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Bu ¢alismanin amaci, yuksek niifuslu binalarda, isitma havalandirma ve
iklimlendirme (HVAC) sisteminin plansiz ve gereksiz ¢calismasi nedeniyle enerji
tiiketimini azaltirken, ayni zamanda bina sakinlerinin termal konforunu da
azaltan i¢ ortam termal konfor seviyesini arttirmaktir. Bilgisayar destegi
sayesinde herkes igin uyun ortam kosullari bulunarak enerji tiketimi
azaltilmaktir. Bu amaca ulagsmak igin de giinimiizde yapay zeka
uygulamalarinda siklikla kullanllan yapay o6grenme yontemlerine
basvurulmustur. Tezin temel katkisi, bina tipi, iklim boélgesi veya bir binanin
isitma ve/veya havalandirma yonteminden bagimsiz olarak yiiksek derecede
tutarlilikla termal hissiyati tahmin etmek icin bir derin sinir agi tasarlamak ve
degerlendirmektir. Onerilen modelin egitimde gesitli liniversiteler tarafindan
derlenen 1995, 2015 yillann arasinda gerceklestirilmis olan 66 calismadan
toplanan verilerden olusturuimus olan American Society of Heating,
Refrigerating and Air-Conditioning Engineers (ASHRAE)’nin Kiresel Termal
Konfor Veritabani kullanilmigtir. Onerilen modelin iist degisken ayarlama
sireci, Bayes stratejisi kullanilarak optimize edilmistir. Yapilan deneyler
onerilen yontemin geleneksel ortalama isil duyum (PMV) %40 ve diger sig ve
derin aglara gore %4 daha yiuksek tutarhkhkla tahmin yiriitebildigini

gostermistir.
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ABSTRACT

REDUCING ENERGY CONSUMPTION IN COMMERCIAL BUILDINGS USING
MACHINE LEARNING

Mustafa CAKIR

The purpose of this study is to increase the indoor thermal comfort level
while reducing the energy consumption in high-population buildings due to
unplanned and unneeded operation of heating ventilation and air-conditioning
(HVAC) system which also decreases the thermal comfort of the occupants.
Energy consumption can be reduced by finding suitable environmental
conditions for everyone by taking advantage of computer support. In order to
achieve this goal, machine learning methods, which are frequently used in
decision making process these days, have been used. The main contribution of
the thesis is to design and evaluate a deep neural network for predicting
thermal sensations with a high degree of accuracy regardless of building type,
climate zone, or a building’s heating and/or ventilation method. The Global
Comfort Database of American Society of Heating, Refrigerating and Air-
Conditioning Engineers (ASHRAE) which the data was collected from 66
different studies conducted by different universities starting from 1995 till 2015
was used for the training of the model. The hyperparameter-tuning process of
the proposed model is optimized using the Bayesian strategy. Experiments
showed that the proposed method can predict with 40% higher accuracy than
conventional Predicted Mean Vote (PMV) method and 4% higher than other

shallow and deep networks.

Key words: HVAC, thermal sensation prediction, machine learning, deep

learning



1. GIRiS

1.1. Arastirmanin Konusu

Aragtirma; yapay Ogrenme yontemlerinden biri olan derin 6grenme
kullanilarak kapali bir ortamda bulunanlarin 1sil hissiyatlarinin geleneksel model
tabanli yontemlere ya da diger yapay zeka ydntemlerine gbére daha iyi tahmin
edilebilecegini ispat etmeyi hedeflemektedir. Boylelikle ihtiyagc digi Isitma,
Havalandirma ve Sogutma (HVAC) kullanimindan olugsacak olan fazla ener;ji
tiketiminin 6nline gegilebilecektir. Bunu basarmak igin de HVAC sistemlerinin nasil
calistigi ve nasil kontrol edildigi, 1sil hissiyatin nasil tanimladigi, enerji tasarrufunun
nasil saglanabilecegdi, yapay zeka ve kesfedildigi ginden bu yana hangi yapay zeka
yontemlerinin isil hissiyatin hesaplanmasinda ve HVAC kaynakl enerji tiketiminin
azaltiimasinda nasil kullanildidina dair genis capl bir arastirma yapilmistir. Daha
sonra da farkh arastirmalarda kullaniimak Uzere toplanmig farkli veri setlerinin
birlesiminden olusan bir veri tabani kullanilarak gesitli deneyler yapilarak, en iyi
sonucu Ureten model bulunmustur. Son olarak da olusturulan model 6nceden

kullanilan yapa zeka ydntemleri ve geleneksel PMV ile karsilagtiriimigtir.

1.2. Arastirmanin Amaci

GUndmuzde ¢ogu insan, zamaninin %90’Indan fazlasini kapali ortamlarda
gegcirdigi icin verimli enerji ile ¢alisan, dogru sekilde ¢alisan Isitma, havalandirma ve
iklimlendirme (Heating, Ventilation and Air Conditioning — HVAC) sistemleri dnemli rol
oynamaktadir (Lu vd. 2012). Kapali ortam hava kalitesi hepimizi dogrudan etkiler.
Dunya capinda birgok Uulkede astim hastaligi ve binalardaki hava kalitesi
memnuniyetsizligi hizla artmaktadir. Bu durumun sebebi ve etkileri oldukca
karmasiktir. Yang ve ark. yapmis oldugu ¢alismada, bagil nemin %50'den az oldugu
ortamlarda enflianza virGslerinin gelisebilecegi géstermistir (Yang vd. 2012). David
Peter Wyon’un yaptidi bir arastirmaya gore, i¢ ortam kot hava kosullari, bas agrisi
ve konsantrasyon kaybi gibi genel negatif etkiler sebebi ile ¢alisanlarin
performansinin %6 ila %9 arasinda dismesine sebep olmaktadir (Wyon, 2004). Ek
olarak, ofis binalarinda oda sicakliginin bireysel olarak kontrol edilmesinin, hasta bina
sendromu (Sick Building Syndrome — SBS) belirtilerini ve hastalik izni glnlerini

azalttigr bulunmustur. Yapilan arastirmalar, her yil diinya ¢gapinda SBS kaynakli 200
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milyar Dolarlik galisan performansi kaybi oldugunu, Uretkenlikte ise kétl kapali ortam
hava kalitesi kaynakl en az %Z2’lik kayip oldugunu gdstermistir (Avaltroni vd. 2015).
Dahasi, ginumuzde ticari ve bireysel kullanimdaki yapilardaki enerji tiketiminin %20
— %401 HVAC iglemleri sebebiyle olusmaktadir (Perez-Lombard vd. 2008). Eneriji
dretiminin yaklagik %80Q’inin de fosil yakitlardan saglaniyor olmasi bu konunun
énemini cevre kirliligine etkisi agisindan daha da artirmaktadir (Desideri vd. 2009). Bu
nedenlerden 6tlrt de dogru sekilde galisan HVAC sistemleri elzemdir. Bu nedenle de
yukarida belirtilen sorunlarin arastiriimasi ve ¢ézimu i¢in 6nemli miktarda bilimsel ve
muhendislik galismalari yuratilmektedir (McDowall 3).

Bununla birlikte, kullanicilarin beklentileri isitma ve sogutmaktan ¢ok; daha
fazla konfor seviyesine yukselirken, 1sil rahatlik her gegen giin 6nem kazanmaktadir.
Isil rahatlik ile Gretkenlik arasinda dogru oranti olugu bilinmektedir (Clements-Croome
ve Baizhan, 2000). Bu nedenle de yuksek rahatlik seviyesi ve enerji tasarrufu iceren
bir HVAC kontroli olusturmak elzemdir (Liang ve Du, 2008). Amerikan Isitma,
Sogutma ve iklimlendirme Miihendisleri Toplulugu (American Society of Heating,
Refrigerating and Air-Conditioning Engineers — ASHRAE), isil rahatlidi, memnuniyetin
termal gevreyle ifade edildigi akil durumu olarak tanimlamaktadir (Standart, ASHRAE.
2004). Diger bir deyigle, insanlarin gevrelerindeki sicakliktan duyduklari memnuniyet
ile alakahdir (Vakiloroaya vd. 2014). Ticari binalarda ve ofislerdeki ¢evresel konfor,
icerdekiler igin optimum kosullari saglamahdir (Nemethova vd. 2016). Mimarlar,
mihendisler ve tesis yoneticileri i¢in bina sakinlerinin termal algisini tahmin etmek,
konforlu kapali ortamlari yaratmak ve sirdirmek igin dnemli bir aragtir. HVAC
otomatik kontrol sistemlerinin amaci da hava, su veya buhar akisini durdurup,
baglatmak ya da duzenlemek sureti ile tercih edilen kapali ortam sicaklik, nem ve
basin¢g miktarlarini koruyarak sistemin dengeli igletiimesini saglamaktir (Sugarman
218). Termal konfor, Uretkenlik ve saglik arasindaki baglanti yaygin bir bilgidir ve
arastirmacilar son 50 yilda dizinelerce arastirma projesinden birgcok modern termal
hissiyat modeli gelistirmistir. Termal hissiyat tahmini, tahmin edilen termal durumu
binalardaki 1sitma ve sogutma sistemleri igin bir kontrol kriteri olarak kullanan, ener;ji
verimliligi ile bina sakinlerinin konforu arasindaki boslugu doldurmada yardimci olabilir
(Soh vd. 2018).

Bir yandan da son yillardaki teknolojik gelismeler, bina otomasyonu
Ozelliklerini 6nemli 6l¢ide artirmistir. Nesnelerin interneti (Internet of Things — loT),
bulut bilisim ve yapay zekanin (Artificial Intelligence — Al) gelisimi ile akilli binalar artik
bir yandan bizi rahat ettirirken diger bir yandan da enerji tasarrufu saglamakta ve
emisyonlarl azaltmaktadir. Fakat elde edilen bu ilerlemelere ragmen, acikca

gorulmektedir ki otomasyon, binalardaki yasayanlar tarafindan yaygin olarak
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benimsenmemigtir. Otomasyonun kabul edilebilirligini arttirmak igin, binalardaki
otomasyon prosedirt, kullanicinin  farkl sartlarda tercih ettigi otomasyon
seviyelerinin belirlenmesini ve baglamlari kontrol etmeyi ve tercih dinamiklerini
zamanla 6grenmeyi icermelidir (Becerik-Gerber vd. 2019). Yapilan glncel literatur
taramasinda i¢ ortam termal hissiyatin tahmin edilmesinde kullanilan yontemler, hangi
verilerin nasil toplandigi ve hangi performans kriterleri ile degerlendirme yapildigi
incelenmis ve karsilastiriimistir. Gdézlemlenmistir ki son yillarda yapay sinir aglarinin
kullanimi geleneksel model tabanl yontemlere oranla hizla artmaktadir (Cakir vd.
2019).

Gerekgelendirildigi Uzere termal hissiyatin tahmin edilmesi blylik 6nem arz
etmektedir. Bu nedenle, doktora tezinin amaci, bu problemin ¢éziminde derin
6grenme yontemlerini kullanarak daha tutarl sonuglar Gretmeyi saglamaktir. Bu
sayede ister bina otomasyon sistemleri olsun ister tesis ydneticileri, iklimlendirme
sistemlerini daha etkin bir sekilde kullanarak hem konfor ve dolayli olarak tretkenligin
artisi hem de enerji tasarrufu saglanacaktir. ASHRAE tarafindan toplanan, kuresel
termal konfor veri tabaninin ikinci versiyonu Uzerinde yapilan deneyler géstermistir ki
6nerilen yontem ile %78 oraninda tutarlilik ile termal hissiyat tahmin edilebilmektedir.
Bu tutarlilik, ayni veriseti Uzerinde uygulanan sigi yontemlere gére %4, geleneksel
yontemlere gore de yaklasik %40 daha iyidir. Calismada hangi ¢evresel ve kisisel
faktortin 1sil hissiyat Uzerinde daha fazla etkili oldugu da modelin tahmin etme
performansi Uzerindeki etkisi g6z éninde bulundurularak degerlendiriimistir. Ayrica
Onerilen yéntem iklim kusagi, cografi ortamdan ya da iklimlendirme yéntemlerinden
etkilenmemektedir. Bu nedenle dinyanin herhangi bir yerinde kullanilabilir.

Bu tez calismasinin motivasyonu bir dizi arastirma sorusu ile yanitlanacak
olup, calismanin sonunda cevap bulmayl bekleyen arastirma sorulari ve
motivasyonlari Tablo 1.1°de yer almaktadir. Tabloya gére arastirma sonunda 1sil
rahathdin tahmin edilmesinde hangi yontemlerin kullanildigi, verilerin nasil toplandigi
ve enerji tasarrufunun saglanmasinda dogrudan ya da dolayli olarak hangi

yontemlerin kullanildiginin bulunmasi hedeflenmektedir.



Tablo 1.1. Tezdeki arastirma sorulari ve motivasyonlari

Arastirma Sorusu

Motivasyon

RS1: HVAC sistemlerinde kullanim igin
akilli

yontemleri tercih edilir?

en ¢ok hangi hesaplama

Simdiye kadar yapilan galigmalarda en
¢ok tercih edilen akilli hesaplama
yontemini ve her bir yontem kullanilarak

en sik hangi iyilestirmenin saglandigini

hesaplama ydntemlerinin kullanimini

optimize etmek agisindan en ¢ok hangi

hedef Uizerinde galisiimistir?

belirlemek.
RS2: HVAC sistemlerinin Sunulan verilerin sensorlerden,
konfigirasyonunda ve termal konforun | anketlerden, simulasyonlardan veya
hesaplanmasinda kullanilan veri tipleri | gecmis  calismalardan elde edilip
nelerdir? edilmedigini belirlemek.
RS3: HVAC sistemlerinde akilli Hangi konunun (1sil konforun

iyilestiriimesi veya enerji tasarrufunun
iyilestirilmesi) iyilestiriimesi icin en fazla

alani sundugunu belirlemek.

Yukaridaki arastirma sorularina ek olarak reddedilmesi ve kabul edilmesi gereken

hipotezler asagidaki gibidir:

Ho : Yiiksek kullanimli binalarda termal hissiyati tahmin etmenin en iyi yéntemi
PMV ile hesaplamaktir.
H;i : Termal hissiyat, ylksek kullanimli binalarda derin 6grenme ydbntemleri

kullanilarak PMV ya da diger sigi 6grenme yontemlerine gbre daha yliksek tutarlilikla
tahmin edilebilir.

Calisma bes bolimden olugsmaktadir. Birinci bolimde arastirmanin konusu,
amaci ve oOnemi belirtilerek neden bdyle bir arastirmaya ihtiya¢c duyuldugu ve
arastirma ile elde edilmek istenen sonuglar ortaya konulmustur. ikinci bélimde
arastirmanin kavramsal ¢ergevesi kapsaminda temel olarak HVAC yapisi ve kontrol
yéntemleri hakkinda bilgi verilmistir. Bununla birlikte model tabanli termal hissiyat
tahminleme yontemleri hakkina detayli bilgi verilmistir. Daha sonra yapay zeka
yontemleri hakkinda bilgi verilmistir. Son olarak da yapay zeka kullanarak enerji
tasarrufu vel/veya termal hissiyat tahmini hedefleyen, simdiye kadar yapiimis
calismalar dzetlenmistir. Ugtincli bélimde arastirmanin ydntemi belirtiimis, toplanan
veri ve bu verinin nasil iglendigi hakkinda bilgi verilmigtir. Daha sonra da kullanilan
yapay o6grenme yontemi tanitilmis ve bu yodntemin nasil degerlendirildiginden
bahsedilmistir. Dérdincu bolimde 6nerilen yontem kullanilarak elde edilen sonuglar
analiz edilmistir. Besinci ve son bolimde de sonuglar tartisiimig, hangi cevresel ve

kisisel faktorlerin ¢ikti Uzerinde daha buyuk etkisi oldugu belirtiimis ve ¢iktilar
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geleneksel yontemlerin ¢iktilar ile karsilastinimistir. ve gelecekte yapilabilecek

degisiklikler igin dnerilerde bulunulmustur.



2. ARASTIRMANIN KAVRAMSAL CERGEVESI

HVAC sistemlerinin bulunusundan bu yana daha etkin bir bigcimde isletiimesi
bircok arastirmaya konu olmustur. Bazi arastirmacilar nasil daha az enerji tiketimi ile
isletilebilecegini arastirirken bazilari da nasil daha fazla isil konfor saglanabilecegi
konusuna odaklanmislardir. Bu bélimde enerji tasarrufunun nasil tanimlandigi, 1sil
konforun ne oldugu ve yapay zekanin ne oldugu gibi bazi kavramlar hakkinda kisaca
bilgi verilmistir. Ek olarak HVAC sistemlerinde enerji tasarrufu ve 1sil konforun

artinlmasina yonelik yapilan bazi ¢alismalar hakkinda bilgi verilmigtir.

2.1. HVAC Sistemleri

HVAC, isitma (Heating), havalandirma (Ventilation) ve sogutma (Air-
Conditioning) kelimelerinin Ingilizce karsiliklarinin bas harflerinden olusan bir
kisaltmadir. Bu kisaltma ayni zamanda, fabrika, hastane, alisveris merkezi, ofis ve
sinif gibi yasam alanlarinda yer alan ve adinda gecgen islemleri yerine getiren
sistemlerin genel adidir. HVAC sistemlerinin amaci, ortam sakinleri igin kabul edilebilir
seviyede konfor ve iglem fonksiyonu saglamak, kapali ortam hava kalitesinin (Indoor
Air Quality — IAQ) devamliigini saglamak ve igletim maliyetleri ve eneriji
gereksinimlerini minimum seviyede tutmaktir. HVAC'in baglica iglevleri (Zhang vd.
2015);

1- Isitma: iklimlendirilen alana sicakligi artirma ya da koruma amagh termal
enerji ekleme (1sitma) islemi.

2- Sogutma: Iklimlendirilen alandan sicakh@in azaltimasi ya da korunmasi
amacli termal enerjinin ¢ikarilma (sogutma) islemi.

3- Nemlendirme: iklimlendirilen alana havadaki nem oranini koruma ya da
artirma amagli su buhari (rutubet) eklenmesi iglemi.

4- Kurutma: iklimlendirilen alandan havadaki nem oranini koruma ya da azaltma
amagcli su buharinin (rutubet) ¢ikarilmasi islemi.

5- Temizleme: iklimlendirilen alana verilen havadaki pargaciklarin (toz vb.) ya da
biyolojik kirleticilerin (bécek, polen vb.) hava kalitesini artirmak ya da korumak

amacil ile ¢ikarilmasi iglemi.



6- Havalandirma: iklimlendirilen alan ve disarisi arasinda hava kalitesini artirmak
icin kirli gazlarin uzaklastirilmasi amaci ile yapilan hava degisimi iglemidir.

7- Hava Akimi: Termal eneriji transferi ve dogru diizgin havalandirma yapilmasi
amac ile binalardaki iklimlendirilen alanlardaki havanin sirkilasyonu ve
karigtiriimasi iglemidir.

Sekil 2.1°de bir HVAC sisteminin en temel bilesenleri gosteriimektedir. Bu sekle gore

bilesenler asagidaki sekilde 6zetlenmektedir:

1- Havayi isitan ya da sogutan bobinler ve nemlendiriciler.

2- iklimlendirilmis havayi i¢ ortama girdi olarak veren ya da igerdeki havayi
sisteme geri toplayan fanlar.

3- ¢ ortama disaridan alinan taze havanin toz ve benzeri zararli maddelerden
arindiriimasini saglayan filtreler.

4- Disaridan alinan taze havanin ya da igeriden dénen iklimlendiriimis havanin
ve bu ikinin ne kadar oranda karigacagini belirlemeye yardimci olan
damperler.

5- Tum mekanik bilesenlerin ¢aligip gcalismamasina karar vermede yardimci olan

sensorler.
Dis Ortam
Hava Bosal'tma Hava Damperi
D"’“P‘f" ) ' Sogutma Isitma
; 3 "~ Hava Bopint Bobini
. N . . H :
. o Filtreleri
. Sicaklik
Hava Akimi ve : Sensorleri
Sicakhk Sensorleri -

: Donus Ufleme
i Fani Fani

Doniis Havasi

((:,) @ @
Damperi

Sekil 2.1. Tek ortamda galisan HVAC sisteminin bilegenleri

Yukaridaki sekle ek olarak bir de butin HVAC sisteminin ya da bir blimundn bir
araylz araciligiyla yodnetilmesini saglayan bilgisayar destekli, bazi durumlarda

dogrudan bina ydnetim sistemine baglh olan ydénetim paneli mevcuttur. HVAC



sistemini 6zelliklerine bagl olmak kosulu ile bu yonetim paneli tzerinden fanlarin
calisma hizi, damper acikliklari, sogutma ve 1sitma bobinlerinin ¢alisma dereceleri
ayarlanabilmektedir. Bazi ydonetim panelleri sadece HVAC sisteminin hangi saatlerde
aktif olmasi gerektigi bilgisini alarak dénls fanindan gelen sicaklik bilgisine bakarak
diger tum bilegsenleri dnceden belirlenmis kurallar dahilinde ayarlar ve gereken

saatlerde sistemi aktif eder.

2.2. HVAC Modelleme Teknikleri

Yeni bir binanin maliyeti distnuldiginde, ticari binalarda %30'dan %50'ye
kadar olan kisim HVAC sistemleri ile ilgilidir (Hensen, 1996). HVAC sistemleri
tarafindan enerji tiketimini dogru bir sekilde tahmin etmek igin, tek-tek bilesenleri
Olculen verilere ya da temel fiziki olgu bilgisine dayanarak modellenmesi gerekir
(Janabi-Sharifi ve Afram, 2014). HVAC Modelleme teknikleri temelde lge ayrilir;

1. Fizik-Temelli (ya da beyaz kutu/matematiksel/ileri yonelik)
2. Veri-Gidumlu (ya da kara kutu/gézleme dayali/terse yonelik)

Gri Kutu (ya da melez)

HVAC modellerinin gelistiriimesi, HVAC sisteminin ¢alismasini kopyalamak,
enerji tasarrufu stratejilerini uygulamak ve ileri seviyede kontroldrleri gelistirmek igin
gereklidir. Modeller gelistirilip kalibre edildikten sonra, her bir enerji koruma
stratejisinin ve her kontroldr tasariminin etkisi benzetimi yapilabilir ve toplam maliyet

tasarrufu hesaplanabilir (Afram ve Janabi-Sharifi, 2015).

2.2.1. Beyaz Kutu Modelleme Teknigi

Beyaz kutu modelleri (white-box models) bina operasyonuyla ilgili ayrintili
bilgiler saglar ve farkh sistemlerin performansi arasindaki iliskileri kesfetmeyi saglar
(Arendt vd. 2018). Bu nedenle de gelistirmek ve kalibre etmek icin blyiuk miktarda
gaba gerektirir (Janabi-Sharifi ve Afram, 2014). Sistemin bdlge, fan, depolama,
kaynatma gibi tim bilesenlerin ayri-ayri matematiksel olarak modellenmesi anlamina
gelir. Ayrintili fiziksel model tabanli denetleyici kontrol stratejileri pratik uygulama igin
uygun olmayabilir, ¢linkl detayl fiziksel modeller genellikle ylksek hesaplama
maliyeti ve bellek talebinin yani sira kontrol kararsizligi ile sonuglanabilecek birgok

yineleme gerektirebilir (Wang ve Ma, 2008).

2.2.2. Kara Kutu Modelleme Teknigi

Kara kutu modelleri (black-box models), sistem giris ve g¢ikis verilerinin

dlcllmesi ve verilere matematiksel bir fonksiyonun yerlestiriimesiyle gelistirilmigtir.
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Kara kutu modellerinin gelistiriimesi, sistem fiziginin anlagilmasini gerektirmez ve
zayIf genelleme yeteneklerinden muzdarip olsalar da fizik tabanli modellere kiyasla
yuksek hassasiyete sahiptir (Afram ve Janabi-Sharifi, Black-box modeling of
residential HVAC system and comparison of gray-box and black-box modeling
methods, 2015). Kara kutu modellerinin tipik temsilcileri polinom egrisi uyarlamalari
ve yapay sinir aglandir (Artificial Neural Network — ANN) (Aggarwal vd. 2013). Sekil
2.2 kara kutu yani kara kutu modellerinin siniflandiriimasini géstermektedir. Bunlarin
arasinda en ¢ok basvurulan yontemler veri madenciligi algoritmalari, bulanik mantik

modelleri ve istatistiksel modeller yer almaktadir (Cakir vd. 2019).

Olii zaman ile birinci / ikinci )

Alt-Uzay Durumu dereceden agiri sonumli islem
Uzay Tanimi
D ur:dr:él;"zayl Frekans Alani
Modeller inir Ad
Ince Levha Spline Yapay Sinir Aglari
Yaklagimi

Destek Vektor
Topolojik Vaka Tabanli Makinesi
Modelleme
‘aka Tabanli Veri-

Muhakeme Gudumli Bulanik Uyumsal
( Olasilik Yogunlugu ) Modeller T Ag!
Fonksiyonu Yaklasimi ulanik Manu x
Olasiliksal Modelleri T""Ei?;ns..fﬁf’.“
Modeller 9
Uyumsal Ag Tabanl Bulanik
Enferans Sistem

Anlik
Modeller Istatistiksel
Modeller Dogrusal ve Polinomal Zaman
Serisi Regresyonu

Guto Regression Exogeneou9

Auto Regression Moving
Average Exogeneous
/Auto Regression Integrated Moving
Average

Geometrik
Model

Veri Madenciligi
Algoritmalari

Sekil 2.2. HVAC sisteminde kullanilan veri gidumli modellerin siniflandiriimasi

Sistemin bilesenleri ve 1sil rahatlik arasinda tercih edilen bir diger modelleme yontemi
ise istatistiksel modellerden oto-regresyon yontemleridir. Bizim galismamiz, veri
madenciligi algoritmalarindan yapay sinir aglarinin bir alt kimesi olan derin yapay
6grenme Uzerine yogdunlagmistir. Daha sonra da c¢lkan sonuglar destek vektdr

makinesi ile karsilastiriimistir.

2.2.3. Gri Kutu Modelleme Teknigi

Gri kutu modelleri (gray-box models) beyaz kutu ve kara kutu modellerinin
kombinasyonu olarak kabul edilebilir (Homod, 2013). Modelin temel yapisi fizik tabanh
yontemlerden olusurken, model parametreleri sistemin Olcllen verileri Uzerinde

parametre tahmin algoritmalari kullanilarak belirlenir (Afroz vd. 2018). Bazi gri kutu
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modellemelerde, model yapilari matematiksel olarak fiziksel veya termodinamik
ilkelerden turetilirken, parametreleri katalog, devreye alma veya isletim verilerinden
belirlenir (Wang vd. 2009). Gri kutu modelleri hem 6lgimleri hem de sistem fizigini
kullanir, bu nedenle hem iyi dogruluk hem de yuksek genelleme yetenekleri saglarlar
ancak bu modelleri gelistirmek igin daha fazla galisma gerekir (Afram ve Janabi-
Sharifi, Gray-box modeling and validation of residential HVAC system for control

system design, 2015).

2.3. Isil Konfor

ASHRAE'nin Standart 2004’Une goére termal konfor; kapali bir ortamda
bulunan kisiler tarafindan yapilan 6znel bir degerlendirme olarak tanimlanir (Standart,
ASHRAE. 2004). Binanin mimari tasariminin buyuk élctde etkisi olsa da termal konfor
temelde binalardaki HVAC sistemleri tarafindan kontrol edilir. Sekil 2.3’te gdsterildidi
gibi termal konfora etki eden alti faktor vardir. Bunlar kisisel ve gevresel faktorler
olmak Uzere iki grupta toplanir. Cevresel faktorler ortamin sicakligi, radyan sicaklik,
bagil nem ve ortamdaki hava akimi hizidir. Kisisel faktorler ise kiginin Uzerindeki

kiyafetler sayesinde ne kadar 1s1 korumasi altinda oldugu ve hareketlilik seviyesidir.
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Sekil 2.3. insan termal konforuna etki eden faktérler

Bu 6znel degerlendirmenin dl¢ilmesinin bir yontemi bulunmamaktadir. Bu
nedenle, sayisal bir model olusturmak igin toplanan batin konfor verisi
arastirmacilarin, 6zel durumlarda deneklere yonelttikleri sorulara verilen cevaplardan
ibarettir. ASHRAE standardina gore termal konfor sartlari, binada bulunanlarin %80’i
memnun ise kabul edilebilir. Ek olarak belirtmek gerekir ki ASHRAE Standartlarinin

gegerli olabilmesi igin bulunulan ortamin;

e Yuksekligin 3000 metreden az olmasi

e Alti yuzeyi kapali duvarlarla gevrili olmasi

e Ortamda bulunanlarin en az 15 dakikalarini bahsedilen kapali ortamda

gecirmis olmalari gerekmektedir (Wang vd. 2006).

