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OZET

Kisith kaynaklardan elde edilen enerjinin verimli kullanimi hem bizim hem gelecegimiz i¢in oldukca
onemlidir. Enerjiyi en c¢ok tiiketen sektorlerin basinda bina sektdrii gelmektedir. Bina sektori
icerisinde en buyuk paya %75 ile konutlar sahiptir. Bundan dolayi enerji verimligi yiiksek konutlarin
inga edilmesi, enerji ihracati oldukca yiiksek olan iilke ekonomimiz i¢inde dnem arz etmektedir.
Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi tarafindan hazirlanan “2017-2023 Ulusal Enerji Verimligi
Eylem Plan1” ¢ergevesinde Bina ve Hizmetler sektorii i¢in 12 adet eylem plani belirlemistir. 2. Eylem
Planina gore “Mevcut Binalarin Enerji  Kimlik Belgesi Sahiplik Oranmmin  Artirilmasi”
hedeflenmektedir. Yeni konutlarin tasarim esnasinda EnergyPlus, EcoTech vb. simiilasyon
programlar1 kullanilarak enerji tiiketimleri tahmin edilebilmektedir. Ancak mevcut konutlarin pahali
simiilasyon yazilimlar ile tasarlanmasina gerek kalmadan, belirlenen parametre degerlerinin girdi
olarak kullanilacagi (Binanin yiizey alani, cati alani, cam alani, cephesi vb.) makine &grenmesi
algoritmalar1 ile daha az maliyetle, daha kisa siirede ve programi kullanim tecriibesi ve uzmanligi
gerektirmediginden daha pratik bir sekilde konutlarin enerji tiiketimleri hesaplanabilir. Bu ¢alismada,
konutlarin enerji tiiketimini en ¢ok etkileyen 1sitma ve sogutma yliklerinin tahmini i¢in
ADABOOST.R2 algoritmasini kullanan yeni bir yaklagim onerilmis ve deneysel ¢calismalar sonucu
kullanilabilirligi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Enerji verimliligi, konut 1sitma yiikii, konut sogutma yiikii, Regresyon,
AdaBoost.R2

HEATING AND COOLING LOAD ESTIMATION OF RESIDENTIAL BUILDINGS
USING ADABOOST.R2 REGRESSION ALGOTITHM

ABSTRACT

The efficient use of energy obtained from limited sources is very important for both us and our future.
The building sector comes first among the sectors that consume energy the most. The largest share in
the building sector is residential buildings with 75%. For this reason, the construction of high energy-
efficient residential buildings is important in our economy, which has a high energy import. Within
the framework of the “2017-2023 National Energy Efficiency Action Plan” prepared by the Ministry
of Energy and Natural Resources, 12 action plans were determined for the Building and Services
sector. According to the Action Plan 2, “Increasing Ownership Rate of the Energy Identity Certificate
of Existing Buildings” is targeted. During the design of new buildings, energy consumption can be
estimated by using simulation programs, for example, EnergyPlus, EcoTech, etc. However, the
energy consumption of the existing residences could be calculated using machine learning algorithms,
without the need for expensive simulation software programs. In this study, a new approach using the
ADABOOST.R2 algorithm has been proposed for the estimation of the heating and cooling loads that
affect the energy consumption of the residential building. According to experimental results, the
AdaBoost.R2 algorithm is an effective and stable algorithm that can be used for this purpose.
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1.GIRIS

Enerjinin verimli kullanimi tiim diinyada oldugu gibi iilkemiz i¢inde olduk¢a dnemlidir. Artan niifus
ve gelisen sanayi sebebiyle tlkemizin enerji tiikketimi hizla artmaktadir. Ancak enerji Gretimimizin
aynt hiz1 yakalayamamasi (Sekil-1) ve enerji ihtiyacinin yurt disi kaynaklardan karsilanmasi
zorunlulugu Ulke ekonomisini olumsuz sekilde etkilemektedir. Bu kapsamda enerji masraflarinin
diistiriilmesiyle elde edilen tasarruf, enerji ithalatinin azalmasina sebep olacagi igin blyuk 6nem arz
etmektedir.
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Sekil-1: 2018 yilina ait enerji arz dagilim grafigi (“Enerji Isleri Genel Miidiirliigii - 2018 Y1l Ulusal
Enerji Denge Tablolar1,” n.d.)

