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OZET

DESTEK VEKTOR MAKINALARI KULLANARAK KIiSISEL
TERMAL KONFOR MODELLEMESI

YUKSEK LiSANS TEZi
EMRE UNCUOGLU
PAMUKKALE UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU
ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANABILIiM DALI
(TEZ DANISMANI:PROF. DR. SERDAR iPLIKCI)
DENIZLi, AGUSTOS - 2018

Termal konfor, uzun yillardan beri kullanilan bir terim olmakla beraber 1970’li
yillarda P.O. Fanger tarafindan formiilize edilmis olup kisisel ve gevresel
faktorlerin etkisiyle degisebilen, bireylerin i¢inde bulunduklari ortamdan
termal olarak tatmin olma durumu seklinde tanimlanmaktadir. Bu tezin ana
hedefi, termal konfor parametrelerinin dogru ayarlanmasi sorununa Destek
Vektor Makinalariin (Support Vector Machines - SVM) kullanilmas: ile
yenilik¢i ve kullanici odakli bir yaklasim getirmek ve bu sayede bireylerin
yasam kalitesini arttirarak termal konforun elde edilmesini saglamaktir. Bu
calismanin kapsami, insan i¢ mekan konforu ile ilgili giincel teorileri
incelemek, SVM hakkindaki giincel teorileri tanimlamak ve SVM ile
modellenebilecek termal konfor parametrelerini belirleyen algoritmay1
olusturmaktir. Bu c¢alisma, termal konfor ve SVM ile ilgili literatiir
kaynaklardan, termal konfor modellemesinin makine 6grenmesi ile yapildigi
teorilerden ve termal konforun belirlenebilmesi i¢in daha oOnce yapilmis
sistemlerden yararlanmaktadir. Bu teorilerden yola ¢ikarak tezin ana hedefine
ulasmak i¢in, kullanicilarin termal konfor kosullarini 6grenerek bilgi
toplanmasi, gerekli parametrelerin hesaplanmasi ve farkli hava kosullarinda i¢
ortamin termal konforunun kullanic1 odakli hale getirilmesi amacglanmaktadir.
Bu caligmanin sonucunda ¢ikan algoritma, Sl¢lim sistemi ile beraber termal
kontrol elemanlaria baglandiginda bireylerin istegine uygun kosullarda konfor
saglayabilecek bir sistem olusturabilecektir.

ANAHTéR KELIMELER: Termal Konfor, Destek Vektor Makinalari,
Makine Ogrenmesi, Cok Sinifli Siniflandirma, PMV.



ABSTRACT

MODELING INDIVIDUAL THERMAL COMFORT USING SUPPORT
VECTOR MACHINES

MSC THESIS
EMRE UNCUOGLU
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE
ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERING
(SUPERVISOR: PROF. DR. SERDAR IPLIKCI)
DENIZLI, AUGUST 2018

Thermal comfort is a term that has been used for many years and formulated by
P.O. Fanger in the 1970’s in order to define a state where individuals are
thermally satisfied from the environment in which they have currently been
and the state can be changed by the influence of personal and environmental
factors. The main objective of this thesis is to bring an innovative and user-
oriented approach by using Support Vector Machines (SVM) for the correct
adjustment of the thermal comfort parameters and to achieve the thermal
comfort by increasing the individuals’ quality of life. The scope of this study
covers examining current theories about human interior comfort, describing the
current theories about SVM as well as forming the algorithm that determines
thermal comfort parameters which can be modeled with SVM. This study
benefits from the literature on thermal comfort and SVM, the theories of
thermal comfort modeling with machine learning and previously built systems
for the determination of thermal comfort. Based on these theories, in order to
reach the goal of this thesis, it is aimed to obtain the information on the thermal
comfort conditions of the users, to calculate the necessary parameters and to
make the thermal comfort of the indoor environment user-centered in different
weather conditions. The algorithm that comes out as a result of this study will
be able to create a system that can provide comfort in the requested conditions
for individuals when connected to the thermal control elements together with
the measurement system.



KEYWORDS: Thermal Comfort, Support Vector Machines, Machine
Learning, Multiclass Classifier, PMV.
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ONSOZ

Termal konfor insanlarin ¢aligma ve yasam ortamlarinda en ¢ok etkilendikleri
parametrelerden biridir. Termal konfor konusu tamamen kisiye 6zel oldugu
icin genel sistemlerden ¢ok Ogrenen akilli algoritmalara ihtiya¢ duyuldugu
anlasilmistir. Bu soruna cevap olarak MiR ARASTIRMA ve GELISTIRME
A.S. tarafindan yiiriitilmekte olan ve koordinatorliiglinii yapmakta oldugum
Comfostat projesi ortaya atilmistir. Hali hazirda yiirtimekte olan ve EUREKA
destekli bu projenin 6nemli bir ayagini termal konforun belirlenmesi olusturur.
Bu tez bu sorun karsisinda onemli bir adim atarak bu proje adina yapilacak
olan sonraki ¢alismalar i¢in temel niteligi tasimaktadir.

Tez calismamin yiiriitilmesi sirasinda deneyim, bilgi birikimi ve destegini
hicbir zaman esirgemeyen degerli danisman hocam sayin Prof. Dr. Serdar
Iplikgi’ye tesekkiir ve saygilarimi sunarim. Kendisinin bana ayirdigi zaman ve
sabirdan dolay1 minnettarim.

Bu caligma sirasinda bana gerekli kolayliklar1 gostermekten ¢ekinmeyen
calismakta oldugum MIR ARASTIRMA ve GELISTIRME A.S.’ye mesai
arkadaglarima ve yoneticilerime desteklerinden dolayr igten tesekkiirlerimi
sunuyorum.

Ayrica ¢aligsmalarim boyunca yardimini hi¢ esirgemeyen, manevi destegini her
an yanimda hissettigim sevgili esim Yasemin’e, bu giinlere gelmemde ¢ok
biiyiik pay1 olan, maddi manevi her tiirlii destegi olan, her zaman arkamda yer
alan anneme ve babama, basta Giircan olmak iizere tiim dostlarima da hep
yanimda olduklari i¢in sonsuz tesekkiirlerimi iletiyorum.



1. GIRIS

Glinlimiizde, gelismis lilkelerde yasayan insanlar, zamanlarinin %90'1dan
fazlasini1 kapali mekanlarda gegirmektedirler (Frontczak ve Wargocki 2011). Rahat i¢
ortam kosullari, hem is hem de 06zel hayatimizda sagligimizi, refahimizi ve
verimliligimizi 6nemli o6l¢iide arttirmaktadir. Ote yandan, ic mekan konforu
saglamak onemli miktarda enerji tiikketimini de beraberinde getirmekte ve aslinda
binalar diinyanin toplam enerjisinden biiyiik oranda pay almaktadirlar. Ornegin,
Isvigre'de enerji tiiketiminin yaklasik %50'si binalara atfedilir (SFOE 2013). 2016
yil1 Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi (ETKB) verilerine gore, iilkemizde tiiketilen
toplam enerjinin %34’ konutlar ve ticari binalardan olusan bina sektOriinden

kaynaklanmaktadir (ETKB 2017).

I¢ mekan konforunu saglamak ve artirmak igin giiniimiiziin yapilar1 giderek
artan sekilde bina otomasyon sistemlerini kullanilmaktadir. Bu sistemler ise
havalandirma, 1sitma, aydinlatma ve klima igin optimize edilmis tasarimlardan
meydana gelmektedir. Kullanilan bu tasarimlar, oda biiyiikligii veya ortam sicakligi
gibi standart ve istatistiksel degerlere dayandirilmaktadir (Ku ve dig. 2004). Ornegin,
bu binalarda termal konfor, basit kuru hava sicakligi ayarlari ile kontrol edilir. Ek
olarak, sicaklik sensorleri her zaman mahal sakinlerinin yakininda olmasi gereken
yerlere yerlestirilmez. Tim bu sistemler binay1 kullanici odakli olmayan ortalama
degerlere gore diizenler. Bu durumda kullanicilar kendi termal konforlarini saglamak
icin sistemleri daha fazla enerji tiikketecek sekilde yonlendirirler. Gelismis algilama
ve kontrol sistemlerinin ortaya ¢ikmasi, binalarin daha 6nce hi¢ olmadigi kadar

verimli ve ihtiya¢ sahiplerine daha duyarli olmasini saglamaktadir.

Yeni teknolojilerin sundugu firsatlar, insanlar ile binalar arasindaki bagi daha
da gii¢lendirebilmektedir. insanlarm binalar igerisinde ¢ok fazla zaman harcadiklarini
diisiiniirsek, yeni interaktif teknolojileri kullanarak yasam kalitesini nasil artirabilir

ve en 1yi kullanici deneyimini saglayarak termal konforu nasil saglayabiliriz?

Bu tez bu soruna teknolojik bir yaklagim getirmeyi amacglamaktadir.

Kullanicilardan bilgi toplayarak ve bu bilgileri isleyerek farkli dis hava kosullarinda
1



dahi i¢ ortamin termal konforunun kullanici odakli olmasini saglayacak parametreleri

ogrenerek termal konfor bolgesini bulmay1 hedeflemektedir.