Uygun termal konfor sartlarini 6ngérmek icin Ortalama Isil Duyum (Predicted
Mean Vote — PMV) adinda bir indeks kullanilir. Bu indeks, blyuk sayil insan gruplari
icin standart 6lgekli termal hassasiyeti belirtir (Fanger, 1970). PMV insan konforuna
tabi olarak kapali ortamlar i¢in yukarida bahsedilen alti faktor kullanilarak hesaplanir.

PMV indeks, oylamalarin ortalama degerini yedi noktali termal hissiyat olgeginde
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Ongordr; +3: ¢ok sicak, +2: sicak, +1: hafif sicak, 0: dogal, -1: hafif soguk, -2: soguk,
-3: ¢ok soguk. Sekil 2.4’'de bu durumun basit bir 6zetidir. Bu sekle gore PMV 6
degisken alan ve +3 ile -3 arasinda bir deder Ureten matematiksel bir fonksiyondur.
ISO 7730 standardina gére PMV’nin -1 ve +1 arasindaki degerleri insanlarin %75’i
tarafindan tatmin edici bulunurken, -0,5 ve +0,5 arasindaki degerler igin %90’

memnun olacaktir. O anki termal sartlardan bina sakinlerinin ylizde kaginin rahatsiz

— ]
X +2 Sicak

i¢ ortam hava sicakligi x +1  Hafif sicak
Ic ortam bagil nem

oldugunu 6ngéren PMV fonksiyonudur.

PMV Degeri
Hava akimi hizi > PMV Hesaplamasi J » 0 Dogal
Ortalama radyant sicaklik
Hareketlilik seviyesi -1 Serin

Kiyafet yalitimi

Alti termal degisken

Termal Hissiyat
Gostergesi

Sekil 2.4. PMV ve termal hissiyat

Bu noktada PMV’ye girdi olarak saglanan alti parametreden Uglnin
aciklanmasi gerekmektedir. Bunlardan ilki bagil nemdir. Fakat dncesinde mutlak
nemden bahsetmek gerekir. Mutlak nem, belirli bir sicaklikta bir hava hacmindeki kuru
hava kutlesine bdlinen su buhari kutlesidir. Hava ne kadar sicaksa, o kadar fazla su
buhari icerebilir. Bagil nem ise mevcut mutlak nemin mimkuin olabilecek en yuksek
mutlak neme oranidir. Bu demektir ki %100 bagil nem okumasi, havanin tamamen su
buhari ile doyuruldugu ve daha fazla tutamayacadi anlamina gelir. Aciklanmasi
gereken bir diger degisken ise radyan sicakliktir. Diger bir degisle cevredeki
cisimlerden yayilan sicakliktir. isyerinde isin geredi olarak sicak ylzeyler
bulunabilmektedir ve bu ylzeylerden 1s1 yayilimi sonucu olusan sicakliktir. Isi
kaynaklarindan 1gima yolu ile yayilan radyan 1si kire termometre ile Olgulur. Kure
termometre ince ve dis yizU mat siyah boya ile boyanmis 15 cm c¢apinda bakir bir
kire merkezine yerlestirilmis bir kuru termometreden olusur.

ASRAE’nin 2017°de yayimladigi standarda goére kiyafetlerin saglayabildigi isi
yalitimi miktari Tablo 2.1’de clo birimi cinsinden yer almaktadir. Bir clo degeri, 21
santigrat derecelik bir oda sicakliginda, dinlenen bir insanin termal konforu korumak
icin ihtiya¢c duydugu giysi miktarina esgittir. Tablo 2.1’e gore en yuksek 1s1 yalitimi
tahmin edilecedi Uzere pantolon, uzun kollu gémlek, uzun kollu kazak, ceket ve alt

iclikte olusan kiyafetlerin giyilmesi ile saglanmaktadir. Bu kadar fazla isi yalitimina
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sahip bir bireyin i¢ ortamin sicak oldugunu iddia ettigi durumda sogutma sistemine

basvurmasi durumu enerjinin ihtiyac disi

icin cok net bir &6rnek

olusturmaktadir. Ya da tam tersi bir durum, soguk iklim kosullarina sahip bir ortamda,

0,36 clo degeri ile yalitim saglayan yartyas sortu ve kisa kollu gémlek giymis bir Kigi

icin de gecerlidir.

Tablo 2.1. Tipik takimlar i¢in giysi izolasyon degerleri (Standart, ASHRAE. 2017)

Takim Tanimi  Dahil Olan Kiyafetler’ I, clo
Kumas (1) Pantolon, kisa kollu gémlek 0,57
Pantolon (2) Pantolon, uzun kollu gémlek 0,61
(3) #2 ve ceket 0,96
(4) #2, ceket, yelek ve tisort 1,14
(5) #2, uzun kollu kazak ve tisort 1,01
(6) #5, ceket ve alt iglik 1,30
Etek/Elbise (7) Diz boyu etek, kisa kollu gémlek ve acik ayakkabi 0,54
(8) Diz boyu etek, uzun kollu gémlek ve kapali 0,67
ayakkabi
(9) Diz boyu etek, uzun kollu gémlek, yar acik 1,10
ayakkabli ve uzun kollu kazak
(10) Diz boyu etek, uzun kollu gémlek, yarn acik 1,04
ayakkabi ve ceket
(11) Bilek boyu etek, uzun kollu gémlek ve ceket 1,10
Sort (12) YurayUs sortu ve kisa kollu gémlek 0,36
Tulumlar (13) Uzun kollu isgi tulumu ve tigort 0,72
(14) Bahgivan tulum, uzun kollu gémlek ve tigort 0,89
(15) izole iggi tulumu, uzun kollu Ust ve alt termal iglik 1,37
Spor (16) Alt ve Ust esofman 0,74
Yatak kiyafeti  (17) Uzun, alt ve Ust pijama, % kaplayacak kadar hirka 0,96
(terlik ama corap yok)
* Parantez iginde aksi belirtiimedigi strece, tim giysi gruplari ayakkabi, gorap ve
kisa kulot veya kulot icerir. Tam etek / elbise giysi takimlari, kilotlu gorap ve ek
gorap icermez.

Yine ayni standarda gore ofis ortaminda bulunanlarin yapmis olduklari aktivitelere

bagl olarak hareketlilik seviyeleri de Tablo 2.2°de met birimi cinsinden yer almaktadir.

Bir met, dinlenirken harcanan enerjidir yani dinlenme veya bazal metabolizma hizidir.
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Tablo 2.2’ye gdre en az hareketlilik seviyesine sahip aktiviteler oturma, okuma ve yazi

yazmaktir. En yuksek hareketlilik seviyesine ise bir seyleri kaldirirken ya da

paketlerken ulagilmaktadir. Hareketlilik seviyesi arttikga vicuttaki ener;ji

uretimi/tiketimi artacak, dolayisiyla icinde bulundugu ortami bulundugundan daha

sicak hissedecektir.

Tablo 2.2. Tipik ofis aktiviteleri igin hareketlilik seviyesi (Standart, ASHRAE. 2017)

Aktivite Hareketlilik Seviyesi (met)
Sessizce oturma 1,0
Rahat ayakta 1,2
Oturarak okuma 1,0
Yazi yazma 1,0
Bilgisayarda yazi yazma 1,1
Oturarak dosyalama 1,2
Ayakta durarak dosyalama 1.4
Yurtime 1,7
Kaldirma ya da paketleme 2,1

Bu bilgiler dahilinde Fanger’in modeline gére PMV’nin hesaplanmasi asagidaki

gibidir:

PMV = (0.028 + 0.303¢~0-036M) x [,

L =(M-V)=305x 1073(5733 — 6.99(M — V) — Pa) — 0.42(M — V — 58.15)

—1.7 x 1075 (5867 — Pa) — 0.0014M (34 — ty) — fuhe(ta — to)
—3.96 X 1078f,[(ta + 273)* — (¢, + 273)%]

Bu formdllere gore;

L

M

Pa

fcl

: Bir insanin etrafindaki toplam sicaklik transferi
: Hareketlilik seviyesi

: Hava akimi hizi

: Kiginin yapmis oldugu is miktari

: Buhar basinci

: Kiginin toplam vucut alaninin yizde kagi kiyafet altinda
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he : Konvektif 1s1 transferi. Asagidaki gibi hesaplanir;

ho- {2.38@61 — )05, if 2.38(ty — )% > 12.1\/V}
¢ 12.1VV,if 2.38(t, — t,)%25 > 12.1VV

ta : Kiyafetlerle sicaklik. Asagidaki gibi hesaplanir;

t. = 35.7 — 0.028(M — W)
—0.1551,,{3.96 x 1078 X f,[(tg + 273)* + (t, +273)%]
+ fcl X hc(tcl - ta)}

M ve I dediskenleri genellikle tipik ofis ortamlari icin M = 1met ve kis igin | =
1 clo ya da yaz igin | = 0.5 clo olacak sekilde sabit kabul edilmektedir (Fanger, 1970).
ASHRAE 2017 de hafif aktivite seviyelerinde (< 1,2 met) "tipik kis ve yazlik giysiler"
giydirilmis kisiler (0,5 clo — 1,0 clo) icin kabul edilebilir calisma sicakligini kis aylar
icin 20,0 °C ile 23,6 °C araliginda optimum degeri ise 21,7 °C olarak; yaz aylari igin
ise 22,8°C ile 26,1 °C araliginda optimum degeri ise 24,4 °C olarak belirtmistir (Wang
vd. 2006). PMV degeri 0’dan ne kadar uzaklasirsa tahmin edilen tatminsizlik orani
(PPD - Predicted Percentage of Dissatisfaction) artar. ASHRAE (55-2004)'e gére
PPD’nin kabul edilebilir degeri %10’un altidir (Standart, ASHRAE. 2004).

2.4. Enerji Tasarrufu Yontemleri

Enerjinin korunumu ise yeni ve eski binalardaki hava kalitesinden 6dun
vermeden, tlketimin azaltilmasi i¢in 6zgun bir ydontem bulmanin hedeflendigi, stre
gelen bir muicadeledir. Bu konu, farkl disiplinlerin buyuk olgtide is birligini

gerektirmektedir. Temel anlamda bilinen 3 enerji tasarrufu yéntemi mevcuttur;

1. Kapat: Bu her zaman uygulamasi en basit, en ucuz ve de en fazla tasarruf
saglayan yontemdir. Eger bir servise ihtiyag duyulmuyorsa, kapatilabilir mi?
Bunun bir alternatifi de ¢aligma siresini minimumda tutmaktir.

2. Azalt: ihtiyag duyulan servisi saglamaya devam ederken bir yandan da 1sitma
ya da sodutma miktarini azalt. i¢ ortam sakinleri sayisina gore servis
miktarinin ayarlanmasi bu yonteme bir 6rnektir.

3. Degistir: Yenisiyle degistir anlamina gelmektedir. Ug yéntem icinde en pahalisi
oldugu icin gerekge gostermesi ve uygulamasi en zor yontemdir. Finansal

acidan bir yatirmin onaylanmasi i¢in dénds suresinin kisa olmasi
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gerekmektedir ki bu ticari binalardaki HVAC sistemleri icin olasi degildir (Wong

vd. 2005).
Binalardaki enerji tuketimi, daha iyi kontrollerin uygulanarak, sistemlerin etkin olarak
isletiimesi ile azaltilabilir. Batiinlesik kontroller kullanarak ve binalari daha zeki hale
getirerek enerji tiketimi azaltilabilir (Aria, 2015). HVAC bulundugundan bugiine degin,
farkh kontrol yontemleri dnerildi ve bu ydntemlerin, sistemin genel enerji tiketimini
azaltmak ve binada bulunanlarin termal konforunu saglamak igin HVAC sistemlerinin
calistinimasini hedef alan, her zaman arastirma ve gelistirme alanlarinda gok aktif bir
yeri oldu (Wang vd. 2006). Arastirmalar, HVAC sistemlerinin uygun sekilde
secilmesinin ve igletiimesinin, yeterli ic ortam ortamini korurken %25 oraninda ener;ji

tasarrufu saglayabilecegini belirlemistir (Fasiuddin ve Budaiwi, 2011).

2.5. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay zekanin bir alt kirlhmi olan yapay 6grenmenin bir alt
dahdir. Genel itibariyle yapay zeka Sekil 2.5’de oldugu gibi siniflandiriimaktadir.
Sekilden de anlasilacagi lGzere yapay zeka, derin 6grenme ve yapay sinir aglarini da
kapsayan genel konsepte verilen addir. Yapay zekanin bir alt kimesi yapay 6grenme,
onun da bir alt kiimesinde yapay sinir aglari vardir ki bu yéntem, insan beyninden

ilham alinarak olugturulmustur (Alpaydin, 2020).

A
ML

Beyinden ilham
almis

SNN NN

DL

Sekil 2.5. Yapay Ogrenme Siniflandiriimasi:

Al: Artificial Intelligence (Yapay Zeka); ML: Machine Learning (Yapay Ogrenme); NN:
Neural Networks (Yapay Sinir Aglari); DL: Deep Learning (Derin Ogrenme); SNN:
Spiking Neural Networks (Basaklanmis Yapay Sinir Aglari) (Alom vd. 2019)
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Bu calismada, kullanilan veri miktari arttikga daha iyi sonuglar Greten ve bir
anlamda da yapay sinir aglarinin gelismis versiyonu olan Derin Ogrenme
yonteminden yararlanilmigtir. Bu nedenle de Derin Ogrenmeye gegmeden dnce
Yapay Sinir Aglari hakkinda bilgi vermekte fayda vardir. Egitilebilir, kendi kendine
organize olup, 6grenebilen ve degerlendirme yapabilen yapay sinir aglari ile insan
beyninin 6drenme yetenegi taklit edilmeye calisiimaktadir. Yapay Sinir Aglari,
sistemin gegmiste toplanan performans verileri Gizerinde egitilir ve bu veriler dogrusal
olmayan bir matematiksel modele oturtulmaya calisilir. Algoritma, sidrecin altinda
yatan fiziksel modelin anlasiimasini gerektirmeyen bir kara kutu modelleme teknigidir
(Afram ve Janabi-Sharifi, Theory and applications of HYAC control systems—A review
of model predictive control (MPC), 2014). Yapay Sinir Aglarinin temelinde de tipki
insan beynindeki biyolojik yapilardan esinlenilmis olan ve néron adi verilen yapay sinir

hiicreleri bulunmaktadir. Sekil 2.6’da bu iki yapinin kargilastirmasi goérilmektedir.

Dendritler
Hiicre e Akson Uglari
Govdesi } /
o
Cod
i Akson
Uyari lletim Yénii
o Agirlikli Aktivasyon
Girdiler .
roes Toplam Fonksiyonu

\

\

E > Cikti

Sekil 2.6. insan néronu ve yapay néronun karsilastiriimasi (Magoulés ve Zhao,
2016)

Sekle gore, insan néronunda dendritlere diger sinir hiicrelerinin akson uglari
vasitasi ile gelen elektriksel sinyaller kullanilarak, hicrenin esik degerine gore, sinirsel

hesaplama yapilip, yapiimayacagina oradan da akson Uzerinden ¢ikig sinyali Gretilip,

17



Uretiimeyecegine karar verilir. Hlcre igerisinde sinyal iletim ydnU dendritlerden
aksona dogru tek yonlidir. Yapay sinir aglarinda da hicre igindeki iletisim tek
yonludur. Girdi degerlerinin agirhkli toplamlari alinarak bir aktivasyon fonksiyonuna
tabi tutulur ve ¢ikan deger agdaki bir sonraki katmanda yer alan yapay sinir hiicresine

girdi olarak iletilir. Girdi degerlerinin agirhkli toplamlari agagidaki fonksiyon ile bulunur;

n
2&m+b
i

Bu formilde; X: bagimsiz degisken yani girdi, W: agirlik parametresi ve b: ek girdi
(bias) degeri olarak tanimlanir. Daha sonrasinda agirliklar toplamindan elde edilen
deger bir aktivasyon fonksiyonuna girdi olarak kullanilir. Aktivasyon fonksiyonlari, bir
ndéronun giris genligini istenilen degerler arasinda sinirlamak igin kullanilirlar (Tezel,
2007). Dogrusal olmayan gercek dunya Ozelliklerini tanitmak icin aktivasyon
fonksiyonuna ihtiya¢g duyulur. En ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlari sigmoid,
hiperbolik tanjant, rectified linear unit (ReLU) ve esiksiz en buyuk (Softmax)
fonksiyonlardir. Bizim c¢alismamizda gizli katmanlarda ReLU, c¢iktinin saglandigi
katmanda ise Softmax kullaniimistir. ilk olarak 2000’'de silikon devrelerin analog
amplifikasyonu icin kullanilan Relu, daha sonra 2011 yilinda derin sinir aglarinin
egitimini daha da gelistirdigi gostermistir (Agarap, 2018). Degerleri 0'da esitleyerek
calisir, yani f(x) = max(0, x). Bu fonksiyonun grafiksel gosterimi Sekil 2.7’de yer
almaktadir. Basitge ifade etmek gerekirse, x’in 0’dan kiglk oldugu durumlarda y
degeri 0, tersinde yani x'in 0’a esit ya da 0’dan blyuk oldugu durumlarda dogrusal
hareket eder. Ayrica hesaplama yukunun hafif olmasi ¢ok fazla sinir hlicresi igeren
aglarda avantaj saglamaktadir. Basitligi ve etkinligi sayesinde ReLU, derin 6grenme
toplulugunda kullanilan varsayllan aktivasyon fonksiyonu haline gelmigtir
(Ramachandran vd. 2017).

x<0-0
x =20 —->x

g@)={
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-11 -0 -9 -8 -7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
X
Sekil 2.7. ReLU fonksiyonunun grafiksel gosterimi

Coklu siniflandirma problemleri igin kullanilan Softmax fonksiyonu ise verilen her
girdinin belirli sinifa ait olma olasiigint 0 — 1 aralhdinda degerler Ureterek
belirlenmesini saglamaktadir. Yani olasiliksal bir yorumlama gergeklestirir. Sekil
2.8’den de gorulebilecegi gibi bu fonksiyon, x degerin 0’dan kiiglk degerler aldiginda
y'nin 0’a, x'in 0’dan blyuk oldugu degerlerde ise y'nin 1’e yakinsamasini saglayan

Sigmoid fonksiyonunun ikiden fazla deg@er icin genisletilmis halidir (Bouchard, 2008).

0.19
0.18
0.17
0.16
0.15
0.14
0.13
0.12
0.11
0.10
0.09
0.08
0.07
0.06
0.05
0.04
0.03
0.02
0.01
0.00

Y

-1 -10 -9 -8 -7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
X

Sekil 2.8. Softmax fonksiyonunun grafiksel gosterimi

ex

gx) = Sor

Yapay sinir aglarinda da ayni insanda oldugu gibi sinir hucrelerinin yani
ndronlarin birbiri ile iletisim halinde olacak sekilde bir araya gelmesi ile sinir hicresi
agl, yani sinir agi olusmaktadir. Genelde bu sinir aglari, bir girdi katmani, sonucun
uretildigi bir ¢ikti katmani ile aralarinda bulunan bir (Sekil 2.9) ya da daha fazla (Sekil
2.10) gizli katmandan olusmaktadir. Ag igerisinde bilgi iki tirli akmaktadir. Bunlardan

ilki bilginin surekli ileri aktigi, bagka bir degigle bir katmanda uretilen ¢iktinin sonraki
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katmana girdi olarak verilen ileri-beslemeli (feed-forward) modeldir. Digeri ise bilginin

bir déngii halinde ilgili katmana geri déndiigu geri-dénen (recurrent) modeldir. ikincisi

daha ¢ok zaman serisi problemlerinin ¢ézimd igin tercih edilmektedir.

Gizli
Katman

Girdi
Katmani

Cikis
Katmani

;

Sekil 2.9. Tek katmanl yapay sinir agi

) 4

) 4

Gizli Gizli

Katman 1 Katman n

Girdi
Katmani

Sekil 2.10. Cok katmanl yapay sinir agi

Batin agin amaci, modelin en iyi sonucu verecedi, yani her ddngide olmasi
gereken deger ile hesaplanan deger arasindaki hatayr minimumda tutan W ve b
parametrelerinin hesabini yapmaktir (Levent ve Diri, 2014). Bu iki deder arasindaki
fark, kayip fonksiyonlari ile hesaplanir. Diger bir degisle maliyet ya da hedef
fonksiyonu olarak da bilinen kayip fonksiyonlari problemin tiriine goére farklilik

gOstermektedir. En kiguk hata degerine ulasana kadar Sekil 2.11°’da da gosterildigi

20



gibi sinir agi farkli W ve b parametreleri ile tekrar etmektedir. Bu degerlerin atanmasi
ilk basta rastgele olsa da daha sonrasinda bir optimizasyon algoritmasi uygulanarak
guncellenir ve sinir agina yeniden girdi olarak eklenir yani geriye dogru yayilim
(backward propagation) yapar. Bu tekrarin sonsuza kadar devam etmemesi igin de
bir dongu sayisi siniri eklenmelidir. Buttiin bu surece ise yapay sinir aginin egitimi adi
verilmektedir.

Basla

l

Herbir katmandaki herbir
hlcreye rastgele agirliklar
ata

i

Agirlik toplam ve aktivason

= fonksiyonu ¢iktisini
hesapla
Gergek deger ile tahmin
arasindaki farki (Hata)
hesapla
Hayir Hata
———  istenilenden az _Evet
' mi?
Do6ngl sayisl Evet
tamamlandi mi?
Hayir
~_ Hatayi optimize ederek
yeni agirliklari hesapla
\
Bitir

Sekil 2.11. Yapay sinir agi egitim akis semasi

Egitim slreci tamamlandiktan sonra modelin tamami farkli veriseti Gizerinde test edilir
ki bu adimin egitim Uzerinde higbir etkisi yoktur. Bu adim sayesinde egitim sirasinda
ve sonrasinda ag performansinin bagimsiz bir dlgtsu elde edilir (Afroz vd. 2017).

Temel olarak bakildiginda u¢ tipte yapay oOgrenme stratejisi mevcuttur.
Bunlardan hangisinin tercih edilecegi tamamen problemin tlrine baglidir. Bu
stratejiler:
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Denetimli Ogrenme (Supervised Learning): Bu strateji tipi érnek kiimesi
Uzerinden tahmin Uretirler. EQitim icin kullanilan her ornek, katma degeri ile
etiketlenir. Bu 63renme tipi, katma deger etiketlerinde bir sablon arar.
Bulunabilecek en uygun sablon bulunduktan sonra da etiketlenmemis test
datasi Uzerinden tahminler Uretmeye cgalisiir. Ug tip denetimli égrenme
mevcuttur,;

a. Siniflandirma (Classification): Eger veri, sonlu sayidaki segeneklerden
birini tahmin etmek igin kullaniliyorsa bu igleme siniflandirma denir.
Eger secenek sayisi iki ile sinirliysa ikili-siniflandirma (binary class
classification), daha fazla ise ¢oklu-sinifiandirma (multi-class
classification) uygulanir.

b. Regresyon: Eger sonsuz sayidaki segeneklerden bir deger tahmin
edilmek isteniyorsa buna baglanim yani regresyon denir.

c. Bozukluk Saptama (Anomaly Detection): Amag, olagan disindaki veri
noktalarini tespit etmek oldugunda bozukluk saptama kullanilir.
Algoritma déncelikle sistemdeki normalin ne oldugunu 6grenir, sonra da
icindeki bozukluklari tespit eder.

Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning): Bu 6grene tipinde veriler
herhangi bir sekilde etiketlenmez. Amag, verinin bir gekilde organize
edilmesini saglamak ya da yapisini tanimlamaktir. Kimelere (clusters)
gruplanmasi anlamina da gelir. Karmasik verinin daha basit gézikmesi igin
farkli yonlerden bakilmasidir.

Kuvvetlendiriimis Ogrenme (Reinforcement Learning): Bu égrenme tipinde
algoritma her bir veri igin bir aksiyon segmek zorundadir. Ogrenme algoritmasi
verdigi kararin performansina gére 6dul sinyali arar. Algoritma her seferinde
daha ylksek 6dul almak igin stratejisini gunceller. Bu yontem genellikle robotik
alaninda kullanilr.

Derin 6grenmede iki teknik mevcuttur; yogun bagh sinir aglari (Densely-

Connected Neural Networks — DNN) ve evrisimli sinir aglari (Convolutional Neural

Networks — CNN). Yukarida bahsi gecen yapay sinir aglari DNN tekniginden

sayilabilir. Her ne kadar CNN g¢ogunlukla resim tanima, dogal dil isleme ve zaman

dizisi tahminleri yirttme gibi isler igin tercih edilse de normal siniflandirma problemleri

icin de kullanilabilir. Bu teknigin en énemli 6zelligi girdi degiskenleri dogrudan farkli

evrisim katmanlar tarafindan &grenildiginden, manuel girdi degisken c¢ikarimi

ihtiyacini ortadan kaldirmasidir. Bu durum sayesinde verinin toplandigi alana dair

uzman gorus ihtiyaci da azalmaktadir (Guo vd. 2017). Sekil 2.12’dan da

gorulebilecegi gibi evrisimli yapay sinir aglari temelde iki farkli katmana ayrilr.
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Bunlardan ilki, bir veya daha fazla degisken haritalamasinin yapildigi ve daha sonra
da her bir degigkenin (boyutun) girdi sayilarinin azaltildigi ¢gikarim katmanidir. Burada
filtre girdi katmani Uzerinde kayarak matris garpimi araciliiyla degisken gikarimi
yapilmaktadir. ikinci katman ise siniflandirmanin yapildigi ve yukarida bahsedilen

yogun bagh sinir agidir (Sharma ve Kumar, 2020).