Enerji tasarruf/verim potansiyeli en yiiksek olan sektor ise binalardir (YUlksekkaya, 2016). Ayrica
toplam ve nihai enerji tiikketimi incelendiginde son on yil i¢in en yiiksek paya da bina sektoriiniin
sahip oldugu goriilmektedir (Sekil-2). TUIK 2000 y1l1 bina sayim verilerine gore bina tiplerinin bina
stoku igindeki orani (Sekil-3) incelendiginde %75 ni konutlarin olusturdugu goriillmektedir (Keskin,
2010). Tiim bu veriler dogrultusunda binalarin enerji verimlikleri ile ilgili diizenlemelerin yapilmasi
kacinilmazdir. 2 Mayis 2007 tarihli Resmi Gazete’de yayimlanan 5627 sayili Enerji Verimligi
Kanunun yiiriirliige girmesinden sonra, farkli Bakanliklar tarafindan ¢ok sayida yonetmelik, genelge,
teblig yayimlanarak Tiirkiye nin enerji verimliligi mevzuat ¢ercevesi olusturulmustur.

05.12.2008 tarihli ve 27075 sayil1 Resmi Gazete’de yayimlanan AB’nin 2002/91/EC sayil1 “Binalarin
Enerji Performansi Direktifi” temel alinarak hazirlanan Binalarda Enerji Performansi Yonetmeligi
(BEP Yonetmeligi) yayimlanmis, 09.10.2008 tarihli ve 27019 sayili Resmi Gazete’de yayimlanan
Binalarda Is1 Yalitim Yonetmeligi’ni yiiriirlilkten kaldirmis ve 2010 ve 2011 yillarinda revizyona tabi
tutulmustur. Yirirliige giris tarihi itibariyle yeni yapilacak binalarin yani sira mevcut binalar da
yonetmelik kapsamina dahil edilmistir. Yonetmelik geregince binalarin enerji performanslariin “A”
ile “G” smiflar1 arasinda etiketlenerek belgelendirilmesi calismalar1 baglamistir. Yonetmeligin
yayimlanmasindan 6nce yapi1 ruhsati alinmig “mevcut binalar” i¢in EVK’nin yayimlandigi yildan 10
yil sonrasina kadar siire verilmistir. Yeni binalar i¢in asgari “C Sinifi” belge alabilme kosullarina
sahip olmak zorunlu olup, mevcut binalar i¢in bdyle bir zorunluluk bulunmamaktadir (YUksekkaya,
2016). Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi, 1 Ocak 2020 itibariyla binalar veya bagimsiz boliimlere
iliskin alim, satim ve kiralama islemlerinde enerji kimlik belgesi diizenlenme sartinin aranacagini
bildirmistir.
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Sekil-2: Sektorlere Gore Nihai Enerji Sekil-3: TUIK 2000 Bina Sayimina gore
Tiiketiminin Y1llara Gore Dagilimi(“Cevresel Bina Tiplerinin Bina Stoku I¢indeki

Gaostergeler - Sektorlere gore nihai enerji Orani (Keskin, 2010)

tiketimi,” n.d.)