11 Genel Amaglar

Bu tez, bireylerin termal konfor kosullarini 6grenerek yasam mahallini termal
konfor kosullarina getirmek igin gerekli olan parametreleri hesaplamay1
amaclamaktadir. Bu hesaplama sayesinde termal konfor sartlarinin saglanabilmesi

icin kontrol edilebilen parametrelerin degerleri belirlenebilecektir.

[k yapilacak is, insan i¢ mekan konforu ile ilgili mevcut ¢aligmalar anlamak
ve siralamaktir. Bu ¢aligmalarin sonuglarina bakarak termal konfor probleminin su
zamana kadar nasil ¢oziildiigiinii anlayacagiz, bu ¢6ziimiin pozitif ve negatif

yOnlerini inceleyecegiz.

Bu tezin amaci termal konfor parametrelerinin dogru ayarlanmasi sorununa
Destek Vektor Makineleri (SVM) kullanarak yenilik¢i ve kullanict odakli bir

yaklagim getirmektir.

Bu caligmanin sonucunda ¢ikan algoritma, termal 6l¢iim sistemi ile beraber
termal kontrol elemanlarmna baglandiginda kullanicinin istegine uygun kosullarda

konfor saglayabilecek bir sistem olusturulabilecektir.
Ozetle, bu ¢alismanin ii¢ ana hedefi asagida gibi aciklanabilir:

« Insan i¢ mekan konforu hakkindaki giincel teorileri anlamak, ne yapmamiz

gerektigini tanimlamak

* Destek Vektor Makinalar1 hakkindaki giincel teorileri anlamak, ne

yapmamiz gerektigini tanimlamak

* Destek Vektor Makinasi ile modellenebilecek termal konfor parametrelerini

belirleyen algoritma olusturmak.



Sonug¢ olarak, bu proje, kullanicilarin ¢alisma alanlarinda kisisel konfor
profilleri ve optimum konfor kosullarina sahip olmalarint minimum enerji harcayarak

saglayacak daha kullanic1t merkezli bir projenin ilk agamasidir.

1.2  Tezin Yapisi

Bu tezde, hedeflerimize ulagmak i¢in takip ettigimiz prosediir dort bolimden
olugsmaktadir. Birinci boliim, termal konfor hakkindaki literatiir taramasini igermekte
ve kullanilan araclardan bahsetmektedir. Ikinci bolimde termal konforun
belirlenebilmesi i¢in daha 6nce yapilmis adaptif, 6grenen sistemler {izerine literatiir
taramas1 yer almaktadir. Ugiincii boliimde destek vektdr makinalar1 simiflandirma
algoritmasimin nasil ¢alistigi incelenecektir. Dordiincli boliimde ise Destek Vektor
Makinalar1 ile ilk boliimiindeki teorilere dayanarak ve ikinci bdliimdeki
calismalardan yola cikarak termal konfor kosullarimi belirlemek igin gelistirilmis

sistemi anlatilmaktadir.

En son olarak yapilmis olan ¢alismanin sonuglarindan, hedeflerinden ve

gelecekte yapilmasi planlanan ¢alismalardan bahsedilecektir.



2. TERMAL KONFOR

2.1 Termal Konfor Nedir?

Eski zamanlardan beri insanlar her zaman termal olarak rahat bir ortam
yaratmak ig¢in ¢abaladi. Bu durum antik ¢aglardan giiniimiize kadar diinyadaki
geleneksel yapilarda rahatlikla goriilebilir. Bugiin, termal olarak konforlu bir ortam
yaratmak, binalar1 tasarlarken g6z Oniinde bulundurulmasi gereken en Onemli

parametrelerden biridir. (Innova 2002)

Ama termal konfor tam olarak nedir? ISO 7730 standardinda “Termal ortamla
ilgili memnuniyeti ifade eden zihnin durumu” olarak tanimlanmistir (2005). Cogu
insan tizerinde hemfikir oldugu ancak fiziksel parametrelere kolayca

doniistiiriilmeyen bir tanim.

Ornegin giinliik kiyafetlerimiz ile evimizde sakince yemegimizi yerken de
kislik kiyafetlerimiz ile disarida karli ve soguk bir havada spor yaparken de tamamen
farkli termal ortamlarda olmamiza ragmen termal olarak rahat olma olasiligimiz
yiiksektir. Bu bize, termal konforun, hava sicakligi gibi sadece bir degil, bir¢cok

fiziksel parametrenin fonksiyonu oldugunu gosterir.

Calisma ortamimizin genel konforunu degerlendirirken termal konforun yani
sira hava kalitesi, 151k ve giirliltii seviyesi gibi faktorler beraber etkili olmaktadir.

Ancak termal konfor, bu parametrelerin en 6nemlisi ve en karmasik olanidir.

2.2 Viicut Sicakh@1 Nasil Diizenlenir?

Insan, kendi viicudunun i¢ sicakliginin yaklasik 37°C'de tutulmasini saglayan
cok etkili bir sicaklik kontrol sistemine sahiptir (Prek 2005).

Viicut ¢ok 1sindiginda, iki siire¢ baslatilir: once vazodilatasyon (Damar

Genislemesi) olur, ciltten kan akis1 artar ve daha sonra deri terlemeye baslar.



Terleme etkili bir sogutma aracidir ¢iinkii terin buharlagmasi i¢in gerekli olan enerji
deriden alinir. Merkez viicut sicakliginda 0.1°C’lik artislar dahi ter iiretimini

baslatabilir ve bu sayede viicudun 1s1 kayb1 4 kata kadar arttirtlmas olur.

Viicut sicakligimin normalin altinda olmasi durumunda, bedenin ilk tepkisi
vazokonstriksiyon (damar biiziilmesi) olacaktir. Bu durumda kan damarlarinin
daralmas1 sebebiyle kan akisini azaltir. Ikinci tepkisi, titreyebilecek kaslari harekete
gegirerek viicut igi 1s1 tiretimini arttirmaktir. Titreyerek tiretilen 1s1 viicut sicakliginin
artmas1 konusunda c¢ok etkilidir ve c¢ok kisa silirede sicaklik degerleri normale

donebilir.

Viicut sicakligini diizenleyen kontrol sistemi oldukga karmasiktir ve iizerinde
yapilan bir¢ok c¢alismaya ragmen tam olarak nasil calistigi giin yliziine
cikartilamamustir. Ancak bu kontrol sisteminin veri toplayan en 6nemli iki sensorii
bilinmektedir. Bu sensorlerden biri  hipotalamusta digeri deri yiizeyinde
bulunmaktadir. Hipotalamus sensorii, insan bedeninin i¢ sicakligi 37 °C'yi agtiginda
sogutma islevini harekete gegiren bir detektordiir. Deri yilizeyindeki sensorler ise
insan bedeninin i¢ sicakligini 6lger. Bu sicaklik 34 °C'nin altina diistiigiinde harekete
gecerek viicudun sogumaya karsi savunmasini baslatan detektorlerdir. (Hall ve

Guyton 2007).

Yukarida bahsedilen iki sensoriin ¢ikisi ayni zamanda sinyal verirse, insan
beyni viicudun bu sensorlere bagl olan savunma mekanizmalarindan biri ya da

ikisini birden tetikleyecektir.

2.3 Insan Termal Ortamm Nasil Degerlendirir?

Insan, gevre sartlarinda herhangi bir termal konforsuzluk yoksa ortami termal
olarak rahat ve konforlu olarak algilar. Ik konfor kosulu ise termal nétrliiktiir, bu da

bir insanin ne sicak ne de ¢ok soguk oldugunu hissetmesi anlamina gelmektedir.

Cilt sicaklig1 34 °C'nin altina distiigiinde, soguk algilayicilarimiz beynimize

impuls gondermeye baslar ve sicaklik diismeye devam ettikge, impuls sayisi da artar.



Impuls sayis1 ayni zamanda cilt sicakhigmin ne kadar hizli diistiigiiniin bir

gostergesidir - hizli sicaklik diisiisleri gok impuls gonderilmesine yol agar.

Benzer sekilde, hipotalamustaki 1s1 sensorii, sicaklik 37 °C'yi astiginda impuls
gonderir ve sicaklik arttikga, impuls sayist da artar. Termal ortamin
degerlendirilmesinde, bu iki sensor sisteminden gelen sinyallerin temel

olusturduguna inanilmaktadir.

Beynin sinyalleri yorumlamasinin, ipin bir ucundan soguk darbelerin ve
digerinden de sicak darbelerin ¢ektigi bir gii¢ yarisi gibi oldugu varsayilmaktadir.
Her iki taraftaki sinyaller ayn1 biiyiikliikte ise, termal olarak noétr hissedersiniz, aksi
takdirde ¢ok sicak veya ¢ok soguk hissedersiniz. Termal olarak nétr durumda olan ve
tamamen rahatlamis bir kisi, ne 1s1y1 ne de soguk algilayicilar1 aktive edecegi igin

0zel bir durum olusturur.