Girdi Degiskenleri Cikarim Katmani I I Siniflandirma Katmani

Filtre
Ciktilari

Girdi (=

Katmani o)
\

Filtre 1
Filtre 2
Filtre 3
Filtre n 2

| ‘Q“""
DR
\ B
_ u \{ AW

Sekil 2.12. Evrigimli yapay sinir aglarinin genel mimarisi

Duzlestirilmis

rnekleme Katman

Katmani /{

Gizli Gizli
Katman 1 Katman n

Cikis
Katmani

1777 %

2.6. Yapay Ogrenme ile Termal Konforun Artiriimasi

Yukarida da bahsedildigi gibi yerlesik ortamlarda termal konforu korumak, ortam
sakinlerinin saghgi, refahi ve Uretkenligi ve ayni zamanda verimli HVAC sistemi
yonetimi igin nemlidir. Mevcut yontemlerde, tahmin etme modelinin egitimi igin ortam
sakinlerinden anket vasitasi ile geri bildirim toplanmasi gerekmektedir. Kisisel termal
konfor, zamana ve dis etkenlere bagli oldugu igin genellikle egitim slrecinden sonra
bu yontemin tutarliigi azalmaktadir. Bu nedenle Becerik-Gerber ve ark. yaptigi bir
calismada, kizil 6tesi 1sil goruntileme kullanilarak, kisisel termal konfor modeli
olusturmak igin denetimsiz yapay 6grenme yoéntemlerinden biri olan Gizli Markov
Modelden (Hidden Markov Model — HMM) termal hissiyat Gigli skalada (rahatsiz edici
derecede sicak, uygun ortam kosullari, rahatsiz edici derecede soduk) olacak sekilde
faydalanmigtir. HMM, gizli Markov zinciri durumlarindaki bagh degiskenleri
gbzlemleyerek, gdézlemlenmemis bir Markov zincirinin gizli durumlarini tahmin etmeyi
amagclayan dinamik bir Bayes agidir. Bagka bir deyigle gdézlemlenen degiskenler, gizli

durumlarin olasiliksal islevleridir ve zamana bagimhdirlar. Kapali ortamda da olsa
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herhangi bir ortu gerektirmedigi ve diger kisimlara oranla daha yogun kan damarlarina
sahip oldugu icin 1sil gdéruntilemede insan yizu tercih edilmigtir. Bu calismada
gbzlemlenebilir degisken ortalama cilt sicakhgidir ve ortamda sakinleri arasinda
farkhhik gosteren surekli bir degiskendir. Dort giin boyunca on kisi Uizerinde yapilan
gb6zlemlerden toplanan 457 farkli girdiye sahip veri ile yapilan testler gostermigtir ki
rahatsiz olunan kosullar %82,8 tutarlilikla tahmin edilmistir (Becerik-Gerber vd. 2018).
Yine termal konforun tahmin edilmesi i¢in cilt sicakligindan faydalanan bagka bir
calismada ise Asirt Ogrenme Makineleri (Extreme Learning Machine — ELM) ve
Destek Vektér Makineleri (Support Vector Machine — SVM) karsilastinimigtir. Yirmi
adet denekten toplanan Ggliu 6lgekteki termal konfor ve cilt sicakligi datasi kullanilarak
iki model de egitilmistir. Egitim 6ncesi cilt sicakhdi vicut ylzey alani ve kiyafet
izolasyonu kullanilarak normalize edilmigtir. Bu iki dediskene ek olarak, ortam
sicakhgi, kuru kure sicakligi, bagil nem ve icerideki hava akimi hizi da modele girdi
olarak verilmek Uzere kaydedilmistir. Elde edilen verisetinde toplam 800 adet veri
noktasi bulunmaktadir. Yapilan testler gostermistir ki %87 tutarlilikla en iyi sonucu 4
gamm ve 64 maliyet degerine sahip SVM modeli ile elde etmislerdir (Soh vd. 2018).
HVAC sistemlerinde termal konfor, kabul edilebilir kapali ortam hava kalitesi ve
enerji tasarrufu saglamanin ayni zamanda da sistem guvenilirligini garanti etmenin bir
yontemi de olusan hatalari ya da arizalari dogru bir sekilde tespit etmektir. Genel
olarak listelenen arizalardan Ust siradaki birkagi HVAC sistemleri igin 6nemli hatalar
oldugu bildirilmigtir (Katipamula ve Brambley, 2005). Bu hatalari dogru bir sekilde
tespit etmek, HVAC sistemlerinde bosa harcanan enerjinin %30'a varan oranda
onlenmesini saglayabilir (EIA-0484, 2009). Gergekgi bir durumda HVAC sistemleri
arizalanabilir ya da gesitli isletim problemleri nedeniyle performansi dusebilir. Bu
nedenle Guo ve ark. HVAC sistemlerindeki hatalarin tespiti ve bu tespit sirasinda
kullanilacak olan sensorlerin secimi igin yapay 0grenme yontemlerine basvurduklari
bir calisma yapmiglardir. Hata tespiti icin dinamik Bayes aglari (Dynamic Bayesian
Networks — DBNs) ve HMM kullaniimistir. Hangi sensérlerin hangi 6zelliklerinin
sisteme girdi olarak kullaniimasi gerektigine de takim kimeleme algoritmasi
(ensemble clustering algorithm) ve rapid centroid estimation (RCE) birlesimi olan
Ensemble Rapid Centroid Estimation (ERCE) ydnteminden faydalaniimistir. Bu
yontemi tercih etmelerindeki sebep ise geleneksel k-means ve fuzzy c-means
algoritmalarina goére daha iyi sonuglar Uretmesidir. Sistem dinamik olarak 15
sensorden 6’si Uzerinden veri toplamaya karar vermistir. Veriler her 1 dakikada
kaydedilmistir. iki aylik bir siiregte toplanan veriler iizerinde yapilan testlere gére sicak

su vanasinda sikisma, donls havasi ya da dis hava damperlerindeki sikisma,
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besleme havasi fani kemerindeki kaymalar ve kisisel alan sicakhk hatalari gibi
arizalari %70 ile %100 arasinda yakalayabilmistir (Guo vd. 2017).

Endustri yonergelerine gére HVAC kontrolleri sembolik degerlere ayarlanirlar ki
bu ayar bina iginde bulunanlarin tamamini, farkli tercihler, aktiviteler ve ihtiyaglardan
oturi memnun etmeyebilir. Da Li ve arkadaslari termal konforu maksimize etmeyi
hedefleyerek kisisellestiriimis HVAC kontrol sistemi gelistirmislerdir. Bu ¢aligsmada
kapal ortam sicaklik, nem, CO; seviyesi ve pencerelerin agiklik durumu sensorler;
hava durumu, dis ortam sicaklik ve nem orani internet servisleri; bina sakinlerinin
hareketlilik durumlari giyilebilir teknoloji cihazlari ve bina sakinlerinin giyim seviyesi ile
ortam sicakli§gi hakkinda hissettikleri mobil uygulama vasitasi ile toplanmistir.

MongoDB uzerinde tutulan veriler 3 tipe ayriimigtir:

1. Ortamda bulunanlarin cinsiyeti ve yasi gibi kigisel bilgilerin saklandidi
‘Userinfo’

2. Konfor tahmin modelinin gelistirilecegi, zaman etiketi olan kisi ve cevre
durumunun saklandigi ‘UserData’

3. Her 30 dakikada bir gerceklestirilen her karar dénglsu sirasinda ortam
sakinlerinin ortam konforu hakkinda verdikleri oylarin glncellendigi
‘VoteResult’

Lojistik Regresyon (Logistic Regression — LR), k En yakin Komsu (k-Nearest
Neighbor — kNN), SVM ve Rassal Orman (RF — Random Forest) yapay 6grenme
yontemleri denenmis ve en ylksek siniflandirma tutarhligina sahip oldugu igin
calismanin tamaminda RF kullaniimaya karar verilmistir. Kigisellestiriimis konfor
tahmin modelleri, RF algoritmasi kullanilarak gelistiriimistir. Bu algoritma, toplanan
veriler kullanilarak egitilir ve siniflandirilmis ¢ikti daha sonra kolektif bir karar
algoritmasindan gegcirilir. Karar algoritmasi bina sakinlerinin gogunu memnun edecek
sekilde HVAC'I kullanarak sicakhdi artirmaya ya da azaltmaya karar verir veya
pencerelerin acilmasi igin kullanicilari uyarir. 45 gun boyunca toplanan veri
kullanilarak yapilan testler sonunda sicaklik kaynakh konfor sikayetlerinde %53,7
oraninda azalma gézlemlenmistir (Menassa vd. 2017).

Yapilan bagka bir ¢alismada ise termal konforun tahmin edilmesinde PMV’nin
eksik yanlarina dikkat cekilmektedir. Bu calismaya gore PMV, bireysel sicaklik
algilamadaki farkliliklari yansitamayan, ortalama bir modeldir. Ornegin bir kisi igin
nemin %35 oldugu bir ortamda sicaklik 23 °C ile 27 °C arasinda salinmasi onu rahat
hissettirirken bir digeri igin bu aralik 24 °C ile 26 °C olabilir. Bu ¢alismada da énceki
bdlimlerde anlatildigi gibi bina sakinlerinden geri bildirim toplamak igin mobil

uygulamadan faydalaniimigtir. Bu veri ile birlikte i¢ ortam sicakligi ve nem orani da
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sensorler vasitasi ile kaydedilmistir. Siniflandirma yoéntemi olarak Destek Vektor
Siniflandiricisi (Support Vector Classification — SVC) kullaniimigtir. Toplanan verinin
%80’i olusturulan modelin egitimi, %20’si de dogrulanmasi amaci ile kullaniimistir.
Model tamamlandiktan sonra girdiler, ortamda bulunan kisiler igin en uygun sicaklik
ve nem oraninin bulunmasi icin kullanilir ve bu ayar noktasi HVAC’da uygulanmak
Uzere bina yénetim sistemine (Building Management System — BMS) iletilir. Modelin
egitimi icin 2 ay sure ile yaslari 22 ile 26 arasinda degisen farkl cinsiyetteki 8 kisiden
1955 satirdan olusan bir veriseti toplanmistir. Yapilan vaka analizi sunu gostermistir
ki 6nerilen yontem deneklerin termal hissiyatini %86,43 ile %97,04 oraninda dogru
tahmin etmigtir (Li vd. 2017).

Yukaridaki galismada bina sakinlerinden geri bildirim almadaki zorluklar g6z
ardi edilmistir. Ozellikle veri boyutu 64 anket girisine ulastiginda kisisel konfor
modelleri genellikle anlamli hale geldigi bir calismada belirtiimigtir. Bu demektir ki
anket kullanarak geri bildirimlerin toplanmasi, modelin egitimi igin sinirlayici bir
faktordir. Joyce Kim ve arkadaslarn kagit Gzerinde ya da bir uygulama araciligiyla
toplanmis olmasi fark etmeksizin bu tarz anketleri kullanarak bilgi toplamanin
zorlugunun farkinda olduklar igin ©nerdikleri yontemlerini kisilerin termostat
ayarlarina yaptiklari mudahaleden veri toplama Uzerine kurmuslardir. Cevresel
kosullar (ortam sicakhgdi ve nem orani) her 5 dakikada bir, dig ortam hava kosullari da
her saat basi olmak Uzere 6 ay boyunca toplanmistir. Yine 6 ay boyunca 38 kisiden
termostat ayari davraniglari kayit edilmigtir. Modelin egitimi i¢in deneklerden giinde 3
defa, mevcut durumdaki termal kabul edilebilirlik, termal tercih ve giyim durumunu
belirten online bir anket doldurmalari istenmigtir. Modelde hangi yapay 6grenme
yonteminin kullanilacagina karar vermek igin Siniflandirma Agaci (Classification Tree
— CT), Gauss Sureci Siniflandirmasi (Gaussian Process Classification — GPC),
Gradyan Artirma Yontemi (Gradient Boosting Method — GBM), Cekirdek Destek
Vektér Makineleri (Kernel Support Vector Machine — kSVM), RF ve Dizenlenmis
Lojistik Regresyon (Regularized Logistic Regression — regLR) karsilastiriimistir.
Yuksek boyutlari kontrol ve verideki guriltu ile bas edebilmeleri Gstunlukleri sebebiyle
RF, kSVM, regLR en tutarli sonuglar uretmiglerdir. PMV’nin termal konfor
tahminindeki medyan tutarlihdi %51 oldugu durumda Onerilen yéntemde bu deger
%73tur (Kim vd. 2018).

Ozellikle Singapur gibi sicak ve nemli bir iklime sahip (lkelerde termal
konforun ylksek dogrulukta dlglilmesi, ekstra sogutma ylkline sebep olarak, ener;ji
tasarrufuna engel olacagindan blyik 6neme sahiptir. Bu nedenle bu bdlgede yapilan
bir galismada, bina sakinlerinin termal konfor seviyesini tahmin etmek igin gevresel ve

insan faktorinu girdi olarak alan, veri gudimla bir ydntem énermigler ve bu yontemi
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geleneksel Fangerin PMV’si ile karsilastirmiglardir. On iki ofisten 235, dort
meskenden de 583 olmak Uzere toplamda 818 kisinin bulundugu farkli binalarda
yapilan vaka galismasinda i¢ ve disg ortam sicakli§i, hava akimi hizi, nem orani gibi
cevresel parametreler yaninda, cinsiyet, yag, metabolik oran, giyiniklik miktar ve
termal konfor anketi sonuglari veri olarak toplanmistir. Toplanan verinin %70’i modelin
egitimi %30’u da dogrulanmasi igin kullaniimigtir. Her bir bina sakinine o an ortamda
nasil hissettigini (Actual Mean Vote — AMV) (Fanger, 1970) ifade etmesi icin anketler
dagitilmistir. Anketlerde 3 segenek mevcuttur; rahatsiz edici derecede soguk
(PMV’nin -3 ve -1 deg@er araliina denk gelmektedir), normal/konforlu (PMV'de -1 — 1
arasl) ve rahatsiz edici derecede sicak PMV'de 1 — 3 arasi). Oncelikle veriler
aralarinda SVM, ANN, LR, Lineer Diskriminant Analizi (Linear Discriminant Analysis
— LDA), kNN ve Siniflandirma Agaglari (Classification Trees — CTs) olan
yontemlerden uygun siniflandiricinin segimiigin kullaniimistir. Dig ortam sicakhdi, yas
ve cinsiyetin tahmin tutarlihdgina olan etki élgtilmesi igin tim testler bu parametrelerin
oldugu ve olmadigi 2 farkli veri setleri ile 2 defa tekrarlanmistir. Yapilan testler sunu
gOstermistir ki SVM, PMV’ye gore %73,14 ile %81,2 arasinda daha tutarli sonuglar
uretmigtir. Ayrica PMV’de dis ortam sicakhgi, yas ve cinsiyet denklem digi
birakilirken, bu galismada bu degerlerin 6nemli oldugu tespit edilmistir (Chaudhuri vd.
2017).

Daha o6nceden de bahsedildigi gibi bir ortamdaki termal konforu tahmin
etmenin standart ydntemi PMV’nin hesaplanmasidir. Buna alternatif olarak yapilan bir
calismada En kliglk kare — Destek Vektor Makineleri (Least Square Support Vector
Machine — LS-SVM) yapay 6drenme yontemi kullanarak PMV’ye kiyasla daha iyi
kapali ortam termal konforunun tahmin edilebilecegini 6ne suriimugstir. Fakat
oncesinde LS-SVM'de kullanilan dizenleme ve ¢ekirdek parametreleri, Particle
Swarm Optimization (PSO) algoritmasi ile optimize edilir. Oncelikle similasyon ile
1000 veriden olusan bir kiime olusturulmus, bunun 800’G LS-SVM'in egitimi kalan
200’U de modelin dogrulanmasi igin kullanilmigtir. Onerilen yéntemin PMV'ye gore
%1 ile %12 arasinda daha tutarli sonuglar urettigi gézlemlenmistir (Bin ve Ke, 2010).

Termal konforun gerekliliklerini kargilamak igin baska bir galismada ise i¢
ortam sicakliginin dinamik ve otomatik olarak diizenlenmesini hedefleyen kombine bir
neuro-bulanik modelin uygulanmasi sunulmustur. Yapay sinir agi, HVAC sisteminin
acik/kapali anahtarlamasini ve giris havasi hizinin diizenlenmesini yapan bulanik
mantik kontrol Unitesine i¢ ortam sicaklik tahminlerini beslemek i¢in kullaniimigtir.
Kapali ve acik ortam hava sicakliklari, rGzgéar hizi ve i¢ ortam nem orani sensorler
vasitasi ile Sinir Agi-Otoregresif Harici Giris (Neural Network Auto Regressive

External Input — NNARX) yapay sinir agi modeline kapali ortam termal konforunun
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tahmin edilmesi icin iletilmistir. Vaka analizi i¢in bir yil boyunca toplanan veri Gzerinde
calisiimig, analiz yaz ve kis dénemileri icin ayri ayri gerceklestirilmistir. NN modelleri,
termal konforda oldukga karmasik veri kiimeleriyle basa ¢gikmak igin gugli bir ydntem
olarak kullaniimigtir (Chen ve Deng, 2018). Bina sakinlerinden gelen geri bildirimlerle
de NN’deki uyelik fonksiyonlari her defasinda yeniden dizenlenmistir. Kullanicinin
geri bildirimi bulunulan ortamdaki termal hissiyatin sicak ya da soguk olmasindan
ibarettir. Bu da yine ortamdaki bu iglem igin tasarlanmig prototip bir cihaz yardimi ile
yapmaktadir. Bulanik kontrol igin belirlenen dilsel degerler, Fanger’in ortaya koydugu
yedi noktall termal hissiyat 6lgegindedir ve her biri yaz ve kig mevsimleri icin ayri ayri
°C cinsinden sayisal deger araliklarina sahiptir. Tahmin edilen sicaklik, Gausian
Uyelik fonksiyonundan gegirilerek son giktiya ulasilir. Bu tahmin kullanici geri
bildirimleri ile karsilastirilarak Uyelik fonksiyonu yeniden duzenlenir. Daha sonra
Mizumoto (Li vd. 2009) fonksiyon yardimi ile bulanik mantiktan c¢ikarma iglemi
yapilarak net mantik kararlari alinir, yani HVAC sisteminin nasil galisacagina karar
verilir. Geleneksel yontemlerde fan hizi yaz aylarinda en yiksek hiza 1 gun icinde
otalama 8 kez ¢ikarken, dnerilen yontem ile ortalama 2 defa ¢cikmistir. Ayni deger kis
aylarinda ise geleneksel ydntemde 9 iken 6nerilen yontemde 6’dir (Collotta vd. 2014).

Isitma ve sogutma sistemlerindeki verimsiz kontrol stratejilerinin, buyuk
miktarda eneriji israfina ve binalardaki termal cevre ile ilgili sikayetlerin artmasina
neden olmasindan yola ¢ikilan bir bagka g¢alismada SVM tabanli zeki bir kontrol
stratejisi onerilmektedir. Modeli muimkun oldugunca basit tutmak adina sadece bir
girdi ile bina igindeki termal hissiyati tahmin edilmeye calisiimis ve bunun igin de cilt
sicakligindan faydalaniimistir. Oncelikle giyilebilir teknoloji yardimi ile fakli kisilerden
veri topladiklar iki fakli test ortami olusturulmustur. Yapilan birinci deneyde 11 kisi
yer almis ve yapilan 70 deney sonucunda 969 oy toplanmistir. Deneklerin vicutlarina
yerlestirilen 13 farkli noktadaki sensérden her 5 saniyede bir élgiim yapilmis ve her
1-3 dakika arasinda kargilarindaki bilgisayar vasitasi ile termal hissiyatlari
ASHRAE’nin yedi noktali 6lcege gore oylamalari saglanmistir. Toplanan oylar daha
sonrasinda IBM’in SPSS araci kullanilarak 5 kimeye boélinmustir. Fakat galismanin
ciktisinin sadece Isitma ihtiyaci, dogal ve sogutma ihtiyaci olacak sekilde g fakli
talepten birinin olmasi gerekmektedir. Bu nedenle o&ncelikle bes kime ice
dusurtlmustur. Daha sonra da cilt sicakliklari ve oylarla birlikte SVM egitilmistir. Bu
sirada amag vucudun 13 farkh noktasindan toplanan cilt sicakliginin bir tanesinin ne
kadar tutarl talep tahmini Uretebildigini bulmaktir. Testler, kaval kemiginden alinan
verinin %80’den fazla tutarlilikla dogru sonug Urettigini gostermistir. Birden fazla
noktadan toplandidi durumlarda ise %94,4 tutarhliga gogus, ust kol ve kaval

kemiginden alinan verilerin kombinasyonu ile ulasiimigtir. Yapilan ikinci deneydeki
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amag ise bir grup insan yerine bir denekten veri alindigindaki durumda olusan tahmin
tutarlihdini bulmaktir. Yedi gun boyunca bir denekten cilt sicakhgi verisi ile i¢ ve dig
ortam sicaklik ve nem orani ve giyilen kiyafet miktari da toplanmistir. Bu deneyde ise
sirt, kaval kemigi ve elden alinan sicakliklar ile %94,1 oraninda dogru tahmin Uretmeyi
basarmiglardir. SVM kullanildiginda dikkat edilmesi gereken en énemli nokta kernel
fonksiyonunun secilmesidir. Bu nedenle de yaptiklari ¢aligmada Dogrusal Cekirdek
(Linear Kernel) ve Gauss Cekirdegi (Gaussian Kernel) kargilastiriimistir. Ayrica
yapilan iki deney de gostermistir ki Gauss Cekirdegi daha iyi sonuglar tretmektedir
(Dai vd. 2017).

Termal rahathgin saglandigi i¢ ortamin hem saglik hem de uUretkenligi olan
etkisine her gegen glin daha fazla dikkat gekildigini belirten bagka bir galismada ise
Geri Yayihmli Sinir Agi (Back Probagation-Neural Network — BPNN) tabanl bireysel
bir termal konfor modeli ortaya koymaya calisiimistir. Calismada, uygun bir kapal
ortam termal ortami olusturmak igin, her seyden dnce, bir ortamdaki insan termal
konforu dogru bir sekilde degerlendirilmesi gerektigi belirtilir ve mevcut degerlendirme
modellerinin bireysel degerlendirme i¢in uygun olmadigi 6ne surulmektedir. Daha
onceden de belirtildigi gibi termal konfor lzerinde ASHRAE'nin belirledigi iki adet
kisisel faktor ile dort adet gevresel faktoriin etkisi mevcuttur. Cevresel faktorlere ait
veriler sensorler yardimi ile toplanmigtir. Altmis bes erkek ve 48 kadin olmak Uzere
113 denek ile galisiimistir. Bir odada 30 dakika gegirdikten sonra farkli hava akimi ve
sicakliklar icin ASHRAE’nin yedi nokta dlgegdi ile uygun olacak sekilde termal hissiyat
geri bildirimi alinmigtir. Bununla birlikte deneklerden her durum igin farkl fiziksel
aktivite de yapmalari da talep edilmigtir. Her denek 20 ile 40 farkli teste tabi
tutulmustur. Toplanan bu veriler BPNN’nin egitiminde ve optimizasyonunda
kullanilmistir. Yapilan testlere gére onerilen yontem %80 oraninda tutarli tahmin
yurutebilmektedir (Lian vd. 2007).

Yuksek enerji verimliligi, daha ylksek termal konfor ve daha iyi i¢ ortam hava
kalitesi saglamayi amaglayan bagka bir caligmada ise yapay 6grenme algoritmalariyla
birlestiriimis, akilli 6grenen nesnelerin interneti (Internet of Things — IoT) sistemi
gelistirilmeye calisilimistir. i¢ ortam sicakhi§i ve nem orani sensorler, dis ortam
sicakhgi ve nem orani verileri internet servisleri yardimi ile her 5 dakikada bir 25 gun
boyunca toplanmigtir. Kullanicinin istedigi sicaklik degeri de mobil uygulama
araciligiyla toplanmistir. Toplanan veriler her 30 dakikada bir regresyon denetimli
ogrenme algoritmasi (regression supervised learning algorithm) olan M5P
algoritmasinda deg@erlendirilip, bina iginde bulunanlarin ortalama termal konforu
tahmin edilmeye, ve uygun bir i¢ ortam sicakligi dnerilmeye ¢alisilir. Yapilan testler

gostermigtir ki dnerilen yontem %15 géreceli mutlak hata (Relative Absolute Error —
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RAE) degeri Uretmektedir ki bu deger ayni veriseti igin dogrusal regresyon (Linear
Regression) kullanildiginda %92’ye yakindir (Tin vd. 2017).

Gelecekteki i¢ ortam sicakhgini tahmin ederek, HVAC ayarlarini degistirip,
termal konforu artirmayi hedeflemek ise farkh bir yaklagimdir. Yapay 6grenme modulu
olarak NNARX kullanan bir bagka calismada dis ortam faktorlerini (dis sicaklik,
havaya bagli nem ve rizgar hizi) ve dnceki zamanlarda kaydedilen i¢ sicakhgi
kullanarak i¢ ortam sicakliginin 1 saat sonraki degerini tahmin etmeye calisiimig ve
ciktisini bulanik mantik (Fuzzy Logic — FL) kontrol Unitesine aktarilmistir. FL
kullanilarak HVAC sisteminin agik ya da kapali olma durumunu veya igeri giren hava
hizini degistirerek gesitli similasyonlar yapilmigtir. Oncesinde, uygun sayinin tespiti
icin noron sayililari 10’dan 70’e kadar onar-onar olacak sekilde artirlarak testler
yapilmigtir. Testlerin yapilmasi igin i¢ ve dig ortamlardaki sensérlerden her bes
dakikada bir olacak sekilde bir yil boyunca veri toplanmistir. Toplanan verinin %70’i
yapay 6grenmen modulinun egitimi, %15’i dogrulanmasi ve %15’i de test edilmesi
icin kullanilmistir. Yapilan testler sonucunda en iyi tahminlerin kis mevsimi icin gizli
katmandaki 30 ndron ile Uretildigi, yaz aylari icinse 10 ndron ile ortalama 0,3 derecelik
hata ile Uretildigi tespit edilmistir (Messineo vd. 2014).

Termal konforun gergek zamanl olarak belilenmesi olmadan, HVAC
sistemlerinin insanin rahati icin kontrolli hava kosullari saglamasi her zaman
mumkun olmayabili. Bu Onermeden ve PMV’'nin gercek zamanli olarak
hesaplanmasinin kullanigh bir ¢6zim olmamasindan yola ¢ikarak yapilan bir
galismada, ileri Dogru Sinir Aglari (Feed Forward Neural Network — FFNN)
kullanilarak bu sorunlar asiimaya c¢ahsiimistir. Oncelikle odaya yerlestirilen sensorler
ile is ortam sicaklik, nem, hava akimi ve duvar sicakliklari bilgileri dokuz saat boyunca
her on dakikada bir toplanmistir. Daha sonra bu veriler sekiz ve bes ndrona sahip iki
gizli katmana sahip NN’in egitiminde kullanilmigtir. Yapilan testler gostermistir ki
gercek PMV ve onerilen NN modeli arasindaki karesel yanilgi toplami (Sum of
Squared Error — SSE) degeri sadece 0,11’dir (Leephakpreeda ve Atthajariyakul,
2005).

Yine PMV’nin kullaniminin hem yuksek islem glicu gerektirmesinden hem de
goreceli olarak genis capli sensér aglr yardimiyla yapilan 6lgim gerektirmesi
zorlugundan yola ¢ikan bagka bir ¢alismada arastirmacilar yapay sinir aglari ve
polinom genlesmelerinden faydalanarak bu sorunu ¢ézmeye galismislardir. Bunun
icin de test ortamina yerlestirdikleri sicaklik, nem, hava akimi, radyan sicaklik ve kuru
kire sicaklik sensorlerinden yaz ve kis aylarindan 44.568 satir veri toplamig ve bu
veriler iki yontemin karsilastiriimasi icin hem model egitimi hem dogrulanmasi hem

de test edilmelerin kullanilmigtir. ANN igin tercih edilen algoritma Levenberg-
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Marquardt’dir. ANN’nin yapisi ise her bir katmaninda sekiz ve doért néron olacak
sekilde iki gizli katmandan olusmaktadir. Yapilan testler sonucunda gérulmastir Ki
ANN, polinom modele goére ortalama hatanin kare kdki (Root Mean Squared Error —
RMSE) degeri %30 ile %40 arasinda olacak sekilde daha iyi termal konfor tahmini
Uretmektedir (Alvarez vd. 2013).

Baska bir calismada ise termoelektrik hava kanali (thermoelectric air duct —
TE-AD) sogutma sistemlerinde de ANN’in termal hissiyat tahmininde kullanilabilecegi
gOsterilmistir. Yapilan galismada onlu termal hissiyat Olgegi (-5 ile +5 arasinda
degisecek sekilde) kullaniimis, ve hissiyatin tahmin edilmesinde igin de Levenberg-
Marquardt algoritmasi temelli Gg farkli ANN modeli olusturulmustur. Farkli yas, boy ve
kilolarda olan 10 kadin ve 10 erkekten olugan 20 kisiden termal hissiyat, metabolik
hiz ve kiyafet izolasyonu bilgileri toplanirken bir yandan da sensérler araciligiyla i¢ ve
dis ortam kosullari verisi bes hafta boyunca kaydedilmistir. Verisetinin farkli
bélimlerinden Ug farkli egitim ve test setleri olusturulmus ve bu Ug set igin 5, 10 ve 15
ndéron iceren U¢ ANN yapisi olusturularak toplam dokuz deney gerceklestirilmistir.
Yapilan deneylere gére PMV degerinin hesaplanmasindaki en az hata (MSE) 0,07956
ile 10 noron kullanan ve verisetinin birinci %75’lik bolimand kullanan model ile
saglanmistir. Ote yandan PPD’nin tahmin edilmesinde ise en diisii hata (MSE) 5,1789
ile yine 10 néron kullanarak ve verisetinin son %75’lik bolimu ile egitilen model ile
saglanmigtir (Irshad vd. 2020).

