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Ozet:

Binalar tiiketilen enerjinin yaklasik %40’mdan sorumludur. Binalarin konfor kosullari gozetilerek,
ihtiya¢ duyacag enerji talebinin karsilanmasi énemlidir. Tasarim siirecinde alinan kararlar, binalarin
enerji verimliligi diizeylerini etkilemektedir. Enerji simiilasyon programlarinin ¢ogu zaman alici
yontemler icermektedir. Daha hizli ¢6ziim yontemlerine duyulan ihtiya¢ baglaminda, binalarin 1sitma ve
sogutma yiiklerinin yapay sinir aglari tabanli yontemlerle modellenerek enerji verimliliginin arttirilmasi
amaglanmistir. Literatiirden elde edilen, binalarin duvar ve gati alanlari ile toplam yiikseklik, yonelim,
cam yiizeylerin alani ve dagilimi parametrelerinden olugan 768 veri seti, egitim ve test olmak iizere iki
pargaya ayrilmis, yapay sinir aglari ile 1sitma ve sogutma yiiklerinin hesabi i¢in iki ayr1 model
olusturulmustur. Isitma ve sogutma yiiklerinin enerji talebini belirlemek i¢in gelistirilen modellerin R
performans degeri sirastyla 0,99 ve 0,99 olarak tespit edilmistir. Yapay sinir aglar1 tabanli modelin,
binalarda 1sitma ve sogutma yiikii i¢in ihtiya¢ duyulan enerji talebinin hesaplanmasinda simiilasyon
programlari yerine kullanilabilecegi gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Bina Enerji Performansi, Enerji Verimliligi, Yapay Sinir Aglari, Makine Ogrenimi
Abstract:

Buildings are responsible for almost 40% of energy consumed. It is important to supply the energy
demand of the buildings by considering the comfort conditions. Decisions taken during the design
process affect the energy efficiency levels of buildings. Energy simulation programs often contain time-
consuming methods. In the context of the need for faster solution methods, it is aimed to increase energy
efficiency by modeling the heating and cooling loads of buildings with artificial neural networks-based
methods. The 768 data sets, consisting of wall and roof areas, total height, orientation, area and
distribution of glass surfaces obtained from the literature, was divided into two parts as training and
testing. After, two different models were created for the calculation of heating and cooling loads with
artificial neural networks. The R performance values of the models were determined as 0.99 and 0.98,
respectively. The artificial neural network-based model can be used instead of simulation programs to
predict building’s energy demand for heating-cooling loads.

Key words: Building Energy Performance, Energy Efficiency, Artificial Neural Networks, Machine
Learning

*Corresponding author: Mimarlik Boliimii, Mimarlik Fakiiltesi, Gazi Universitesi, Cankaya, Ankara, TURKIYE
merveertosun@gazi.edu.tr


https://doi.org/10.33793/acperpro.04.01.17

M. ERTOSUN YILDIZ et al./ ISITES2021 Sakarya - Turkey

1.Giris

Diinyada, toplam enerji tiiketiminden kaynakli sera gazi emisyonlarinin énemli ve giderek artan
kismindan yapili ¢evreler sorumludur. Yapili ¢evre, insanlar tarafindan insa edilen her yapiy1
kapsamaktadir ve binalar, kentlerde baslica enerji tiiketicileri olarak tanimlanmaktadir [1].
Binalarda enerji, aydinlatma, 1sitma, sogutma, havalandirma ev aletleri, sicak su gibi ¢esitli
ihtiyaglara yonelik olarak tiiketilmektedir. Uluslararasi Enerji Ajanst (IEA) verilerine gore, bina
isletimi siirecinde harcanan enerji toplam kiiresel nihai enerji tiiketiminin yaklasik {icte birini
olusturmakta ve harcanan enerjinin biiyiik bir kisminin 1sitma, sogutma ve sicak su temini amagl
kullanilmaktadir [2].