Viicudun merkez sicakligimi degistirmek biraz zaman alir; Bu nedenle,
sicaklik sensoriinden gelen sinyal, soguk algilayicilardan gelen sinyallere kiyasla ¢ok

yavas degisir.

2.4 Termal Konfor icin Bashca Kosullar

Termal konforu korumak igin iki kosulun yerine getirilmesi gerekmektedir.
Birincisi, cilt sicakliginin ve viicudun ¢ekirdek sicakliginin kombinasyonunun bir
termal notrliik  hissi  saglamasidir.  Ikincisi, viicudun enerji dengesinin
gerceklesmesidir: Metabolizmanin iirettigi 1s1, viicuttan atilan 1s1 miktarina esit
olmalidir. Bu parametreler yani cilt 1sis1, merkez viicut 1sis1 ve aktivite arasindaki
iliski, termal olarak nétr bir his ile sonuglanan, ¢ok sayida deneyle belirlenmistir. Bu
deneyler sirasinda, viicudun merkez sicakligi, deri sicakligi ve iiretilen ter miktari

cesitli etkinlik seviyelerinde 6l¢iiliirken, denekler termal olarak konfordadir.

Ter tretimi merkez viicut sicakligi yerine Olgiilebilecek bir parametre olarak
secilmistir. Ter tiretimi merkez viicut ve cilt sicakliginin bir fonksiyonu oldugundan,

prensipte termal duyum modelinde higbir sey degistirmez.

Bir insan i¢in enerji dengesini kontrol eden denklemler asagidaki gibidir:
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Bedenin Isil Denge Denklemi su sekildedir:
M—W =H+E+ Cros + Epes

Kisi termal olarak konforlu hissettiginde ise denklem su hali alir:
M—-—W =H+E.+ Cpes + Epes

Burada:

M: Metabolik hiz, Kimyasal enerjinin viicut igindeki aerobik ve anaerobik

aktivitelerle 1s1 ve mekanik islere doniisiim oran1 [W /m?]
W' Etkin mekanik gii¢ [W /m?]

H: Kuru Ist1 Kaybi. Konveksiyon, radyasyon ve iletim yoluyla viicut

yiizeyinden 1s1 kayb1 [W /m?]
E: Ciltte buharlasma yoluyla 1s1 degisimi [W /m?]

E.: Birey termal konforlu hissettiginde, ciltte buharlasma yoluyla 1s1 degisimi
[W/m?]

Cyes: Solunum yoluyla konvektif 1s1 degisimi. [W /m?]

E,es: Solunum yoluyla evaporatif 1s1 degisimi. [W /m?]

25 Konfor Denklemi

Konfor Denklemini elde etmek i¢in konforlu cilt sicakligi ve ter iiretimi
denklemi, viicudun enerji dengesi denklemi ile birlestirilebilir. Bu denklem,
Olctilebilir fiziksel parametreler ile "ortalama" kisi tarafindan termal olarak notr

hissedilen ortam arasindaki baglantiy1 saglamaktadir.

Konfor denklemi bize, fiziksel parametrelerin Olgiilmesiyle, ortam termal
konforun hangi kosullar altinda sunulabilecegini degerlendirmemize olanak saglayan

bir ara¢ saglar. P.O. Fanger tarafindan elde edilen konfor denklemi manuel aritmetik
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icin ¢ok karmasiktir ve normalde bir bilgisayar kullanilarak ¢oziilmektedir. Bu

denklemin hesaplama detaylarindan ileride bahsedilecektir (Fanger 1970).

Denklem, bir kisinin bulundugu ortamdaki yiizeylerin sicakliginin, termal
duyumda biiylik bir etkisi oldugunu ortaya koymaktadir. Ortamdaki yiizey
sicakligindaki (tavan, zemin, duvarlar) 1 °C'lik bir degisimin bir¢ok durumda hava
sicakliklarinda 1°C'lik bir degisiklik olarak kisilerin termal hissi tizerinde biiyiik bir
etkisi olabilir. Ayrica, konfor denklemi, nem seviyesinin sadece termal duyumda

1liml1 bir etkiye sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Pratikte, Konfor Denkleminin hangi giris parametrelerini gerektirdigini

bilmek 6nemlidir. Bunlar:

» Kisilerin aktivite ve giyim seviyelerini veren 2 adet tablo degeri. (clo ve met

degerleri).
« Isyerinde termal ortam1 tanimlayan 2-4 adet dl¢iilen parametre.
Konfor denklemi daha dnce bahsedildigi gibi su sekildedir:
M—-—W =H+E,.+ Cpes + Epes
Bu denklemde hesaplanacak parametreler su denklemlerle hesaplanabilir:
E =3.05-1073(256 tgy — 3373 —pg) + Eqy
E.=3.05-10"3[5733 - 6.99- (M — W) —p,] + 0.43 - (M — W — 58.15)
Cres = 0.0014 - M - (24 — t,)
Epes = 1.72-1075- M - (5867 — pg)
Burada:
tsk: Ortalama cilt sicakligi [°C]

Pa: Nem orani. Havadaki kismi su buhari basinci [Pa]



Eg,,: Terin buharlasmasi ile olusan Evaporatif 1s1 kayb1. [W /m?]
tq: Hava Sicakligi [°C]
Kuru 1s1 kaybr ise su sekilde hesaplanir:
H=396-107%"f - [(te +273)* — (£ + 273)*] = for - he * (te — ta)

t; =357-0.028-(M—-W)—1,
’ {3-96 +107° 'fcl ) [(tcl + 273)4 - (Er + 273)4] - fcl “he

' (tcl - ta)}
. {2.38 te — ta]%23, 2.38" |ty — t4]92° > 12.1/v,,
‘121 /vy, 2.38 - |ty — t,]|°2% < 12.1/v,,
£ = {1.00 +1.2901,, I, <0.078m?%-K/W
7 11.05 + 0.6451,, I, > 0.078m?-K/W
Burada:

for: Kryafet yiizey alani faktorii

tq: Kiyafet yiizey sicakligi [°C]

t,: Ortalama radyan sicaklik [°C]

h.: Konvektif 1s1 transfer katsayisi. [W /m? - K]
1., Kryafet izolasyonu [m? - K /W]

Vgr: Bagil hava hizi [m/s]

Bu denklemlerde t.; hesaplamasina dikkat edilirse kendi igerisinde t.;’nin 1.
ve 4. kuvvetini barindirir. Bu formiil ISO7730 da da belirtildigi gibi iteratif olarak
¢oziiliir. Bu islemleri elle yapmak ozellikle bu sebeple neredeyse imkansiz hale
gelmektedir. PMW hesabin1 yapan 6rnek programmi “EK A.1 PMV Hesaplama

Program1” béliimiinde bulabilirsiniz.



2.6 Metabolik Hiz “met” Tahmini

Metabolizma, viicudun motorudur ve metabolizmanin saldig1 enerji miktari,
kas aktivitesinin miktaria baglidir. Normal olarak, tiim kas aktivitesi viicutta 1s1ya
doniistiiriiliir, ancak sert fiziksel calisma sirasinda bu oran %75'e diisebilir. Ornegin,

kisi bir daga ciktiginda, kullanilan enerjinin bir kismi viicutta potansiyel enerji

biciminde depolanir.

Geleneksel olarak, metabolizma hizi met (Metabolic Rate) (1 met = 58.15
W /m? viicut yiizeyi) olarak 6lciiliir. Normal bir yetiskinin 1.7 m?'lik bir yiizey alan1
vardir ve 1 met'lik bir aktivite seviyesine sahip olan termal konforda bir kisi yaklasik
100W'lik bir 1s1 kaybina sahip olmaktadir. Metabolizmamiz biz uyurken en diisiik
seviyede (0.8 met), ve spor aktivitelerinde ise en yiiksek seviyededir, 10 met'e kadar

ulagabilir. Asagidaki tabloda farkli aktiviteler icin birkag metabolik degeri

gosterilmistir.

Tablo 2.1: Baz1 Aktivitelere gore metabolik hiz degerleri

Aktivite Metabolik Hiz
W /m? met
Uzanarak dinlenme 46 0.8
Oturarak Dinlenme 58 1.0
Oturarak yapilan Aktivite (Ofis, Konut, Okul, Laboratuvar) 70 1.2
Avyakta Hafif Aktivite (aligveris, laboratuvar, hafif endiistri) 93 1.6
Avyakta, orta aktivite (tezgahtar, ev isleri, makine isleri) 116 2.0
Diiz bir zeminde yliriimek
2km/s 110 1.9
3km/s 140 2.4
4 km/s 165 2.8
5km/s 200 3.4

Bir ofiste otururken normal ¢alismaya karsilik gelen 1.2 met, hesaplamalarda

yaygin olarak kullanilan bir degerdir. Ev islerinin 2.5 - 2.9 arasit met degeri ile

nispeten siki ¢alisilan bir ortam olmasi ilgingtir.
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Bir bireyin metabolik hizin1 degerlendirirken, kisinin son bir saat icinde
gerceklestirdigi faaliyetler i¢in ortalama bir deger kullanmak onemlidir. Bunun
nedeni, viicudun 1s1 Kapasitesinin, yaklasik bir saatlik aktivite seviyesini

hatirlamasidir.