Dogru bir termal konfor modelinin i¢ ortam sakinlerinden buyik miktarda
termal konfor verisinin gereksiniminin aragtirmacilar igin bir zorluk olduguna bir bagka
calismada dikkat cekilmis ve buna bir ¢ézim bulmaya calisiimistir. Ayni iklim
kusaginda bulunan farkh sehirlerden elde edilen sensér verisinden 6grenme
aktarmasi tabanli ¢ok katmanli algilayici (Transfer Learning-Based Multi Layer
Perceptron — TL-MLP) modeli kullanarak termal konfor oérintileri elde edilmesi
hedeflenmistir bu galismada. Elde edilen bu oérlntiler daha sonra baska sehirlere
aktarilmistir. Bunu basarmak igin de modelin egitiminde ASHRAE'nin erigsime agik
olan RP-884 termal konfor veriseti kullaniimistir. Verisetinde 26 sehirden toplanmig
25.000’den fazla gézlem bulunmaktadir. Yapilan deneyler gostermistir ki dnerilen
yontem termal hissiyati 5’li 6lgekte %54,5 tutarlilikla tahmin edebilmektedir. Buna en
yakin degeri %51 ile RF saglarken, geleneksel PMV yéntemi %33,35 ile dogru tahmin
yurutebilmektedir (Salim vd. 2021).

Termal hissiyatin dogru olarak oOlculebilmesi igin énemli faktérlerden biri de
dogru degiskenlerin ANN modeline girdi olarak saglanmasidir. Bu yaklagsimdan yola
clkan bir galisgmada farkli ANN yaklagimlari farkli parametrelerle test edilmigtir.

Modellerin egditimi icin bizim de calismamizda yer alan, acgik erisime sahip
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ASHRAE'nin kiresel termal konfor veri tabaninin ikinci versiyonu kullaniimistir. Cesgitli
filtreler sonrasi elde edilen verisetinde 10,618 satir veri bulunmaktadir. RF, LR, SVM
ve KNN gibi bilinen yontemler ayni veriseti ve ayni degisken setleri kullanilarak
egitilmis ve test sonuclari kargilastiriimistir. Klasik PMV hesaplamasinda kullanilan
degiskenlerin yani sira, mevsim, binada kullanilan havalandirma yéntemi, binanin
kullanim amaci ve denegin cinsiyeti degiskenleri de kargilastirilan modellere girdi
olarak saglanmistir. Yapilan testler gostermistir ki en iyi performansi %66,3 tutarlilikla
saglayan yontem, tim parametreleri kullanarak termal hissiyati Gg¢li dlgekte tahmin
etmeye calisan RF’dir. Ayni sekilde eder dlgek yedi ile sinirlandirilirsa, tahmin

tutarlihgi da %61,1 olarak yine RF en iyi performansi saglamaktadir (Zhang vd. 2020).

2.7. Yapay Ogrenme ile Enerji Tasarrufu Saglanmasi

Ulkemizde 2017 verilerine gore enerji Gretiminin 2017 yilinda elektrik
Uretimimizin, %37 'si dogal gazdan, %33'U kdmurden, %20'si hidrolik enerjiden, %6'sI
rizgardan, %2'si jeotermal enerjiden ve %2’si diger kaynaklardan elde edilmigtir.
Ayrica 2018 yili ilk yarisi sonunda kurulu gucumuzun kaynaklara gore dagilimi;
%32’si hidrolik enerji, %26,4’0 dogal gaz, %21,4'G kémir, %7,7’si rizgar, %5,4’l
glines, %1,3’0 jeotermal ve %5,8’i ise diger kaynaklar seklindedir (EB, 2018). Turkiye
Cumbhuriyeti Cevre ve Sehircilik Bakanlhginin yayimladigi rapora gére 2018 yilinda
toplam uretimin %23’G meskenler tarafindan tiketilirken, %25'’i de sanayi tarafindan
tiketilmektedir (CSB, 2019). Ozellikle, yenilenebilir kaynaklardan faydalanma
oranindaki azlik, dogal gazin ithal edilmesi ve kémurin ¢evre ve insan saglidina
verdigi zararlar g6z 6nune alindiginda tiketimde tasarruf saglamak elzemdir. Uzun
yillardir bilinen bir gergek vardir ki o da bir binadaki dinamik iklimlendirme yuUkuinin
ongorilmesi, HVAC sistemi tasarimi igin kilit bir noktadir. Dahasi, baslatiima
esnasinda olusacak ylUkun karsilanmasi, en yiksek elektrik talebinin en aza
indirilmesi veya sinirlandiriimasi, maliyet ve enerji kullaniminin optimize edilmesi igin
sogutmanin baslangi¢ zamaninin ayarlanmasi da dahil olmak tizere HVAC sisteminin
isletiimesinde c¢ok kullaniglidir (Bida ve Kreider, 1987).

Bina yonetim sistemlerinin HVAC igin 6nceden belirledigi ¢calisma saatleri
dahilinde ticari binalarda her zaman insanlar bulunmayabilir. Bu durum, ofis
sakinlerinin davraniglari ile iligkil, HVAC sistemlerinin gereksiz enerji taleplerini
azaltma firsati sunar. Bu durumu g6z Onidnde bulunduran bir galismada, ofis
sakinlerinin rastgele davranislarinin gergek zamanh olarak incelenmesinin HVAC
sistemlerinin verimliligini artirmadaki etkisini arastinlmistir. Calismada, ener;ji

tiketimini azaltmak icin enerji kaynakli davranislara otomatik olarak yanit veren ve
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statik sogutma gibi benzer performanslara sahip, kisiler igin oda sicakligini koruyan,
talep odakl bir kontrol stratejisi 6nerilir. Bu denetim stratejisinde, ofis sakinlerinin
davranislarini 6grenmek igin iki tur yapay 6grenme ydntemi (denetimsiz ve denetimli
6grenme) uygulanmistir. Algoritmalar tarafindan 6grenilen dolulukla ilgili bilgiler, ofisin
sogutma sistemini kontrol etmek igin gercek zamanl ayar noktalarini bulmak igin
kurallar dizisi tarafindan kullanilir. Bu 6grenme temelli yaklagim, sogutma sisteminin
kontrolinde insan muidahalesi ihtiyacini azaltmayr amaglamaktadir. Arastirmacilar,
onerdikleri stratejiyi, gergek diinya kosullari altinda kendi ofis binalarinin sogutma
sistemini kontrol etmek igin uygulamislar ve bunu tek kisilik ve ¢ok kisilik ofislerle
toplanti odalarini da kapsayan 11 farkl noktada test etmiglerdir. Daha 6nceden bina
yonetim sistemi tarafindan toplanan 7,5 aylik mevcut veri Gzerinden sistemi egitmek
icin genis kullanim alanina sahip, saglanan veriden belirli sayida kimeler ¢ikarmaya
calisan bir denetimsiz 6grenme yontemi olan, k-merkezli kimeleme kullaniimistir.
Daha sonrasinda ise ofis sakinlerinin bir sonraki davraniglarini tahmin etmek igin,
denetimli 6grenme ydntemlerinden biri olan KNN tercih edilmistir. Ofis ve toplanti
odalarindaki dolulugun algilanmasinda hareket sensdrlerinden, iklimlendirme
kosullarinin algilanmasi i¢in (sicaklik, nem ve CO. miktari) iklim sensorlerinden,
Onerilen yontemin sagladigi tasarrufun oOlciimesinde ise enerji Olgerlerden
faydalanmiglardir. Toplanan veriler MATLAB ile islenmistir. Deney sonugclari
gostermigtir ki geleneksel olarak planlanan sogutma sistemlerine kiyasla %7 ile %52
arasinda enerji tasarrufu saglanmistir (Peng vd. 2018).

Enerji tasarrufunun taniminin yapildigi bélim 2.4’te bahsedildigi gibi enerji
tiketimini azaltmanin ydntemlerinden biri de eskiyen parcalari ya da sistemin
tamamini yenilemektir. Bu konu tGzerinde yogunlasan bir galismada Singapur’daki 56
ofisteki bina 6zelliklerine ait verileri ve enerji tuketimine dair verileri incelenmigtir.
Calismanin amaci, iyilestirme oOncesi ve sonrasindaki tiketim g6z ©Onlnde
bulundurularak, hangi degiskenlerin daha etkin oldugunu tespit eden bir model
ctkarmaktir. Bu basarmak icin de ANN ve Coklu Dogrusal Regresyon (Multiple Linear
Regression — MLR) karsilastiriimistir. Modelin egitimi igin 40 binadan, gegerliliginin
onaylanmasi i¢in 16 binadan toplanan veriler kullaniimistir. 14 degisken ile en tutarh
modeli ortaya koymak i¢in 819.150 tekrar yapiimistir. Her bir degiskenin birbiri ile olan
iligkisini anlamak igin 16.383 farkli kombinasyon olusturulmus, tim kombinasyonlar
da 50 farkli model ile denenmistir. %14,8 Ortalama Mutlak Yizde Hatasi ile (Mean
Absolute Percentage Error — MAPE) en tutarli modeli 4 gizli katmani bulanan ANN ile
elde etmiglerdir. Modelin tutarlihdinda en buyik éneme sahip degiskenler; brut kat
alani, iklimlendirme eneriji tiketiminin toplam tiketime orani, calisma siresi, ortalama

sogutma tesis verimliligi ve kurulmus olan sogutucularin toplam kapasitesidir. Bundan
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sonra o bolgede yapilacak olan HVAC yenilemelerinde hangi degiskenin enerji
tasarrufu lzerinde ne kadar etkisi olacaginin tahmin edilmesi igin bu modelden
faydalanmak miumkundir (Deb vd. 2018)

HVAC'In kullandidi ener;ji tiketimini azaltmanin bir bagka ydntemi de mevcut
kosullari korumaktir. Valencia'da yapilan bir calismaya gore belli bir sicakligi devam
ettirmek icin gereken enerji, onu elde etmek igin ortam sicakligini artirmak ya da
azaltmaktan daha az enerji gerektirmektedir. Yapilan bu ¢calismada gevrimigi 6grenme
tekniklerini uygulayarak tamamen bilinmeyen bir ¢evre icin 6ngoérl sistemlerinin
gelistiriimesi ve uygulanabilirligini incelenmistir. Calismaya gére model parametreleri
tamamen bir rastgele modelden veya tarafsiz bir énsel bilgiden baglayarak tahmin
edilmektedir. Bu tahmin olgumleri, ev otomasyonunu enerji verimli bir sekilde
kullanarak evin gelecekteki sicaklik kosullarina uyum saglamasina olanak saglar.
Amag, dort ya da bes gunlik kisa egitim siresi ve daha basit model kullanarak daha
tutarli tahminlerde bulunmaktir. Bayes gevrimici ve Gradyan Inisi (Gradient Descent
— GD) gevrimigi algoritmalar kargilastiriimistir. Bu karsilastirma igin bes farkl tipteki
88 sensdrden her 15 dakikada bir toplanan 4136 satir veri kullaniimistir. Modelin
performansini élgebilmek igin bu veri kimesi, 2764 6rnek egitim (yaklasik 28 gunluk
veri) ve 1373 drnek test (yaklasik 14 gunlik veri) olacak sekilde ikiye ayriimistir. Buna
gbre en iyi sonug, model 2 gizli katman ve 24 ya da 16 ndron ile tasarlandiginda ve 5
gunlik egitim ile elde edilmistir ki ortalama hata 1 °C derecenin altindadir (Martinez
vd. 2014).

Benzer bir amagla yola ¢ikan bagka bir calismada mevcut ortam kosullarini
korumanin daha az enerji tiketimine yol agacagi ifade edilmistir. Kisa ve ¢ok kisa
vadede sistemde olusacak sodutma yukinld tahmin etmeye calisarak, énlem alma
yontemi ile enerji tasarrufu ve termal konforu hedeflenmistir. Bir glin ve bir saat sonra
olugacak sogutma yliki dogru tahmin edilip, bina yonetimine haber verilirse, HYAC
onceden istenen kosgullar igin ayarlanabilir. Bunu saglamak icin intiya¢ duyulan veriler
arasindaki en 6énemli olani hava durumu tahminidir. Kisa ve ¢ok kisa vadedeki
olusacak yukun tahmin edilmesi icin Genetik Algoritma (GA) — Destek Vektor
Regresyon (Support Vector Regression — SVR) ve Genetik Algoritma (Genetic
Algorithm — GA) — Dalgacik Ayrisimi (Wavelet Decomposition —WD) — SVR iki fakli
yontem kullaniimistir. Bu ¢alismada SVR’in gérevi, sogutma yuku ile onun tahmin
edilmesinde kullanilacak olan girdi parametreleri arasindaki iliskiyi modellemektir. Bu
islem oncesinde parametreler GA kullanilarak optimize edilir. Bina sogutma yuki
verileri periyodik ve rastgele kosullari iceren bir sinyal dizisi olarak kabul edilebilir. WD
ise sogutma yuk sinyalini iglemek; dogal varyasyon kurallarini ve Ozelliklerini

ctkarmak igin kullaniimistir. Bu model Cin’deki 200 kisilik bir ofiste test edilmistir. Dig
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ortamdan sicaklik, nem, glnes Isimasi ve rlzgar hizi sensoérler vasitasi ile
toplanmistir. i¢ ortamdan ise sicaklik, nem ve binanin doluluk orani bilgileri
toplanmistir. Modelin girdilerinden dideri de dénceki saatte olugsmus olan sogutma
yukuduar. Modelin egitimi igin 21, dogrulanmasi igin de 21 olmak Uzer toplam 42 glinlik
veri toplanmistir. Test sonuglari géstermistir ki kisa vadeli tahminlerde GA-SVR %6,5
ortalama hata orani ile basarili sonuglar Uretirken, ¢ok kisa vadeli tahminlerde GA-
WD-SVR %4,6 ortalama hata orani ile 1 saat sonraki sogutma yukini tahmin
edebilmistir. Daha sonra yaptiklari bagka bir vaka ¢alismasinda ise model Uzerinde
en blyuk etkiye sahip degiskenlerin ortalama %7 hata orani ile dis etkenler oldugunu
tespit etmiglerdir. Sadece i¢ etkenler ile yapilan deneylerde bu deger %17 olarak
saptanmistir (Ding vd. 2018).

Yine ayni arastirma grubu tarafindan yapilan baska bir ¢calismada ise bina
sogutma yuku tahminleri, enerji taleplerini daha iyi anlamak ve HVAC sistemlerinin
enerji verimliligini arttirmak igin kullanilabilirligi vurgulanmistir. Kisa ve gok kisa vadeli
tahminlerde bulunacak iki farkli model ortaya konmustur. Amag bir sonraki gin (kisa
vadede) ve bir sonraki saat (cok kisa vadede) olusacak sogutma yuklerini tahmin
ederek HVAC operasyonun o©nceden ayarlanmasi igin bina ydnetimine haber
vermektir. Modele girdi olarak kullanilan parametreler dig ortam sicakligi, nem orani,
glnes I1simasi ve sogutma yukdddr. Bir buguk ay boyunca 30 dakikada bir kayit
alinmistir. Bu verinin 21 gunlik bdlimi modelin egitiimesinde, geri kalani ise test
edilmesinde kullaniimistir. Onerilen modelde kullanilan yontemler, SVR, WD ve GA.
Bina sogutma yukidndn dogrusal olmayan, yiksek boyutlu ve kiicik drneklem adedi
6zelliklerinden dolayi SVR tercih edilmistir. WD algoritmasi, sogutma yliki numunesi
uzerinde ¢ok frekansli bir analiz yapmak ve ardindan farkli frekans bantlari icin SVR
tahmin modelleri olusturmak igin tercih edilmistir. GA ise SVR'in gekirdek fonksiyonu
parametrelerinin optimizasyonunda kullaniimistir. Yapilan testler gostermistir ki GA-
SVR kisa vadeli tahminlerde daha tutarli sonug Uretirken, GA-WD-SVR ¢ok kisa
vadeli tahminlerde daha tutarli sonuclar Gretmektedir (Ding vd. 2017).

HVAC'In tikettigi enerjiyi azaltmanin bir ydntemi de sistemin kurulumu éncesi,
binanin tasarim agamasindan sonra olusabilecek i1sitma ve sogutma yuklerini
mimkiin oldugu kadar dogru tahmin ederek, miihendislere yardim etmektir. Onceden
kapasitesi dogru hesaplanmamis HVAC sistemleri, binalarin isletim maliyetlerini
artirmaktadir. Fakat gergcek zamanli verinin olmamasi tahmin etme surecinin en buyuk
kisitlarindan biridir. Bu fikirden yola ¢ikarak yapilan ¢alismada tahmin yGrutiltrken
kullanilan parametreler, binadaki ylzey alan hacim orani; duvar, zemin ve ¢ati yizey
alanlari; tavan yulksekligi, binanin konumu ve yonl, cam alanlari ve bina igindeki

dagilimi gibi mimari tasarim sirasinda belli olanlardir. Veriler bir similasyon programi
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aracih@ ile olusturulmustur. insaat malzemesi ve bina hacmi sabit tutulurken, diger
degiskenler farklilagtiriimistir. Olusturulan verisetinin %70’i modelin egitimi, %30’u da
dogrulanmasi igin kullaniimigtir. Tahmin etme surecinde kullanilacak her bir
parametrenin énemi Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Egrileri (Multivariate
Adaptive Regression Splines — MARS) ile hesaplanmigtir. Bu hesaba gore yuzey-
hacim orani, ¢ati alani, toplam pencere alanlari ve toplam ylzey alani (Catalina vd.
2011) en oOnemli dort parametredir. Bu parametreler 6nem bilgisi ile ELM
algoritmasinda kullanilarak yik tahminlerinin Uretildigi melez bir model geligtirilmigtir.
Bu sayede tahminlerin tutarli§i artarken, hesaplama siiresi de kisalmistir. Onerilen bu
melez model sayesinde hem isitma hem de sogutma yuklerinin tahmin edilme siresi
yaklasik %60 oranindan azalirken, isitma tahmininde yapilan hatalarda %50,
sogutma tahmininde yapilan hatalar %15 azalmistir. Gauss Suregleri, ANN, LR ve
RBF Network gibi geleneksel yontemlere gore de hem iglem siresi hem de hata orani
olarak daha iyi sonuglar Uretmistir (Roy vd. 2018).

Yine ayni fikirden yola ¢ikan bir baska ¢alismada ise bu kez sadece sogutma
yukdnu dogru tahmin etmeye odaklaniimigtir. Gézlemsel Mod Ayristirma (Empirical
Mode Decomposition — EMD), Derin inang Agi (Deep Belief Network — DBN) ve
Topluluk Teknigi (Ensemble Technique) bir arada kullanilarak melez bir yontem
onerilmigtir. Calismada sogutma yiku bir zaman serisi olarak kabul edilmis ve DBN’in
katmanli ve On egitim gerektiren yapisi, sogutma yukunun Ust seviye dogrusal
olmayan &zelliklerinin ve gizli yapisinin etkin bir sekilde ¢ikarim yapilmasi igin
kullaniimistir. Fakat dncesinde orijinal girdi sinyali EMD kullanilarak taslagi ¢ikarilip,
davranisi anlasilabilsin diye birden fazla bilesene bolinmusgtir. Hatalarin etkisinin
azaltilmasi icin de islem boyunca topluluk tekniginden faydalanmislardir. Vaka analizi
icin 15 dakika araliklarla toplanmis bir yillik veri kimesi Uzerinde ¢aligiimistir. Veri
kimesinde yer alan parametreler, sogutma yuku, kizil étesi kameralar vasitasi ile
algilanan ortamda bulunan kisi sayisi, dis ortam sicakligi ve nem oranidir. Her ayin
1’i ve 25'i arasi modelin egitimi, kalan glnler ise modelin testi igin kullaniimistir. Bir
ve sekiz saat sonrasi tahmin edilmeye c¢alisiimistir. TUm sezonlar i¢in bakildiginda
onerilen yontemin BP ve SVM’e gore %25 ila %50 arasinda daha tutarli sonuglar
Urettigi gézlemlenmistir. Tahmin edilmesi istenen sire arttikga tutarliiginda arttigi
g6zlemlenmistir (Fu, 2018).

Binalardaki enerji tasarrufu stratejileri icin ylik tahmininin édnemine dikkat
ceken bir baska calismada dis ortam hava sartlari ve bina igi aktiviteleri
degerlendirerek sogutma yukunli tahmin etmeye calisan Bayes AgJi (Bayesian
Network — BN) tabanl bir model ortaya konulmustur. Calismaya goére enerji tasarrufu

yapmanin ug¢ yontemi vardir;
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1. Olusan talebe verilecek yanit stratejileri

2. Tuketilen enerjinin denetlenme stratejileri

3. lleri kontrol stratejileri
Her Ug strateji icin de basarili bir uygulama olup, olmadiginin onaylanmasi igin yuk
tahminine ihtiyag duyulmaktadir (Huang ve Li, 2013). Ornegin denetleme stratejilerine
gercege en yakin yuk tahminleri girdi olarak saglanmalidir ki uygulanacak tasarruf
ydntemlerinin ne kadar dogru ¢alisacagi tespit edilebilsin. Vaka analizi igin 7 aylik veri
toplanmistir. Toplanan veriler ise saatlik olarak sistemde olusan sogutma yukd, dis
ortam sicaklik ve nemi ile davranigslarin tespiti icin test ortaminin kuruldugu
universitenin akademik takvimidir. Farkli kalite ve miktara sahip 14 farkli egitim veriseti
Uzerinde yapilan vaka incelemesine gére 6nerilen BN, SVM ve ANN’e gore daha
tutarl tahminler Gretirken, ANN’e gore 58 kat daha az egitim suresi gerektirdigi tespit
edilmistir. 10 hafta barindiran bir verisetine gore 6nerilen ydéntemin standart sapmasi
%23 civarinda iken SVM’in en yakin degeri %34’dur. Hava durumu tahminlerindeki
belirsizlikler, incelenen vaka igin sogutma yiki tahmininin dogrulugunu énemli di¢ide
etkilemis ve SVM'in, diger iki modele kiyasla bu belirsizliklere daha duyarl oldugu
tespit edilmistir. Karmasik matematiksel modeller icermedidi icin de halihazirdaki
binalara kolaylikla uygulanabilecegi iddia edilmektedir. Calismada gdze ¢arpan bir
baska nokta da her U¢ yontemde de egitim veriseti ile test veriseti arasinda olan
farklilik arttiginda ¢ikarilan sonuglardaki gesitliligin arttigidir (Zuo vd. 2018).

Bagka bir ¢alismada ise en biyuk enerji kaybinin ticari binalardaki insan
varligini gézetmeksizin statik olarak bir takvim ile galistirlan HVAC sistemlerinden
kaynaklandigina dikkat gekilmistir. Singapur’daki ticari bir binanda bulunan alti farkh
ofiste yapilan bir calismada tam da bu konu tzerinde yogunlasiimistir. Toplanan yedi
aylhk egitim verisi ile kullanici davraniglari analiz edilmis ve sonraki iki ay boyunca da
aktif olarak kullaniimistir. Deneklerin bir glin sonra ofiste olup, olmayacaklari ve giin
icinde ne kadar zamani ofiste gegirecekleri tahmin edilerek sicaklik ayari yapiimistir.
Calismada sicaklik, nem, CO; ve hareket degiskenleri sensoérler ile her dakikada bir
yedi ay boyunca toplanmigtir. Belirlenen yéntemde U¢ katman vardir. Birinci
katmanda kullanici davraniglarinin analizi igin denetimli 6grenme yontemi olan KNN
tercih edilmistir. Buradan elde edilen veriler ikinci olan kural tabanli kontrol katmanina
iletilmis, 6nceden belirlenmis kurallara gére de HVAC'in nasil galismasi gerektigine
karar verilmistir. Ug ayar noktasi belirlenmistir; konforlu: 22,5 °C, bosta: 23,5 °C ki bu
ayar noktasi ofistekilerin kisa bir stire rahatsiz olmadan kalabilecekleri bir sicakliktir
ya da ofis bog bile olsa her an birilerinin gelme ihtimalinin ytksek oldugu durumdur ve
ekonomi: 35 °C yani ofiste kimsenin olmadidi durumlarda kullanilir. Daha sonra da bu

karar Gglincu katman olan bina yonetim sistemine iletilmistir. Enerji tasarrufunun tespit
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edilebilmesi icin de her bir ofise enerji dlger yerlestiriimistir. Yapilan vaka analizi
gOstermektedir ki geleneksel statik ydnteme goére %20,3 enerji tasarrufu saglanmigstir
(Peng vd. 2017).

Ote yandan bazi binalardaki HVAC sistemleri mevsimsel olarak ayarlanir ve
bu ayar gunlik olarak degistiriimez. Bu durumu g6z éninde bulunduran baska bir
calismada ise RF yapay 6grenme tabanli bir kara kutu kontrol yontemini HVAC’in
ac/kapat ve mekanik havalandirma operasyonlarinin optimizasyonunda kullanarak
enerji tasarrufu saglanmaya calisiimistir. Bunu yaparken de ortamda bulunanlarin
termal konforunun bozulmamasi igin sicakhgin 21 °C ile 26 °C arasinda kalmasini bir
kisit olarak alinmigtir. Next 24 h-Energy adini verdikleri bu yontem, sensorler vasitasi
ile toplanan 6nceki gunlere ait i¢ ve dig ortam sicaklik, nem orani ve binada bulunan
kisi sayisi ile birlikte OnUmizdeki 24 saatin hava durumu tahminini RF ile
degerlendirerek sonraki guin icin HVAC sisteminin nasil igletilecegine karar verir. Bir
sonraki 24 saat boyunca, her saat icin HVAC’in 1sitma veya sogutma operasyonu ile
tam olarak mi, mekanik havalandirma ayarinda mi c¢alisacagina yoksa tamamen
kapali mi kalmasi gerektigine konfor sartlarina (sicaklik 21 °C ile 26 °C arasinda
olmali) bakarak karar verir. Bunun igin 6n gorilmek istenen saat araligindaki i¢ ortam
sicakliginin ne olacagini bu ¢ seviye icin de RF ile tahmin eder. Bu galisma ile
mekanik havalandirmanin, 6zellikle dis ortam sicakliginin binanin i¢ sicakliginin
altinda oldugu yaz déneminde giin boyunca binada olusan sicakligin édnceki geceden
dusirtlmesi igin son derece yararli oldugu goértulmustir. HVAC sistemi 1sitma veya
sogutma vyerine sadece havalandirma saglayacagindan enerji tuketimi tam
operasyona goére daha diisiiktir. Onerdikleri ydntem ile ispanya’daki test ortaminda,
110 gin boyunca toplanan verilerle yapilan testler siresince, 1sitma igin harcanan
enerjide %48, sogutma icin ise %39 oraninda tasarruf saglanmistir (Manjarres vd.
2017).