Binalarda enerji kullaniminin tahmini, enerji tasarrufu saglamak ve gevresel etkiyi azaltmak
amaciyla enerji performanslarini iyilestirmek i¢in olduk¢a 6nemlidir [3]. Bir ¢ok iilkede enerji
talebini diislirmek ve sera gazi olusumunu azaltmak i¢in binalar, geligebilecek kilit bir sektor olarak
diisiiniilmekte ve bina sektoriine yonelik caligmalar yiiriitiilmektedir.

Bir binanin enerji tiiketimi fiziksel Ozelliklerine, kullanimma ve konumuna bagli olarak
degismektedir [4]. Binalarin konfor kosullar1 goézetilerek, ihtiyag duyacagi enerji talebinin
karsilanmasi gerekmektedir. Binalarin tasarim siirecinde alinan kararlari, enerji performans
diizeylerini etkilemektedir. Tasarim siiresince, bir binanin enerji performasina yonelik ¢caligmalarla
bina kullanim ve isletim siirecinde tiiketecegi enerji miktari tahmini dinamik simiilasyon
araclariyla yapilmaktadir ancak bu zaman alic1 bir siirectir. Ayrica simiilasyon araglarinin
karmasikligi ve bina hakkinda ayrmtili bilgi gereksinimi, kullanicilar agisindan caydirict
olabilmektedir [5]. Bu nedenle bilinen 6zelliklerle 6grenilen verilere dayanarak tahminler {izerine
odaklanan makine Ogrenimi, binalarin enerji talep tahminlemesi ic¢in yiiksek dogrulugu ve
uygulama kolayligi [6] ile giincel bir yaklasim olarak kullanim alani bulmaktadir. Yapilan bir
calismada, yapay sinir aglar1 (YSA) kullanarak yaz ve kis aylarinda bir binanin enerji tiikketimi i¢in
tahmini degerler hesaplanmis ve YSA' nin biyiik bir veri setinin tahmini i¢in uygun oldugu
sonucuna varilmistir [7]. Destek vektor regresyonu (SVR), YSA, siniflandirma ve regresyon agact
gibi ¢esitli makine 0grenim tekniklerinin kullanilarak binalarin 1sitma ve sogutma yiikleri icin
gerekli enerji performansinin tahminlendigi bir calismada sonuglar bu tekniklerin enerji
performans tahmini i¢in % 4’in altinda hata oranina sahip oldugunu gostermektedir [8].
Madrid'deki bir otelin saatlik HVAC enerji tiketimini tahmin etmek amaciyla YSA performansi,
rassal orman (random forest) modeli (RF) ile karsilastirilarak degerlendirilmistir. Her iki model de
yiikksek dogruluklu ve benzer tahmin oranlarinin ¢ikmast her iki modelin de pratikte
uygulanabilirligini gostermistir [9]. Farkli bina tiirleri i¢in kullanilabilecek kolay, daha az zaman
alan ve giivenilir bir enerji tahmin modeli olusturmak amaciyla ¢oklu Regresyon (MR) teknigi
kullanilarak iiniversite binalarmin gilinliik elektrik kullanimini tahmin etmek i¢in bir yontem
gelistirilmis ve model sonuglari, idari bina i¢in % 12 ve akademik bina igin %’ 13'lik
Normallestirilmis Kok Ortalama Kare Hatasi (NRMSE) ile iligkilendirilmistir [10]. Literatiirde yer
alan tiim ¢aligmalar, makine 6grenimi ile binalarin enerji talebini belirlemenin miimkiin oldugunu,
kullanilan veri setine bagli olarak farkli yontemlerin denenerek en uygun sonucun bulunabilirligini
ve bu tekniklerin kisa siirede yiiksek dogruluklu sonuglar verdigini gostermektedir [5], [6], [11]-
[15].
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Binalarda enerji performans tahmininin enerji verimli bina tasarimi1 asamasinda 6nemli bir adim
oldugu diisiiniilerek bu calismada, literatiirde yer alan ve binalarin duvar ve ¢at1 alanlari ile toplam
yiikseklik, yonelim, cam yiizeylerin alan1 ve dagilimi parametrelerinden olusan veri seti ile 1sitma
ve sogutma yiiklerinin YSA yoOntemi ile hesaplanmasi ve bu parametrelerin sonu¢ tahminlerine
etkisinin belirlenmesi amaglanmustir. Ilk olarak Spearman Korelasyon Katsayisi kullanilarak veri
setine Ozelik segme islemi uygulanmistir. Secilen 6zellikler lizerinden 1sitma ve sogutma ytkleri
tahmini i¢in YSA ile iki ayr1 model olusturulmustur.