Literatiirde, binalarin enerji performansinin belirlenmesiyle ilgili ¢calismalar mevcuttur. Yaman ve
Gokeen (Yaman & Gokgen, 2006), IYTE-Urla- Izmir’de bulunan Idari Bina’nin enerji performansi,
statik ve dinamik metotlar ile hesaplamiglardir. Statik hesaplama metodu olarak TS 825 standardini,
dinamik metot olarak da CIBSE (Chartered Institution of Building Services Engineers-ingiltere)
Admittance Method (Is1l giriskenlik) ve ASHRAE (The American Society of Heating, Refrigerating
and Air-Conditioning Engineers-ABD) Heat Balance (Isil Denge) isimli iki metodu kullanmisg, bu
metotlarin kiyaslamasini yapmis ve ASHRAE ile ger¢ege daha yakin sonuclar elde ettiklerini ifade
etmislerdir. Celik ve ark. (Celik, Yilmaz, & Corgnati, 2011), Istanbul, Ankara, Erzurum, Mugla ve
Mardin illeri i¢in toplam 75 senaryo olusturmus, BEP-TR Ulusal Bina Enerji Performansi Hesaplama
Yontemi ile parametrik analiz yapmis ve konutlarin enerji tiketiminin parametrelere duyarliligini test
etmiglerdir. Namli ve ark. (NAMLI & Yicel, 2018) 127 binaya ait nitelikleri kullanarak 6zgun bir
veri seti olusturmus ve yapay sinir ag1, Bayes Siniflandirici, k-en yakin komsu ve C4.5 algoritmalari
ile 1s1tma sinifini tespit etmeye caligmistir. Sonugta YSA nin en iyi sonucu verdigini rapor etmiglerdir.
Tsanas ve ark. (Tsanas & Xifara, 2012) konutlara ait sekiz adet girdi degiskeninin 1sitma ve sogutma
yuku tizerindeki etkilerini incelemek igin istatistiksel bir makine 6grenme cergevesi onermislerdir.
Isitma ve sogutma yiikiinii etkileyen en 6nemli degiskenleri bulmak igin parametrik ve parametrik
olmayan istatistiksel analiz araglarindan faydalanmislardir. Daha sonra ¢ikis yiiklerini tahmin etmek
icin dogrusal regresyon ve rastgele orman algoritmasi kullanmislar ve sonuglarini kiyaslamiglardir.
Deneysel sonuglara gore 1sitma yiikii her iki algoritma tarafindan sogutma yiikiine gére daha isabetli
bir sekilde tahmin edilmistir. iki yiik tahmini i¢in de rastgele orman algoritmas1 daha dogru sonuglar
iretmistir. Bu caligmanin literatiire diger bir katkisi ise, olusturduklar1 veri setini Irvene
Universitesine ait makine 8grenme deposuna (UCI Machine Learning Repository) “Enerji Verimliligi
(Energy efficiency) ” ismiyle yiikleyerek diger arastirmacilarin kullanimina sunmalari olmustur. Veri
kiimesi ile ilgili daha ayrintili bilgi makalenin Materyal ve Metot boliimiinde verilmistir. Giimiiscl
ve ark. (Giimiiscli, Tenekeci, Besli, Ilkhan, & Aslan, 2018) da calismalarinda bu veri setini
kullanmiglardir. Ancak siirekli ¢ikiglara sahip olan veri setinin ¢ikislarini ayriklastirarak islemi bir
smiflandirma problemine doniistiirmiisler ve ¢6ziim igin k-en yakin komsuluk, Destek Vektor
Makineleri (DVM) ve Karar Agaglar1 kullanilmasin1 onermislerdir. Sonugta, en iyi smiflandirma
basarisini karar agaci algoritmasi ile elde ettiklerini beyan etmislerdir. Ayni veri kiimesi iizerindeki
baska bir arastirma da Peker ve ark. (Peker, Ozkaraca, & Kesimal, 2017) tarafindan yapilmistir.
Makine O6grenmesi algoritmalarindan regresyon algoritmalar1 (Destek Vektor Makinesi (SVM)
Regresyonu, Dogrusal Regresyon, Rasgele Orman Regresyonu ve En Yakin Komsu Regresyonu)
kullanilmistir ve elde edilen sonuglar karsilastirilmigtir. En basarili algoritma Rastgele Orman
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Regresyon algoritmasi olmustur. Yine ayni veri kiimesi Uzerinde Gao ve ark. (Gao, Alsarraf,
Moayedi, Shahsavar, & Nguyen, 2019) korelasyon tabanli 6zellik se¢im algoritmasi kullanmiglar ve
sonug olarak duvar yiizeyi, yiizey alani, konut cephe yonii ve cam alan dagiliminin basariy1 en ¢ok
etkileyen dzellikler oldugunu tespit etmislerdir. Ozellik se¢imi sonras1 olusturulan yeni veri kimesine
WEKA ortaminda 16 farkli algoritma uygulamislardir. Algoritmalardan performans degeri en iyi
olanlardan (g tanesi Tablo-7’de verilmistir. Urdaneta ve ark. (Urdaneta, Zapata, & Contreras, 2017)
konutlarin enerji tiikketimini tahmin etmek i¢in bulanik mantik tabanli bir model onermislerdir.
Castelli ve ark. (Castelli, Trujillo, & Vanneschi, 2015) konutlarin 1sitma ve sogutma yiiklerini tahmin
etmek i¢cin GSGP isimli genetik programlama tabanli bir yontem gelistirmislerdir. Yerel arama ve
dogrusal Olceklendirme metotlarini da Onerdikleri yonteme ekleyerek, HYBRID (genetik
programlama + yerel arama) ve HYBRID-LIN(genetik programlama + yerel arama + dogrusal
Olceklendirme) iki ¢6ziim daha tiretmislerdir. HY BRID-LIN aralarinda en iyi sonucu veren algoritma
olmustur. Bu son iki ¢alismada veri seti olarak enerji verimliligini kullanmiglardir.

