
tercih edilmektedir.

2.2.3. Karar Agaglari ile Siniflandirma Yéntemi

Siniflandirma ve deger tahmini amaci ile kullanilan
karar agaclari, anlasilmasinin ve yorumlanmasinin
kolay olmasi sebebiyle kullanimi oldukca yaygin
olan makine Ogrenme algoritmalarindandir. Bir
karar agact modeli kok, dugim, dal ve yaprak
elemanlarindan olusmaktadir. Egitim veri seti ile
Sekil 1'deki gibi bir karar aga¢ modeli olusturulur.

Egitim verisi ile olusturulan aga¢ yapisinin basari
oraninin hesaplanmas! icin test veri setindeki
ornekler nitelik degerlerine gore olusturulan agag

yapisi ile siniflandirilir. Bu ¢alismada kullanilan
karar agaci algoritmasi C4.5 algoritmasidir [16].
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Sekil 1. Ornek Karar Agaci Yapisi

Sekil 1'deki ornek agac¢ yapisinda da gorildagi
Uzere Oncelikle test veri setindeki x2 niteligi goz
ontinde bulundurulmaktadir. x2 niteliginin degerine
gore ornek O seklinde siniflandirilabilir veya diger
niteliklerinin sorgulanmasina devam edilebilir. Bu
sekilde tiim test verileri siniflandiriimis olur.

2.3.Birini Disarida Birak Capraz Dogrulama

Makine o6grenme algoritmalar ile siniflandirma,
kiimeleme ve deger tahmini vyaparken test
verilerinin ve egitim verilerinin nasil belirlenecegi
basar olgltlerini etkileyecek en 6nemli unsurlarin
arasinda gelir. Basari olgltlerini daha nesnel bir
sekilde hesaplamak i¢in ¢apraz
yontemleri onerilmistir [17]. k-katlamali c¢apraz
dogrulama ve disarida birak capraz
dogrulama yontemleri literatiirde en sik kullanilan
dogrulama yontemleri sayilabilir. Bu
¢alismada birini disarida birak ¢apraz dogrulama
yontemi kullaniimistir. BDBCD yontemi Sekil 2'de
gorsellestirilmistir.

1.iterasyon CID _________ m 1. Basar1 Orani

2.iterasyon Cm CID 2.Basar1 Orani
3.iterasyon Cm Cm 3.Basar1 Orani

dogrulama
birini

arasinda

n.iterasyon Cm Cm n.Basar1 Orani

Sekil 2. Birini Disarida Birak Capraz Dogrulama

Sekil 2'de kirmizi renk ile belirtilen 6rnekler ilgili
iterasyondaki test verisini temsil etmektedir. Geriye
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kalan renksiz 6rnekler ise egitim verisini temsil
etmektedir. Bu yontemde bir adet 6rnek, test verisi
olarak kullanilmak Uzere disarida birakilip geriye
kalan orneklerde egitim verisi olarak belirlenmistir.
Daha sonra egitim verisi ile olusturulan modelin
basari
hesaplanmaktadir. Bu islem iteratif olarak 6rnek
sayisi kadar tekrarlanarak drnek sayisi kadar basari
hesaplanmaktadir.  Hesaplanan  basari
oranlarinin ortalamalari  alinarak
dogrulanmis basari orani hesaplanabilir.

orani  bir adet test verisi ile

orani
aritmetik

3. Yapilarda Isitma ve Sogutma Yikii Siniflarin
Makine Ogrenme Yontemleri ile Belirlenmesi

Bu ¢alismada yapilardaki isitma ve sogutma yiki
siniflari, Sekil 3’de gbsterilen islem adimlarina tabii
tutularak belirlenmistir.

Test Verisi

S—

\4

Siiflandirma
Modeli

S
Egitim
Veri Seti

Siniflandirma
Basar1
Parametreleri

Y

Sekil 3. Veri Setine Uygulanan islem Adimlari.

Siniflandirma algoritmalarinin sonuglari Tablo 4'de
belirtilen karmasiklik matrisi ile ¢ok daha detayli
gosterilebilmektedir.

Tablo 4. Karmasiklik Matrisi

Tahmin Degerleri
A B
Gereek | A TP FN
Degerler
B FP TN

Bunun vyaninda bu c¢alismada siniflandirma
algoritmalarinin performanslarini
degerlendirebilmek icin basari 6lgitl olarak Esitlik
(1-4)'de ifade edilen Dogruluk, Duyarhlk, Ozgiilliik
ve Hassasiyet parametreleri kullanilmaktadir. Bu
parametreler Tablo 4'de belirtilen katsayilarla

hesaplanmaktadir.