2.7  Giysi Yalhitim “clo” Degeri Hesaplamalari

Giysiler viicudun 1s1 kaybinm1 azaltir. Bu nedenle, giysiler yaliim degerine
gore siniflandirilmaktadir. Giysinin yalittimini 6lgmek i¢in normal olarak kullanilan
tinite clo (Clothing kelimesinden gelmektedir) iinitesidir, ancak daha teknik bir birim
olan m*C/W da siklikla kullanilmaktadir (1 clo = 0.155 m2°C/W).

clo dlgegi, ciplak bir kisi i¢in 0.0 degerinde ve tipik bir is kiyafeti giyen bir
kisi i¢in ise 1.0 olacak sekilde tasarlanmigtir. Bazi giinliik ve ofis kiyafet

kombinasyonlarinin clo degerleri asagidaki tabloda gosterilmistir.

Tablo 2.2: Bazi kiyafetlere gore giysi izolasyonu degerleri

Kiyafet izolasyonu

m?-K/W clo

I¢ Camasiri, kisa kollu gémlek, hafif pantolon, hafif ¢orap, 0.080 0.5
ayakkabi

I¢ Camasiri, isci tulumu, corap, ayakkabi 0.110 0.7

I¢c Camasir1, gémlek, isci tulumu, corap, ayakkabi 0.125 0.8

I¢c Camagir1, gdmlek, pantolon, énliik, corap, ayakkabi 0.140 0.9

I¢ Camasir1, gdmlek, pantolon, ceket, corap, ayakkabi 0.155 1.0

Kisinin giydigi giysi parcalart1 ve bu pargalarin ayr1 ayri clo degerleri
biliniyorsa, toplam clo degeri bu pargalarin degerleri toplanarak hesaplanabilir.

Ornegin bazi kiyafet parcalarinin yaklasik clo degerleri asagidaki tabloda verilmistir.
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Tablo 2.3: Bazi kiyafet pargalarinin clo degerleri

Kiyafet izolasyonu
m?-K/W clo
Ic Camasir1 | 0.003 - 0.016 0.02-0.1
Gomlek | 0.009 - 0.053 0.06 - 0.34
Pantolon | 0.009 - 0.043 0.06 - 0.28
Kazak | 0.019 - 0.057 0.12-0.37
Ceket | 0.020 - 0.047 0.13-0.3

clo degerini hesaplama yoluyla elde etmek normalde yeterli bir dogruluk
saglamaktadir. Kesin degerler gerekiyorsa, 1sil manken kullanarak clo degerini
6l¢mek daha uygundur (Pamuk 2008).

clo degerlerini hesaplarken, dosemeli koltuklarin, araba koltuklarinin ve
yataklarin viicuttan gelen 1s1 kaybim1 da azalttigini hatirlamak o6nemlidir ve bu

nedenle, bunlar genel hesaplamada yer almalidir.

2.8 Ne Olgiilmeli?

Termal i¢ ortam iklimini 6lgerken, insanin oda sicakligini degil viicudun
enerji kaybini hissettiini hatirlamak 6nemlidir. Olgiilmesi gereken parametreler

enerji kaybini etkileyen degerlerdir. Bunlar:

o t, Hava Sicaklig [°C]
o 1 Ortalama Radyan Sicaklik  [°C]
° U, Hava Hizi [m/s]
e HR Hava Nemi [%]

Bu parametrelerin enerji kaybi tizerindeki etkisi esit degildir, ancak bunlardan
sadece birini dlgmek yeterli degildir. Ornegin, Ortalama Radyan Sicaklik enefji

kayb1 s6z konusu oldugunda hava sicakligi kadar biiyiik bir etkiye sahiptir.
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2.9  Ortalama Radyan Sicaklik Nedir ve Nasil Olgiiliir?

Radyan sicaklik, bir yiizeyin radyasyon yoluyla yaydigi ya da sogurdugu

enerji ile alakalidir.

Bir ortamin Ortalama Radyan Sicakligi sdyle hesaplanir: hayali ve duvarlar
siyah bir odanin tiim duvarlarmin esit sicaklikta oldugunu diistinelim; Gergek
ortamin radyasyon yoluyla yaydigi 1sinin hayali ortamin yaydigi 1siya egis olmasi
i¢cin hayali odanin duvarlarinin olmasi gereken sicakliga ortalama radyan sicaklik

denir.

Ortalama Radyan Sicakligin hesaplanmast i¢in denklem soyledir:

i = "JZ Fy_i(t; +273)* — 273
n

Burada:

t. : Ortalama Radyan Sicaklik [°C]

t; : i'nci Yiizeyin Sicakligi [°C]

F,_; :1'inci ylizey ile insan arasindaki ac1 faktorii [°C] X F,—; =1

(ISO 7726 2001)

Odadaki tiim yiizeylerin sicaklik degerlerinin 6l¢iilmesi ¢ok zaman alicidir ve
daha fazla zaman alic1 olan sey ise ilgili ac¢1 faktorlerinin hesaplanmasidir. Bu

nedenle, miimkiin oldugunda Ortalama Radyan Sicakligin kullanilmasi 6nlenir.

Ortalama Radyan Sicakligin hesaplanmasi i¢in ikinci bir yontem de Globe
Sicakligini, kuru hava Sicakligini ve hava hizin1 6lgmektir. Globe Sicaklik Sensorii
yiiksek emisyon degerine sahip siyah bakir bir kiirenin igine, merkezine termometre

yerlestirilmesi ile olusturulur. Bu kiire i¢inde okunan sicaklik t; olarak adlandirilir

ve alttaki formiil kullanilarak ortalama radyan sicaklik elde edilebilir:
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1,1+ 108 - 1,06 YA
Z = |(t, +273)" + _DOZa (ty—ta)| —273
Sg ’

Burada

ty Globe Sicaklig [°C]

ty Kuru Hava Sicakligi [°C]

g Globe Emisivitesi (birimsiz)

D Globe Cap1 (Standart olarak 15cm)

Bununla birlikte ortalama radyan sicaklik 6l¢timiiniin kalitesi hem Globe ile
bir odadaki yiizeyler arasindaki ag¢1 faktorlerinin bir kisi ile ayn1 yiizeyler arasindaki
ac1 faktorlerinden farkli olmasi hem de Globe’un konvektif 1s1 transfer katsayisinin

belirsizliginden dolay1 etkilenebilir ve ger¢ek dlgiimden bir miktar farkli olabilir.

2.10 Termal Konfor Nasil Olusturulur

Bir igyerini degerlendirirken, siklikla bir kisinin termal olarak konforlu
hissettigi Esdeger Sicaklik olarak tanimlanan t., degerinden soz edilir. Konforlu
nemden nadiren bahsederiz, bu kismen insanin havadaki nemi hissetme zorlugundan
ve kismen de nemin, termal rahatliga yakin kosullardaki bir kisinin 1s1 degisiminde

az bir etkiye sahip olmasindan kaynaklanmaktadir.

Belirli bir ortamdaki konfor sicaklifi konfor denkleminden hesaplanabilir
(bkz. 2.5 Konfor Denklemi). Bu denklemlere bakildiginda termal konfor elde etmek

i¢in farkli parametrelerin belirli kosullara gelmesi gerektigi rahatlikla goriilebilir.

Ornegin buzhanede calisan bir isci igin termal konfor kosullar1 su sekilde

olabilir:
clo=1.7, met=2.5, Esdeger Sicaklik: 6 C°.

Disarida ¢alisan bir araba tamircisi igin:
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clo=0.8, met=2.2, Esdeger Sicaklik: 18 C°.
Ya da ofiste ¢alisan bir hanim i¢in:
clo=0.5, met=1.2, Esdeger Sicaklik: 24.5C°.

Eger bir odada farkli kiyafetler giyen, farkli aktiviteler gergeklestiren ¢ok
sayida insan varsa herkese termal konfor saglayan bir ortam yaratmak zor olabilir.
Bu durumda termal konforu lokal olarak degistirerek bir seyler yapilabilir. Ornegin
esdeger sicaklik konfor sicakligindan daha diisiikse ortama radyan panel yerlestirerek

arttirilabilir.

Neyse ki, bireyler genellikle kendi termal konforlarini, giysilerini kosullara
uyacak sekilde ayarlayarak, ornegin, bir yelegi c¢ikartarak, gdmlek mansetlerini

kivirarak veya alternatif olarak bir ceket giyerek optimize edebilirler.

2.11 PMV ve PPD Olcekleri

Bir is yerindeki termal konfor miikkemmel degilse, miikemmel olmaya ne
kadar uzaktir? Ya da makul termal rahatlig1 saglamak i¢in sicaklik ve nemi i¢in hangi
siirlar dahilinde koruyabiliriz? Bu sorularin cevaplart PMV indeksinden (Predicted
Mean Vote - Ongoriilen Ortalama Oylama) almabilir. PMV indeksi, belirli bir

cevrede bir grup insanin 6znel degerlerinin ortalama degerini tahmin etmektedir.