Calismanm ikinci béliimiinde kullanilan materyal ve metotlar hakkinda bilgiler verilmistir. Ugiin
boliimde ADABOOST.R2 algoritmasi kullanilarak konutlarin 1sitma ve sogutma yiiklerinin tahmini
icin yapilan deneysel ¢aligsma sunulmus, benzer ¢aligmalardaki sonuglar ile kiyaslanmistir. Son olarak
sonug boliimiinde ¢aligmanin genel bir degerlendirmesi yapilmistir.

2. MATERYAL METOT
2.1 Kullanilan Veri Kiimesi

Bu ¢alismada, Tsanas ve ark. (Tsanas & Xifara, 2012) tarafindan olusturulan ve UCI veri tabanindan
alinan Enerji Verimligi (https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/energy+efficiency) veri kumesi
kullanilmistir. Tsanas ve ark.(Tsanas & Xifara, 2012) her biri 771.75 m® hacme sahip, yiizey alanlar
ve boyutlar1 birbirinden farkli 768 konutu, 8 farkli nitelik ile karakterize etmis ve Ecotect simiilasyon
yazilimimi kullanarak konutlara ait 1sitma sogutma yiiklerini hesaplamislardir. Veri kiimesinde yer
alan nitelikler ve tanimlayici istatistik degerleri Tablo 1’de verilmistir.

Tablo-1: Enerji Verimligi Veri Kiimesinin Tanimlayici Istatistik Degerleri

Nitelik ~ Minimum  Maksimum  Ortalama Ortanca  Std.Sapma Aciklama

X1 0,62 0,98 0,76 0,75 0,11 Bagil Yogunluk
X2 514,50 808,50 671,71 673,75 88,09 Yiizey Alant
X3 245,00 416,50 318,50 318,50 43,63 Duvar Alani
X4 110,25 220,50 176,60 183,75 45,17 Cat1 Alan1

X5 3,50 7,00 5,25 5,25 1,75 Toplam Yikseklik
X6 2,00 5,00 3,50 3,50 1,12 Konut Cephe Yo6ni
X7 0,00 0,40 0,23 0,25 0,13 Cam Alani

X8 0,00 5,00 2,81 3,00 1,55 Cam Alan Dagilimi
Y1 6,01 43,10 22,31 18,95 10,09 Isitma Yiikii
Y2 10,90 48,03 24,59 22,08 9,51 Sogutma Yiikii
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2.2 AdaBoost.R2 Algoritmasi

AdaBoost (Freund & Schapire, 1995) zayif ogrenicileri bir araya getirerek glcli bir 6grenici
olusturan bir topluluk smiflandiric1 yontemidir. Her bir iterasyonda temel 6grenici adi verilen basit
bir 6grenme algoritmasi ¢agirir ve 6greniciye hatasi ile ters orantili bir agirlik katsayisi atar. Agirlik
katsayilarina bagli agirlikli oylama sonucunda ¢6zum elde edilir. AdaBoost algoritmasi siniflandirma
problemlerinin ¢oziimii igin Onerilmistir. Drucker (Drucker, 1997) tarafindan regresyon
problemlerine uyarlanmis ve algoritmanin bu siliriimii literatiirde AdaBoost.R2 olarak anilmaya
baslanmistir. Algoritmanin sd6zde kodu Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2: AdaBoost.R2 algoritmasinin sézde kodu(Drucker, 1997)