Dogruluk = % (1)
Duyarlilhik = TPT:)FN (2)
Gzgallik = 7 3
Hassasiyet = TprFP )

Siniflandirma algoritmalarinin basari parametreleri,
2.8 GHz frekansa sahip Intel Core i7 islemci, 8 GB
RAM bulunan bir bilgisayarda hesaplanmistir.

4. Tartisma ve Sonug

Yapilardaki 1sitma ve sogutma yiki siniflarinin
makine 6grenme yontemleri ile belirlenmesi igin k-
EK, DVM ve karar agaclari olmak Uzere 3 farkl
siniflandirma algoritmasi enerji verimliligi veri
setine uygulanmistir.  Siniflandirma algoritmalari
islem sdresi, dogruluk orani, duyarlilik, 6zgullik ve
hassasiyet acisindan karsilastiriimistir. Karsilastirma
sonucunda yapilardaki i1sitma ve sogutma yukini
en hizli ve en basarili siniflandirabilen makine
O0grenme algoritmasi belirlenecektir.

Tablo 5’de siniflandirma algoritmalari, 1sitma
yikanan siniflandiriimasinda dogruluk, duyarhhk,
0zgilillik ve hassasiyet parametreleri bakimindan
karsilastirilmistir.

Tablo 5. Yapilardaki Isitma Yikinin Siniflandiriimasinda Siniflandirma Algoritmalarinin Karsilastiriimasi

Smiflandirma - oL .

Algoritmalart Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Hassasiyet
k-EK 0.898 0.726 0.964 0.885
DVM 0.931 0.849 0.954 0.844

Karar Agaclar 0.988 0.982 0.989 0.965

Tablo 5’'de gorildUgl Uzere vyapilardaki 1sitma
yukindn siniflandiriimasinda, karar agaclari basari
parametreleri bakimindan diger siniflandirma
algoritmalarina gére daha iyi performans
saglamaktadir.

Tablo 6’da siniflandirma algoritmalari, sogutma
yukandn siniflandiriimasinda dogruluk, duyarhlik,
ozgullik ve hassasiyet parametreleri bakimindan
karsilastirilmistir.
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Tablo 6. Yapilardaki Sogutma Yikinin Siniflandiriimasinda Siniflandirma Algoritmalarinin Karsilastiriimasi
Siiflandirma

Algoritmalar: Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Hassasiyet
k-EK 0.873 0.786 0.917 0.828
DVM 0.884 0.778 0.944 0.889
Karar Agaglan 0.921 0.874 0.944 0.881
Tablo 6'da  verilen  siniflandirma basari Tablo 7'de ise Isitma ve sogutma yikleri
parametreleri goéz ©nlinde bulunduruldugunda siniflandirmasinda  siniflandirma  algoritmalarinin
sogutma yukla siniflandirmasi igin karar agaclari sagladiklari  ortalama  basari  parametreleri

siniflandirma algoritmasi
verdigi gozlemlenmistir.

en basarili sonuglar karsilastirilmistir.

Tablo 7. Yapilardaki Isitma ve Sogutma Yuklerinin Ortalama Siniflandirma Basari Degerleri Karsilastiriimasi

Simiflandirma o 2 .

Algoritmalar: Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Hassasiyet
K-EK 0.885 0.756 0.940 0.856
DVM 0.907 0.813 0.949 0.866

Karar Agaglan 0.954 0.928 0.966 0.923

Tablo 7 incelendiginde 1sitma ve sogutma yuklerinin

Yapilan bu calismada elde edilen sonuclara gore

siniflandirimasinda  en  basarili  siniflandirma  yapilardaki i1sitma ve sogutma vyiklerinin makine
algoritmasinin karar agaclari oldugu  06grenme algoritmalari ile tahmin edilmesi isleminde
gozlemlenmektedir. k-EK siniflandirma dogruluk, duyarlilhk, 6zgilliik, hassasiyet ve islem

algoritmasinin ise en diisik basari oranina sahip
oldugu gorilmektedir. Tablo 8’de siniflandirma
algoritmalari, isitma ve yuklerinin
siniflandiriimasinda  islem bakimindan
karsilastiriimistir.

sogutma
sureleri

Tablo 8. Yapilardaki Isitma ve Sogutma Yiklerinin Siniflandirimasinda
islem Sirelerinin Karsilastirilmasi

sureleri  bakimindan en basarili siniflandirma
algoritmasi karar agaglari olarak belirlenmistir. k-EK
siniflandirma algoritmasi bu siniflandirmada ikinci
en iyi slireyi saglamis fakat siniflandirma basari
oranlarinda bu c¢alismada el alinan (g farkl
siniflandirma algoritmasi arasinda en kotiu sonucu
veren olmustur.  Bu

edilen diger

algoritma
karsilastirmaya dahil

¢alismada
siniflandirma

Simiflandirma Isitma Yiikii Sogutma . . . .
Algoritmalari Simiflandirma Yiikii algoritmasi DVM ise sire bakimindan yapilardaki
Simiflandirma Isitma ve sogutma yiklerinin siniflandirilmasinda

k-EK 11.32sn 11.47 sn basarisiz oldugu gézlemlenmektedir. Bunun yaninda
DVM 5197 sn 5333 sn basari riarametrelen goz oninde
bulunduruldugunda bu ¢alisma da ele alinan

