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Binalarin 1sitma ve sogutma yiikleri, bir binanin i¢indeki hava sicakliginin belirli bir sicaklikta tutmak i¢in
gereken enerji miktarlarini ifade eder. Bu yiikler, binanin yalitimi, boyutu, sekli, konumu, kullanilan
malzemeler ve 1sitma sistemi gibi bir¢ok faktore baglidir. Toplumsal refahin artirilmasinda vazgegilmez bir
etken olan enerjinin giderek 6nem kazandigi giinimiizde binalardaki enerji tiikketiminin azaltilmasi hem
gevresel strdiiriilebilirlik hem de ekonomik agidan 6nemlidir. Bu ¢alismada denetimli makine 6grenmesi
algoritmalarindan dogrusal regresyon ve k en yakin komsu algoritmalar: kullanilarak bir regresyon problemi
olan binalarda enerji verimliligi tahmini yapacak bir model gelistirilmistir. Deneysel ¢alismalar, 12 fakli
binadan elde edilen sekiz adet sart 6zellige ve 1sitma yiikil ve sogutma yiikii olmak iizere iki sinif degerine
sahip toplamda 768 adet veri barindiran enerji verimligi veri kiimesi kullanilarak gerceklestirilmistir.
Calismada k en yakin komsu algoritmasinin k parametre degeri optimize edilerek performansi arttirilmistir.
Elde edilen deneysel sonuglara gore k en yakin komsu algoritmasi dogrusal regresyon algoritmasina gore
¢ok daha basarili ve %96’lar seviyesinde tahminler ger¢eklestirmistir. Calisma sonunda elde edilen denetimli
makine O0grenmesi modeli ile binalarin enerji analizleri kolaylikla yapilabilecek ve elde edilen analiz
sonuglar1 enerji verimliliginin arttirilabilmesi igin gelistirilecek politikalarda kullanilabilecektir.
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The quantity of energy needed to maintain a particular temperature inside a structure is referred to as the
facility's heating and cooling loads. These loads are influenced by a variety of elements, including the building's
insulation, size, shape, location, type of materials used, and heating system. The reduction of energy
consumption in buildings is crucial in terms of both the environmental sustainability and the profitability of the
building industry. This is because energy is becoming an increasingly important issue, and it is an essential
component in improving social welfare. In this study, a model has been developed to predict energy efficiency
in buildings with a regression problem by using linear regression and k nearest neighbor algorithms from
supervised machine learning algorithms. Experimental studies were carried out using an energy efficiency
dataset containing a total of 768 data with eight conditional properties and two class values, heating load and
cooling load, obtained from 12 different buildings. The study improved the performance of the k nearest
neighbor algorithm by optimizing the k parameter value. According to the experimental results obtained, the k
nearest neighbor algorithm was much more successful than the linear regression algorithm and made predictions
at the level of 96%. With the supervised machine learning model obtained at the end of the study, energy
analyzes of buildings can be easily done and the obtained analysis results can be used in policies to be developed
to increase energy efficiency.
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GIRIS (INTRODUCTION)