AdaBoost.R2 Algoritmasi

Giris: m nitelikten ve n 6rnekten olusan Veri kimesi: DS
II DS = {(X;,v): X; = {x1, %3, ., X} vey, ER,i =1,...,n}
N : Maksimum iterasyon sayist
Ogrenici : Ogrenici algoritmasi // karar agaci kullanildi.
Bagslangig: Her bir egitim 6rneginin agirhigini 1 olarak ata, wi=1,i=1, ..., n
Tekrar et t=1"den N’ye kadar
1. Her bir egitim 6rnedi i¢in olasilik hesapla: p; = w;/ Y, w;

2. Bir tane t isminde bir 6grenici olustur. Bu 6grenici bir hipotezi yerine getirsin:
hy:x -y

3. Her bir egitim drnegi icin h, i islet ve tahmini ¢ikis y;/ (x;)’yi hesapla
4. L kayp fonksiyonunu kullanarak, Li =L[|yip (x;) — yi” hatasini hesapla
D=sup|ly?x)—y| i=1..n
L kayp fonksiyonunu olarak 3 adet farkli fonksiyon kullanilabilir:

Plx)—v:
Li = —lyi (x;) yll (Iineal’)
Px)-yil”
. L= lGo=yil (square law)

D2
|y (x)-vi

- Li=1—e[ b

(exponential)

5. Ortalama kayb1 (average loss)hesapla: L = YN, L;p;

L

1-L

7. Eger ( L>0.5) ise, N=t-1 yap ve dongiiden ¢ik // (L<0.5 oldugu siirece islem
devam etsin

6. togrenicisinin glivenilirligini hesapla: f; =

8. Agrliklari giincelle : w; = w; gLl
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X; 6rnegi igin, N adet 6greniciden elde edilen kiimiilatif tahmin hs (i)°yi hesapla:

hy (i) = inf {y; € V: Bensylog(1/B,) = 5 Xelog(1/6,)}
Cikas: X igin hy tahmini gikis degerleri

2.3.Kullanilan Basar1 Degerlendirme Olgiitleri

Bu ¢alismada ¢6ziimii aranan sorun bir regresyon problemidir. Bu yilizden regresyon algoritmalarinin
basar1 performanslar1 kiyaslanirken siklikla kullanilan dort adet olgit ile ilgili bilgiler Tablo 3’de

verilmistir.

Tablo 3: Basari Olciitleri ve Formiilleri

Simgesi Aciklamasi Formuli
Hatalarin Karelerinin 1 N )
MSE Ortalamas1 (Mean EZ(ytahmin(s) - ygercek(s))
Squared Error) s=1
Hatalarin Karelerinin v
Ortalamasinin 1 2
RMSE Karekokl Root ;2(3’ tahmin(s) ~ Ygersek(s))
(Mean Squared Error s=1
)
Hatalarin Mutlak 1 N
Degerlerinin _Z|Ytahmin(s) - Ygergek(s)l
MAE Ortalamas1 (Mean n s=1
Absolute Error)
e 2
R2 R2 Degeri 1— 25:1(Ytahmin(s) - YQergek(s))

2
2?:1(Ygergek(s) - Yger(;ek(s))
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Basan oOl¢iitlerinden MSE, MAE ve RMSE hata oranlar ile ilgili olduklar i¢in diisiik degerleri
makbuldir. Ancak R? degeri, gercek ¢ikis ile algoritmanin iirettigi tahmin degerinin ne kadar uyumlu,
ne kadar Ortiistiigiiniin bir gostergesidir ve -1 ile +1 arasinda bir deger alir. +1°e ne kadar yakinsa, iki
degisken arasinda o kadar pozitif tam yonlii bir iligki vardir. +1 olmasi durumunda ise algoritma tiim
cikis degerlerini bilmis demektir.