2. Materyal ve Yontem

Sekil 1’deki uygulama adimlarina gore Kurgulanan g¢alismada ilk olarak toplam sekiz bina
parametresi girdi verisi olarak kullanilmigtir. Girdi verilerine Ozellik segme algoritmasi
uygulanarak 1sitma sogutma yiikiine yani ¢ikt1 verisine etkiyen en énemli 6zellikler belirlenmis ve
secilen Ozellikler tizerinden her bir yiik i¢in YSA yardimiyla modeller olusturulmustur.

Bina Parametreleri - . e £\
(8 Adet) Ozellik Se¢me Yapay Sinir Aglar1
; 2
Isitma Yiiki Sogutma Yikii

Sekil 1. Calisma uygulama siireci

2.1. Verilerin Toplanmast

Caligsmada agik kaynak kodlu UCI makine 6grenimi veri deposunda yer alan veri seti kullanilmigtir
[16]. Ayn1 hacme, farkli ylizey alanlar1 ve boyutlarina sahip binalarin Ecotect’te simiile edilmesiyle
olusturulan veri setinde “3.5x3.5x3.5” boyutlarinda bir kiip modiil olarak belirlenmis ve on sekiz
modiil kullanilarak on iki farkli yap1 formu elde edilmistir (Sekil 2).
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Sekil 2. Bina formlar1 ve bagil kompaktlik degerleri ([8])

Ayni tip malzeme kullanilarak olusturulan bina simiilasyonlarinda, bina kullanicilarin hareketsiz
oldugu varsayilmistir. Senaryolar olusturulurken, binalar dogu, bati, kuzey ve giiney olarak dort
bigimde yonlendirilmis ve yap1 cam alanlar1 oranlarinin %10, %25 ve %40 olacak sekilde ti¢ farkl
boyutta diisiiniilmiistiir. Ayn1 zamanda cam yiizeyler asagida siralanan oranlara gore cephe
yiizeylerine konumlandirilmistir:

Kuzey cephede %55 diger cephelerde %15;
Gliney cephede %55 diger cephelerde %15;
Dogu cephede %55 diger cephelerde %15;
Bat1 cephede %55 diger cephelerde %15;
Her cephede %25;

Higbir cephede cam alan1 mevcut degil.

oakrwdE

Olusturulan alternatifler sonucu her biri bes cam alani dagilimina sahip on iki bina formu ve ii¢
cam alan1 varyasyonu ile dort yonelim i¢in 5x12x3x4=760 bina ile hi¢ cam kullanilmayan dort
yonelim (4x12) toplamda 768 bina verisi elde edilmistir. Simiilasyonlarda i¢ mekan kosullari, nem
%60, hava akis hiz1 0,30 m/s, sicaklik 19-24 °C, aydinlatma seviyesi 300 Ix ve kullanicilarin da 0,6
clo giysili olarak islenmistir. Veri setine ait detayli bilgiler [17] numarali kaynakta yer almaktadir.
Veri seti, konaklama amaciyla tasarlanan binalara ait ylizey alani, bina hacminin yiizey alanina
orani olan bagil kompaktlik, ¢at1 alani, duvar alani, yonelim, ylikseklik, cam alan1 ve cam alami
dagilimlarina ait sekiz girdi parametresi ile 1sitma ve sogutma yiiklerine ait iki c¢ikti
parametresinden olugmaktadir (Tablo 1.).
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Tablo 1. Verilerin Dagilimi