Makine Ogrenmesi, insanlarin Ogrenme seklini taklit etmek igin verilerin ve algoritmalarin
kullanimina odaklanan bir yapay zekad ve bilgisayar bilimi dalidir. Makine 6grenmesi algoritmalari
O0grenme yontemlerine gore temelde denetimli ve denetimsiz olmak {izere iki gruba ayrilirlar. Denetimli
makine 6grenmesi algoritmalari, bilgisayarlarin gercek diinyada bir probleme ¢6zliim getirmesi i¢in etiketli
egitim kiimesinden Ogrenen yapay zekanin alt dalidir. Bu algoritmalar, bir bilgisayar programinin insan
miidahalesi olmadan Ogrenmesine ve gelismesine olanak saglar. Denetimli makine O6grenmesi
algoritmalarinin ¢caligma mantiginda, verileri isleyip onlardan belirli desen ve anlamlar ¢ikarmak veya
belirli modeller gelistirmek vardir [1]. Gelistirilen model ile veriler iizerinde bir gorevi yerine getirmek
icin matematiksel formiiller veya algoritmalar kullanilarak 6grenme basaris1 arttirilmaya ¢aligilir.
Denetimli makine Ogrenmesi algoritmalarinda genellikle 0grenme siireci algoritmik olarak tekrarli
islemlerden olusur. Bu tekrarli islemlerde, model veriler izerinde ¢alisir ve performansini iyilestirmek i¢in
ayarlanir. Daha fazla veri iizerinde uygun parametrelerde ve yeterli siire ¢alisan denetimli makine
O0grenmesi algoritmalar1 daha iyi sonuglar elde etmek i¢in siirekli olarak 6grenir ve gelisir. Bu nedenle
denetimli makine 6grenmesi algoritmalari, giinlimiizde teknolojik yeniliklerin bir dnciisii olarak kabul
edilmekte ve otonom siiriis sistemleri, sesli asistanlar, nesne tanima, dogal dil isleme, tibbi teshis gibi
bircok farkli alanda kullanilmaktadir [2-6]. Denetimli makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanim
alanlarmin, her gecen giin artmas1 ile birlikte insanlarin yapmakta zorlandig1 gorevler
gerceklestirilebilmekte ve bilgisayarlarin daha verimli bir sekilde kullanilmasini saglanmaktadir. Bu
gorevler verilerin analiz edilmesi, tahmininin yapilmasi, siniflandirilmasi, goriintii taninmasi, vb. ger¢cek
diinya problemleridir. Bu problemlerin ¢dziimii igin literatiirde siklikla kullanilan denetimli makine
O0grenmesi algoritmalari karar agaclari, rasgele orman, destek vektdr makinesi, naive bayes ve k en yakin
komsu algoritmasidir [7-9]. Denetimsiz makine 6grenmesi algoritmalar1 da kiimeleme problemlerinin
¢Ozlimiinde, veriler arasinda iliskileri kesfetmek ve optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilir
[10,11].

Giiniimiizde diinya genelinde iilkelerin, kurumlarin ve bireyler enerji ihtiyaci artan niifus ve
teknolojik gelismeler ile birlikte her gecen giin biraz daha artmaktadir. Ayrica enerji, endiistriyel alanda
bircok iirliniin iiretiminde de kullanilmaktadir. Artan bu enerji ihtiyac1 karsilayabilmek i¢in yeni enerji
kaynaklarina finansal yatinmlar yapilmakta ve 6zellikle iilkemiz i¢in disaridan enerji ithal edilmektedir.
Bu yiizden enerji iilkelerde ki refahin ve ekonomik gelismenin saglanmasinda biiylik bir 6neme sahiptir.
Diinya genelindeki enerji tiikketiminin yaklagsik %30’u binalarda 1sitma ve sogutma islemleri igin
kullanilmaktadir [12]. Binalarda enerji verimliliginin en yiiksek seviyede olmasi ¢evresel stirdiiriilebilirlik
hem de ekonomik agidan Snemli bir kriterdir. O yilizden var olan binalarin 1sitma ve sogutma enerji
verimlilik hizl1 bir sekilde hesaplanmasi ve gerekli 6nlemlerin alinmasi enerji tiikketimini azaltacaktir. Bu
problemin ¢6ziimil i¢inde makine 6grenmesi algoritmalarindan faydalanilabilir.