Sekil-4: 10-kat ¢apraz dogrulama islemi

Egiim Test
Kiimeleri Kiimesi
| Alt kiime 1 |\ | 1. Tekrar | - | 210 | + m
| Altkime2 | | 2Tekr | = | 130 | +
| Alt kiime 3 ‘ ‘ 3. Tekrar [ = ‘ 1-2, 4-10 ‘ +
v
¢ | Alt kiime 4 ‘ ‘ 4. Tekrar ‘ = ‘ 1-3, 5-10 ‘ +
'
' | Boime | Altkimes | | stk | = [ 14600 | +
K
i | Alt kiime 6 ‘ ‘ 6. Tekrar ‘ = ‘ 1-5, 7-10 ‘ 1
m
A | Alt kiime 7 ‘ ‘ 7. Tekrar ‘ = ‘ 1-6, 8-10 ‘ +
s
i | Alt kiime 8 ‘ ‘ 8. Tekrar ‘ = ‘ 1-7,9-10 ‘ +
| Alt kilme 9 ‘ ‘ 9. Tekrar ‘ - ‘ 1-8, 10 ‘ + E
| Alt kiime 10 ‘j l 10. Tekrar = l 1-9 ‘ +

Bu caligmada, algoritmalarin veriyi ezberlemesini (overfitting) engellemek icin 10-kat gapraz
dogruma yontemi kullanilmistir. Bu yonteme gore veri set 10 adet alt kiimeye ayrilir. Bu alt
kiimelerden bir tanesi test, geriye kalan 9 kiime ise egitim i¢in kullanilir. Algoritma egitim kiimesi
kullanilarak egitilir, hi¢ gormedigi test kiimesindeki veriler kullanilarak da basaris1 6l¢iiliir. Bu islem
10 farkli alt kiime ve test klimesi igin sirasiyla tekrarlanir. Boylece her bir verinin en az bir kez test
kiimesinde yer almasi saglanir. Sonug olarak test kiimeleri i¢in 10 adet islemin ortalamasi alinarak
sistemin bagarisi hesaplanir. Bu islemin grafik gosterimi sekil-4’de verilmistir.

3. DENEYSEL CALISMA

Bu ¢alismada AdaBoost.R2 algoritmasi ile konutlarin 1sitma ve sogutma yiiklerinin tahmin edilmesi
amaglanmistir. Veri kiimesi olarak, ayrintilar1 Tablo-1"de verilen Tsanas ve ark. (Tsanas & Xifara,
2012) tarafindan olusturulup UCI’ye yiiklenen olusturulan, Enerji Verimligi) veri kumesi
kullanilmistir. Calisma, Python 3.7.4 dili ile gergeklestirilmistir. Kutlphane olarak sklearn.ensemble
icindeki AdaBoostRegressor (“sklearn.ensemble.AdaBoostRegressor — scikit-learn 0.22.1
documentation,” n.d.) kullanilmistir. Isitma ve sogutma yiikleri i¢in AdaBoost.R2 elde edilen
sonuglar rastgele orman algoritmasi, dogrusal regresyon ve yapay sinir aglari algoritmalarindan elde
edilen sonuglar ile kiyaslanmis ve sirastyla Tablo-4’de ve Tablo-5’de sunulmustur. Algoritmalara ait
sagilma grafikleri de sirasi ile Sekil-5 ve Sekil-6’da verilmistir.

Tablo-4: Isitma yikd tahmini igin algoritmalarin bagar1 Olgiitleri ortalamasi (10 kez ¢apraz
dogrulama)

Algoritma Adi MSE RMSE MAE R?

AdaBoost.R2 0.248 0.498 0.323 0.998
Rastgele Orman 0.283 0.532 0.351 0.997

Yapay Sinir Aglar1  0.745 0.863 0.640 0.993
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Dogrusal
Regresyon

8.668 2944  2.088 0.915

Tablo-5: Sogutma yiikii tahmini i¢in algoritmalarin basar1 Olgiitleri ortalamasi (10 kez c¢apraz
dogrulama)

Algoritma Adi MSE RMSE MAE R?