Yapilan bagka bir galismada ise enerji tiketimi, kontrol ayarlari (i¢ ortama
gonderilen havanin sicakhdi ve statik basinci) ve kontrol digi parametre kiimesi
arasindaki iliskiyi en iyi tanimlayan siniflandiricinin tespiti igin sekiz farkli algoritma
denenmistir. Vaka calismasinin yapildigi ortama ait sicaklik, nem ve hava akimi gibi
veriler sensorler ile toplanirken, iklim kontrol Unitelerinin (Air Handling Unit — AHU)
icindeki pompa ve fanlarin ne kadar enerji tikettigi de kaydedilmigtir. Sisteme 15 glin
boyunca dakikada bir yaklasik 500 veri girisi saglanmistir. Daha sonra bu veriler
arasindaki iliskinin tespit edile bilmesi i¢cin Sinifandirma ve Regresyon Agaci
(Classification and Regression Tree — C&RT), Ki-kare Otomatik Etkilesim Algilama
(Chi-squared Automatic Interaction Detector — CHAID), Artirma Agaci (Boosting Tree
— BT), RF, MARS, Cok Katmanli Algilayici (Multi-layer Perceptron — MLP), MLP
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Toplulugu ve SVM algoritmalari ile testler yapilmistir. MLP Ensemble %3,77 ortalama
hata orani ile en iyi sonucu Uretmigtir. Daha sonrasinda bu algoritma sogutma,
yeniden 1Isitma, fan ve pompa sistemlerinin enerji modellerinin kurulmasinda
kullaniimistir. Burada da yapilan testler géstermistir ki MLP topluluk algoritmasi, ener;ji
tiketimi, kontrol edilebilir degiskenler ve kontrol edilemeyen parametreler arasindaki
iliskinin tanimlanmasinda basarilidir. MLP topluluk algoritmasindan elde edilen bu alt
modeller, tim optimizasyon modelinin kurulmasinda kullaniimigtir. Enerji tiketiminin
azaltiimasi igin tim alt modellerde uygulanacak tek amacli bir fonksiyon
olusturulmustur. Karar degiskenleri besleme havasi sicaklik ayar noktasi ve statik
basing ayar noktasidir. Bu amag¢ fonksiyonun verilen kisitlar dogrultusunda
¢b6zulmesinde ise Pargacik Surtsu Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization —
PSO) algoritmasi kullaniimigtir. Sonuglar, énerilen yéntemin HVAC sisteminin eneriji
tiketiminde %7,66 enerji tasarrufu sagladigini, ortam sicakligi korunurken CO;
miktarinin da azaldigini gostermistir (Kusiak vd. 2010).

Gelecekte olusabilecek HVAC’a bagh enerji tuketimini tahmin etmeye calisan
bir bagka g¢alismada bir ofisteki sogutma yuku saatlik olarak SVM yapay 6grenme
yontemi kullanilarak tahmin edilmeye calisiimis ve bu ydntemin sonuglari Back-
BPNN sonuglari ile karsilastirnimistir. Yaz dénemine ait alti aylik dis ortam sicakligi
ve nemi ile solar 1sima verileri sehir veri tabanindan alinmigtir. Model sonuglarinin
dogrulanmasi igin Tsinghua Universitesi tarafindan 10 yillik bir arastirma ile gelistirilen
DeST (Designer’s Simulation  Toolkit) isimli simllasyon programindan
faydalaniimistir. Ofisin benzeri bu programda olusturulmus ve alti ay igin saatlik
sogutma yiki hesaplatiimistir. Bu ¢iktinin temmuz ayi igin olani SVM ve BPNN’in
egitiminde; Mayis, Haziran, Agustos, Eylul ve Ekim aylari igin olanlari da yéntemlerin
Urettigi sonuclarin dogrulanmasinda kullaniimistir. Yapilan testlerin sonucundan
goralmustar ki girdi parametreleri olan sicaklik ve nemin tahmin yurdtilirken sadece
gecmis iki saatin dikkate alinmasi, solar isimada ise sadece son bir saatin dikkate
alinmasi tutarlihk ve basitlik agisindan en idealidir. Ayrica SVM'nin farkli ceza
parametreleri C parametresi, ¢ yaricapi ve Gaussian cekirdeginin &2 genislik
parametresi ile performansi arastiriimis ve uygulama igin en uygun parametre ayari
elde edilmistir. Goreceli olarak ortalama hata oraninda ise SVM, BPNN’e gore %50
daha basarihdir (Li vd. 2009).

Sogutmada oldugu gibi bina isitma sistemi i¢in de enerji talebi tahmini,
operasyon optimizasyonu, ariza tespit ve teshisi ve talep tarafi yonetimi agisindan
oldukga faydalidir. Bu konu 6zelinde yapilan bir galismada oOnerilen tahmin etme
stratejisinin amaci sistemin agcma ve kapanma zamanlarini belirlemektir. Bunu

basarabilmek icin de girdi degiskenlerini korelasyon analizi ile optimize ettikleri bir
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yapay 6grenme yontemi kullaniimistir. Oncelikle meteorolojik parametreler, i¢ ortam
sicakligi, zaman ve 1s1 pompas! Unite parametreleri olmak Uzere dort tip veri 5
dakikada bir olmak kaydi ile 15 giin boyunca toplanmistir. Toplanan verinin bir b&limu
modelin egitilmesinde kullaniimistir. Geri kalani da ELM, MLR, SVR ve BPNN yapay
6grenme yontemlerinin performans degerlendiriimesi amaci ile kullanilir. Daha sonra
binanin sicaklik dedisikliklerine olan tepki siresinin 40 dakika oldugu tespit edilmistir.
ik veri kimesinde 11 farklh degisken yer vermigler ve yaptiklari korelasyon analizine
gbre glnin zamani ve enerji tiketimi arasindaki korelasyon nispeten ylksek
bulunmustur. Bu analiz dogrultusunda ikinci versetinde 6 dzellik segilmistir. 40 dakika
sonraki 5 dakikalik enerji tuketimini tahmin etmek icin o an tiketilen enerji miktarini
bilmek de buylk 6neme sahiptir. Bu nedenle ilk ve ikinci veri setlerine bu veri
eklenerek Ugincl ve dordincu veri setleri de elde edilmistir. Yapilan testler
go6stermistir ki en iyi sonug dordincl veriseti kullanilarak gizli katmaninda 11 néron
bulunan ELM ile elde edilmistir (Chen vd. 2017).

Kapali ortam sicaklik tahminini dogru yapmanin hem termal konfor hem de
enerji tasarrufu igin blylk éneme sahiptir. Bunu basarmak icin de zaman serileri ile
bas etmedeki Ustlnliklerinden dolayi ANN kullanmay: tercih eden bir ¢alismanin
odak noktasi ise dogru tahmin igin gereken girdilerin secilmesi ve dogru network
mimarisinin olusturulmasidir. Modelin gelistirimesi sirasinda t¢ farkli ANN egitim
algoritmasi test edilmis ve bu egitim algoritmalarinin performansi, tahmin dogrulugu,
genelleme kabiliyeti ve calisma siiresi esas alinarak degerlendirilmistir. ilk olarak her
5 dakikada bir, 13 glin boyunca, 25 farkli degdisken degeri toplanmigstir. Toplanan
verilerin %70’i egitim, %15’i dogrulama ve %15’i de test igin kullaniimigtir. Daha sonra
Neural Fitting araci ile tek-tek tim degerlerin network performansi ve tahmin tutarhgi
Uzerindeki etkisi dlgulmuastur. Test edilen ANN algoritmalari Levenberg-Marquardt,
Bayesian Regularization ve Scaled Conjugate Gradient'dir. Yapilan testler
go6stermistir ki modelin dogru tahminde bulunmasi igin gereken en énemli degiskenler
HVAC sisteminin galismasi igin ayarlanan sicaklik ve dig ortam sicakligidir. Bunlari
sirasl ile rizgar hizi, rizgar yond, ¢iglenme noktasi sicakhgi, barometrik basing, bagil
nem ve glnes I1simasi takip etmektedir. Bu parametrelerin herhangi birinin
eksikliginde model istenilen tutarlilik seviyesinde tahmin Uretememigtir. Modeller hem
yaz hem de kisg aylari igin teste tabi tutuldugunda ise hem ¢alisma siresi agisindan
hem de tahminlerdeki hata miktarlari g6z 6nunde bulundurularak degerlendirildiginde
en iyi sonucu Levenberg-Marquardt Uretmigstir (Afroz vd. 2017).

Yuk tahmini i¢in yapilan bir galismada ise amag, bina otomasyon sistemindeki
(Building Automation System — BAS) trend verisinden (hava sicakligi ve sogutulmus

su sicakhgi vb.) yola gikarak 6énce AHU’nun sagladigi hava akimi, daha sonra
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sogutma bobinindeki yuk ve bu veri kullanilarak da tUm binanin sogutma yukuine
ulasmak ve en sonunda da sonraki U¢ saat icinde 15 dakikalik zaman dilimlerinde
HVAC'In ne kadar enerji tiketecegini tahmin etmektir. Bunu bagarabilmek icin de
tahmin edilmek istenen her bir degisken igin farkli bir SVR modeli gelistirmislerdir.
SVR'In U¢ onemli Ust degisken (e, C, y) igin farkl araliklar belirlenmis ve bu 3
parametrenin farkli kombinasyonlari igin 10 giin boyunca 15 dakikada bir toplanan
veri Uzerinden model egitilip, sonraki alti saatlik veri ile de test edilmigtir. TUum testler
ve egitimler yaz dénemine ait 10 farkli alt veri kimesinde tekrarlanmigtir. 15 dakika
sonraki tiketimin tahmin edilmesi i¢in tahmin edilecek degiskene ait o andaki ve bir
saat 45 dakika Onceki durumu BAS’dan alinmaktadir. 2014 yilinda ug¢ aylk yaz
déneminde yapilan testler sonucunda goérulmustir ki 6nerilen yontem RMSE degeri
%14,2 ile %22,5 olacak kadar duslik seviyede hata ile tahmin Uretebilmektedir
(Zmeureanu vd. 2017).

Degisken akiskan debili sistemlerinin (Variable Refrigerant Flow — VRF) farkli
ayar noktalarindaki enerji tuketimini ANN kullanarak tahmin etmeye calismak da
enerji tasarrufu igin farkh bir yontemdir. Buna gore degisken akiskan debili
sistemlerde, ¢evresindeki arka plan kosullari ve sistem degigkenlerinin ayari olmak
Uzere enerji tiketim miktarini belirleyen iki faktoér vardir. Cevredeki arka plan
kosullar, dis ortam hava sicakhgi, nem, gunes radyasyonu, i¢ ortam hava sicaklgi
ve alan sogutma yukina belirleyen i¢ yuk gibi dig ve i¢ gevresel faktorlerdir ki bunlarin
arasinda dis ortam hava sicakligi, nem, glines radyasyonu ve i¢ ortam hava sicaklgi
yapilan bir galismada ANN’e girdi parametresi olarak alinmistir. i¢ yiikiin disarda
birakilmasinin sebebi de bina tipine ve programina goére degisiklik géstermesi ve
gergek binalarda gergek zamanda 6lgiilmesinin zorlugudur. Once ANN modeli
geligtiriimis, daha sonra girdi degiskenleri secilmis, bu dogrultuda model optimize
edilmig ve son olarak da modelin performansi degerlendirilmistir. Model geligtirilirken
dgrenme algoritmasi olarak Levenberg-Marquart kullaniimistir. ik gelistirilen modelde
bir gizli katman, her gizli katmanda 17 ndron olacak sekildedir. Dig ortam sicaklik ve
nem orani ve i¢ ortam sicakli§i parametrelerinin son bir saatteki ortalamalari dikkate
alinirken, gines radyasyonu, sogutma yiku, besleme havasi ayar sicakhgi,
yogunlagtirici  akiskani sicaklik ayari, yogunlastirici akigkani basing ayari
parametreleri dakikada bir olarak 5 aylik bir periyod icin toplanmis daha sonrada bu
sekiz parametre ile sonu¢ arasindaki iligskinin saptanmasi igin istatistik calismasi
yapilmigtir. Determinasyon katsayisina gbére sadece son bir saatteki dis ortam
ortalama sicakhgi, son bir saatteki dis ortam ortalama nem orani, son bir saatteki i¢
ortam ortalama sicakhgi, gliines radyasyonu, sogutma yukd parametrelerini ANN’e

girdi olarak kullanmaya karar verilmistir. Olusturulan ilk model, iki gizli katman, her
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gizli katmanda 15 gizli néron olacak sekilde optimize edilmistir. ASHRAE Kilavuzu 14-
Enerji ve Talep tasarruflarinin dlgilmesi (ASHRAE, 2002), tahmin modelinin tahmin
dogrulugu varyasyon katsayisi kok ortalama kare hatasi (Coefficient of Variation Root
Mean Square Error - CVRMSE) degerinin %30'un altinda ve ortalama yanlilik hatasi
(Mean Bias Error — MBE) degerinin %10'un altinda oldugu durumlari dogrulanabilir
olarak kabul etmektedir ki 6nerilen sistem bunu saglamaktadir (Moon vd. 2017).

Enerji tasarrufu ile termal konforu artirmayi ayni anda hedefleyen galismalar
da mevcuttur. Bunlardan birinde, ANN ve optimizasyon ydntemlerinden faydalanarak
Isitma ayar noktasi programlayicisini kontrol etmeyi denenmis ve %4,93 oraninda
enerji tasarrufu saglanirken bir yanda da PPD degerinin %0,76 oraninda iyilestiriimesi
bagariimistir. Oncelikle EnergyPlus simiilasyon programinda iginde (i¢ ofis alani,
mutfak, toplanti odasi ve resepsiyonu olan alti termal bolgeye sahip 30 kisilik bir bina
modellenmis ve 12 °C ile 24 °C arasinda degisen farkli isitma ayar noktalarini da
iceren saatlik ¢ézunurlige sahip Ug ayhk veri Uretilmistir. Daha sonra bu veri, hava
durumu, guintin saati, doluluk durumu ve daha dnceki kapali ortam sicaklik bilgileri ile
birlikte ANN’in egitiminde kullanilmistir. Calismada Bayesian Regularization
Backpropagation egitim fonksiyonu olarak secilmis ve iki gizli katmani olan ve her bir
katmanda 20 noéron igeren bir yapi kullaniimigtir. ANN’den sonraki 24 saatin toplam
enerji tiketimi ve ortalama PPD degeri elde edilmistir. Uretilen sonug sayisi birden
fazladir. Burada mumkin olan en az enerji tiketimi ve en az PPD’nin bulunmasi igin
optimizasyon metodu olan GA kullanilarak en uygun olan iki sonugtan yeni bir sonug
seti olusturulur ve yeniden ANN’e verilerek yeni tahminler yuratmesi saglanir. Bu
islem ta ki durma kriteri saglanana kadar tekrar eder. Bes gunlUk veri ile yapilan
dogrulama testlerine gdre 6nerilen yontem, EnergyPlus simllasyonuna gbre hem
daha iyi hem de daha hizli sonuglar Uretmeyi basarmis ve kara kutu modelleme
yontemlerinin fizik tabanli ydntemlere gore Ustinliguni ortaya koymustur (Reynolds
vd. 2017).

Ayni yonteme bagvuran bir bagka ¢alismada ise sistem baglatildiginda, meta-
sezgisel bilesen (k-Nearest Neighbor Stochastic Hill Climbing), benzer tarihsel veri
noktalarina dayanan bir gradyani hesaplayarak daha fazla enerji verimli ayar noktalari
segmek igin kontrol parametresi alani (yani ayar noktalari) aramaya baglar. Bu sirada,
yapay 6grenme bileseni Regresyon Karar Agaci (Regression Decision Tree — RDT)
benzer tarihsel veri noktalarinin komsularina matematiksel bir modele uygun olacak
sekilde ve komsuluklarda lokal olarak en uygun olani bulur. Vaka analizi EnergyPlus
yazilimi Uzerinde kurgulanan similasyon ile gerceklestiriimistir. Paralelde ise iki
bilesenin performansi surekli olarak kendi kendine ayarlanan bagka bir bilesen

(Recursive Brute-Force Search) tarafindan iyilestiriimeye calisiimistir. Sisteme girdi
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olarak ug¢ tip veri saglanmaktadir; bina enerji kullanim verisi ve dig ortam sicakhgi ve
bina sakinlerinin bulunma sablonu gibi bagimsiz degiskenlerdir. Yapilan testler
gOstermistir ki geleneksek kontrol stratejisine gore %31,17 oranindan eneriji tasarrufu
saglamayi basarmislardir (Becerik-Gerber vd. 2017).

Ayni hedeften yola ¢ikan bir bagska calismada ise hem veri gudimli
modellerden hem de optimizasyon algoritmalarindan faydalanilmistir. ilk olarak,
HVAC eneriji tiketimini ve gevre kosullarini tahmin etmek igin veri odakh modeller
geligtiriimis; daha sonra da enerji tiketimi minimize edilirken 6énceden belirlenmis
cevresel kosullarin devamliligi saglamak amaci ile optimum igletme stratejisini
olusturmak igin enerji optimizasyon problemi formile edilip, ¢6zilmustir. Bunu
basarmak igin de sistemin ¢ikti olarak sadece HVAC’in besleme havasi sicakligini ve
statik basinci Uretmesi saglanmistir. Cevresel kosullardaki kisitlar ise oda sicakligi ve
nemidir. Vaka g¢aligmasi igin 300 farkli sensdérden 19 glin boyunca dakikada bir veri
toplanmistir. Daha sonra bu veriler 30 dakikalik ortalamalar halinde gruplanmistir.
Gruplama sonrasi geriye kalan 911 veri noktasinin %85’i veri gudumli modelin
egitiminde %15’i de dogrulanmasinda kullaniimistir. Modelin gelistiriimesi igin Multi
Layer Perceptron (MLP)den yararlaniimistir. Gizli katmadaki néron sayisi 3 ile 25
arasinda rastgele olacak sekilde atanarak optimum say1 bulunmaya calisiimistir. En
iyi ciktiyr ise %90 tutarliik ile bes ndéron kullanildiginda Uretmigtir. Eneriji
optimizasyonu icin ise GA, PSO ve Ates Bocegi Algoritmasi (Firefly Algorithm — FA)
karsilastiriimasi yapilmistir. PSO ve GA testler sirasinda lokal optimumlarda sikigip
kalirken FA’da hem bu durum gdzlemlenmemis hem de daha kisa surede sonuca
ulasabilmistir. Yapilan testler sonucunda gérulmastir ki énerilen sistem sayesinde
%2,23 ile %17,24 arasinda enerji tasarrufu saglanmaktadir (Zhang vd. 2015).

Bir binanin 24 saat sonraki sogutma yukunu tahmin edilmesini konu alan bir
bagka ¢alismada ise buyik verilerdeki dogrusal olmayan ve karmasik desenleri agiga
clkarmakta gugcli olan yapay 6grenme algoritmalari koleksiyonunu derin 6grenme
(Deep Learning — DL) yontemine bagvurulmustur. Yapilan galismanin temel odagini
denetimsiz derin 6grenme olusturmaktadir ve bu modeller, Ust duzey veri
soyutlamalarini 6zellik olarak almak igin gelistiriimigtir. Daha sonra bu 6zellikler DL ve
MLR, Elastik Ag (Elastic Net — ELN), RF, GBM, SVR ve Asirn Gradyanli Arttiran
Agaglar (Extreme Gradient Boosting Trees — XGB) olmak Uzere alti farkli tahmin
teknigine performanslarinin karsilastirimasi amaci ile girdi olarak verilmistir.
Calismada denetimli derin 6grenme yontemi mimarisi olarak en ¢ok kullanilan Derin
Sinir Ag1 (Deep Neural Network — DNN) tercih edilmistir. Calismada bir yil boyunca
toplanmis veriseti kullaniimigtir ki toplam 15.792 adet gozlem igermektedir. Ay, gun,

saat, dakika, gunun tura, dig sicaklik, dig bagil nem, temin edilen ve geri donen
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sogutulmus suyun sicakhdi ve sogutulmus su sicakhdinin akis hizi veri olarak 30
dakikada bir kaydedilmistir. Verinin tamaminin %70’i modelin egditimi igin, %15
dogrulanmasi, %15'’i de test edilmesi igin kullaniimistir. Yukarida bahsedilen yedi
farkh tahmin yéntemi yine yukarida bahsedilen 4 fakli 6zellik ¢ikarimi ydénteminden
elde edilen girdilerle denenmistir. Cikan sonuglar sunu gdostermistir ki en iyi tahmini
denetimsiz derin 6grenme yontemi ile elde edilen 6zellikleri kullanan XGB ile elde
edilmigtir (Xiao vd. 2017).

Veri guldimli yoéntemler sadece tekil binalarin enerji tiketiminin
optimizasyonunda degil, sebekesel dlgekteki isitma sistemlerinde de kullanilabilir.
Bunu ispatlamayi hedefleyen bir ¢alismada bdlgesel i1sitmadan faydalanan bes
mesken ve bes ofisten olusan isvec’teki 10 farkli binadan 7 haftalik alan ve su I1sitma
yuku verisi toplamiglardir. Amag, sonraki 48 saatte olusacak i1sitma yikinU saatlik
¢ozunurlikte tahmin etmektir. Bunu basarmak icin de denetimli yapay 6grenme
yontemlerinden SVM, Regresyon Agdaci (Regression Tree — RT), FFNN ve MLR
karsilastiriimasi yapilmigtir. Toplanan veriler; zaman, birincil kaynagin sagladig: ve
geri donus sicakliklari, hava akimi hizi, birincil kaynagin tikettigi enerji, haftanin hangi
glinii, giniin hangi saati oldugu ve dis ortam sicakhgidir. Oncelikle verilere Pearson
product-moment korelasyon katsayisi analizi uygulanarak tuketim miktari ve diger
degiskenler arasindaki korelasyon bulunmaya calisilir. Buradan batin degiskenlerin
(zamanla iligkili olanlar disinda) tuketim miktari izerinde ylksek oranda etkisi oldugu
bulunmustur. Yapilan testler gostermigtir ki RT haricindeki tim yontemler bu veriseti
ile tahmin yuratmek igin uygundur. SVM sonraki 24 saat i¢in en az hata ile tahmin
ureten yontemdir (Idowu vd. 2016).

Yine ayni yontem ile 1sitma saglanan bir bolge igin Ameirka'da yuratilen bir
baska galismada termal konforun artiriimasi ve en yliksek eneriji talebinin digirilmesi
icin akilli yoéntemlerin kullanilabilirligi arastinlmistir. Calismada énerilen modeli ayni
boélgesel 1sitma sistemine sahip dort farkli binada test ettiler ve modellerini geleneksel
acma/kapama sistemleriyle karsilastiriimistir. Olusturulan ANN modeli 20 nérona
sahip, tek gizli katmanlh bir MLP’dir. Modelin egditimi ve testi icin kullanilan veriseti
8.700 adet gbzlem bulunmaktadir. Model 0.64 hata payr (RMSE) ile dogru tahmin
yurtutmekedir ki bu konfor seviyesini %27 artirirken ener;ji tiketimini %30 seviyesinde
dusUrmustir (Ahn ve Cho, 2017).

Binalardaki enerji tiketimini dogrudan etkileyen degigkenlerin degerlerinin
onceden tahmin edilmesinin enerji yontemindeki 6nemine dikkat ¢ceken bir baska
calismada ise farkli odalardaki sicaklik fakli yapay 6grenme yontemleri ile tahmin
edilmeye calisiimistir. Modellerin egitimi icin 18 fakli degiskenin degerleri dort farkli

odadan, bir yil boyunca ve birer saat araliklarla olacak sekilde TeKton 3D adl
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simulasyon programinda olusturulmustur. Kaydedilen degiskenler; ay, ayin gund,
haftanin giint, zaman, dis ortam sicaklik ve nem orani, odanin sicaklik ayari, odanin
toplam termal giicl ve odanin o anki sicakligidir. Daha sonra bu veriler, ay ve glnler
tam sayi degeri alacak sekilde, oda sicaklik ayari da hep sabit bir deger aldidi igin
calistigi zamanlarda ikili sistem olacak sekilde ve son olarak da zaman, kosinus
transformasyonu ile bir 6n islemden gegcirilmistir. Kargilastirlan yapay 6grenme
yontemleri, Otoregresif Model (Autoregressive Model — AR), MLR, MLP, ELM,
Dogrusal Olmayan Otoregresif Digsal (Non-linear Autoregressive Exogenous —
NARX) ve cesitli kimeleme ydntemleridir. Yapilan testler gdstermistir ki en iyi
performansa sahip yontem MLP-NARX'dir. Bu yéntem, MLP’nin dogrusal olmayan
kestirim yetenekleriyle, gunluk periyodikligin izini stren modeli olusturmak igin
otoregressive bir yaklagim kullanmanin faydasini ekler. Yillik tahmindeki ortalama
hatasi 0,11 °C’'dir. ELM’in ilk basta urettigi sonuglar hayal kirikhdi yaratirken daha
sonradan RReliefF yontemi ile degiskenlerin sonug tzerindeki etki degerine gore bir
siralama yapilmigtir ve bu siralamaya gore ilk 10 degisken yapilan deneylerde ELM
daha iyi sonuglar Gretmeye baglamistir (Mateo vd. 2013).

Enerji tasarrufu icin termostatlar geceleri kapatilir ki buna gece modu (ayari)
denir ve galisma saatlerinin bagslamasindan 6nce bu ayardan cikilarak termostat
yeniden aktif edilir. Termostat gece ayarinin sonlanacaglr zamanin dogru tahmin
edilmesi hem eneriji tasarrufu hem de bina sakinlerinin termal konforu igin énemlidir.
Oncelikle gecmis bes yillik verinin Uretiimesi icin ESP-r adindaki bir simiilasyon
programi kullaniimistir. Ayrica o yillardaki Kuveyt'in hava kosullari da sisteme dahil
edilmigtir. ilk iki yillik veri énerilen yéntemin egitimi igin, geri kalan (g yil da test igin
kullanilmistir. Yapay 6grenme ydntemi olarak Genel Regresyon Sinir Aglari (General
Regression Neural Networks — GRNNs) tercih edilmis ve alti farkh sekilde yapay ag
tasarlanmistir. iglerinden en optimum sonucu Ureten model Sehir Blok (City Block
Distance) adindaki genetik algoritmayi, girdi verileri icin de dogrusal olcekleme
fonksiyonu (Linear Scaling Function) kullanan modeldir. Yapilan testler géstermistir ki
determinasyon katsayisi (coefficient of multiple determination — R?) 0,939’a kadar
basariyla dogru tahminde bulunmaktadir (Mahmoud ve Ben-Nakhi, 2002).

HVAC kontrol algoritmasi gelistirmek icin iki farkli ANN yéntemi kullanan bir
calismada ise yontemlerden biri ile binanin bos oldugu zamanlarda farkli gerileme
sicakliklari icin sogutmada ne kadar enerji tiketimine sebep olacagdini tahmin etmeye
calisilmig; digeri ile de ortami normal sicakhdina getirmek icin gereken zaman
hesaplanmistir. Calismada kullanilmasi igin segilen veriler ic ve disg ortam
sicakliklaridir ve bu veriler de TRNSYS similasyon programinda toplamda 241

satirlik olacak sekilde Uretilmistir. Oncelikle bu veriler (¢ gizli katmani ve 19 néronu
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olan ANN’de uygun gerileme sicakh@i bulmak icin kullanilir. Daha sonra bu sicaklik,
sistemin ne zaman baslamasi gerektigini bulmak igin yine G¢ gizli katmani ve dort
noéronu olan ikinci ANN modelinde kullanilir. Calisma zamani geldiginde de i¢ ortam
sicakliginin kabul edilebilir aralikta olup, olmadigina bakilarak sogutmanin devreye
alinip, alinmayacag@ina karar verilir. Yapilan simuilasyonlar gdstermistir ki 6nerilen
yontem ile %40’a kadar enerji tasarrufu saglamak mimkun oldugu gézlemlenmigtir
(Jung ve Moon, 2016).