PMV indeksi, —3 (soguk) ila +3 (sicak) arasinda degisen yedi noktali termal

duyu 6l¢egidir, burada 0 termal olarak notr hissi temsil eder.

PMYV indeksi 0 olsa bile, hepsi ayn1 sekilde giyinmis ve ayni seviyede aktivite
sahibi olmalarma bakilmaksizin sicaklik seviyesinden memnun olmayan bazi

bireyler olacaktir. Konfor degerlendirmesi kisiden kisiye farklilik gosterir.

Belirli bir termal ortamda kag kisinin memnuniyetsiz oldugunu tahmin etmek
icin PPD indeksi (Predicted Percentage of Dissatisfied - Ongoriilmiis
Memnuniyetsizlik ~ Yiizdesi) kullanilir. PPD indeksinde PMV  dlgeginde

—3,—2,+2,+3 oyu kullanan kisiler, termal olarak tatminsiz olarak kabul
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edilmektedir. 1ISO7730 ve ASHRAE-55 standartlarina gore termal olarak konforlu

olunan bolge
—0.5<PMV < 0.5

Seklinde tanimlanir. PMV bu aralikta oldugunda ortamdaki kisilerin en az

%80’inin termal olarak konforlu diizeyde oldugu varsayilmaktadir.
PMV ve PPD denklemleri su sekildedir:
PMV = (0.303:e70036'M 1 0.028) - [(M — W) — H — E, — Cros — Eyes]

PPD = 100 — 95 - ¢ —(0.03353-PMV*+0.2179-PMV?)

PMV-PPD grafigi su sekildedir:

1 OO — ! T T T T p—

80 r |

2 O B \’\. /,/ -

PPD - Predicied Percentage of Dissatisfied

-3 -2 -1 0 1 2 3
PMYV - Predicted Mean Vote

Sekil 2.1: PMV-PPD grafigi

PMV ve PPD arasindaki iliskiyi gosteren egrinin hi¢bir zaman% 5'in altina
diismedigine dikkat edin. Bu da bir¢ok kisinin ayni anda termal olarak konforda
hissedebilecegi bir ortam olmadigi manasina gelmektedir. Standartlarda %80
oraninda termal konfor hissediliyorsa ortamin termal konforlu oldugundan

bahsedilebilir.
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2.12  Bir Isyerinde Termal Ol¢iim Nasil Yapihr?

Isyerinde 6l¢iim yaparken sensorler nereye yerlestirilmelidir? Profesyonel
Olctimlerde oturma ve ayakta duran kisiler i¢in bas hizasi, ayak hizasi ve gévde

hizas1 olmak iizere 3 sensor yerlestirilmelidir.

Ancak genel olarak, sensorler kisinin agirlik merkezine yerlestirilmelidir. Bu
kuralin istisnalari, Dikey Hava Sicakligi Farkliliklar1 ve hava hizinin 6lgiilmesidir.

Bu 6l¢limler hem ayak bilegi hem de boyun seviyelerinde yapilmalidir.

Kuru Is1 Kayb1 H'yi 6l¢gmek i¢in segilen yonteme bagli olarak bir, iki veya 3

adet sensore ihtiyag vardir. Se¢enekler sunlardir:
* Kuru Is1 Kaybi transdiiseri
* Calisma Sicaklig1 ve Hava Hizi transdiiseri.
* Radyan Sicaklik, Hava Sicaklig1 ve Hava Hiz1 transdiiseri.

Bir isyerindeki oturarak ya da sakin yapilan hareketler s6z konusu oldugunda

termal konforun degerlendirilmesi i¢in, ISO 7730 asagidaki sartlar1 dnerit:
*—0.5< PMV < 0.5
* Boyun ve ayak bileginde hava hiz1 <% 15.
* Ayak bileginden basa dikey Hava Sicaklig1 Farki 3°C'den az olmalidir.

* Soguk pencerelerden kaynaklanan Radyan Sicaklik asimetrisi 10°C'den az

olmalidir.

 Ilik tavanlardan kaynaklanan Radyan Sicaklik Asimetrisi, 5°C ‘'den az

olmalidir.
* Zeminlerin Yiizey Sicakligi 19°C ile 29°C arasinda olmalidir.

* Bagil Nem %30 ile %70 arasinda olmalidir.
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3. DAHA ONCEKI YAKLASIMLAR

Daha 6nce de bahsedildigi gibi termal konfor problemi insanligin var oldugu
siirece var olmus olan bir problem. Bu sebeple kontrol teorisi, makine 6grenmesi,
onsezili kontrol, adaptif kontrol, yapay sinir aglari, destek vektor makineleri gibi
miithendislik konular1 ilerledik¢e bu konularin termal konfor problemine ¢oziim
getirebilmeleri iizerine calismalar da baslanmistir. Bu boliimde bu konudaki son

donemde yapilmis olan ¢alismalardan bahsedilecektir.

3.1 PMYV Uzerine Yapilmis Cahsmalar

PMV modeli P.O. Fanger tarafindan ilk yayinlanan zamanlardan beri ¢ok ilgi
gormiis ISO7730 ve ASHRAE 55 standartlarinin temelini olusturmus bir ¢aligmadir.
Bu c¢alismalar bir grup iliniversite ¢agindaki 6grenciler iizerine, degismeyen termal
kosullarin oldugu ortamlarda, sartlandirilmis hava ile kontrol edilen laboratuvarlarda
yapilmistir. Ayrica deney ortami ortalama iklimin yasandigi ve bu iklime aliskin
olarak yasayan kisilerle yapilmistir. PMV hesabi ortalama insan ve ¢evre sartlarinin
oldugu bir¢ok ortam i¢in hala daha basarili bir ¢alisma olarak goriilmektedir. Ancak
ozellikle son yillarda etkinligi iizerine oldukc¢a fazla tartisilmaya baslanilmistir. Bu
durum oncelikle PMV hesabinda kisisel ve ¢evresel bir¢ok faktoriin olamamasindan
kaynaklanir (Van Hoof 2008). Bu faktorler arasinda demografik 6zellikler (cinsiyet,
yas, ekonomik durum), sartlar (bina tasarimi, yap1 islevi, mevsim, iklim, semantik,
sosyal kosullandirma) ve kavram (tutum, tercih ve beklentiler) yer alabilir (de Dear
ve dig. 1997).

Bu durum karsisinda ¢ok ¢esitli termal ortamlarda, farkli irklar tizerine, farkli
yas gruplarinda, farkli mekanlarda (ofis, stadyum, ucak, yurt vb.) ¢esitli calismalar
yapilmis farki denek gruplarindan farkli veriler olusturulmustur. Bu verilerin ortak
0zelligi neredeyse tamaminin Fanger’in PMV metodu ile karsilastirilarak ¢aligilmis

olmasidir.
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3.2 ASHRAE RP-884 Adaptif Model Projesi

PMYV 6lgegini yeni bir denek grubuyla farkli ortamlarda tekrar degerlendiren
bircok c¢alisma vardir. Bu calismalardan belki de en biiyligi ASHRAE RP-884
Adaptif Model Projesi’dir (de Dear 1997). Bu proje ¢ercevesinde diinya genelinde 24
farkli sehirde, 160 farkli binada 46 fakli ¢alisma yapilmis ve toplam 20693 6rnek

toplanmustir. Ornek alinan bolgelerin haritas1 su sekildedir:

The World Database of Thermal
Comfort Field Experiments
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Sekil 3.1: ASHRAE RP-884 caligmasinin diinya iizerinde yapildig1 bolgeler.

Bu arastirma projesi, diinya ¢apinda birgok noktada gerceklestirilmis olan
daha onceki termal konfor caligmalarindan derlenen, kontrollii bir veri tabaninin
gelistirilmesi ve bu veri tabaninin analizinin yapilabilmesi tizerine kurulmustur. Bu
projenin amaci adaptif sistemlere dair kavramsal ongoriileri iyilestirmek, adaptif
stirecin deneysel bir modelini gelistirmek ve mevcut ASHRAE-55 Standardini
desteklemek icin degisken bir sicaklik standardi Onermek ve ileriye doniik

calismalarin yapilabilmesi i¢in bu ¢alismada olusturulan veri tabanini kullanmaktir.

RP-884 Projesi’nin veri tabami halka aciktir. Bir¢cok Ogrenen, adaptif
algoritmali termal konfor sistemi icin karsilastirma ya da deneysel calisma yapmak

amaciyla kullanilmistir.
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3.3 Yapay Sinir Aglar ile Yapilmus Calismalar

Termal konfor modelinin bélgesel ve kisisel olarak ¢oziilmesine bir¢ok yapay
sinir ag1 yaklasimi mevcuttur. Bu ¢alismalar hangi yapay sinir ag1 algoritmasinin
kullanildigindan, hangi veri kiimesi ile ¢aligma yapildigina kadar ¢ok farkli yontemle
gelistirmislerdir. Bu ¢aligmalar arasindan bu tezin konusuna en yakin olan birtakim

ornekler belirlenmis ve 6zet seklinde bahsedilmistir.