AdaBoost.R2 2236 1495 0.805 0.975
Rastgele Orman 3.007 1734 1.086 0.967

Dogrusal

10.274 3.205 2.259 0.886
Regresyon

Yapay Sinir Aglart  11.300 3.362  2.427 0.875

Deneysel ¢alismada kullanilan algoritmalara ait parametre degerleri su sekildedir: AdaBoost.R2
algoritmasinda temel dgrenici olarak aga¢ yapis1 kullanilmistir. Ogrenici sayis1 25, dgrenme orani
0,05 olarak ayarlanmistir. L kayip fonksiyonu iissel (exponential) olarak se¢ilmistir. Rastgele Orman
algoritmasinda aga¢ sayis1 100 olarak belirlenmis ve altkiimeler 5’den kiiclik oldugunda
bolinmemistir. Dogrusal regresyonda Ridge diizeltmesi kullanilmis ve alpha degeri olarak 0,019
almmistir. Yapay sinir aglarinda gizli katman sayist 11, maksimum iterasyon sayist 300 olarak
ayarlanmis, aktivasyon fonksiyonu ReLu, egitim algoritmas1 olarak da L-BFGS-B kullanilmistir.

AdaBoost.R2 Rastgele Orman
20,00 R?=0,9976 20,00 R?=0,9973
40,00 40,00
= =
£ 30,00 £ 30,00
& 20,00 & 20,00
10,00 10,00
0,00 0,00
0,00 10,00 20,00 30,00 40,00 50,00 0,00 10,00 20,00 30,00 40,00 50,00
Isitma Yiiki Isitma Yiiki
Dogrusal Regresyon Yapay Sinir Aglan
50,00
R?=0,9148 50,00 R?=0,9927
40,00 40,00
£ 30,00 £ 30,00
L
= 20,00 i 20,00
10,00 10,00
0,00 0,00
000 10,00 2000 3000 40,00 50,00 0,00 10,00 20,00 30,00 40,00 50,00
lsitma Yiki Isitma Ylkl

Sekil-5: Isitma yiikii tahmininde kullanilan algoritmalara ait sagilma grafikleri
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AdaBoost.R2 Rastgele Orman
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Sekil-6: Sogutma yiikii tahmininde kullanilan algoritmalara ait sa¢ilma grafikleri

Isitma yiikii tahmini igin, grafik ve sonuglar incelendiginde algoritmalarin tiimiiniin %90 iizerinde R?
degerine sahip oldugu goriilmektedir. Ancak tiim basar dlgiitlerinde en iyi sonuglar1t AdaBoost.R2
algoritmasi vermistir. Onu Rastgele Orman algoritmasi takip etmektedir. En kotii sonuglar ise
dogrusal regresyon algoritmasina aittir. Sogutma yiikii tahmini i¢in algoritma siralamasinda benzer
bir durum s6z konusu olmasina ragmen yapay sinir aglar1 ve dogrusal regresyonun R? degerleri %90
altinda ¢ikmistir ve basar1 oranlar1 1sitma yiikli tahminine gore, tiim algoritmalar i¢in daha diisiiktiir.
Ama AdaBoost.R2’de bu diisiis daha az yasanmistir. O ylizden tahmin islemi igin daha istikrarli bir
algoritma oldugu sonucuna varilmistir.

Ayrica, 1sitma ve sogutma ylikli tahmini i¢in enerji verimligi veri kiimesini kullanmig literatiirde
ulagilan yontemler ile AdaBoost.R2 yontemin kiyaslama sonuglari, ydntemin genel bir
degerlendirilmesinin yapilabilmesi i¢in incelenmistir. Oncelikle, Tablo-6’da bu ¢alismada kullanilan
enerji verimligi veri kiimesini olusturan Tsanas ve ark.’nin (Tsanas & Xifara, 2012) RF ve IRLS
algoritmalarini kullanarak, 100x 10 kat ¢apraz dogrulama sonucu elde ettigi sonuglar ile AdaBoost.R2
algoritmasinin 100x10 kat ¢apraz dogrulama sonucu elde ettigi sonuglar MSE basar1 6lciitiine gore
kiyaslanmistir. Kiyaslama sonucu AdaBoost.R2’nin daha dogru ve daha istikrarli sonuglar elde ettigi
gOrilmiistiir.