Veri seti n=re8
Ort Std
X1 Bagil Kompaktlik 0,76 + 0,11
X2 Yiizey Alani 671,71 + 88,09
X3 Duvar Alami 318,50 + 43,63
Girdi X4 Cat1 Alan1 176,60 + 45,17
X5 Toplam Yiikseklik 5,25 + 1,75
X6 Yonlenme 3,50 + 1,12
X7 Cam Alam 0,23 + 0,13
X8 Cam Alan1 Dagilimi 2,81 + 1,55
Cikt Y1 Isitma Yuki 22,31 + 10,09
Y2 Sogutma Yiikii 24,59 + 9,51
Ort Ortalama, Std Standart Sapma

Binanin yiizey alani, duvar, ¢att ve zemin alanlarinin toplamidir. Cam alani, cam, gergeve ve
kanattan olusan kaba agiklik kullanilarak 6l¢iilen alandir. Bu alanin tiim bina yiizeyindeki orani da
cam alani dagilimi olarak adlandirilmistir (Sekil 3).

Sekil 3. Bina alanlar1 tanimlari[8]

2.2. Ozellik Secimi

Daha az hesaplama yiikii ile daha yiiksek basarim elde edilebilmek amaciyla kullanilan 6zellik
secimi algoritmalari, veri kiimesinde yer alan en 6nemli ve etkili 6zelliklerin segilerek veri tabanina
ait ozellik sayisinin azaltilmasi islemi olarak tanimlanabilir. Bu ¢alismada iki siirekli degisken
arasindaki iliskiyi belirlemeye yarayan “Spearman Korelasyon Katsayilar” 06zellik se¢me
algoritmast olarak kullanmilmistir [18]. Error! Reference source not found.’de bina
parametrelerine ait Ozellikler ile 1sitma ve sogutma yiikleri arasindaki iligki korelasyon
katsayilarina(R) gore Ozetlenmistir. R degerlerinin farkli olmasi, her bir parametrenin sonug
ciktisina etkisinin farkli oldugunun gostergesidir. Her iki sonug degeri i¢in de 6zellikler yiikseklik,
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cat1 alani, bagil kompaktlik, ylizey alani, duvar alani, cam alani, cam alan1 dagilimi ve yonlenme
olarak siralanmustir.

Tablo 2. Segilen Ozellikler

Isitma Yiikii Sogutma Yiikii
ON Ozellikler R ON Ozellikler R
5 Yiikseklik 0,86 5 Yiikseklik 0,86
4 Catr alant 0,80 4 Catr alant 0,80
1 Bagil kompaktlik 0,62 1 Bagil kompaktlik 0,65
2 Yiizey alani 0,62 2 Yiizey alani 0,65
3 Duvar alani 0,47 3 Duvar alani 0,42
7 Cam alan1 0,32 7 Cam alam 0,29
8 Cam alan1 dagilimi 0,07 8 Cam alan1 dagilimi 0,05
6 Yonlenme 0,00 6 Yonlenme 0,02

ON: Ozellik Numarasi, R: Korelasyon Katsay1si

2.3. Yapay Sinir Aglar: (YSA)

YSA, en ¢ok uygulanan veriye dayali enerji tiikketim tahmin yontemlerinden biridir ve ¢gogu tahmin
problemini ¢ézmeyi saglayan esnek ve uyarlanabilir modellerdendir [15]. insan beynindeki sinir
aglarindan ilham bu teknikte islem, agdaki katman sayis1 kadar ve model verilere tam olarak uyana
kadar tekrarlanmaktadir [13]. Her tiir girdi verisini kullanarak kisa ila uzun vadeli tahminler igin
uygulanabilirligi, gémiilii sistemlere entegre edilebilmesi gibi 6zellikleri nedeniyle bu ¢alismada
modelleme i¢in YSA yontemi tercih edilmistir.