Karar Agaglar 0.520 sn 0.490 sn siniflandirma algoritmalari arasinda ikinci en iyi

islem surelerinin karsilastirildigi Tablo 8'de de
goralduglu lzere islem sirelerinde de en basarili
siniflandirma  algoritmasi karar agaclari
sonuglar elde edilmistir.

olarak

siniflandirma basari oranini sagladig1 goriilmektedir.

Kaynaklar

[1] Aydin M, “Enerji Verimliliginin Strdurdlebilir
Kalkinmadaki Rolti:  Tiarkiye Degerlendirmesi”
Yonetim Bilimleri Dergisi 14,28: 409-441, 2016.



Yapilarda Isitma ve Sogutma Yiikii Siniflarin Makine Odrenme Yéntemleri ile Belirlenmesi; Giimiiscii A. vd

(2]

(3]

(4]

(5]

(6]

L. Perez-Lombard, J. Ortiz, C. Pout, (2008). A review
on buildings energy consumption information.
Energy and buildings, 40(3), 394- 398, 2008.

Ozyurt, G., 2009. Enerji Verimliligi, Binalarin Enerji
Performansi ve Turkiye’deki Durum, Turkiye
Muhendislik Haberleri Dergisi, 457.Sayisi, s. 32,
Ankara.

A. Gasparella, G. Pernigotto, F. Cappelletti, P.
Romagnoni and P. Baggio, "Analysis and modelling
of window and glazing systems energy performance
for a well insulated residential building", Energy and
Buildings, vol. 43, no. 4, pp. 1030-1037, 2011.

KJ. Chua, SK. Chou, (2011). A performance-based
method for energy efficiency improvement of
buildings. Energy Conversion and Management,
52(4), 1829-1839.

M. Caldera, SP. Corgnati, M. Filippi, (2008). Energy
demand for space heating through a statistical
approach: application to residential buildings.
Energy and Buildings, 40(10), 1972-1983.

[7]1 A. Gupta, M. Kohli and N. Malhotra, "Classification

(8]

(9]

(10]

(11]

(12]

(13]

(14]

(15]

based on Data Envelopment Analysis and supervised
learning: A case study on energy performance of
residential buildings", 2016 IEEE 1st International
Conference on Power Electronics, Intelligent Control
and Energy Systems (ICPEICES), 2016.

Castelli, L. Trujillo, L. Vanneschi and A. Popovic,
"Prediction of energy performance of residential
buildings: A genetic programming approach", Energy
and Buildings, vol. 102, pp. 67-74, 2015.
Safarzadegan Gilan, N. Goyal and B. Dilkina, "Active
Learning in Multi-objective Evolutionary Algorithms
for Sustainable Building Design", Proceedings of the
2016 on Genetic and Evolutionary Computation
Conference - GECCO '16, 2016.

O. Ertugrul and Y. Kaya, "Smart city planning by
estimating energy efficiency of buildings by extreme
learning machine", 2016 4th International Istanbul
Smart Grid Congress and Fair (ICSG), 2016.

A. Tsanas, A. Xifara, (2012). Accurate quantitative
estimation of energy performance of residential
buildings using statistical machine learning tools.
Energy and Buildings, 49, 560-567.

A. Gumuscu, K. Karadag, M. Tenekeci and I. Aydilek,
"Genetic algorithm based feature selection on
diagnosis of Parkinson disease via vocal analysis",
2017 25th Signal Processing and Communications
Applications Conference (SIU), 2017.

K. Karadag and M. Ozerdem, "Classification of ECoG
patterns related to finger movements with wavelet
based SVM methods", 2014 22nd Signal Processing
and Communications Applications Conference (SIU),
2014.

Cover T, Hart P, “Nearest Neighbor Pattern
Classification” IEEE Transactions On Information
Theory 13:21-27, 1967.

V. Vapnik, “The nature of statistical learning
theory,” Springer-Verlag: New York, 1995.

[16] J.R. Quinlan, C4.5: Programs for Machine Learning

(Morgan Kaufmann, San Mateo, CA, 1993).

[17] Maron, O. and Moore, A. W. Hoeffding races: Accel-

erating model selection search for classification and
function approximation. In Cowan, J. D., Tesauro, G.,
and Alspector, J., editors, Advances in Neural
Information Processing Systems, volume 6, pages
59-66. Morgan Kaufmann Publishers, Inc. (1994).

66