Tablo-6: RF ve IRLS (Tsanas & Xifara, 2012) ile AdaBoost.R2 MSE basar1 6l¢iitiine gore
kiyaslanmasi (100x 10kat ¢apraz dogrulama)

Algoritma IsitmaYiikii Sogutma Yiikii
Isimleri (MSE+Std) (MSE+Std)
RF 1.03+0.54 6.59 + 1.56
IRLS 9.87+241 11.46 + 3.63
AdaBoost.R2 0,265+0,0033 2.656 +0,18
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Literatiirde ulasilan diger algoritmalar ile AdaBoost.R2’nin enerji verimliligi veri klimesi icin 10 kez
capraz dogrulama sonuglarina gore kiyaslamasi Tablo-7’de verilmistir.

Tablo-7: Literatiirde ulasilan diger algoritmalar ile AdaBoost.R2 algoritmasinin kiyaslanmas1 (10 kat
capraz dogrulama)

Isitma Yiikii Sogutma Yiikii
Algoritma Adi

MSE RMSE MAE R’ MSE RMSE MAE R’
AdaBoostR2  (Kullanilmast o, 0 408 0323 0998 2236 1495 0805 0975
Onerilen)
RF (RF”")(Gao et al., 2019) - 0239 0190 - - 0620 0409 -
RDT(Gao et al., 2019) . 0354 0236 - . 0847 0600 -
AMT(Gao et al., 2019) . 0544 0409 - - 1330 0998 -
Fuzzy model (Urdaneta et al.,, i i i i i
I 1.217 1.745
RF Regresyon(Peker et al. 00 0gosa 0422 - 3202 1789 1339 -
2017)
GSGP(Castelli et al., 2015) 1.02 - 1.31 - 3.61 - 1.47 -
HYBRID (Castelli etal, 2015) 078 - 126 - 338 - 137 -
HYBRID-LIN (Castelli et al., 0.47 i 051 i 333 i 118 )

2015)

Tablo incelendiginde, Gao ve ark. tarafindan 6nerilen RF’’ ve RDT algoritmalarindan sonra en iyi
sonuglarin AdaBoost.R2 algoritmasinin verdigi goriilmektedir. Gao ve arkadaslarinin daha basarili
olmasinin sebebinin, korelasyon tabanli bir 6zellik se¢imi algoritmasini 6n iglem olarak kullanmalar1
oldugu diistiniilmektedir. Genel olarak incelendiginde ise, tiim algoritmalarin 1sitma yiikiinii sogutma
yiikiine gore daha iyi tahmin ettigi goriilmektedir. Tsanas ve ark. bunun sebebini, olusturduklar
algoritmada yer alan niteliklerin 1sitmay1 daha iyi karakterize eden nitelikler olmasi seklinde
aciklamaktadirlar.

Sonug olarak, AdaBoost.R2 algoritmasi i¢inde barindirdigir 6grenici toplulugu mekanizmasindan
dolay1, verimli sonuglar elde ettigi goriilmiistiir.

4.SONUC

Bir konutun enerji verimliligi, tlikettigi enerji miktar1 ile yakindan iliskilidir. Konutlarda tiiketilen
enerjinin biiyiik bir kismini, i¢ ortamdaki konfor kosullarint devam ettirebilmek i¢in harcanan 1sitma
ve sogutma yiikleri olusturur (Kalfa, 2014). Bu g¢alismada konut daha tasarim asamasinda iken,
konuta ait belli degerler kullanilarak simiilasyonu yapilmadan AdaBoost.R2 algoritmasi ile konuta
ait 1sitma ve sogutma yiiklerinin tahmin edilmesi islemi gergeklestirilmistir. Boylelikle, cesitli
alternatifler denenerek kolay ve daha az maliyetli bir sekilde enerjiyi en verimli sekilde kullanan bina
tasariminin gerceklestirilmesi saglanmistir.
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Deneysel sonuglar gostermistir AdaBoost.R2 algoritmasi bu amagla kullanilabilecek etkin ve
istikrarl bir algoritmadir.
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