2.4. Sonug¢ Performanslarin Degerlendirilmesi

Veriye dayalt modellerin performansi veya dogrulugu, ger¢ek ve tahmin edilen sonuclara dayali
cesitli Olglimler hesaplanarak degerlendirilmektedir. Genel olarak, Korelasyon Katsayisi (R),
Aciklayicilik Katsayist (R?), Ortalama Mutlak Sapma (MAD) ve Ortalama Hata Karesi (MSE),
Ortalama Kare Yiizde hatasi (MSPE), Ortalama Karakok Sapmasi (RMSE), Ortalama Mutlak
Yiizde Hata (MAPE) ve Varyasyon/Varyans Katsayisi(CV) yontemleri kullanilarak sonug
performanslari yorumlanmaktadir [11], [15], [19]. Bu ¢alismada, RMSE, MAPE, R, R?, MAD VE
MSE kullanilmistir. R? ve R degerlerinin bire yakin olmasi; RMSE, MAPE, MSE, SH ve MAD
degerlerinin ise sifira yakin olmasi model performansinin yiiksek oldugunun gostergesidir.
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3. Tahmin Sonuclar:

Yapilan ¢alismada literatiirden elde edilen veri seti ikiye ayrilmis ve YSA modeli uygulanmaistir.
Veri setinin %751 modeli egitmek i¢in kullanilirken, %25’ lik kisim ise test etmek igin
kullanilmistir (Tablo 3). YSA modeli insan beyni 6rnek alinarak gelistirilmis bir modeldir. Temel
bir YSA modeli girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmanindan olusmaktadir. Yapilan ¢aligmada,
girdi katmani, modelde kullanilan 6zellik sayisi; ¢ikt1 katmani da tahminlenmesi istenen ¢ikt1 sayisi
kadardir. Gizli katmanlarda yer alan ndron sayisti i¢in herhangi bir matematiksel test
bulunmamaktadir [20]. En verimli tahmin sonuglarina ulasmak i¢in gerekli ndron sayist bulmak
amaciyla ¢esitli denemeler yapilmis ve 10 ndronun tahmin sonuglari i¢in yeterli oldugu kanisina
varilmstir.

Tablo 3. Veri setinin egitim ve test dagilimi

Veri Seti  Egitim (%75) Test(%25) Toplam
Isitma 576 192 768
Sogutma 576 192 768

Konut islevli binalarin, tasarim parametrelerine bagli olarak 1sitma ve sogutma yiiklerini tahmin
etmek i¢in sekiz adet YSA modelleri olusturulmustur. Her modelde girdi olarak farkli sayida
tasarim parametresi kullanilmistir. Isitma yiikii tahmininde olusturulan tahmin sonuclarinin
performans degerleri tablosu Tablo 4’tiir. Tabloda yer alan 6zellik sayis1 tahmin modelinde kag
ozellik kullanildigini; 6zellik numarast da modelde girdi i¢in kullanilan &zelliklerin (tasarim
parametrelerinin) numaralarint gostermektedir. Tabloda yer alan performans degerlendirme
kriterler degerleri incelenerek en basarili tahmin modelinin 6 6zelligin girdi parametreleri olarak
kullanildigi altinct model oldugu goriilmektedir (Tablo 4).

Tablo 4. Isitma yiikii tahmini i¢in model performanslari

Ozellikler Performans Degerlendirme Kriterleri
0s ON MAPE RMSE MAD SH R R? MSE
1 5 17,06 451 3,44 4,53 0,86 0,74 20,33
2 5-4 16,41 4,31 3,28 4,33 0,85 0,72 18,58
3 5-4-1 11,44 2,95 2,14 2,96 0,93 0,86 8,69
4 5-4-1-2 11,54 2,95 2,13 2,96 0,93 0,86 8,68
5 5-4-1-2-3 12,44 3,05 2,28 3,07 0,91 0,83 9,32
6 5-4-1-2-3-7 1,68 0,53 0,36 0,53 0,99 0,99 0,28
7 5-4-1-2-3-7-8 1,77 0,53 0,38 0,53 0,99 0,99 0,28
8 5-4-1-2-3-7-8-6 5,97 1,33 0,98 1,34 0,97 0,95 1,77

0S: Ozellik Sayisi, ON: Ozellik Numarasi
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Belirlenen tasarim parametrelerine bagli olarak konutlarin sogutma yiikii tahmini i¢in olusturulan
sekiz modelin her birinde farkli sayida 6zellikler kullanilmistir. Sogutma yiikii tahmininde elde
edilen sonuglart degerlendirmek i¢in kullanilan kriterler ve sonug degerlerine( Tablo 5) gore sekiz
0zelligin bir arada kullanilarak olusturulan YSA modelinin digerlerine gére daha basarili oldugu
belirlenmistir.