Minimum degisken hava hacmi (Variable Air Volume — VAV) ile termal konfor
arasinda dogrudan bir iliski 6nceden de tespit edilmistir (Anand vd. 2019). Bu tespitten
yola c¢ikilarak yapilan bir caligmada geri yayilimli Gradient Descent ANN ile hava
akimini kontrol eden vana agikligini tahmin ederek enerji tasarrufu saglanmaya
calisilmigtir. HVAC sistemi igerisine yerlestirilen sensorler araciligiyla toplanan hava
basinci, hava akimi hizi ve sicaklik verilerinden olusan bir veriseti olusturulmus. Bu
veriseti Uzerinde farkli katman ve néronlarla olusturulan modeller egitilmis ve uygun
ortam kosullar icin en az hataya (MSE) sahip modelin 0.05 degeri ile ilk gizli
katmanda 4 ikinci gizli katmanda da 8 noéron iceren yapinin oldugu tespit edilmistir
(Feng vd. 2021).

Bizim calismamizda Onceki calismalardan farkli olarak yedi noktali isil
hissiyatin daha yuksek tutarhilikla tahmin edilmesi hedeflenmis; bu hedefe ulasmak
icin de DNN yontemlerinden faydalaniimistir. Bir diger farkli nokta ise mimkun oldugu
kadar az degisken kullanilarak bu hedefe ulasiimaya ¢aligiimistir. Detaylar bir sonraki

bolimde anlatiimaktadir.

46



3. YONTEM

Arastirmanin  basinda Oncelikle daha &énceden bu alanda yapilmig
arastirmalari incelemek amaciyla bir sistematik esleme c¢alismasi (Systematic
Mapping Study — SMS) yapilmistir. Bu 6ncll arastirmanin yapilmasi igin izlenen
yontemin adimlari Sekil 3.1’de gdsterilmistir. Bu akisa gore Tablo 1.1’de yer alan RS1,

RS2 ve RS3’e cevap aranmaktadir.

islem

Arastirma Yayinlarin eleme UV SFETE I Veri gikarimi ve

sorularinin Arama iglemi kriterlerine gére iligkili alanlarin
" h . - " esleme
belirlenmesi gbzden gegirilmesi aranmasi
Yayinlarin timu L ST Siniflandirma plani Sistematik esleme

Arasgtirma kapsami yayinlar

Cikti

Sekil 3.1. Sistematik esleme galismasinda izlenilen yéntem

Daha sonrasinda asagidaki arama cumlecigi ile Institute of Electrical and Electronics
Engineers (IEEE), Association for Computing Machinery (ACM) Digital Library,
ScienceDirect, SpringerLink, ve Wiley Online Library veri tabanlarinda arama
yapilmigtir. Elde edilen ¢alismalarin icinden PMV gibi hesaplamaya dayali ydéntemler,
araglarda kullanilan HVAC ile ilgili yapilan arastirmalar ve ikincil galismalar

cikariimigtir. Filtreleme sonrasinda toplam 289 c¢alisma incelenmistir.

(HVAC AND ("thermal comfort" OR energy OR efficiency OR saving)) AND

(forecasting OR prediction OR classification)

inceleme sonunda Sekil 3.2'den de gériilebilecegi gibi derin 6grenme, destek vektor
makinesi, karar agaclari, yapay sinir aglari ve diger yapay o6grenme yontemleri de
dahil edildiginde incelenen c¢alismalarin yaklagik %59u yapay zeka ydntemleri
kullanarak enerji tasarrufu ya da isil konfor problemlerine ¢6zim aradigi tespit

edilmigtir.
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Autoregressive Deep Learning Based

Exogenous Decision Trees Met?ods Artificial Immune
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Clustering 1%

5%

Support Vector
Machine Neural Networks
12% 40%
Statistical Methods

15%

Optimization Oriented : Fuzzy Systems
Methods Other Machine 8%

o Learning
10% 2%

Sekil 3.2. incelenen calismalardaki kullanilmis olan akilli ydntemler

incelenen calismalarda kullanilan veri toplama yoéntemleri ise Sekil 3.3'de
gorulmektedir. Calismalarin gogunda sensorler ile veri toplansa da yadsinamayacak
miktarda calismada &nceki c¢alismalarda toplanan veriler Gzerinde arastirmalar
yapilmig ve basarili sonuglara ulasiimistir.

Onceki
deneylerden
elde edilmis

veri seti
17%

Anket
Simulasyon 4%
15%

Sensorler
64%

Sekil 3.3. incelenen galismalarda kullanilan veri toplama yéntemleri

Yine incelenen c¢alismalarda hangi problemin ¢d6ziminde hangi ydntemin tercih
edildigi bir balon grafigi olarak Sekil 3.4'de verilmistir. Bu grafige gore problemin
tirinden badimsiz olarak akilli ydntemler arasinda en ¢ok tercih edilen yapay sinir

aglandir. Derin 6grenmenin de bir anlamda yapay 6grenme yontemleri arasinda



oldugu disundldigunde (Sekil 2.5) hem enerji tasarrufu hem de 1sil rahathk

tahmininde yuksek oranda tercih edildigi kolaylikla gorilmektedir.

Enegi 51
Tasarrufu
Isil Rahatlik 36 7 19 (el [ I
Hata Tespiti i P 4 7 4 2 -
Kontrol 10 1 14 2 4
lyilestirme :
Taketim o ... S Y Y
Tahmini 1;1 1‘3 < g
Sicaklik i
Tahmini o 5 !
Kullanim 3
Tespiti g 6 2 g
Tahmin { i : {
Yairatmenin e D e . S S BSOS SO
lyilestiriimesi |
Neural Bulanik Dg?:eﬁiﬁ):y Optimizasyon istatistiksel
Networks Sistemler Y..g ; Yéntemleri Metotlar
ontemeri

Sekil 3.4. SMS calismasinin bulgularinin balon grafigi

Veriye dayali tahmin problemlerinin genel ¢6zim sureci beg adimdan
olusmaktadir. Bu slrece gore ilk olarak veri toplanmalidir. Veri toplamanin birkag
farkh yolu vardir; gercek zamanli cevresel verileri toplamak igin sensorler tercih
edilebilir veya veriler iyi bilinen similasyon araglari kullanilarak olusturulabilir. Ayni
zamanda kisisel verilerin toplanmasi igin kontrollii ortamlarda bulunan deneklerden
cevirim ici araclar yardimi ile ya da k&gt Uzerindeki anketler yardimi ile
faydalanilabilir. Bu iki tip verinin toplanmasi igin bir baska yontem ise daha dnceki
calismalarda elde edilmis olan verilerden faydalanmaktir. Bizim ¢galismamizda veriler,
ASHRAE'nin 2018'de yayinlanan kiresel termal konfor veri tabaninin ikinci
versiyonundan elde edildi. Verilerle ilgili daha fazla ayrinti bir sonraki alt bélimde
bulunabilir. Surecin ikinci adiminda problemin tipine karar verilmesi gerekir. Fanger'in
modeline goére, Sekil 2.4'te de goruldigu gibi, termal hissiyat tahmini sadece
aralarinda birer fark olacak sekilde degerleri alabildigi igin bir siniflandirma problemi
olarak ele alinmalidir. Bu, i¢ ortam kosullari ile 6znel termal duyum arasindaki iligkiyi
tanimlamanin bir yoludur. Konforun degerlendiriimesi i¢in 'soguk’ veya 'serin' gibi

muglak duyum ifadeleri olustursa da tanimlandigi giinden bu yana yaygin olarak
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kullanilimaktadir (Schweiker vd. 2017). Uglincli adimda, verileri analiz etmek ve
makine o6grenmesi modelini gelistirmek i¢in kullanilacak ara¢ belirlenmelidir.
Calismamizda ugtan uca agik kaynak kodlu bir platform olan TensorFlow ve yine bu
platform Uzerinde calisan bulut altyapisina sahip Google’in Colab servisinden
faydalanilmistir. Daha sonra, veriseti Uzerinde daha detayl bilgi elde etmek ve
Ozellikle sayisal degiskenlerin dagihmi hakkinda bir fikir edinmek igin veriler
gorsellestiriimelidir. Son olarak da farkli en iyi tahmin sonucunu treten modelin yani
veri hazirlama yontemi, ust degiskenler ve girdi degisken kombinasyonunun bulmasi
bulunmasi adimi yer alir. Verilen problem igin en uygun modeli bulmak deneysel bir
surectir. Bu adim mevcut segeneklerin bitimine ya da en iyi modelin bulunduguna
karar verilene kadar tekrarlanmalidir. Sekil 3.5, bu slreci ve arastirmamiz sirasinda
her adima yanit olarak yapilan faaliyetleri géstermektedir. Tanimlanan akis, veriye

dayali tahmin problemine uygulanabilir.

- ASHRAE
’ . Global Thermal Comfort
Ver Database |I
v
Regresyon Foosl NN Siniflandirma Termal Hissiyat Siniflandirmasi
Tanimlamasi
v
TensorFlow

Kullanilacak Gelistirme

Bulut Altyapisi «—— +

Arag Araglari
() Google Colab
v .
Verinin Analizi & X matplotlib
Goresellestiriimesi Jupyter
v
Modefh Derin ve Sig1 Yontemler
Bulunmasi

Sekil 3.5. Veriye dayali tahmin problemleri igcin metodoloji. Noktali sekiller,

metodolojideki her bir soru icin ¢alismamizdaki cevaplardir.

Bizim arastirmamizda, 6nceden de belirtildigi gibi modelin egitimesinde ASHRAE'nin
66 farkli galismadan elde ettigi kiresel isil rahatlik veri tabaninin ikinci versiyonu
kullaniimistir. Dogru modelin bulunmasi igin farkh veri isleme teknikleri, derin ve sig

modellerde denenmistir.
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3.1. Veriseti

Berkeley, California Universitesi; Dayton Vakfi; Sidney Universitesi; Yonsei
Universitesi; ve British Columbia Universitesi'nin ortak calismasi olarak, veriler
anketler, mobil uygulamalar ve sensérler araciligiyla toplanmigtir (Féldvary Li¢ina vd.
2018). Veriseti, 1995-2015 yillari arasinda farkli mevsimlerde ve gesitli bina tipleriyle
yapiimis farkh Ulkelerden 66 c¢alismay! kapsamaktadir. Belirli bir 6zelligin farkli
metriklerinden badimsiz olarak 51 degiskene ve 107.583 veri noktasina sahiptir.
Detaylar Ek 1’de mevcuttur. Bazi ¢alismalarda sayisal degiskenlerin birkagi deney
icin hazirlanan ortamlarin zemininden 0,1 metre, 0,6 metre ve 1,1 metre yikseklige
yerlestirilmis U¢ sensor kullanilarak toplanirken, digerlerinde ayni degisken bir sensoér
kullanilarak verilerin toplandigi tespit edilmistir. Bir ¢calismada veri toplamak igin
birden fazla sensoér kullaniimigsa, sensor degerlerinin ortalamasi gercek degisken
degeri olarak kabul edilmistir. Bu tip sensér dederlerinin birlestiriimesinden sonra,
kalan degiskenlerin sayisi 29'dur. Agikcasl, her ¢alisma tim degiskenleri saglamadigi
ve bu, veriseti iginde bircok bos deger (null) yarattigi i¢in ¢gok sayida eksik degere
sahip degiskenler de gdz ardi edilmigtir. Bos degere sahip dediskenlerin oranlari, Ki
bu durum Sekil 3.6'de acgik renkli alanlar olarak goérilebilmektedir, gdéz 6nline
alindiginda g¢ikarilan degiskenler: sistemin galisma sicakligi (operative temperature);
radyan sicaklik (radiant temperature); denegin boyu (subject height); denegin kilosu
(subject weight); perdelerin kapali ya da agik olma durumu (blind — curtain); fanin aktif
olup, olmama durumu (fan); pencerelerin agik olup, olmama durumu (window);
kapinin agik olup, olmama durumu (door) ve isiticinin g¢aligip, ¢alismama durumu

(heater) olmak Gzere dokuz adettir.
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Sekil 3.6. Degiskenlerdeki bos (null) degerleri gosteren 1si haritasi. Agik renk alanlar

bos degerleri ifade etmektedir.

Bina sakinlerinin termal algisini etkileyen iki ana faktor grubu vardir: kigisel ve
cevresel faktorler. Kigisel faktorler, bireyin metabolizma hizi ve giysisinin yalitim
Ozellikleridir. Cevresel faktorler, ortam sicakhgi, bagil nem ve hava akimi hizidir.
Calismamizda, standart efektif sicaklik ve dig ortam sicakligini da gevresel faktorlerin
unsurlar olarak ele alinmistir. Bununla birlikte aylik ortalama sicakliklar da modele
girdi olarak verilmigtir. Dediskenlerin agiklamalar ve birimleri Tablo 3.1°de
gorulmektedir. Bu tabloda goOsterilen sekiz dediskenden altisi, Sekil 2.3'de de
gosterildigi gibi PMV’nin hesaplanmasinda kullanilan degiskenlerdir (Fanger, 1970).
Ek olarak SET ve dig ortama ait aylik ortalama sicakliklar modele girdi olarak
saglanmigtir. SET, katihmcinin iginde bulundugu ortam kosulu hakkinda daha fazla
bilgi sagladidi i¢in; Binanin isitma/sogutma stratejisine bagli olarak i¢ ve dis sicakligin
dogrusal veya egrisel bir iligkiye sahip olmasi (Nicol vd. 2020) nedeniyle modele dig
ortam aylik hava sicakligi 6zelligini de girdi parametresi olarak ekledik. Bu degiskenler
modelin egitiimesinde kullanilirken digerleri demografik bilgi edinmek amaci ile

verisetinden ¢ikariimamistir.

Tablo 3.1. Girdi degiskenleri ve agiklamalari
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Girdi Adi Aciklama Veri Tipi Birim
Kiyafet Katilimcinin Uzerindeki kiyafetlerin ~ Sayisal Clo
izolasyonu olugturdugu 1s1 yahtimi.
E
g Hareketlilik Katilimcinin son bir saat Sayisal Met
Seviyesi iceresindeki aktivitelerinden
kaynakli ortalama metabolik hizi.

Sicaklik ic ortamin 8lgiilen hava sicakligi. Sayisal °C
£ SET Standart Etkin Sicaklik Sayisal °C
g Bagil Nem ic ortamin bagil nemi. Sayisal %
£ Kuru Kire I¢ ortamin o6lgllen kire sicakligr. Sayisal °C

Hava Akimi Hizi ¢ ortamdaki 6lgiilen hava akimi Sayisal m/s

hizi.
g . o
& Aylkortalama Veriler toplandiginda dig ortam Sayisal °C
% sicakhk aylik ortalama sicaklik.
Q

Ayrica probleme bir siniflandirma problemi olarak yaklasildigi igin termal
hissiyat de@erleri icinden sadece tam sayi olanlar ve bu tam sayilarin 0,1 oraninda
altinda ya da Ustinde olanlar dahil edildi. Yukarida bahsedilen dediskenler icinde yer
alan bos goOzlemler de cikarildiktan sonra deneylerin yapilmasinda kullanilan
verisetinde 40.988 adet gozlem yer almigtir. Daha sonra bu gézlemlerden birebir ayni
olanlar yani tekrar eden 1.478 adedi cikarildiktan sonra geriye 39.510 gb6zlem
kalmistir. Bu degiskenlerin alabilecegdi en ylksek ve en dusuk dederlerle ortalamalari
Tablo 3.2’de gorilebilir. Bu tabloya gore olgllen en yiksek sicaklik yaklagik 49 °C
iken en disugl 0,6 °C’dir. Ote yandan dig ortam sicakh@ farkli iklim kusaklarindan

veri toplandidi igin ise -8,4 °C ile 38 °C arasinda genis bir aralikta degismektedir.

Tablo 3.2. Sayisal girdi degiskenlerinin verisetinde aldigi en digslk, en ylksek ve

ortalama degerler

En Diisuk En Yiksek Ortalama
Kiyafet izolasyonu 0,03 2,77 0,72
Hareket seviyesi 0,7 3,8 1,23
Sicaklik 0,6 48,8 244

53



Kure sicakhgi 0,5 100 24,69
Bagil nem 0,03 89 44,62
Hava akimi hizi 0 56,17 0,13
Dis ortam sicakligi -8,4 38,1 17,13
SET 6,55 61,53 26,19

Sekil 3.7’te drnek veriseti olusturulurken verilerin toplandidi test ortamlarinin
kullanim amaclari ve o binalarda kullanilan sogutma yontemlerinin dagilimi yer
almaktadir. Sekilden de gorilebilecedi gibi verilerin ¢ok buytk bir gogunlugu
ofislerden elde edilmigtir. Bu ofislerde kullanilan sogutma ydntemi ise genellikle
iklimlendirme sistemleridir. Bunu dogal havalandirma yontemleri takip etmektedir. En
son olarak da ikisinin de bir arada bulundugu karisik sistemler tercih edilmistir. Ote
yandan evlerin sayisi az olmasina ragmen ¢ogunlukla dogal havalandirma ydntemleri
tercih edilmistir. Mekanik havalandirma yontemleri ise neredeyse hi¢ tercih

edilmemistir.

12000 Sogutma Yontemi
B iklimlendirme Sistemi
I Dogal Yolla Havalandirma

10000
B Hibrid Havalandirma
B Mekanik Havalandirma

8000

6000

4000

2000 (

o ] _EE = I
Ofis Cok Aileli Sinif Digerleri
Konut

Sekil 3.7. Verisetinde bulunan binalarin kullanim amaglari ve o binalarda kullanilan

sogutma yontemleri

Sekil 3.8’teki degiskenlerin kendi aralarindaki ve termal hissiyat ile olan iliski glictini
gOsteren korelasyon haritasina bakildiginda ¢ok da guglu iligki icinde olmadiklari
kolayca gorulebilmektedir. Modelin editiimesinde kullanilacak olan sekiz
degiskenden, termal hissiyat ile 0,34 korelasyon katsayisi ile en guglu iligki icinde
olan, tahmin edilebilecegi gibi, i¢ ortam sicakhgidir. En disuk katsayi ise 0,0077 ile

bagil nemdir. Kiyafet izolasyonu ise termal hissiyat ile ters orantilidir.
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Sekil 3.8. Degiskenlerin korelasyon haritasi

Son olarak da Sekil 3.9’ten termal hissiyat oylarinin dagilimi gérilebilir. Bu
grafige gore toplamda elde olan 39.510 go6zlemden sadece 958’sinde iginde
bulunulan ortam ¢ok soguk olarak nitelendirilirken, 1.983’Uinde c¢ok sicak olarak
nitelendirilmigtir. Dogal olarak nitelendirilen durumlarda ise 16.178 oy ile en gok
g6zlemlenen durum olmustur. Sekilden de gorulebilecedi gibi dagilim bir hayli
dengesiz durumdadir. Bu durumla nasil bas edildigi bélim 3.3’te agiklanmistir.

16000
14000
12000
10000

8000

6000
4000
2000 .
o N
1 2 3

-3 -2 -1 0

Sekil 3.9. Termal hissiyatin verisetindeki dagilimi
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3.2. Verisetinin Onislemesi

Bolim 3.1'de bahsedildigi gibi modelin egitimi icin kullanilacak olan
verisetindeki bosg verilerin temizlenmesinden sonra, verinin oncelikli olarak egitim ve
egitilen modelin performans degerlendirmesi igin ikiye bdlinmesi gerekmektedir.
Bdylelikle model daha 6nceden hi¢c gérmedigi veri Uzerinde test edilmis olacaktir.
Bizim senaryomuzda bu oran %80 egitim, %20 de test verisi olarak belirlenmigtir.
Daha sonrasinda egitim ayrilan verinin bu amagla hazirlanmasi gerekmektedir.
Genellikle bu hazirlama slireci bes asamadan olugsmaktadir ve her asamada o
asamadaki amaca ulasmak igin birden farkli ydéntem bulunmaktadir. Her bir yontemin
model Uzerinde etkisi farkli olacagindan asama ve ydntemler icin farkl
kombinasyonlarla model tekrar-tekrar denenmelidir. Bu bes asama, Sekil 3.10°da
gOsterildigi gibi, model olusturma surecinin bir pargasidir ve sirasi ile asagidaki
adimlardan ibarettir.

1- Aykiri verilerin ¢ikariimasi
2- Olgeklendirme
3- Donusturme
4- Orneklem olusturma
Veriyi Hazirla S

Bos degere sahip gézlemleri sil T N

Tekrar eden gozlemleri sil

Veriyi isle .
Aykiri verileri ¢ikar
Numerik verileri dlgeklendir

Kategorik verileri kodla

Veriyi normal dagilhm olacak
sekilde donustur

Her bir sinifa ait gdzlem
sayisini esitle

Girdi degiskenlerine karar ver E

’
’
’

Wodslin Olugtunlim st v, E6ml

in Dogormadirlmust
g

Sekil 3.10. Veri hazirhdi agsamalari ve genel suregteki yeri

Bu agsamalarda yapilan islemler alt bagliklarda detayli olarak anlatiimigtir.
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3.2.1. Aykin Verilerin Cikarilmasi

Modelleme yaparken, gézlemlerin sorunu en iyi sekilde temsil ettiginden emin
olmak igin verisetini temizlemek 6énemlidir. Bazen bir veri kimesi, diger verilerden
farkli olarak, beklenen araligin disinda olan ug degerler igerebilir ki bu degerlere aykiri
veriler adi verilir. Yapay 6grenme modelinin tutarhligi bu aykiri verilerin verisetinden
cikariimasiyla iyilestirilebilir (Brownlee, 2020). Bunun i¢in de her bir degisken igin
aykiri degerlerin tespit edilmesi gerekmektedir. Bu ydntemi uygulamadan &nce
sayisal degiskenlerin normal (Gausian) dagilima sahip olup, olmadigina bakilmaldir.
Bunu anlamanin iki yéntemi vardir. Ya her bir degisken icin QQ grafigindeki normal
cizgisini takip edip, edilmedigine bakilmali, ya da veriler normallik testine tabi
tutulmalidir. Bu test, verilen bir deger kumesinin normal dagilima sahip olup
olmadigini p degerinin 0,05’in altina kalip kalmadigina bakarak tespit etmektedir.
Sekil 3.11’den de gorilebildigi gibi degdiskenlerin hicbiri normal dagihma sahip
olmadig! degerlerin (mavi noktalar) grafikler Gzerinde yer alan kirmizi gizgiyi takip

etmemesinden anlagilabilir.
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Sekil 3.11. Verisetindeki degiskenlerin Q-Q grafigi
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Ayni sekilde yapilan normallik testinde tim degiskenler igin p degeri 0,05’in altinda
kalmigtir. Sekil 3.12’den de degiskenlerin dagihimlarinin ¢gan egrisine tam olarak
benzemedigi gorilebilir ki bu ayni zamanda S$ekil 3.11’de gorinen grafikleri
desteklemektedir. Normal dagilima sahip bir veri kimesinin grafik Gzerinde yer alan
kirmizi ¢izgiye mumkun oldugu kadar yakin koordinatlarda verilerinin yer almasi
gerekmektedir. Bu bilgiye gére normal dagilima en ¢ok yakin degisken SET'tir ki bu
Sekil 3.12°de de rahatga gorulebilmektedir. SET'i daha sonra hava sicakligi ve kuru
kiire degiskenleri takip etmektedir. Ote yandan hava akimi degiskenindeki degerlerin
dagilimi her ne kadar kirmizi gizgiye yakin gérinse de bunun sebebi biraz da
degerlerin gogunlugunun bir yerde toplanmis olmasidir ki bu durum da Sekil 3.13'de

gorilebilmektedir.
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Sekil 3.12. Degisken dagihmlar

Eger degisken normal dagilima sahipse aykiri dederler standart sapma yodntemiyle,
degil ise geyrekler arasi aralik yontemi (Interquartile Range Method — IQR) ile tespit
edilebilir. Bizim durumumuza higbir degisken normal dagilima sahip olmadidi igin
hepsinde IQR yontemi kullanilarak her bir degisken igin alt ve Ust limitlerini
belirlenmesi ile aykiri degerlerin tespiti yapilmistir. Sekil 3.13’da degiskenlerin
dagihmi kutu grafigi olarak goériimektedir. Kutularin ortasindaki gizgi o degisken igin
ortalama de@eri gésterirken kutularin alt ve Ust sinirlari ise o degigkinin alt ve Ust
dortte birlik sinirlarint  gostermektedir. Aykiri degerler ise noktalarla temsil

edilmektedir.

1
Q1=(N+1)><Z

3
Q3:(N+1)XZ
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IQR = Q3 — Oy
lower = Q; — (IQR X 1,5)
upper = Q3 + (IQR x 1,5)
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Sekil 3.13. Degiskenlerdeki aykiri degerlerin gorilebilecedi kutu grafigi

Bu islemden sonra egitim verisinde bulunan 8.621 gbzlemin aykiri degere sahip

oldugu tespit edilmis ve egitim verisetinden c¢ikariimistir.

3.2.2. Olgeklendirme

Birgok yapay 6grenme algoritmasi, sayisal girdi degiskenleri standart bir
araliga olgeklendiginde daha iyi performans gosterir (Brownlee, 2020). Tablo 3.2°de
gorulebildigi gibi kullanilan verisetindeki sayisal deg@iskenler ayni aralikta degildir.
Tdm degiskenleri ayni aralija getirmenin t¢ ydntemi vardir. Bunlarda ilki MinMax
adindaki yéntemdir ki bu yéntem mevcut dederden o degdisken icin en kiglik dederi
cikarip, daha sonra da o degiskenin en buylk ve en kiiglk dederi arasinda ki degere
bdlerek yeni bir deder elde eder. Elde edilen bu yeni deger 0 ile 1 arasinda

degismektedir.

(X — Xmin)

m=-————=
(Xmax — Xmin)

m; yeni deger

xi orjinal deger

Xmin O degisken igin en kugik deger
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Xmax O degisken i¢in en blyuk deger

Bir diger yontem ise standartlastirmadir. Bu yontemde mevcut degerden o degerin
ait oldugu degdiskenin ortalamasi ¢ikarilir ve daha sonra o degiskenin standat

sapmasina bolunerek yeni bir deger elde edilir.

(x;— 1)

m; yeni deger

xi orjinal deger

M tim X'lerin aritmetik ortalamasi
o tim X’lerin standart sapmasi

Son olarak da aykirni degerlerin oldugu durumlarda daha iyi sonuglar Urettigi
distnulen Robust dlgeklendirmedir. Bu dl¢eklendirme tlrinde mevcut degerden o
degerin ait oldugu degiskenin medyan degeri ¢ikarilir ve sonug¢ tglncu ceyrek ile

birinci geyrek farkina boélinur.

_ (xi — Xmed )
(X75 — X25)

m;
m; yeni deger
xi orjinal deger
Xmed tUm X’lerin medyan degeri

xzs Uglncu geyrek degeri

Xos5 birinci ¢eyrek degeri

3.2.3. Donustirme

Lineer Regresyon ve Gauss Naive Bayes gibi makine 6grenimi algoritmalari,
sayisal degiskenlerin Gauss olasilik dagilimina sahip oldugunu varsayar. Bu nedenle,
girdi degiskenlerini daha fazla Gauss dagilimina sahip olacak sekilde dénustirerek
cok cesitli makine 6grenimi algoritmalarinda daha iyi performans elde edilebilir
(Brownlee, 2020). Bu sebeple de gli¢ donisimi yontemlerinden Box-Cox déntsumi
ve Yeo-Johnson ile birlikte nicelik (quantile) donisimi olmak tzere g farkh donidsim

yéntemi bizim galismamizda kullaniimak amaciyla incelenmistir.
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Box-Cox doénusumunin asagidaki formulinde w degiskenin degerinin
donusecedi yeni degeri; y ilk dederi, A ise dénidsim igin kullanilan optimal degeri
temsil etmektedir.

log(y) eger A = 0;

w=<{y*—1

A

eger L # 0

Burada dikkat edilmesi gereken bir nokta, Box-Cox dénlsiminin sadece positive
sayllara uygulanabiliyor olmasi. Bu nedenle degislenlere, araligin 1 ile 2 olacagi
sekilde MinMax Olgeklendiriimesi uygulanmigtir. Daha sonra diger iki donusum
yontemi oncesinde de bu Olgeklendirme yontemi uygulanmistir ki yontemler arasi
karsilastirma dogru olarak yapilabilsin.