Denetimli makine 6grenmesi algoritmalar1 genellikle siniflandirma veya regresyon problemlerinin
¢Ozlimiinde kullanilir. Makine 6grenmesi algoritmasi sart 6zelliklerini bildigi problem i¢in sinif degerini
tahmin etmeye g¢alisir. Eger tahmin edilen deger kategorik ise siniflandirma, niimerik ise regresyon
problemidir. Bu ¢alisma da bir regresyon problemi olan binalarda enerji verimliliginin k en yakin komsu
makine O0grenmesi algoritmasi ile tahmini {izerine bir ¢aligma gergeklestirilmigtir. Literatiirde enerji
verimliligi hakkinda son yillarda yapilan ¢aligmalar incelendiginde, 2022 yilinda Y1ildiz ve ark. tarafindan
yapilan c¢alismada [13] kural tabanli yontemlerden karar agaglar1 kullanilmigtir. Veri kiimesine dncelikle
belirli veri onisleme islemleri yapilmis ve karar agaglari algoritmasi ile binalarin, duvar alani, cam ylizey
alani, ¢at1 alan1 gibi fiziksel parametrelerinin kullanilarak, 1sitilmas1 ve sogutulmasi i¢in gerekli enerji
yiikiiniin kabul edilebilir hata paylar ile 6ngoriilebildigi sdylenmistir. 2022 yilinda Canbay ve Tas
tarafindan yapilan ¢alismada [14] yapilarin 1sitma ve sogutma yiiklerinin yapay zeka ile tahmini iizerinde
durulmustur. Yapilan calismada karar agaglari, rasgele orman, lineer regresyon, k en yakin komsu ve karar
destek sistemleri algoritmalari kullanilarak binalarin 8 farkli 6zelligi ilizerinden, binalarin 1sitma ve
sogutma ig¢in ihtiya¢ duyacaklar1 enerji tilketimini tahminlemesi gergeklestirilmistir. Jia ve ark. 2021
yilinda yiiksek katli konut binalarinin sogutma yiikiinii tahmin etmek i¢in 30 tane ndrondan olusan bir
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yapay sinir ag1 modeli gelistirmislerdir [15]. Peker ve ark. 2017 yilinda yapmis olduklar1 ¢galismada enerji
tasarruflu bina tasarimi i¢in 1sitma ve sogutma yiiklerinin regresyon tabanli makine Ogrenmesi
algoritmalar ile modellemislerdir. Destek Vektor Makinesi Regresyonu, Dogrusal Regresyon, Rasgele
Orman Regresyonu ve En Yakin Komsu Regresyonu kullanilan ¢aligmada hem isitma ve sogutma igin
cikislar ayr1 ayri hesaplanmistir ve en iyi sonucu Rasgele Orman Regresyonunun hesapladigi
gozlemlenmistir [16]. Dilber ve ark. 2022 yilinda yaptiklar1 ¢calismada enerji verimli binalarin 1sitma ve
sogutma yiiklerini dogrusal regresyon, k en yakin komsuluk, destek vektor makineleri, karar agaclari,
rastgele orman, u¢ gradyan artirma ve yapay sinir aglar ile tahminlemesini gergeklestirmislerdir. Yapilan
calisma ile elde edilen sonuglara gore tahmin dogrulugu acisindan en basarili algoritmanin u¢ gradyan
artirma algoritmasinin oldugu belirtilmistir [17].

Bu calismada binalarda i1sitma ve sogutma islemleri i¢in enerji verimliligi degerinin makine
o0grenmesi yontemlerinden k en yakin komsu ile tahminlemesi gergeklestirilmistir. Enerji verimliligi veri
kiimesi {izerinde veri O6nisleme islemleri yapilmis ve 6zgiinliik olarak k en yakin komsu algoritmasinda
parametre ayari ile performans artig1 gergeklestirilmistir. Caligmadan elde edilen makine 6grenmesi modeli
ile binalarin 1s1tma ve sogutma verimlilik degerleri kabul edilebilir hata pay1 ile ¢ok hizli bir sekilde
hesaplanabilecek ve elde edilen bu degerler yardimiyla binalarda enerji verimliligi artiracak 1s1 yalitim vb.
ek onlemler anilabilecektir [18].

Caligmanin geri kalani su sekilde diizenlenmistir. Materyal ve metot kisminda ¢alismada kullanilan
algoritmalar, performans metrikleri ve enerji verimliligi veri kiimesi anlatilmaktadir. Deneysel ¢aligmalar
kisminda ¢alismanin genel yapisi kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarin enerji tahmini problemi i¢in
tahminleme sonuglar1 ve elde edilen en iyi sonuclarin literatiirdeki diger ¢alismalar ile karsilastirmal
analizi bulunmaktadir. Sonu¢ kisminda g¢alismadan elde edilen bilgiler paylasilmakta ve gelecekte
yapilabilecek ¢aligmalardan s6z edilmektedir.