Tablo 5. Sogutma yiikii tahmini i¢in model performanslar

Ozellikler Performans Degerlendirme Kriterleri
0s ON MAPE RMSE MAD SH R R? MSE
1 5 12,77 4,21 3,13 4,23 0,86 0,75 17,71
2 5-4 12,29 3,95 2,96 3,97 0,86 0,75 15,59
8 5-4-1 8,04 2,50 1,92 2,51 0,92 0,85 6,24
4 5-4-1-2 9,23 2,76 2,17 2,78 0,92 0,85 7,64
5 5-4-1-2-3 8,12 2,52 1,93 2,53 0,92 0,85 6,34
6 5-4-1-2-3-7 3,47 1,54 0,99 1,54 0,99 0,97 2,36
7 5-4-1-2-3-7-8 4,37 1,66 1,18 1,67 0,98 0,97 2,76
8 5-4-1-2-3-7-8-6 3,77 1,38 0,97 1,39 0,99 0,98 1,91
0S: Ozellik Sayisi, ON: Ozellik Numaras:
4. Tartisma

Makine Ogrenimi genellikle mevcut verilerden dgrenen bir bilgisayar algoritmasini tanimlamak
i¢in kullanilmaktadir. Ogrenme siirecinde kullanilan modeller 6nemli l¢iide verinin nispeten daha
az sayida girdi degiskenleri ile sonu¢ elde etmesine imkan saglamaktadir. Son yillarda, bina
sektoriinde 1sitma ve sogutma yiikleri, enerji performans vb., tahmini i¢in ¢ok sayida makine
ogrenimi teknigi 6nerilmistir [2], [3], [11], [13], [14]. Bu teknikler, bina sistemleri hakkinda higbir
bilgi gerektirmeden verilen verileri kullanarak gesitli girdi 6zellikleri ve ¢ikt1 hedefleri arasinda bir
iliski olusturmaktadir. Yapilan calismada binalara ait birtakim fiziksel tasarim parametrelerinin
1sitma ve sogutma yiikiine etkisinin kesfedilmesi ve bu yiik degerlerinin YSA modeli ile tahmin
edilmesine dayanmaktadir. Caligma sonucunda, binalarin toplam yiiksekligi, duvar alani, ¢at1 alanm
ozellikleri, yiik degerlerine etkisi en fazla olan 6zellikler olarak belirlenmistir. Ayrica sonug YSA
modelinde de kabul edilebilir hata paylariyla yiiklerin tahmin edilebilirligi goriilmiistiir. Sonug
bulgular, literatiirde yer alan ¢alismalarla uyumlu sonuglar vermektedir.

Sonuglar

Binalarin tasarim siirecinde enerji performanslarmin tahmin edilebilmesi, kullanim siirecinde
binalarda enerji verimlili§i saglanmasinda onemlidir. Son zamanlarda her alanda oldugu gibi
mimarlik alaninda da makine 6grenim teknikleri yer almaya baslamistir. Farkli yontemlerle
harcanan zamandan biiyiik 6lciide tasarruf saglamasi enerji talep tahmininde kullanimi artirmistir.
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YSA modelinin yiiksek tahmin dogrulugu, gomiilii sistemlere kolay uygulanabilirligi, bina enerji
talep tahmini i¢in uygulanabilir bir yontem olarak goriilmiistiir. Ancak unutulmamalidir ki girdi
katmanini olusturulan 6zelliklerin nitelikleri, modeli egitmek i¢in kullanilan veri sayisi, model
olusturmak i¢in kullanilan makine 6grenim teknikleri her bir ¢calisma i¢in farklilasabilir ve elde
edilen tahmin degerleri de modellere gore farklilik gosterebilir.
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