Li N. ve ekibi (2012) tarafindan olusturulan bir makalede GA-BP yapay sinir
ag1 modeli kullanilarak ve gergek termal duyu orneklerine dayanarak, dogal olarak
havalandirilmis ortamlarda, bina sakinlerinin termal hissini tahmin etmek i¢in bir
yontem sunulmaktadir. Bu yontem, GA-BP yapay sinir agi, BP yapay sinir aginin
olumsuz yonlerini ortadan kaldirmak igin bir genetik algoritmayr dahil ederek
gelistirilmistir. Bu adaptif termal konfor sistemi Cin'deki Yangtze Nehri
Bolgesi'ndeki bir konut binasinda yapilan saha calismalarinda, sonuclarin gercek
termal duyu oylar1 ile Kkarsilastirilarak test edilmistir. Sonuglar maksimum

sapmanin% 3,5 oldugunu gostermektedir.

Bu calismanin olumsuz yan1 sonuglarin ¢ok kisitl bir bolgede ve ¢ok kisith
bir veri sayisi ile test edilmis olmasidir. Sistemi egitmek icin 100 veri toplanmis bir
diger 41 veri de sistemin validasyonu i¢in kullanilmistir. Maksimum hata 0.21 (PMV

Olcegi) ve maksimum 6ngorii deviasyonu %3,5 olarak verilmistir.

Castilla, M. ve ekibi (2013) tarafindan yapilmis olan bu g¢alismada yapay
sinir ag1 ve 7. Dereceden polinom yaklagimi metotlar1 ile adaptif termal konfor
modeli olusturulmugtur. Veri kiimesi PMV ile hesaplanmistir. Ancak met degeri
sabit 1,0 olarak alinmis, clo igin ise kis analizleri i¢in 1,0 yaz analizleri i¢in 0,5
olmak {izere iki deger lizerinden veri kiimesi olusturulmustur. Diger 4 Olgiilebilir

parametre i¢in olusturulan veri kiimesi aralig1 su sekildedir:
Hava sicakligi :10°C - 30 °C arasinda 1.5 °C adimlarla

Globe Sicakligr (Rad. Sic.) :10°C -37.25 °C arasinda 2 °C adimlarla
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Hava hizi . 0.06m/s - 0.5m/s arasinda 0.05m/s

adimlarla

Bagil Nem : %30 - %70 arasinda %4 adimlarla

Sonug¢ olarak her iki sistem de bu verilere gore basarili bir sekilde
egitilebilmis ve olduk¢a diisiik hatalar elde edilebilmistir. Polinom yaklagimi
metodunun yapay sinir agma gore c¢ok daha fazla sistemsel yiik getirdigi

belirtilmistir.

Ferreira, P.M. ve ekibi (2012) tarafindan yazilan bu makalede yine 6 farkli
sanal ortam kosulu yaratilarak farkli PMV degerleri ile bir egitim kiimesi
olusturulmus ve bu egitim kiimesi ile yapay sinir aglar1 kullanilarak adaptif bir

sistem gelistirilmistir.

Burada olusturulmus olan veri kiimesinin 6 parametresi su sekilde

olusturulmustur:
Hava sicakligi 116 °C - 32 °C arasinda rastgele se¢imle
Bagil Nem : %20 - %70 arasinda rastgele segimle

Globe Sicakligi (Rad. Sic.) : her bir hava sicakligi igin -3...+3 arasinda

rastgele bir say1 ile toplayarak

Hava hizi : 0.08 m/s sabit
Metabolik Hiz : 1.2 met sabit
Giysi Yalitim - 0.85 clo sabit

Bu parametrelere gore 1600 veri ve 80 ndron ile egitilen bir yapay sinir ag1
yaklasik olarak 0.015 hata ile PMV tahmini yapabilmistir. Bu sinir ag1 ile kontrol

edilmis bir HVAC havalandirma sistemi %50 enerji tasarrufu saglanmistir.

Torres, J. L. ve ekibi (2008) tarafindan yazilmis olan bu makalede diger

bircok makaleden farkli olarak termal konfor kosullarinin kendisi degil bu kosullar

21



saglayacak bir HVAC sistemi iizerine ¢alisilmistir. Sistem kullanicidan bir PMV
referans degeri alir ve Olgiilen parametrelerden hesaplanan ger¢gek PMV degeri ile
farkini alir. Bu fark hatasin1 0’da tutmak i¢in yapay sinir agini1 online olarak egiterek
referans sicakligi kontrol eder. Bu referans sicaklik da PI kontrolliit HVAC sistemini

calistirir. Sistem dongiisii su sekildedir:

[:l. ~¢‘ t“ll 2Va \CIU\ met
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Sekil 3.2: Yapay sinir agi ile sicaklik kontrolii yapilarak PMV hatasin1 minimum yapmaya yonelik
sistem.

Boyle bir sistemin avantaji PMV degerinin dogru olup olmamasiyla temelde
ilgilenmiyor olmasidir. PMV yanlis 6lciilse bile burada insan faktorii PMV degerini
kendi istegine gore mevcut degerin altinda ya da tistiinde girerek sistemi ayarlamayi
basarabilir. Tabi bdyle bir sistem tek bir parametreyi kontrol edebilen sistemler i¢in
kullanish olsa da eger bir sistem Ta, Tr, Va, bagil nem degerlerinin birden fazlasinm
bagimsiz kontrol edebiliyorsa ya da bunlar1 ayr1 ayr1 kontrol edebilecek birden fazla
alt sistemi mevcutsa hangi parametreyi diizeltmesi gerektigini bilemez. Ayrica
kisilerin hava hizina ya da radyan sicakliga diger parametrelerden daha fazla duyarh
olmasi durumunda yetersiz kalabilir. Bu asamada PMV degerinin kisiye 6zel olarak
tekrar diizenlenmesini gerekebilir. Bu da bizi PMV’nin 6grenilmesi problemine geri

gotiirmektedir.

3.4  SVMiile Yapilmis Cahismalar

Yapay sinir ag1 ile probleme farkli yonlerden yaklasan, farkli veri kiimeleri ya
da fakli yapay sinir ag1 yapilar1 kullanan, farkli ortamlarda, fakli deney gruplari ile

yapilmis bir¢ok calisma bulunmaktadir ve bu c¢alismalarin bazilarindan yukarida
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bahsedilmistir. Ayni durum SVM icin de gecerlidir. Bu calismalarin bu tezin
konusuna en yakin olanlarindan ve en cok ilgi goren birka¢ tanesi su sekilde

siralanabilir.

Bin, S. ve Ke H. (2010) tarafindan yapilmis olan bu calismada LS-SVM
yontemiyle regresyon yapilarak PMV tahmini yapiliyor. Bu ¢alismanin en ¢arpici
taraflarindan biri hem C parametresinin hem de ¢ parametresinin “Particle Swarm
Optimization” algoritmasi ile optimize edilmesi. Bu ¢alismada rastgele 1000 veri
secilerek 800 veri ile 6grenme, 200 veri ile de test yapiliyor. PMV parametreleri su

aralikta se¢ilmis:

Hava sicakligi 22 °C - 28 °C arasinda

Bagil Nem %20 - %70 arasinda

Radyan Sicaklik 22 °C - 28 °C arasinda

Hava hizi :0,1m/s-0,3m/s arasinda
Metabolik Hiz :70-120 W/m? (1.2 - 2.1 met)

Giysi Yalitimu :0.07-0.16 m*K/W (0.45 - 1.03 clo)

C ve o parametresinin optimizasyonu yapilirken kullanilmig olan PSO
algoritmas1 ayni optimizasyon iterasyonu sayisinda 0.0282 mutlak hata verirken
“grid search” algoritmas1 0.040 mutlak hata vermistir. Burada ortaya ¢ikan baska
konu ise C parametresinin o parametresi kadar sisteme etkisi olmamasinin
goriilmesidir. Dolayisi ile belirli bir C degerinde o parametresinin minimize edilmesi

icin tarama yapilamasi yeter olabilir.

Megri, A. C. Ve ekibi (2005) tarafindan yapilmis olan bu makale, bu tezde
bahsedilen konunun regresyonla yapilmis olani gibidir. PMV ile 793 verilik bir
egitim kiimesi olusturulmustur. Bu kiime olusturulurken PMV girisleri su aralikta

tutulmustur.

Hava sicakligi : 10 °C - 35 °C arasinda
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Bagil Nem : %0 - %100 arasinda

Radyan Sicaklik : 10 °C - 35 °C arasinda
Hava hiz1 :0.1m/s - 3m/s arasinda
Metabolik Hiz :0.7 - 6.3 met

Giysi Yalitimi :0.1-1.17clo

Gorildugi gibi calisilan aralik ¢cok genistir. Ancak biiylik ihtimalle dogru
secilmis bir veri kiimesi ile bu genis aralikta bile sistem diizgiin bir sekilde
egitilebilmistir. 2014 yilinda yazdigr benzer makalede de 793 verilik bir egitim
kiimesinden bahsetmis olmasi bu ihtimali arttirmaktadir. Her iki makalede de
sistemin 18 verilik bir test kiimesi ile test edildiginden bahsetmektedir. Daha 6nceki
calismasinda lineer ¢ekirdek fonksiyonu ile 2. ve 3. dereceden polinomial g¢ekirdek
fonksiyonlar1 arasinda karsilastirma yapmis ve SVM’nin karmasikligi ¢ok fazla
arttirmadan en iyi sonucun 2. Dereceden polinom ¢ekirdek fonksiyonu ile oldugunu
belirtmistir. Buna ragmen 2016 yilinda yazdigi bu makalede dogrusal cekirdek
fonksiyonu kullandigimi  yazmistir.  Sonuglarin  karsilastirilmast  konusunda
matematiksel ¢ikarim c¢ok fazla yapilmamistir. Ayni ekip benzer bir ¢aligmay1 2016

yilinda da yapmistir (Megri 2016).