MATERYAL VE METOT (MATERIALS AND METHODS)
K En Yakin Komsu Algoritmast

K En yakin komsu (K Nearest Neighbour, KNN) siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilan
bir denetimli makine 6grenmesi algoritmasidir. KNN algoritmasi, 6zellikle kiigiik boyutlu veri kiimelerinde ve
smiflar arasindaki ayrimm belirgin oldugu durumlarda etkili bir sekilde caligir. KNN algoritmast yeni
smiflandirilacak olan 6rnek ile egitim kiimesindeki 6rneklerin uzakliklarim 6l¢iip en yakin k tane komsunun
siif degerlerini kullanarak smiflandirma iglemlerini gergeklestirir. Siniflandirilacak veri ve egitim verileri
arasindaki mesafeyi 6lgmek icin genellikle asagidaki denklemlerde sirayla verilen Oklid, Manhattan ve
Minkowski uzaklik 6l¢tim formiilleri kullanilir.

n

dxY) = ) -y (1)
dXY) = |x; -yl ©)

n 1/p
dXY) = (Zm—mv) 3)

Yukaridaki denklemlerde X siniflandirilacak olan yeni veriyi ve Y ise veri kiimesindeki 6rnegi temsil
etmektedir. Her iki veride veri kiimesi de 6zellik sayis1 kadar eleman igeren vektor seklinde tutulmaktadir.

X ={x, x5 0, Xn} “4)
Y = {y1, Y2 s Y} ®)

KNN algoritmasi regresyon problemlerinde uzaklik 6lgiitii belirlendikten sonra veri noktasina en yakin
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komsular1 hesaplayip komsulara ait hedef degerlerinin interpolasyonlarini hesaplayarak tahminde bulunur [19].
Bu noktada k sayisinin optimum degerde segilmesi en Onemli adimlar biridir. k’nin optimum degerde
secilebilmesi i¢in k degerinin belirli araliklarda testleri ger¢eklestirilir [20]. Bu ¢alismada k degerinin optimum
degerde secilebilmesi i¢in gerekli test iglemleri yapilmistir ve sonuclar deneysel caligmalar boliimiinde
verilmektedir.

Regresyon Analizi

Regresyon analizinde amag belli araliklarda bulunan bagimsiz x degiskenlerini kullanarak bagimli y
degiskenini tahmin etmektir. Bunun i¢in kullanilan pek ¢ok yontem bulunmaktadir. Bu ¢aligmada dogrusal
regresyon yontemi kullanilmastir.

Dogrusal Regresyon

Dogrusal regresyon, gozetimli 6grenmede kullanilan basit ama etkili bir aragtir. Tek bagimsiz degisken
bulundugu durumda dogrusal regresyon y = ax + b denklemini ¢6zmeye ¢aligir. Ancak giiniimiizde makine
Ogrenmesi problemlerinde ¢ok sayida bagimsiz oldugu diisiiniilen degisken bulunmaktadir. Bu durumda ¢ok
degiskenli dogrusal regresyon yontemi bagimsiz degiskenleri ile bagiml y degiskeni arasindaki iligkiyi
modellemeyi amaclar [21]. Basit bir ¢ok degiskenli dogrusal regresyon modeli y degiskenini dogrusal bir
diizlemde diisiliniir ve y = f(x1,x2,...,xn) = ap + aix; + X2 + ... + anXn denklemini ¢dzmeye calisir ve bunu
yaparken egitim kiimesindeki verileri kullanir. Burada a;’ler, i=0, 1, ..., n olmak {izere, dogrusal denklemin
bilinmeyenlerdir ve gercek y degerleri ile modelin tahmin ettigi y degerleri arasindaki artik kareler toplamim
(AKT) en kii¢iik degerinde tutmay1 hedeflerler. Elimizdeki veriyi X matrisi, tahmin edilecek degerleri y vektorii
ve Ogrenilecek parametreleri de a vektdrii olarak diisiinecek olursak problem AKT(a) = (y - aX)'(y - aX)
denklemini minimize etme problemine doniisiir. Bunun i¢in de AKT nin a vektoriine gore alinan diferansiyelini
sifirlayan a; degerlerinin 4 = (X"X)' X"y sisteminin ¢dziilerek bulunmas: gerekir [22].

Ortalama Kare Hatasi (Mean Squared Error, MSE)

Ortalama kare hatas1 bir regresyon probleminde regresyon ¢izgisinin bir dizi veri noktasia ne kadar yakin
oldugunu 6lgen metriktir. Karesi alinmis hata kaybinin beklenen degerine karsilik gelen bir risk fonksiyonudur.
Ortalama kare hatas1 degerinin biiyiilk olmas1 regresyon problemlerinde tahmin edilen degerlerin istenen
noktalardan uzak oldugu manasma gelir ve istenmeyen bir durumdur. Ortalama kare hatas1 ne kadar kiiciik
olursa tahmin edilen degerlerin veri noktalarina yakin bir sekilde dagildigini gosterir.