Yeo-Johnson dénlstiminidn formill ise asagidaki gibidir ve semboller Box-

Cox ile ayni degiskenleri temsil etmektedir.

( log(y + 1) eger A =0,y = 0;

+ 1 -1
% eger L # 0,y = 0;
w = {
~(y +DEP - 1)
ger A # 2, 0;
Y eger A # 2,y <

\  —log(—y+1egeri=2,y>0

Sekil 3.14’da gorildagu gibi bu ¢ donisim yontemi degiskenlere uygulanarak
dagilimlari Uzerindeki etkiler karsilastiriimistir. Yine sekilden anlagilabilecegi gibi

Gauss dagilimina en yakin dagilimi nicelik donligiim yontemi saglamigtir.
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Sekil 3.14. Degiskenlerin farkli donidsum yontemleri sonrasindaki dagihmlar

Modelin olusturulmasi sirasinda nicelik doéndsiminin performansa olan etkisi

incelenmis, ciktilari sonuglar béliminde degerlendirilmigtir.
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3.2.4. Orneklem Olusturma

Veriseti hakkinda bdlim 3.1°de bilgi verirken de degindigimiz gibi hedef
degisken yani termal hissiyat dagilmi dengede degildir. Sekil 3.9ten de
gérilebilecegi gibi oylarin ¢ok blyuk bir ¢ogunlugunu 0 yani “Dogal” hissiyat
olusturmaktadir ve bu durum siniflandiricinin performansinda sapmalara sebep
olacaktir. Kullanilan veriseti igin siniflandirici her durum igin O degerini verse dahi
yaklasik %40 tutarhlikla dogru tahminde bulunmus olacaktir ki bu gergegi
yansitmayacaktir. Bunun énine gegcmek icin iki yontem mevcuttur; ya en az gézleme
sahip sinif sayisina gelene kadar her bir siniftan gézlem miktarlarini azaltmak ya da
tim siniflar icin gézlem sayisini en ylksek gézlem sayisina sahip sinifa esitleyinceye
kadar sentetik gbzlemler olusturmak. Kullanilan verisetinde en az gdzleme sahip olan
sinif 958 gdzlemle -3 yani “Cok Soguk” hissiyatidir ki bu say! tum gézlemler icinde
%?2,4 oranina sahiptir. Gézlem sayilarinin azaltiimasi durumunda yaklasik olarak
7.000 g6zlem ile modelin egitiimesi gerekmektedir fakat bu ¢ok da tercih edilen bir
durum degildir. Bu nedenle verilerin artiriimasi yéntemi tercih edilmistir. Verisetini
dengeye getirmek icin Synthetic Minority Over-Sampling (SMOTE) yontemi tercih
edilmistir. SMOTE, az gbzleme sahip olan sinifin verilen veri noktasina en yakin k
komsularini g6z oOnunde bulundurarak verisetini dengeli hale getirir
(Konstantakopoulos vd. 2019). Bizim galismamizda da SMOTE her bir sinifa ait
g6zlem sayisini yaklasik 16.000’e yaklastirarak modeli toplamda 100.000’den fazla

orneklem ile egitmemizi saglamistir.

3.3. Model Gelistirme

Verilen problem igin en uygun modeli bulmak deneysel bir strectir. Bu nedenle
de farkl veri hazirlama yontemleri ve farkli st deg@iskenler ile modelin dogrulanmasi,
daha sonra iclerinden en iyi sonucu veren ust degiskenler ile modelin egitiimesi ve
son olarak da egitilen modelin test amach ayrilimis olan veri kullanilarak tahmin
performansinin olgilmesi gerekmektedir. Bu slre¢ en iyi sonucu bulana kadar Sekil
3.15’de gosterildigi gibi tekrarlanmalidir. Modelin performansinin gergede en yakin
kosulda dlguldiginden emin olmak icin dlcimidnin daha 6nceden hi¢ egditime
girmemis veriseti Gzerinden yapilmasi gerekmektedir. Bu denenle 6ncelikle veriseti,
egitim ve test olmak Uzere ikiye ayrilir. Yeteri kadar veri olmasi sebebiyle bizim
calismamizda toplam verisetinin %20’si test amagli ayrilmigtir. Daha sonra veri iglenir
ve iglenen veri Uzerinde modelin egitiimesi icin kullanilacak Ust degiskenlerin
bulunmasi islemi baglar. Verisetinin islenmesi icin mevcut ydéntemlerden 3.1'de

bahsedilmistir. Bunlardan hangisinin en iyi sonucu Uretecegi de deneysel bir suregtir.
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Dolayisiyla veri igleme yontemi belirlenir, islenir ve son olarak Ust degisken arama
islemi baslatilir. Ve bu akis veri islemi ydntemi her defasinda giincellenerek en iyi
sonuca ulasana kadar tekrarlanir. Bizim ¢calismamizda Robust, Standard ve MinMax
Olceklendirme yontemleri, ayrik verilerin gikarihp, birakilma durumlari ve Quantile
donustirme yonteminin uygulanip, uygulanmamasi se¢enekleri degerlendirilerek veri
fakli kombinasyonlar kullanilarak islenmis ve Ust degisken arama islemine tabi

tutulmustur.

Baslat

Veriyi Hazirla

7]

©

E v

K Veriyi egitim ve

E test icin boltimle

& v

£ |

£ Egitim Test

Q

> Egitim verisi
Veriyi igle Test verisi
Hazirlanmig

———————————————— egitimverisi--- - - - - - - - - e e oo

v

Ust degiskenleri Bayesian ya da
GridSearch
kullanarak k-Fold Cross Validation ile
bul

Ust Degiskenler

v

Bulunan ust degiskenler ile modeli
egitim verisi Uzerinde egit

Modelin Olusturulmasi ve
Egitimi

Egitilen modeli
test et

v

Egitilen Modelin
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IYIodeIl . Hayir En iyi sonug
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Evet

Son

Sekil 3.15. Model olusturma sireci

Bu konuda daha fazla bilgi vermeden 6nce bazi kavramlarin netlestiriimesi

gerekmektedir. 2.5’te anlatildigi gibi olugturulan modelin egitimi sonrasinda elde
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edilen agirhk ve ek girdiler model degiskenleri olarak adlandiriimaktadir. Modelin
egitimi oncesinde belirlenmesi gereken, katman ve noéron sayisi, agirliklarin
optimizasyon algoritmasi ya da aktivasyon fonksiyonu gibi degiskenlere ise Ust
degigkenler adi verilmektedir. Bunlara ek olarak agirliklarin her giincellenmesinde ne
kadarlik bir farkla guncellenecegini belirleyen 6grenme orani (learning rate) ve
agriliklarin ilk atanmasi sirasinda hangi yonteme gore atanacaginin belirlenmesi de
ust degiskenler arasindadir. Ust degiskenlere ek olarak bir de verinin farkli
yéntemlerle iglenip, model Gzerindeki etkisinin 6lgilimesi durumu da s6z konusu
oldugundan, en iyi sonucu veren modelin bulunmasi icin arama yapilmasi geren uzay
bir hayli genigtir. Bizim calismamizda kullanilan st degiskenler ve her birinin
alabilecegi degerleri Tablo 3.3’den gérmek mumkindur. Bu deneyler hem DNN hem
de CNN teknigi kullanilarak tekrarlandidi icin yukaridaki tabloda yer alan Ust
degiskenlere ek olarak CNN icin fitre ve érneklem buyuklukleri de iki ek Ust degisken
olarak degerlendirilmistir.

Tablo 3.3'den de anlasilabilecedi gibi uygun kombinasyonun bulunmasi igin
¢ok sayida deney yapmak gerekmektir. Geleneksel olarak, Ust degisken
optimizasyonu simdiye kadar insanlarin isi olmustur ¢iinkl sadece birkag denemenin
mumkun oldugu sistemlerde insanlar gok verimli olurlar. Fakat bu kadar genis ve fazla
boyuta sahip bir uzayda istenilen sonuca ulagsmak igin yapisal bir yontem kullanarak
dogru kombinasyonu aramak gerekir. GUnumuzde bilgisayar kimeleri ve grafik
islemcileri (GPU) daha fazla deneme yapmayir mumkin kildigi icin algoritmik
yaklagimlarin daha iyi sonuglar bulmasi mimkindur (Bergstra vd. 2011). Bu noktada
onerilen (¢ ydontem mevcuttur (Altun ve Talu, 2021). Bunlardan ilki bitin Ust degisken
kombinasyonlarin tek-tek denendigi 1zgara aramasidir (grid search) ki yukaridaki
tabloda bulunan degiskenlerin tim kombinasyonlarinin toplam sayisinin yaklasik on
milyon oldugu duisidndlirse uygun parametrelerin bulunmasinin ¢ok uzun zaman
alacagl yani ylksek maliyete sahip oldugu asikardir. ikinci yéntem ise rastgele
aramadir ki bu arama yéntemi Ust degisken kombinasyonlarini rastgele olusturarak
onceden belirlenmis olan yineleme sayisi tamamlana kadar rastgele kombinasyonlari
denemeye devam eder ve iclerinden en iyi sonucu vereni secger. lzgara arama
yontemine gore gok daha az maliyetli olmasina ragmen i1zgara arama yontemindeki
gibi en iyi sonucu veren Ust degisken kombinasyonunu yakalayamama ihtimali vardir.
Son yontem ise sirali modele dayali optimizasyon yéntemi olarak da bilinen Bayesian
arama yontemidir ki bu yontem her boyutun onemini agirliklandirmaya yonelik
yaklasim sundudu i¢in en iyi sonug Ureten Ust degisken kombinasyonu en kisa surede

bulmayi saglamaktadir (Bergstra ve Bengio, 2012).

65



Tablo 3.3. Arama yapilan uzaydaki Ust dediskenler ve alabilecekleri degerler

Ust Degisken Alabilecegi Degerler

Agirlik optimizasyon algoritmasi Adam, AdaMax, Nadam

Parca biyuklagu 16, 32, 64, 128

Katman sayisi 2,3,4,6

Katmanlardaki néron sayisi 40, 80, 160, 320, 640

Agirlik baglatici glorot_normal, glorot_uniform, he_normal,
he_uniform

Ogrenme orani 0,1 —0,0001

Bayesian arama yontemi, ki 6zinde mutlak en iyiyi bulmada kullanilan bir
optimizasyon algoritmasidir, neredeyse tim kiresel optimizasyon tirleri igin tipik bir
yontemdir ve daha fazla veriyle daha az hatayi amaglar (Yu ve Zhu, 2020). Bu yontem
son zamanlarda, goruntl siniflandirmasi, konusma tanima ve farkli problemler igin
sinirsel dil modellemesi i¢in derin sinir aglarinda Ust degiskenlerin ayarlanmasinda
genis uygulanabilirlik géstererek ciddi ilgi gérmeye baslamistir (Hutter vd. 2019). iki
temel bilesenden olusur: amag fonksiyonunu modellemek igin bir Bayes olasilik vekil
modeli ve bir sonraki drnekleme noktasini belirlemek icin bir edinme fonksiyonu.
Algoritma akisi ise Sekil 3.16'de kisaca gosterilmistir. Izgara ya da rastgele aramadaki
gibi arama alanina degil de su anki durum bilgisine bakarak en iyi karari vermeye

odaklandidi igin bu iki arama ydntemine gore daha iyi sonug¢ elde etmektedir.
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Bagslat

Vekil modelin 6nceden bir
dagitimini olugtur

Vekil modelde en iyi performansi
gosteren Ust degisken setini elde et

Mevcut vekil modelle edinim
fonksiyonunu hesapla

Ust degisken setini amag
fonksiyonuna uygula

Vekil modeli yeni sonuglarla

glncelle

Optimum

Hayir sonuca Evet
ulagildr mi?
Hayir Kaynak sinirina
ulasildi m1?
Evet
Bitir

Sekil 3.16. Bayesian arama algoritmasi akis semasi

Bizim ¢alismamizda Bayesian arama algoritmasina 100 deneme yapma sansi
verilmistir ve sonug olarak bu 100 denemenin igerisinde en yiksek tutarlilikla tahmin
yurltebilen Ust parametreler gapraz dogrulamaya tabi tutulur. Sekil 3.17°de her
denemeden sonra elde edilen tutarlihk degerleri gorulebilmektedir. Grafikten de
anlasilabileceg@i gibi en ylksek tutarliik degderine 31’inci adimda ulagiimistir. Daha
sonrasinda Bayesian algoritmasina goére tiretilerek olusturulan dst degisken
kombinasyonlari ile yapilan 69 denemede bu degerin Uzerine ¢ikilamamigtir. Burada
Bayesian tutarliligin bulunmasina bir minimizasyon problemi olarak yaklastigi icgin

grafigin y ekseninde gorulen degerler negatife donusturiimastar.
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Sekil 3.17. Bayesian adimlarinda DNN’de elde edilen tutarlihk degeri

Bayesian arama algoritmasinin parca buyuklugu ve 6grenme orani boyutlari uzayinda
arama sirasinda denedigi koordinatlar Sekil 3.18'de siyah noktalar olarak
gérinmektedir. Bu sekle gore en iyi sonucu Ureten pargca buyukligu 128 iken
dgreneme orani da 1.107 civarindadir.

128, - @._.

&WSOHUC

64 !

32 ¢

Parca Buyukluga

16 . .. . . .
1074 103 | 1072 101
Ogrenme Orani

Sekil 3.18. Bayesian ust degisken tarama alani: parga blyukligi ve 6grenme orani

Ogrenme oraninin, agdirlik baslatici ile olan iligkisini inceledigimizde de Sekil 3.19'den
faydalanmamiz gerekir. Bu sekle goére agirhk baglatici ve optimizasyon
algoritmasindan bagimsiz olarak 6grenme orani sifira yakinsadik¢a modelin daha iyi
tutarlilikla sonug Urettigi gorilebilmektedir. Yine sekle gére AdaMax algoritmasi en
yuksek tutarlilik degerine ulasabilmekte ve bunu da glorot_normal agirlik baslatici ile
saglamaktadir.
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optimizer = Adam optimizer = Adamax optimizer = Nadam

-0.2

-0.3

—0.4 initializer
9 [ ‘ —— glorot_uniform
© / he_normal

-05 | / ‘ glorot_normal

| / —— he_uniform
—0.6 l /
-0.7 ‘ /
0.00 0.05 0.10 0.00 0.05 0.10 0.00 0.05 0.10

learning_rate learning_rate learning_rate
Sekil 3.19. Ogrenme orani, agirlik baglatici ve adirlik optimizasyon algoritmasi iligkisi

Benzer bir iligkiyi néron sayisi Uzerinden inceledigimizde ise Sekil 3.20'da da
gorulebilecegi gibi néron sayisi arttikga tutarliigin da arttigini gézlemleyebiliriz. Sekil
3.8'den de (gorilebilecegi gibi verisetindeki degiskenlerin birbiri i¢indeki
korelasyonunun zayif olusu g6z o6nlinde bulunduruldugunda bu durum gayet
normaldir. Buna ragmen Adam optimizasyon algoritmasi ve he_normal agirlik
baslatici Ust degisken kombinasyonunda durum tersidir. Fakat buna ragmen model
en iyi sonucu her bir katmaninda 600°’den fazla nérona sahip oldugu kosullarda
Uretebilmistir.

optimizer = Adam optimizer = Adamax optimizer = Nadam

initializer
—— glorot_uniform
he_normal
glorot_normal
\ —— he_uniform

200 400 600 200 400 600 200 400 600
num_nodes num_nodes num_nodes

Sekil 3.20. Noron sayisi, agirlik baglatici ve agirlik optimizasyon algoritmasi iligkisi

69



CNN icin ayni incelemeler yapildiginda ise durum cok az farkhdir. Sekil 3.21°de
Bayesian arama algoritmasinin hangi adimda ne kadar tutarllikla tahmin yaruten bir
CNN modeli urettigi gériimektedir. Bu sekle gore 55’inci adimdan sonra bir iyilesme

kaydedememisgtir.

Convergence plot
-0.50
-0.55

—0.60

x) after n calls

= —0.65

Min f(

-0.70

-0.75 \

0 20 40 60 80 100
Number of calls n

Sekil 3.21. Bayesian adimlarinda CNN’de elde edilen tutarlilik degeri

Noéron sayisi, agirlik baslatici, agirlik optimizasyon algoritmasi parga biyukligua igin
benzer Ust degiskenlerde karar kilmistir Bayesian algoritmasi. Deneylerde en iyi
sonucu veren DNN ve CNN modelleri Sekil 3.22 ve Sekil 3.23’te goriimektedir. Her
iki model icin de en iyi sonucu aykiri verilerin cikarilip, Robust Ol¢eklendirme
sonrasinda Quantile dénlisiimu yapilan ver igleme sureci saglamistir. Sekillere gore
arama algoritmasinin segtigi Ust degiskenler de Tablo 3.4'de listelenmigtir. Sekiller ve
tabloya goére DNN igin alti gizli katmani, her bir katmaninda 640 adet néron olan,
agirhiklari glorot_normal ile baglatip, daha sonra AdaMax ve 0,0013 6grenme orani ile
optimize eden ve verileri egitim icin 128’lik parcalar halinde veren bir model ortaya
cikmistir.
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Sekil 3.22. DNN Modeli Mimarisi
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Sekil 3.23. CNN Modeli Mimarisi
CNN’de ise 6grenme orani 0,0019 olarak belirlenmis, diger parametreler ayni

kalmisgtir. Ek olarak girdi degiskenleri ¢ikarim katmani igin filtre boyu 87 olurken

o6rneklem buyUkligu ise 2 olarak bulunmustur.

Tablo 3.4. DNN ve CNN modelleri i¢cin Bayesian arama algoritmasi tarafindan

secilen st degiskenler

Ust Degisken DNN Degeri CNN Degeri
Agirlik optimizasyon algoritmasi AdaMax AdaMax
Parca buyuklugu 128 128
Katman sayisi 6 6
Katmanlardaki néron sayisi 640 640
Agirlik baglatici glorot_normal glorot_normal
Ogrenme orani 0,0013 0,0019
Filtre boyu - 87
Orneklem biyikIGgi - 2

Yukarida da bahsedildigi gibi Bayesian algoritmasi ile karar verilen Ust

degiskenler kullanilarak, temel anlamda, model egitime tabi tutulur. Sekil 2.11°de de

gosterildigi gibi aslinda bu agirliklarin ve ek girdinin (bias) bulunmasi iglemidir. Bu
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igslem sirasinda modele veri 128’erlik gruplar halinde verilmigtir ve 500 adimda en iyi
tahmin sonucunu ureten agirlik ve ek girdiyi hesaplamasi beklenmistir. Sekil 3.24’de
egitim sureci ve bu surecte elde edilen tutarlilik degerlerine ait grafik gérilmektedir.
Bu grafik en iyi sonucu Ureten Ust degiskenler ile olusturulan modele ait egitim

grafigidir.

—— Training Accuracy
Validation Accuracy

o o o o
w [e)] ~ [e¢]

Training & Validation Accuracy

o
IS

0.3

0 50 100 150 200 250 300 350
Number of Epochs

Sekil 3.24. DNN egitim ilerlem grafigi

Egitim igin ayrilan verinin %10’u egitimin dogrulanmasi igin ayrilmistir. Bu ayrilan veri
test icin ayrilan ve modelin daha dnceden hi¢ gérmedigi veriden farkhdir. Burada iki
amag s0z konusudur. Bunlardan ilki egitimde bulunan agirliklarin gercegi ne kadar
yansittigi ikincisi ise egitimde elde edilen performans ile kargilastirarak modelin agiri
ogrenme hatasina dislp dismedigini anlamaktir. Sekil 3.24’de egitime ait tutarlilik
degerleri kirmizi ¢izgi ile gosterilirken, dogrulamaya ait tutarlihk ise yesil ile
gosterilmektedir. Eger model asiri 6grenme hatasina diserse egitimde c¢ok iyi
performans sergilerken, testte ve gergek veri ile tahmin yuritmeye calistiginda
performansi dislk olacaktir. Bu durumu engellemenin birden fazla yodntemi
mevcuttur. Bizim ¢alismamizda bunlardan ikisi tercih edilmistir. ik olarak dogrulama
performansi surekli takip edilerek belirli bir tekrar sayisinca ilerleme gézlemlenmedigi
taktirde egitimin durdurulmasini saglayan erken durdurma (early stopping). Bizim
calismamizda gozlemlenen performans kriteri dogrulama kaybidir. Artarda 25 defa
kayip degerinde duslis g6zlemlenmedigi takdirde Bayesian algoritmasi tarafindan
secilen Ust parametrelerle baslatilan egitim, henlz 500 adimi tamamlamadan
durdurulmustur. ikinci ydéntem ise her bir katmandaki néronlarin belirli oranda
seyreltiimesidir (dropout). Burada amag egitim sirasinda her katmandan belirli oranda

néronun rastgele olarak islevlerini durdurarak modelin karmasikligini azaltmak
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yoluyla asiri 6grenmenin éntine gegmektir. Seyreltme orani olarak %20 olarak farkl
oranlarda denemeler yapilarak belirlenmis ve Sekil 3.22°de kirmizi néronlar olarak
ifade edilmistir.

Sekil 3.15’te de belirtildigi gibi daha sonra bulunan st degiskenlerle model
capraz dogrulamaya tabi tutulmustur. Sekil 3.25'ten de gorulebilecegi gibi egditim
veriseti k esit parcaya bolindr ve her bir parcaya “Kat” adi verilir. Katlarin k-1
adedinde model egitilirken geri kalan son pargada modelin performansi kontrol edilir.
Burada dikkat edilmesi gereken nokta, siniflandirma problemlerinde veriseti
bélumlere ayrilirken her bélimde her bir siniftan esit miktarda olmasi gerekliligidir.
Aksi taktirde 3.2.4’de bahsi gegen durum s6z konusu olacak ve performans dogru
degerlendirilemeyecektir.

Veri Seti

Test Seti

iterasyon 1
iterasyon 2
iterasyon 3

iterasyon 4

iteras:yon k
Sekil 3.25. Capraz dogrulama

Tekrarlarin tamamlanmasinin ardindan k adet performans o6lgiti elde edilir ve
bunlarin ortalamasi alinir. Model farkli veriler Uzerinde birden ¢ok kez egitilip
degerlendirildigi icin sonu¢ daha guvenilir bir tahminidir (Brownlee, 2016). Bizim
calismamizda k degeri 10 olarak belirlenmigtir. Son olarak da egitilip, g¢apraz
dogrulamaya tabi tutulan modelin daha 6nceden hi¢ gérmedidi veriler ile nasil basa
cikabildigi hakkinda bilgi sahibi olmak i¢in, b8limun basinda da belirttigimiz gibi, test
icin ayriimis veriseti (izerinde tahmin yiritmesi saglanir. Uzerinde galistigimiz veriseti
herhangi bir sekilde zaman serisi 6zelligi barindirmadidi i¢in 6zyineli sinir aglar
(Recurrent Neural Networks — RNN), uzun-kisa vadeli bellek (long short term memory
— LSTM) vb. zaman serilerinde daha iyi performans gdsteren ANN modelleri
degerlendiriimemistir. Cikan sonuglarin nasil degerlendirildigi ise bir sonraki alt
bdlimde detayl olarak aktariimigtir.

74



3.4. Modelin Degerlendirilmesi

Bolum dGgln basinda da belirtildigi gibi, bu ¢calismada termal hissiyat tahminine
coklu siniflandirma problemi olarak yaklasilmis ve érnek verisetindeki yedi nokta
Olcedi Uzerinden tahmin yaritilmeye calisiimistir. Bu nedenle de olusturulan
modellerin de@erlendirilip en iyi olanin secilmesinde kullanilan &lgim yontemleri
tutarlihk (accuracy), kesinlik (precision), duyarhlik (recall), F1 puani (F1 score) ve alici
isletim karakteristigi (Receiver Operating Characteristic — ROC) egrisi — egrinin
altinda kalan alandir (Area Under the Curve — AUC). Bu 6l¢cim yodntemlerinin nasil
hesaplandigina deginmeden 6nce, siniflandiricilarin performansini 6lgmeye yarayan
hata matrisi (confusion matrix) kavramindan bahsetmek gerekir. Hata matrisi,
siniflandirici egitildikten sonra test veriseti ile elde edilen tahminlerin ve gercek
siniflarin bir arada gosterildigi Sekil 3.26'de bir 6érnegi olan tablodur. Bu tabloya
bakarak énerilen modeli degerlendirenler, olmasi gereken sinifin kag farkli sinif olarak
tahmin edildigini gérebilir. Bu tablodan da yukarida bahsedilen élgim yéntemlerinin

hesaplanmasinda kullanilan asagidaki dort deger elde edilir.

e Dogru Pozitif (True Positive — TP) : Siniflandiricinin gergek termal
hissiyati dogru bir sekilde tahmin ettigi toplam tahmin sayisi.

e Yanlis Pozitif (False Positive — FP) : Siniflandiricinin  diger termal
hissiyat siniflarina ait bir termal sinifi, bagka bir sinif olarak tahmin ettigi
toplam tahmin sayisi.

e Dogru Negatif (True Negative — TN) : Bir sinifa ait olmadan o sinif
olarak tahmin edilmeyen toplam tahmin sayisi.

e Yanlis Negatif (False Negative — FN) : Siniflandiricinin belirli bir termal

hissiyat sinifi icin yaptigi yanhs tahminlerin toplam sayisi.
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Pozitif Negatif

N TP FP
o
= 5 FN N
— Z

Sekil 3.26. Hata matrisi 6rnegi
3.4.1. Tutarhhk

Her bir sinif icin tutarlilk ayri-ayr olarak gercek pozitif ve gercek negatif

degerlerin toplaminin tim dogru ve yanhs, pozitif ve negatif degerlere bélinmesi ile
asagidaki gibi hesaplanir;

TP + TN
TP + TN + FP + FN

Tutarlilik =

Tdm modelin tutarlihk performansi ise asagidaki gibi hesaplanir;

Toplam(TP)

Toplam Tutarllik =
opram U AT = Toplam(FP) + Toplam(FN)

3.4.2. Kesinlik

Kesinlik, herhangi bir sinif icin dogru tahminlerin diger tim tahminlere oranini
Olgen bir dlgudir ve Sekil 3.4’te goruldugu gibi siniflarin dengesiz oldugu durumlarda
faydali bir él¢udur. Kesinlik, her bir sinif igin asagidaki gibi hesaplanir;

TP

Kesinlik = —————
eSS = b 1 Fp

3.4.3. Duyarhlk

Dogru tahmin edilen siniflarin, o sinifa ait olmayan diger tum siniflara
oranidir ve ayni zamanda, hassasiyete benzer sekilde, siniflar dengesiz oldugunda

kullanmak igin iyi bir élguttir. Bu dlgut de her bir sinif igin asagdidaki gibi hesaplanir;

TP

Duyarliltk = ———
WAt = N+ FpP
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3.4.4. F1 Puani

Kesinlik ve hatirlamanin harmonik ortalamasidir. Kesinlik ve geri ¢agirma
arasinda segim yapmanin, modelin yanlis pozitifleri ve yanlis negatifleri agisindan
degerlendiriimesini saglar. F1 puani da her bir sinif icin hesaplanmalidir ve asagidaki

gibi formdl kullanilarak elde edilir;

Kesinlik X Duyarlilik

F1P =2 X
uant Kesinlik + Duyarlilik

Normal sgartlar altinda olusturdugumuz modelin kesinlik ve duyarlilik o6lc¢itlerinin
mamkin oldugu kadar 1’e yakin sonuglar Gretmesini isteriz ki bu F1 puaninin ayni
sekilde 1’e yakin olmasini hatta tutarlihgin da %100’e yakin olmasini saglar. Fakat ne
yazik ki yapay ogrenme modelleri icin bu sikga karsilagilmayan bir durumdur. Bu
nedenle de kesinlik ve tutarlihdin mumkin oldugunca yuksek oldugu modeller tercih

edilmelidir.

3.45. ROC -AUC

Son olarak da ROC - AUC’den bahsetmeden 6nce Uzerinde durulmasi
gereken dogru pozitif orani (True Positive Rate — TPR) ve yanlis negatif orani (False

Positve Rate — FPR) adinda iki 6lgtit daha mevcuttur.