Jiang, L. ve Yao, R. (2016) tarafindan yapilmis olan bu ¢alismada egitim veri
kiimesi gercek deneklerden alinmistir. Ayni clo degerine sahip giysiler giyen ve ayni
diizeyde aktivite yapan 20 kisi maksimum 10 defa olmak iizere 90 dakikalik
deneylere katilmiglar 1199 adet veri toplamiglardir. Bu veriler -3 ile +3 arasinda bir

termal konfor oylamasi ile toplanmistir. Bu verilerin ortam sartlar1 su aralikta

ayarlanmistir:
Hava sicaklig1 12494 °C - 29.58 °C arasinda
Bagil Nem : %41.5 - %80.1 arasinda
Radyan Sicaklik :26.07 °C - 30.04 °C arasinda
Hava hiz1 :0.11m/s - 0.17 m/s arasinda
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Kernel olarak “Gaussian Radial Basis Function” kullanilmistir. Siniflandirma
-3 ile +3 arasinda 7 tane veriden olustugu icin bu toplanan verilerle her bir SVM i¢in
“Grid Search” yapilarak optimum C ve o bulunmus ve ¢ok smifli SVM egitimi

yapilmustir.

Olusturulmus olan SVM modeli bu sefer yine ayni deneklerle teste tabi
tutulmustur. Yeni verilerle yapilan bu testte ortalama hata %89.82 bulunmustur. 20

denekten sadece 3 tanesi %80 nin altinda hatali sonug ¢ikarimi yapmaistir.

Ayni veriler Fagner tarafindan Onerilmis olan PMV denklemleri ile
karsilastirildiginda Fagner’in PMV modelinin %49.71 dogru bilme oranina sahip
oldugu belirtilmistir.

Ahmad F., A. ve ekibi (2015) tarafindan yapilmistir olan bu g¢alisma bir
siiflandirma ¢alismasidir ve “konforsuz soguk”, “konforlu” ve “konforsuz sicak”

olarak 3 smifla yapilmstir.

Bu calismanin en 6nemli 0Ozelligi veri kiimesinin se¢imidir. Daha once
bahsedilmis olan RP-884 icinden se¢ilerek alinan veri kiimesinde kuru hava sicakligi,
radyan sicaklik, kiyafet izolasyonu, metabolik hiz, hava tiirbiilansi, dis ortam
sicakligl ve yas, ektim uzaymin parametreleri olarak belirlenmistir. Yani -standart
PMV modeline kiyasla bagil nem kullanilmamis ama yas ve dis hava sicaklig
parametreleri eklenmistir. Ancak daha sonrasinda yapilan bir¢cok simiilasyon
sonucunda ortalama radyan sicaklik parametresinin de bir etkisi olmadig1 goriilmiis.
Bu sebeple bu parametreyi veri setinden ¢ikararak tekrar 6 parametreye
diistirmislerdir. Bu durumun niye gozlemlendigi konusunda bu tezde de bir ¢ikarim

yapilacaktir.

Bu calismada daha sonra Fanger’in klasik PMV metodu, SVM metodu,
“Random Forest” ve “Adaboost.M2” metodu ile yapilmis sistem karsilastirilmistir.
Sonugta SVM metodu diger metotlara giire daha iyi sonug¢ vermis, Fanger’in PMV

metodu ise SVM’ye kiyasla yar1 yariya daha yanlis 6ngoriilerde bulunmustur.

Daha 6nce bu yapilan ¢alismalar SVM’nin bu konuda oldukga iyi sonuglar
verdigini gosteriyor. Siniflandirma da regresyon olan calismalarda da bu etki

gbzlemlenmekte. Ayrica bu calismalarda Fanger’in metodunun da bazi durumlarda
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diisiik dogrulukta sonuclar verdigi belirtilmektedir. Bu da farkli bir adaptif sistem
ihtiyacin1 daha fazla ortaya koyuyor. Bu calismada iki farkli konfor araliginda

dogruluk oranlari su sekilde verilmistir:

Tablo 3.1: Calisma i¢in dogru tahmin oranlari

Konforlu arahk —05<PMV < 0.5 -1<PMV < 1
SVM 56.7% 76.7%
Random Forest 52.1% 74.1%
Adaboost.M2 51.1% 61.4%
Fanger’s Model 33.2% 35.4%

Bunun yani sira termal konfor modellemesi i¢in Exhaustive General CHAID
(Chi-square Automatic Interaction Detector), Boosting Tree, Random Forest ve MLP
(multi-layer perceptron) algortimalarinin kullanildigt ve SVM ile Kkarsilastigi
caligmalar da mevcuttur (Kusiak, A. ve dig. 2011).
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4. DESTEK VEKTOR MAKINALARI

Bir Makine Ogrenmesi (Machine Learning) yaklasimi olan Destek Vektor
Makinesi (Support Vector Machines - SVM), etiketli bir egitim verisi kiimesinden
girdi-¢ikt1 haritalama fonksiyonlar1 tireten Ogreticili (supervised) bir O6grenme
yontemidir. Bu haritalama fonksiyonu, siniflandirma (classification) fonksiyonu da
regresyon fonksiyonu da olabilir. Siniflandirma igin girdi verilerini orijinal girdi
uzayina gore daha ayrilabilir hale getiren yiliksek boyutlu bir uzaya doniistiirmek igin
nonlineer kernel (g¢ekirdek) fonksiyonlari kullanilmaktadir. Bunun ardindan veri
simiflandirmasini en iyi sekilde yapabilmek adima maksimum marjinli hiper-
diizlemler kullanilmaktadir. Bu sekilde tiretilen model sadece sinif sinirlarinin
yakinindaki egitim verilerinin bir alt kiimesine baghdir. Iste bu alt kiimeye destek

vektorleri ad1 verilmektedir.

Istatistiksel 6grenme teorisindeki saglam matematiksel temeline ek olarak,
SVM'ler, biyoinformatik, metin madenciligi, yliz tanima ve goriintii isleme gibi ¢ok
gergek uygulamalarda yiiksek performansi sergilemistir. Bu 6zellik SVM’leri makine
ogrenimi ve veri madenciligi i¢in gerekli diger araglara kiyasla (6rnegin, yapay sinir

aglar1 ve bulanik sistemler) daha gelismis bir arag haline getirmistir (Kecman 2005).

4.1  SVM Tarihgesi

Glinlimiizde kullanilan Destek Vektor Makineleri ¢ercevesinde gelistirilmekte
olan fikirlerin bir¢ogu ilk olarak "V. N. Vapnik" ve "A. Ya. Chervonenkis" (Rusya
Bilimler Akademisi, Moskova, Rusya) tarafindan, bilgisayar 6grenimi ve Oriinti
tanima i¢in “Genellestirilmis Portre Yontemi” amaciyla ortaya atilmistir. Bu
fikirlerin gelisimi 1962'de baslamis ve ilk olarak 1964'te yaymlanmistir (Scholkopf
2013). 1992'de Bernhard E. Boser, Isabelle M. Guyon ve Vladimir N. Vapnik, en
yiiksek marjinli hiper-diizlemlere kernel fonksiyonu uygulayarak dogrusal olmayan
simiflandiricilar yaratmanin bir yolunu Onermislerdir. Mevcut standart (yumusak
marjin) 1993 yilinda Corinna Cortes ve Vapnik tarafindan onerilmis ve 1995 yilinda
yayinlanmistir (Cortes 1995).
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Giintimiizde SVM’ler hem smiflandirma hem de regresyon amaciyla birgok

uygulamada kendine yer bulmaktadir.

4.2  SVM Uygulamalari

SVM, bir¢ok gergek problemde basariyla kullanilmistir (Scholkopf 1999).

Bunlardan bazilar1 su sekilde yazilabilir:

. Metin (ve hipermetin) kategorizasyonu

. Gorilintli siniflandirmasi

. Biyoinformatik (Protein siniflamasi, Kanser siniflandirmasi)
. El yazisi karakter tanima (Burges 1998)

. Yiiz tanima sistemleri

. Model 6ngoriilii kontrol uygulamalari

SVM’ler hem smiflandirma hem de regresyon olarak kullanilabilirler. Bu
sebeple bir¢ok ¢ok-boyutlu problem igin ideal ¢6ziim yontemleri sunarlar. SVM’lerin
probleme gore parametrelerinin, ¢ekirdek fonksiyonlarinin degistirilebilmesi bu
noktada biylik avantajlardan biridir. Bunun disinda farkli problemlere farkli
yaklasimlar saglayacak ¢esitli SVM tiirleri de vardir. Bu konu oldukga genistir ancak

bu tezin konusu ve amaci olmadigi i¢in burada anlatilmasi uygun goériilmemistir.