1 n
— E 52
MSE = n ._l(yl yl) (4)

Burada y degeri olmasi gereken deger iken § degeri de makine 6grenmesi algoritmasinin tahmin degeridir.
Ortalama Mutlak Yiizde Hatast (Mean Absolute Percentage Error, MAPE)

Ortalama mutlak yiizde hatasi bir tahmin sisteminin dogrulugu yiizde olarak dlger. Ortalama yiizde hatasi
muhtemelen degiskenin birimlerinin anlagilmasini kolaylastiran yiizde birimlerine 6l¢eklendirildiginden, hatay1
tahmin etmek icin kullanilan en yaygin dl¢iidiir [23].

n
100% < y — 9
MapE=—=%" 22 (5)
i=1 y

n

Burada y degeri olmasi gereken deger iken § degeri de makine 6grenmesi algoritmasinin tahmin degeridir.
Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error)

Ortalama mutlak hata, gercek degerler ile model ¢iktis1 olan tahminler arasindaki ortalama farktir.

1 n
MAE =;ley—y| (©)
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Burada y degeri olmasi gereken deger iken ¥ degeri de makine 6grenmesi algoritmasinin tahmin degeridir.
R-Kare (R-Squared)
R-Kare hatas1 regresyon c¢izgisinin ger¢ek degerlere gore toplam varyasyon degerini gosterir yani

regresyon modelleri i¢in bir uygunluk ol¢isiidiir. En iyi R-kare degeri birdir ve ne kadar yiiksek olursa makine
Ogrenme algoritmasimin o kadar iyi tahmin ettigini gosterir.

Z?:l(Yi - )7i)2
ST =7 M

Burada y degeri olmasi gereken deger iken y degeri de makine 6grenmesi algoritmasinin tahmin degeri

R —Kare=1—

ve ¥ degeri y degerlerinin ortalamasidir.

Enerji Verimliligi Veri Kiimesi

Bu ¢alismada Kaggle makine 6grenimi ve veri bilimi toplulugundan elde edilen enerji verimliligi veri seti
kullanilarak python programlama dili ile tahminleme ger¢eklestirilmistir [24]. Calismada kullanilan veri setinde
12 farkli binadan elde edilen toplamda 768 adet veri icermektedir. Veri setinin 8 adet sart niteligi ve 1sitma yiikii
ve sogutma yiikil olmak iizere iki farkli sinif degeri niteligi bulunmaktadir. Deneysel ¢alismalar kisminda sart
oOzellikleri lizerinde herhangi bir 6zellik se¢gme yapilmis olup normalizyon veri dnislemi sonucunda elde edilen
yeni veriler makine 6grenmesi regresyon verilmistir. Biitiin 6znitelikler sayisal degerdedir. Veri kiimesine ait
olan sart dznitelikleri ve agiklamalar asagidaki tabloda gosterilmektedir.

Tablo 1. Enerji verimliligi veri kiimesine ait oznitelikler

Isim Aciklama

Bagil Kompaktlik Yapinin dis mimarisinin biitiinligiini belirtir
Yiizey Alan Yapinun dis ylizey alan

Duvar Alani Yapinin toplam duvar alani

Cat1 Alani Yapinin toplam ¢at1 alam

Toplam Yiikseklik Yapinin toplam yiiksekligi

Cephe Yonelim Yapinin cephe yonelmesi

Cam Alan Yapinin toplam cam alani

Cam Alani1 Dagilim Yapinin cam alanlarinin toplam dis alanlaria orani

Veri Setinin sart 6zniteliklerinin deger dagilimi Sekil 1°de gosterilmektedir. Veri setinde eksik veri
bulunmamaktadir.