TPR = i

" TP + FN
FPR = ki

~ FP + TN

ROC egrisi ve AUC, bir siniflandiricinin tim siniflar arasinda ayirt etme yeteneginin
grafiksel temsil yontemidir. AUC ne kadar ylksekse, model siniflari dogru bir sekilde
tahmin etmede o kadar basarilidir. ROC ise FPR’a karsi TPR gizen bir olasilik
egrisidir. Tum bu degerlendirme kriterlerine ait sonuglardan hem DNN hem de CNN

modeli igin
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SONUC kisminda detayh olarak bahsedilmistir.
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4. SONUGLAR

Elde edilen sonuca ulasabilmek igcin 100’den farkli deney yapilmigtir. Bu
deneyler yapay 6grenme igin olusturulmus acgik kaynak kodlu TensorFlow platformu
kullanilarak yapilmistir. Bu platformun ikinci versiyonunun tercih edilmesinin sebebi
ise daha hizli islem glcl saglamasi sebebiyle GPU hesaplamaya olanak
saglamasidir. Deneylerin yapildigi bilgisayar Intel(R) Core(TM) i7-9750H 6 Core
@2.60 GHz islemci, 16GB DDR4 4.5 GHz RAM hafiza ve NVIDIA GeForce RTX 2060
6GB grafik kartina sahiptir. Bu bilgisayara ek olarak deneyler ikinci bir kaynak olmasi
adina Google’in Ucretsiz olarak sagladigi bulutta yer alan Colab platformunda da ek
olarak gercgeklestiriimigtir. Modellerin olusturulup egitilmesi icin Python programlama
dilinden, verilerin incelenmesinde de Python’un Matplotlib ve Seaborn istatistiksel veri
gorsellestirme kattiphaneleri kullaniimigtir. Programlama editéri olarak da hem Colab
hem de bilgisayardan faydalanildigi igin kod tasima kolayligi olmasi igin Jupyter tercih

edilmigtir.

Yapilan deneyler sonucunda elde edilen en yuksek tutarlilik dederi DNN
tarafindan saglanmaktadir ve %78'dir. Tutarliigin yaninda %77 kesinlik, %78
duyarllik ve %77 F1 puani elde edilmistir. Bu degeri saglayan Ust degiskenler ise
Tablo 3.4'te gosterildigi gibidir. Onceki bélimde de deginildigi gibi bu degerin
hesaplanabilmesi igin dncelikle hata matrisine bakilmasi gerekir. Sekil 4.1'de sol
tarafta gosterilen siniflar tahmin edilenleri, alta gdsterilenler ise gercek sinif
degerlerini temsil etmektedir. Sekilde hiicrelerde yer alan sayi ne kadar blylkse o
hucreyi dolduran renk o kadar aciktir. Dolayisiyla iyi performansa sahip bir modelin
kolon ve satirlarinda ayni degere sahip hicrelerdeki renklerin ¢gok agik renge sahip
olmasi beklenmektedir. Bu sekle gore érnegin -3 yani “Cok Soguk” olarak yapilan
oylamalarin toplamina ulagsmak i¢in o kolonda bulunan batin degerlerin toplanmasi
gerekmektedir. Yani, kullanilan veri tabaninda bu toplam 2 + 9 + 32 + 60 + 40 + 31 +
2.735 = 2.878dir. Ote yandan modelin ayni sinif igin tahminlerinin toplamina ulasmak
icin de o satirda bulunan tim degerlerin toplanmasi gerekir. Buda 2.735+ 8 + 9 + 8
+8 + 4 + 3 =2.775dir. Bu 6rnege gére model aslinda 2.878 “Cok Soguk” sinifindan
2.735’ini dogru tahmin ederken; 8 adet “Soguk” sinifini, 9 adet “Serin” sinifini, 8 adet
“Dogal” sinifini, 8 adet “Hafif Sicak” sinifini, 4 adet “Sicak” sinifini ve son olarak da 3

adet “Cok Sicak” sinifini “Cok Soguk” olarak tahmin etmistir.
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Sekil 4.1. En iyi sonucu Ureten DNN modelinin hata matrisi

Sekil 4.2’de 6nerilen modelin siniflar birbirinden ayirt etmedeki basarisini gosteren
hem ROC egrisini hem de AUC degerleri gorulebilmektedir. Grafikteki egri y
ekseninde ne kadar yuksekten geciyorsa o sinif igin modelin tahminindeki TP degeri
FN degerinden o kadar blyuk demektir. 3.4.5'te de aciklandidi gibi AUC degeri ne
kadar ylksekse yani 1’e ne kadar yakinsa modelin siniflari ayrit etme yetenegi de o
kadar ylksektir. Bu grafige gére model en yuksek degerlere 1 ile “Cok Soguk” ve 0,99
ile “Cok Sicak” siniflari igin ulagsmaktadir. Ote yandan en diisiik degeri ise 0,84 ile
“Dogal” sinifi igin Gretmistir. Mikro ve makro ortalamalarinda 0,96 ve 0,95 degeri de
oldukga yuksek tutarlilikla tahmin Uretme yetenegine sahip oldugunun bir

gOstergesidir.
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7 ROC curve of Neutral (AUC = 0.84)
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Sekil 4.2. Onerilen DNN modelinin ROC egrisi ve AUC degerleri

Ayni degerlendirmeyi CNN igin yaptigimizda Uretilen sonug biraz daha disuk %1’lik
bir fakla %77°dir. Ayni modelin kesinlik degeri %76, duyarlihk degeri %77 ve F1 puani
ise %77’ dir. Yine bu degeri saglayan ust degiskenler Tablo 3.4’ten goérilebilmektedir.
Bu sayi yine de PMV ve sigi yontemlere gore daha iyi bir tutarlilik degeri ile tahmin
yurltebildigini géstermektedir modelin. Sekil 4.3 ve Sekil 4.4 inceledigimizde DNN ile
cok benzer sonuclari gérmekteyiz. Burada ilk géze carpan farklilk DNN’e gore
“Dogal” sinifi igin AUC degerinin 0,03; “Sicak” sinifinin 0,01 daha dustk oldugudur ki
bu da makro ve mikro ortalama hesaplamalarinda ve dolayh olarak da genel

tutarliiktaki 0,01 daha disik deger Uretmesinin sebebi olarak agiklanabilmektedir.
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Sekil 4.3. En iyi sonucu Ureten CNN modelinin hata matrisi
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Sekil 4.4. Onerilen CNN modelinin ROC egrisi ve AUC degerleri

Diger siniflar igin ayni karsilastirma yapildiginda ise degerlerin ayni oldugu kolaylikla

g6rilebilmektedir.
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5. TARTISMA VE ONERILER

Bu bélimde 6nerilen model kullanilarak elde edilen sonuglarin guglt ve zayif yonleri
degerlendirilmig, 1sil hissiyatin tahmin edilmesinde kullanilan diger yontemlerle
karsilastirilmis ve gelecekte hangi ydnde arastirmanin devam ettirilebilecegi yéninde
tavsiyelerde bulunulmustur. Sekil 4.1 ve Sekil 4.3’Un orta kisimlarina tekrar bakilacak
olursa renklerin koyuya dogru gqittigi yani sayilarin klag¢uldugl rahatlikla
gorulebilmektedir ki bu da modelin “Dogal” ve ona yakin siniflari tahmin etmedeki
performansinin ug noktalardaki siniflari tahmin etmesine gére daha disuk oldugunu
gostermektedir. ROC grafiklerindeki AUC degerleri de bu durumu dogrular niteliktedir.
Ornegin Sekil 4.2'deki “Cok Soguk” sinifi igin AUC degerinin 1 olmasi, “Cok Sicak”
sinifi i¢in elde edilen AUC degerinin de 0,99 olmasi 6te yandan da “Dogal” sinifi yani
0 icin bu degerin 0,84 olmasi da bu sebepten dolayidir ki modelin diger siniflardan
ayirt etmekte en cok zorlandigi sinif budur. Yine, hata matrisi grafiklerin de
gorulebilcegi gibi “Serin”, “Dogal” ve “Hafif Sicak” siniflarina ait tahminleri gosteren
hiicrelerde rengin koyuya yaklagsmasi da bu durumu dogrular niteliktedir. Bu sinifin bu
kadar kolay ayristinlamamasinin sebeplerinden biri denekler tarafindan verilen isil
hissiyat oylarinin ¢ogunlugunun subjektif kosullardan etkilenmis olmalaridir. 2.3’'de
bahsedildigi gibi kiyafet izolasyonu ve hareketlilik seviyesi gibi kisisel etkenler ne
kadar Olcllebilse de kisinin o anki ruh halinin isil ¢gevresini duyumsamaktaki etkisi
bilinmemektedir (Wang ve Liu, 2020). Fakat yine de genel tutarlilk s6z konusu
oldugunda Onerilen yontem PMV ve diger sigi yontemleri ayni veri isleme teknikleri
kullanildiktan sonra bile geride birakabilmektedir. Buna dair bir kargilastirma Tablo
5.1’de gorulebilmektedir. Dikkat edilirse onerilen yontem en iyi sonu¢ Ureten RF’e
gore %4 oraninda daha iyi tahmin yudritmektedir. 3.4.3'de bahsedildigi gibi
verisetindeki  siniflarin - dagihminin  dengesiz  oldugu durumlarda modelin
performansinin degerlendiriimesinin i¢in duyarlilik skoru daha énemlidir. Sadece bu
Olcim g6z 6nunde bulunduruldugunda bile en yakin degere yine bagka bir derin

ogrenme yontemi olan CNN ile ulagiimaktadir.

Tablo 5.1. Farkli yéntemlerin Urettigi sonuclarin kargilastirmasi

Yoéntem Tutarliik Kesinlik Duyarlihk F1 Puani
DNN %78 %77 %78 %77
CNN %77 %76 %77 %77
RF %74,8 %74,1 %74,8 %74,4
SVC %31 %28,7 %31 %28
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Karar Agaci %61,9 %61,6 %61,9 %61,7
Gradiend Boosting %42 %40,4 %421 %40
kNN %67 %61 %65 %65
PMV %36 %16 %16 %15

Sekil 5.1'den de gorulebilecegi gibi PMV %36 ile SVC’ye gore daha yiksek tutarlilikta
tahmin yuritiyormus gibi goériinse de aslinda %16 ile en dusik duyarlilik oranina
sahiptir ve bu da dengede olmayan bir veriseti icin tahmin yeteneginin ¢ok da iyi
olmadigini géstermektedir. PMV’nin, degisken katsayilari dnceden belirlendigi i¢in bir
anlamda kati kurallara sahip denilebilir. Bu nedenle bu model, esnek olmayan bir
sistemi temsil eden kural-tabanli bir model olarak degerlendirilebilir. Ote yandan,
makine 6grenme modelleri degisken katsayilarini (veya kurallari) timevarimsal bir
sekilde 6grenmeyi amacladiklari icin daha esnektir ve bu durum arastirmacilarin daha
fazla veri ekledikce sistem genelleme yetenegini artirdidi icin, arastirmacilarin tek bir
alan veya gesitli alan tdrleri icin daha dogru tahminler olusturmasina olanak tanir. Bu

sebeple de PMV’nin disuk duyarlilik elde etmesi anlasilabilir.

PMV
h 36%
Gradient Boosting
s 12 10%
Random Forest .
74.85%
Karar Agaci [
61.91%
SvC
s 30.70%
KNeighbors - |
67.14%
NN .
77.21%
DNN
e 78.01%

0.00% 10.00% 20.00% 30.00% 40.00% 50.00% 60.00% 70.00% 80.00% 90.00%

F1 Puani Duyarliik M Kesinlik M Tutarlilik

Sekil 5.1. Ayni veriseti ile farkli algoritmalarin degerlendirme metriklerinin
karsilastiriimasi

Sekil 5.2, kiyafet yalitimi, hareketlilik seviyesi, i¢c ortam hava sicakhgi, i¢ ortam bagil
nemi ve isil hissiyat 6lgedi arasindaki iliskiyi tanimlar. Bu sekle gore kisisel faktorler,
cevresel faktorler ve gikti arasinda dogrudan pozitif veya negatif bir iliskinin olmamasi
nedeniyle bir bakigta ¢cikarim yapmanin zor oldugu aciktir. Verisetinin de Sekil 3.9'de
de gorildigu gibi siniflari arasinda dagihm bakimindan dengesiz oldugu g6z éninde

bulunduruldugunda énerilen modelin oldukga iyi sonug Urettigi disinilmektedir.
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Sekil 5.2. Bazi gevresel ve kisisel degiskenlerin isil hissiyat ile olan iligkisi

Calisma sirasinda veri isleme tekniklerinin genel tutarliklik Gzerindeki etkisi de
arastinimistir. Olgeklendirme yapiimadigi takdirde tutarlilik %1 - %2 araliginda
gerilerken, aykiri verilerin gikarilmadigi durumlarda bu deger %7 - %8 aralinda
olmaktadir. Fakat ayni durum Robust dlgeklendirme igin gecerli degildir. Aykiri
verilerin ¢ikarilmadigl ve Robust dlgeklendirmenin kullanildigr durumlarda tutarlilikta
dramatik bir disls yasanmamaktadir. Dénisimin uygulanmadigi durumlarda ise

model yine %1 - %2 oraninda daha az tutarlilik ile tahmin yurutebilmektedir.

Veri herhangi bir igleme tabi tutulmadan dogrudan modelin egitimi i¢in kullanilirsa
mevcut sonugtan %11 daha kétl sonug Uretmektedir. Error! Reference source not
found.’de de bu durumun ROC grafigi goérilmektedir. AUC degerlerine bakilacak
olursa en kotu degeri yine “Dogal” sinifi igin elde etmektedir fakat dncekine goére 0,06
daha dugsiktir. Bu model igin duyarlilik degeri %67’dir ve bu deger onerilen derin
ogrenme modeline en yakin sonucu ureten sigi model olan Random Forest'dan

neredeyse %8 daha dusuktar.
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Sekil 5.3. Herhangi bir veri isleme olmadan 6nerilen DNN modelinin ROC grafigi

Arastirmamiza ek olarak, binada bulunanlarin cinsiyeti, yasi, kilosu ve boyu
gibi diger kisisel faktorlerin dnemini belirlemek igin daha fazla galismaya ihtiyag vardir.
Katilimcinin cinsiyetinin termal duyu algisi ile ¢ok zayif bir korelasyona sahip oldugu
Sekil 5.4'den gorulmektedir (Zhang vd. 2020). Modelin egitimi icin kullanilan
verisetinde yas, cinsiyetten 1sil hissiyat ile daha ylksek bir korelasyona sahip
olmasina ragmen, bir faktér olarak analizimize dahil edilmemigtir. Sekil 5.5’ten de
gorulebilecedi gibi yas arttikgca “Dogal” ve ona yakin siniflarin hissedilme orani da
azalmaktadir. Buradan da vyashlarin ug siniflari hissetme orani daha ylksek
denilebilir. Bu nedenle gelecekte arastirmaya kisisel etkenlerin dahil edilmesinde

fayda olacaktir.
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Sekil 5.4. Isil hissiyatin cinsiyete gore histogrami
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Sekil 5.5. Yasin 1sil hissiyat ile iligkisini gdsteren violin grafigi

Akilli saatler gibi giyilebilir teknolojilerden yararlanmak, kullanicilarin hareketlilik
seviyeleri hakkinda daha dogru veriler elde etmek igin gelecekteki bir arastirma
konusu olarak dustntlebilir. Ozellikle nabiz, kandaki oksijen diizeyi veya uyku diizeni
gibi fiziksel durum hakkinda akilli saatler kullanarak daha fazla bilgi sahibi olmak,
kisinin duygusal durumu hakkinda fikir vererek subjektif yargilarin ortadan
kalkmasinda yardimci olabilir. Onerilen modelin tutarliligi, uygun sekilde etiketlenmig
degerlere sahip bir veriseti kullanilarak artirilabilir. Ek olarak gelecekte boyut azaltma
yénteminin uygulanmasi veya degiskenlerin bir alt kimesinin segilmesinin de modelin
performansi Uzerinde olumlu etki yaratip, yaratmayacagi konusunda bir arastirma
yapilabilir. Ayrica, bina operatérlerine, bina sakinlerinin 1sil hissiyatini tahmin ederek
iklimlendirme sistemleri igin agma/kapama zamanlarini planlamalarina yardimci
olacak bir dneri sistemi olusturmak, enerji tasarrufu saglamak icin kullanilabilir.
Dahasi, Zigbee veya BACnet gibi iyi bilinen iletisim protokollerinden birini kullanarak
modeli mevcut bir HVAC sistemiyle butlinlesmis olarak gergek zamanl HVAC ayar
noktasi ayarinin termal konfor ve enerji tasarrufu tGzerindeki etkisini incelemek igin bir

arastirma da yapilabilir.
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6. SONUC

Bina sakinlerinin 1sil hissiyatlarini tahmin etmek, HVAC sistem operatorlerinin
ic mekan termal konforunu saglarken enerji tiketimini optimize etmesine olanak tanir.
Bu arastirmada isil rahatigin tahmin edilmesinde hangi yontemlerin kullanildigr,
verilerin nasil toplandidi ve enerji tasarrufunun saglanmasinda dogrudan ya da dolayh
olarak hangi yontemlerin kullanildigi sorularina cevaplar bulunmustur Arastirmaya
gore 6zellikle son yillarda, bilgisayarlarin hesaplama giglerinin artmasi ile yapay sinir
aglan genis capta yer bulmaktadir. Yine arastirmalar goéstermistir ki odnceki
calismalarda ¢ogunlukla dogrudan enerji tasarrufu yerine isil hissiyatin tahmininin
iyilestiriimesi hem ihtiyag digi kullanimin 6niine gegmesi hem de ofis benzeri
ortamlarda ¢alisan performansini artirmasi sebebiyle tercih edilmistir. Bunu basarmak
icin de kullanilan veri toplama yéntemleri agiklanmistir. Azimsanamayacak miktarda
calisma 6nceden toplanan verileri kullanarak hedefe ulamayi basarmistir. ASHRAE
tarafindan 66 farkli ¢calismadan toplanan veriler tzerinde Onerilen derin 6grenme
modeli egitiimis ve test edilmis, DNN tabanh bir termal duyum tahmin modelini
tanitilmistir. ilk olarak, yedi noktal élgekte termal hissiyat tahmini igin kullanilacak
degisken setine karar verilmigtir. Tum bos, tekrar eden ve aykiri veri noktalarini
silerek, DNN modelini egitmek igin 30.000'den fazla veri noktasi elde edilmistir. En iyi
tutarlihkla tahmin ylrutecek Ust degiskenlerin bulunmasi iginse Bayesian arama
algoritmasi adapte edilmistir. Tespit edilen Ust degiskenlerin grafiksel sunumu
saglanmis ve modelin egitiminden sonra, elde edilen genel tutarlilik %78 olarak tespit
edilmistir. Bu deger 1.2'de s6z edilen Hp hipotezinin reddedilmesi igin yeterlidir. Ayni
veriseti ile Uzerinde egitilen diger yontemlerden ve geleneksel PMV modelinde daha
yuksek bir puandir. Bu durum ayrica, girdi 6zellikleri ve ¢ikti etiketinin dogrudan bir
iliskisi olmamasina ve veri kiimesinin oldukga dengesiz olmasina ragmen, énerilen
modelin termal duyum tahmini icin uygun oldugunu gostermistir. Fakat su
unutulmamalidir ki ANN modelimizde egittigimiz verilerin guvenilirligi, insan algisi
etkisi altindadir ve bu nedenle 1sil hissiyat oylarinin istatistiksel agidan gecerli oldugu
on kosulu ile aragtirmaya baglanmistir. Onerilen derin 6grenme modeli “Cok Soguk”
ve “Cok Sicak” gibi u¢ noktalardaki siniflarin yani memnun olunmayan durumlarin

tahmin edilmesinde “Dogal” durumuna gore daha tutarlidir. Bunun sebeplerine de
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arastirma deginilmigtir. Memnuniyetsizligin tespit edilmesi de ortam kosullarinin
otomatik olarak dizenlenmesi igin 6nemlidir. Gelecekte arastirmaya boyut azaltma
algoritmalarinin veya giyilebilir teknolojilerin nasil dahil edilerek daha tutarl tahminler

Uretilebilecegi de arastirmada tartigiimistir.
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EK-1 (ORNEK VERI SETINDEKi DEGISKENLER VE ACIKLAMALARI)

Degisken Aciklama Veri Tipi En En Ortalama
Yiiksek Diigiik
1 Year Verinin elde edildigi Kategorik 1995 2015 -
yil.
2 Season Verilerin toplandigi Kategorik - - -
yilin mevsimi.
3 Koppen climate Verilerin alindigi Kategorik - - -
classification Ulkenin bulundugu
iklim tipi.
4 Climate Kdppen iklim Kategorik - - -
siniflandirmasina goére
iklim tipi ad1.
5 City Verinin toplandigi Kategorik - - -
sehir.
6 Country Verinin toplandigi Kategorik - - -
Ulke.
7 Building type Binanin kullanim Kategorik - - -
amacil.
8 Cooling Binada kullanilan Kategorik - - -
startegy_building level sogutma yoéntemi.
9 Cooling Karma modlu Kategorik - - -
startegy_operation binalarda kullanilan
mode for MM buildings sogutma yoéntemi.
10 | Heating Binada kullanilan Kategorik - - -
strategy_building level Isitma yéntemi.
11 | Age Geri bildirimde Sayisal 99 6 33
bulunan katiimcinin
yasl.
12 | Sex Geri bildirimde Kategorik - - -
bulunan katiimcinin
cinsiyeti.
13 | Thermal sensation Katilimcinin kisisel Sayisal 3.0 -3.0 0.16
termal hissiyat oyu. -3
(soguk) ile +3 (sicak)
arasinda
14 | Thermal sensation Termal hissiyatin Kategorik - - -
acceptability kabul edilebilir olup
olmadigina dair
katihmcinin kisisel
oyu. 0 = kabul
edilemez, 1 = kabul
edilebilir
15 | Thermal preference Katilimcinin termal Kategorik - - -

tercihi. daha serin,
degisiklige gerek yok,

daha sicak
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Air movement

acceptability

ic ortamin hava
hareketinin kabul
edilebilir olup
olmadigina dair
katihmcinin kisisel
oyu. 0 = kabul
edilemez, 1 = kabul

edilebilir

Kategorik

Air movement

preference

Katilimcinin i¢ ortam
icin hava hareketi
tercihi.

daha az, degisiklige
gerek yok, daha fazla

Kategorik

Thermal comfort

Katilimcinin termal
konforu.

1'den (son derece
rahatsiz) 6'ya (¢cok
rahat)

Sayisal

6.0

0.0

4.3

19

PMV

Predicted Mean Vote

Sayisal

3.0

-3.0

0,13

20

PPD

Predicted Percentage

of Dissatisfied

Sayisal

99.1

20.9

21

SET

Standard Effective

Temperature

Sayisal

61.5

6.5

257

22

Clo

Katilimcinin giyim

yalitimi.

Sayisal

2.8

0.0

0.6

23

Met

Katilimcinin ortalama

metabolik hizi.

Sayisal

6.8

0.6

1.2

24

activity_10

Katilimcinin son 10
dakikadaki metabolik

aktivitesi.

Sayisal

3.8

1.1

25

activity_20

Katilimcinin 10 ila 20
dakika 6nceki

metabolik aktivitesi.

Sayisal

0.4

6.8

1.2

26

activity_30

Katilimcinin 20 ila 30
dakika 6nceki

metabolik aktivitesi.

Sayisal

3.8

1.2

27

activity_60

Katilimcinin 30 ila 60
dakika 6nceki

metabolik aktivitesi.

Sayisal

0.6

6.8

1.3

28

Air temperature (°C)

Santigrat derece
cinsinden i¢ ortamin

olgulen hava sicakhgi.

Sayisal

63.2

0.6

245

29

Ta_h (°C)

Yerden 1,1 m
yukseklige
yerlestirilen sensor ile
santigrat derecesinde

olgulen hava sicakhgi.

Sayisal

41.7

6.3

245

30

Ta_m (°C)

Yerden 0,6 m
yukseklige

yerlestirilen sensor ile

Sayisal

42.7

242
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santigrat derecesinde

olgulen hava sicakhgi.

31

Ta_| (°C)

Yerden 0,1 m
yukseklige
yerlestirilen sensor ile
santigrat derecesinde

olgulen hava sicakhgi.

Sayisal

36.2

23.4

32

Operative temperature
°C)

Santigrat derece
olarak i¢ ortamin
hesaplanan ¢alisma

sicakhigr.

Sayisal

44.7

6.8

245

33

Radiant temperature
°C)

ic ortamin santigrat
derece cinsinden
oOlgulen radyan

sicakhigr.

Sayisal

148.1

1.2

246

34

Globe temperature (°C)

ic ortamin santigrat
derece cinsinden

oOlgulen kure sicakhgi.

Sayisal

0.5

100

246

35

Tg_h (°C)

Yerden 1,1 m
yukseklige
yerlestirilen sensor
tarafindan santigrat
derecesinde dlgllen

kire sicakhgi.

Sayisal

43.6

247

36

Tg_m (°C)

Yerden 0,6 m
yukseklige
yerlestirilen sensor
tarafindan santigrat
derecesinde olglilen

kire sicakhgi.

Sayisal

46.5

243

37

Tg_I (°C)

Yerden 0,1 m
yukseklige
yerlestirilen sensor
tarafindan santigrat
derecesinde olglilen

kire sicakhgi.

Sayisal

5.9

36.3

22.9

38

Relative humidity (%)

Verinin toplandigi test
ortamindaki bagil

nem.

Sayisal

100

47.5

39

Humidity sensation

Katilimcinin i¢ ortamin
nem hissi ile ilgili
kisisel oyu. 3 = gok
kuru, 2 = kuru, 1=
hafif kuru, 0 = ideal, -1
= hafif nemli, -2 =

nemli, -3 = ¢ok nemli

Kategorik

40

Air velocity (m/s)

Metre/saniye olarak
olcllen hava akimi

hizi

Sayisal

56.1

0.1
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41

Velocity_h

Yerden 1,1 m
yukseklige
yerlestirilen sensoér
tarafindan
metre/saniye olarak
olcllen hava akimi

hizi.

Sayisal

6.5

0.1

42

Velocity_m

Yerden 0,6 m
yukseklige
yerlestirilen sensor
tarafindan
metre/saniye olarak
olcllen hava akimi

hizi.

Sayisal

29.8

0.1

43

Velocity_|

Yerden 0,1 m
yukseklige
yerlestirilen sensor
tarafindan
metre/saniye olarak
Olgulen hava akimi

hizi.

Sayisal

2.8

0.1

44

Subject height (cm)

Katilimci denegin

boyu

Sayisal

210

99.1

167.1

45

Subject weight (kg)

Katilimci denegin

kilosu

Sayisal

150

24

65.2

46

Blind (curtain)

Verinin toplandigi test
ortamindaki perdelerin
aclk ya da kapali
olmasi durumu.

0 = agik, 1 = kapal

Kategorik

47

Fan

Verinin toplandigi test
ortamindaki fanin
galisir durumda olup
olmadigi.

0 = gahisir, 1 = kapali

Kategorik

48

Window

Verinin toplandigi test
ortamindaki

pencerenin agik ya da
kapali olmasi durumu.

0 = agik, 1 = kapal

Kategorik

49

Door

Verinin toplandigi test
ortamindaki kapinin
aclk ya da kapali
olmasi durumu.

0 = agik, 1 = kapal

Kategorik

50

Heater

Verinin toplandigi test
ortamindaki isiticinin
galisir durumda olup
olmadigi.

0 = gahisir, 1 = kapali

Kategorik
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51

Outdoor monthly air

temperature (C)

Veriler toplandiginda
santigrat cinsinden dis
ortam aylik ortalama

sicaklik.

Sayisal

451

-18

17,4
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