150 80 200 400

150 300
100 200
50 100
0 0 0
-1 0 1 2 -1 0 1 -2 0 2 -1 0 1
Relative Compactness Surface Area Wall Area Roof Area
400 200 250 150
300 150 200
100
150
200 100
100
50
100 50 50
0 0 0 0
-1 0 1 -1 0 1 -1 0 1 2 -1 0 1
Overall Height Orientation Glazing Area  Glazing Area Distribution

Sekil 1. Sart ozniteliklerin deger dagilimi
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DENEYSEL CALISMALAR (EXPERIMENTAL STUDIES)

Deneysel calismalarda KNN algoritmasinin performansini karsilagtirmak amaciyla lineer regresyon
yontemi segilmistir. Tahminleme iglemi 6ncesinde enerji verimliligi veri kiimesinin sart 6zellikleri agsagidaki
denklemde verilen Min-Max normalizasyon yontemine gore [0,1] araliginda normalize edilmistir.

' Xi = Xmin

X = ®)

Xmax — Xmin
Bu denklemde x'girdi degerinin 0-1 araliginda normalize edilmis yeni degerini, X,,;, enerji verimliligi
veri kiimesindeki ilgili sart 6zelliginin aldig1 en kiiglik degeri ve x4, ise enerji verimliligi veri kiimesinde ilgili
sart 6zelliginin aldig1 en biiyiik degeri gostermektedir. Normalizasyon veri 6nigslemi sonucunda enerji verimliligi
veri kiimesindeki biitiin sart 6zelliklerinin degerleri [0,1] arasinda normalize edilerek egitim iglemine biitiin sart
Ozelliklerinin ayn1 oranda etki etmesi saglanmistir. Bu sayede denetimli 6grenme algoritmalar1 daha tutarh ve
saglam bir sekilde egitilmislerdir.

Regresyon algoritmalariin egitim ve test iglemleri 5 ¢apraz dogrulama ile yapilmistir. Egitim iglemi
oncesinde veri kiimesi 5 esit pargaya boliinerek deneysel ¢alismanin her bir iterasyonunda bes esit parcanin bir
tanesi test kiimesi ve kalan dort tanesi egitim kiimesi olarak secilmistir. 5 iterasyon sonucunda elde edilen
performans metriklerinin ortalamalari alinarak deneysel galisma tamamlanmistir. Deneysel ¢aligmalar python
programlama dilinde sklearn kiitiiphanesi kullanilarak gerceklestirilmistir. Ayrica KNN regresyon
algoritmasinda optimum k degerini belirlemek igin 3-11 arasinda tek sayilar ile KNN regresyon algoritmasi
calistirilmig ve ne basarili sonucu veren k degeri secilmistir. Onerilen sistemin blok diyagrami asagidaki sekilde
gosterilmektedir.

Enerji Verimliligi
Veri Kimesi

Deneysel Sonuclar

t

Regresyon Algoritmalar

Deneysel Tasanm

Veri Onigleme 3 5 Kat Capraz Dogrulama 3 ( Lineer } {K En Yakin Kom§u]

Normalizasyon Regresyon Regresyon

Sekil 2. Onerilen sistemin blok diyagrami

Yapilan deneysel ¢aligsmalarda 1sitma yiikii ve sogutma yiikii sinif degerleri ayri ayr tahmin edilmis olup
performans metrik sonuclari ve tahmindeki hatalarin sekilsel goriinlimleri asagida gosterilmektedir.

Tablo 2. Isitma yiikii sinif degeri i¢in deneysel ¢alisma sonuglar

Algoritma MSE MAPE MAE R-Kare
Lineer Regresyon 8,654 0,099 2,09 0,914
KNN Regresyon (k=3) 4,882 0,092 1,717 0,952
KNN Regresyon (k=5) 4,301 0,084 1,529 0,958
KNN Regresyon (k=7) 5,553 0,096 1,792 0,945
KNN Regresyon (k=9) 6,734 0,108 2,003 0,934
KNN Regresyon (k=11) 6,94 0,109 2,009 0,932
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Sekil 3. Isitma yiikii sinif degeri icin k=5 degeri ile 5 ¢apraz dogrulama tahmin hatalarinin sekilsel goriiniimii

Tablo 3. Sogutma yiikii sinif degeri i¢in deneysel ¢calisma sonuglart

Algoritma MSE MAPE MAE R-Kare
Lineer Regresyon 10,259 0,089 2,253 0,886
KNN Regresyon (k=3) 3,836 0,064 1,514 0,957
KNN Regresyon (k=5) 3,569 0,06 1,426 0,96
KNN Regresyon (k=7) 4,721 0,069 1,642 0,948
KNN Regresyon (k=9) 5,488 0,075 1,801 0,939
KNN Regresyon (k=11) 5,776 0,077 1,843 0,936
R2: 0.962 R2: 0.956 R2: 0.956
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Sekil 4. Sogutma yiikii sinif degeri icin k=35 degeri ile 5 ¢capraz dogrulama tahmin hatalarimin sekilsel
gortiniimii

Deneysel sonuglar incelendigi zaman hem 1sitma yiikii hem de sogutma yiikii tahminleri i¢in en iyi
performansi KNN algoritmasinin k=5 degeri i¢in gerceklestirdigi goriilmektedir. Isitma yiikii ve sogutma yiikii
simif degerleri i¢cin KNN algoritmas: sirastyla 0.958 ve 0,96 olmak iizere ¢ok yakin degerler elde etmis ve
tahminleme acisindan bagarili bir performans sergilemistir. Ayrica enerji tahmini problemi icin KNN
algoritmasi ile lineer regresyon algoritmasi karsilastirildiginda 1sitma yiikii ve sogutma yiikii sinif degerleri i¢in
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KNN algoritmasinin net bir sekilde daha basarili oldugu gozlenmektedir. Gergeklestirilen ¢aligmadan elde
edilen KNN modelinin literatiirdeki benzer ¢aligmalarin KNN algoritmast sonuglar1 ile performans
karsilagtirilmasi agagidaki tabloda gosterilmektedir.

Tablo 4. Isitma ve sogutma yiikii sinif degeri deneysel ¢alisma sonuglarmmin literatiir ile karsilastiriimasi

Isitma Sogutma
Calisma MSE RMSE MAE R-Kare MSE RMSE MAE R-Kare
Bucalisma 4,301 0,084 1,529 0,958 3,569 1,889 1,426 0,96
[16] 4,665 2,160 1,512 - 5,189 2,278 1,313 -
[18] 5,360 2,310 1,460 0,92 6,250 2,500 1,610 0,930

Yapilan caligmada gelistirilen modelin sonuglart literatiirde yapilan benzer galigma sonuglar ile
karsilastirildiginda MSE, RMSE ve R-Kare degerlerinde performans olarak daha basarili oldugu goriillmektedir.
Bunun gerceklesmesinde hem veri 6niglem agamasinda veri kiimesine normalizasyon igleminin yapilmasi hem
de KNN regresyon algoritmasinin dogru parametreler ile calistirilmasi yer almaktadir.

SONUC (CONCLUSION)

Insan yasaminin vazgegilmez bir pargasi olan enerjinin verimli kullanilmasi giiniimiizde iizerinde en gok
calisma yapilan giincel konulardandir [25]. Giiniimiizde binalarin 1sitilmasi1 ve sogutulmasi igin biiyiik
miktarlarda enerji tiiketilmektedir. Bir binanin 1sitma veya sogutma yiikii, genellikle birim alana (metrekare)
diisen 1s1tma veya sogutma ihtiyaci olarak ifade edilir. Ozellikle soguk ve sicak iklimlerde 1sitma ve sogutma
yiikleri ¢ok 6nemli olup dogru bir sekilde hesaplanmasi, enerji tasarrufu ve maliyet azaltimi agisindan biiytik
onem tasir. Bu calismada binalarin 1sitma yiikii ve sogutma yiikil tahmini i¢in denetimli makine 6grenmesi
algoritmalarindan KNN {izerine bir ¢alisma gergeklestirilmistir. Yapilan deneysel caligmalar sonunda k=5
degeri icin KNN algoritmasi yaklagik %96 oraninda 1sitma ve sogutma yiiklerini dogru tahmin etmistir. Tahmin
edilen bu degerler gelistirilen modelin gercek diinya ortaminda kullanilabilmesi i¢in kabul edilebilir bir hata
oranina sahiptir. Bundan sonraki ¢alismalarda daha kapsamli bir veri kullanilarak farkli makine 6grenmesi
algoritmalarinin veya algoritmalar1 hibrit kullanimlarinin gergeklestirilmesi dnerilmektedir.
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