4.3  SVM’nin Diger Sistemler ile Karsilastirilmasi

SVM’ler ozellikle ¢ok smfli smiflandirict  uygulamalarinda kendini
kanitlamis bir yontemdir. Protein yapisi siiflandirmasi i¢in yapilmis bir ¢alismada
yapilan karsilastirmada su sonug ¢ikarilmistir: “polinom ¢ok-sinif SVM ve MLP-NN
(MLP yapay sinir agi), diger siniflandiricilardan daha iyi performans gosterirken,
SVM toplam dogruluk agisindan en iyi performans gosteren algoritma olmustur.
Segilen SVM, 27 smif problemde %42.8 dogruluk elde etti. Bu dogruluk orani
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karmagik siniflandirma problem igin kabul edilebilir bir performanstir.” (Valavanis
2010)

Yine yapay sinir aglar ile karsilagtirilmis olan bagka bir ¢alismanin sonug
boliimiinde su sekilde bir ifade kullanilmistir: “Bu g¢alismada kullanilan SVM
sisteminin, belirli bir ANN mimarisinden daha yiiksek genel tahmin dogrulugu
iretme kapasitesine sahip oldugu gosterilmistir. Bu gozlemden yola c¢ikarak,
SVM'nin, 6zellikle ¢ok sayida girdi degisken kullanildiginda, QSAR modelleme ve
sanal taramada siniflandirma gorevleri icin yararli bir yontemi temsil ettigi sonucuna
vardik.” (Byvatov 2013)

Bunun disinda bu tezin 4. Bolimiinde de daha once yapilmis calismalari
incelerken SVM’nin “Random Forest”, “Adaboost.M2” gibi fakli algoritmalarla da
karsilastirilmis bir ¢alismada ve farkli alanlarda yapilmis baska caligmalarda da yine

SVM’nin simiflandirict konusundaki performansi dikkat ¢ekmektedir (Jodas 2013).

4.4  Dogrusal Simiflandirma

Varsayalim ki asagidaki formatta bir egitim kiimemiz olsun:

(Xll yl)l LA (xn' yn)

Burada x; verisinin vektorel koordinatlarini verirken, y; her bir x; verisinin
hangi kiimeye ait oldugu gosterir. y;, —1 ya da +1 degerini alir. Her bir x; p-Boyutlu
bir uzayda bulunan vektdrdiir. Ornek olarak Sekil 3.1°de 2-boyutlu bir uzaydaki veri

kiimesleri gosterilmistir.
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Sekil 4.1: Ornek veri kiimesi. Mavi kareler ‘y; = —1’, kirmiz yuvarlaklar ‘y; = +1’ olarak
isaretlenmis verileri gosterir.

Destek vektor makinelerinde veri siiflandirmast y; = —1 ve y; = +1 olarak
isaretlenmis veri gruplarinin bir hiper-diizlem ile ayrilmasi ile saglanmaktadir. Bu
sekilde gruplandirilmis verileri ayiran sonsuz adet hiper-diizlem {iretilebilir. Destek
Vektor Makinalar1 lineer simiflandirma problemlerinde hiper-diizlemler dogrusal
olarak tanimlanmaktadirlar. Bu durumda &rnekteki gibi iki boyutlu bir uzaydaki iki
grubu ayiracak olan diizlemler ¢izgi ile gosterilebilir. Bu iki grubu ayiracak sonsuz
adet ¢izgi tanimlanabilir. Sekil 3.2°de Bu iki grubu ayiracak olasi ¢izgilerden bazilar

gosterilmektedir.
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Sekil 4.2: Iki veri kiimesinin ayirabilecek sonsuz adet hiper-diizlemlerden bazilari.

Bu hiper-diizlemler matematiksel olarak su sekilde tanimlanabilirler:
wix+b=0

Burada w hiper-diizleme dik vektordiir ve normalize edilmesi sart degildir.
Bu hiper-diizlemlerden siniflandirma isini en iyi yapabilecek olani, marjini
maksimize eden yani her iki veri kiimesine de uzakligi esitlenmis olan hiper-
diizlemdir ve bu sekilde sadece bir adet hiper-diizlem vardir. Bu hiper-diizleme

“maksimum-marjinli siiflandiric1” ad1 verilir.

Maksimum marjinli simiflandirici hem en yakin y; = +1 verisine hem de en
yakin y; = —1 verisine ayn1 uzakliktadir. Bu verilere karsilik gelen vektorleri
sirastyla t* ve t~ olarak adlandirirsak, maksimum marjinli smiflandiricinin bu

noktalara olan uzakliklar1 su sekilde hesaplanir.
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t*noktasinin w'x + b = 0 diizlemine olan uzaklig::

lwTt*™ + b|
[lwl|

t noktasimin w'x + b = 0 diizlemine olan uzaklig::

Marjin bu iki uzakligin toplami olarak ifade edilirse:

W't + b [w't” +b|
[lwl| [lwl|

Ayrica SVM siniflandirmasinda maksimum marjinli siniflandiriciya paralel
ve bu diizleme en yakin noktalarin tizerinden gecen diizlemler su formiille ifade

edilir:
tTnoktasindan gegen diizlem:
witt+bh=1
t noktasindan gegen diizlem:
wit"+b=-1
Bu iki paralel diizlemin arasindaki uzaklik yani marjin su sekilde hesaplanir:

L1 -1 2
lwll  llwll  [[wll

Buna ait grafigi Sekil 3.3’de gorebilirsiniz.
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Sekil 4.3: Maksimum marjinli lineer siniflandiric

2 veqse s .. - . - .
m=o formiili ile hesaplanan marjinin maksimum oldugu, yani ||w||

degerinin minimum oldugu diizlem bize maksimum marjinli siniflandirici
diizleminin formiiliinii verir. w'x + b = 1 ve w/x + b = —1 diizlemleri {izerindeki

noktalar da “Destek Vektorleri” olarak adlandirilir. Sekil 3.3’de bir adet y; = —1
degerli ve iki adet y; = +1 degerli destek vektori goriilmektedir.

4.4.1 Sert Marjinli Simiflandirici

Bir Destek Vektor Makinesinin egitilmesini saglayan algoritmalarin

(P-4

kullandig1 verinin biitiinii “e8itim verisi” olarak adlandirilir. Bu egitim verisinin
lineer olarak ayrilabildigi iistteki gibi bir 6rnekte dogrusal smiflandiric1 rahatlikla
kullanilabilir. Bu siniflandiricida y; = 4+1 degerli tim veriler siniflandirict hiper-

diizlemin bir tarafinda, y; = —1 degerli veriler ise diger tarafinda yer almaktadir. Bu
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2

W oldugundan bahsetmistik. Bu marjini maksimize etmek i¢in

durumda marjinin

|lw|| degerini minimize etmemiz gerektigi agiktir. Ancak burada iki tane kisit vardir.

. y; = +1 ile isaretlenmis egitim verileri w'x+ b >1 kisitim
saglamalidir.

. y; = —1 ile isaretlenmis egitim verileri w/x+ b < —1 kisitim
saglamalidir.

Bu durumda biitiin i’ler i¢in problem su sekilde yazilabilir:

min||w]|
w,b

kisitlar: y;(w'x; +b) = +1i=1,..,N

Bu optimizasyon probleminin ¢oziimii bize siniflandirmay1 saglayacak olan
hiper-diizlemin fonksiyonunu yani "w" ve "b" degerlerini verecektir. Destek Vektor
Makinesini bu sekilde egittikten sonra yeni bir x. verisinin hangi sinifa ait oldugunu

belirlemek i¢in ise su fonksiyon kullanilir:
X, = sgn(w'x, + b)

Eger w'x, + b’nin sonucu pozitifse veri +1 grubuna, negatifse —1 grubuna

aittir.

4.4.2 Esnek Marjinli Simiflandirici

Bazi durumlarda egitim verisi dogrusal olarak ayrilabilir durumda olmaz ya
da egitim verisinin genel olarak lineer ayrilabilir durumda olsa da bazi veriler bu
kurala uymuyor gibi goriinebilir. Bu durumda esnek marjinli destek vektér makinesi
kullanilir. Bu sayede yanlis tarafta bulunan veriler cezalandirilarak optimizasyon

yapilir. Bunun i¢in Hinge kayip fonksiyonu kullanilabilir.

Hinge kayip fonksiyonu su sekildedir:
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max(0,1 — y;(w'x; + b))

Burada y; olmas1 gereken ¢ikis degeri (w'x; + b) ise destek vektdr makinesi
tarafindan hesaplanan ¢ikis degeridir. Eger daha 6nceki optimizasyon probleminde
bahsetmis oldugumuz y;(w'x; + b) = +1 kisit1 saglamyorsa Hinge kayip
fonksiyonunun ¢ikist ‘0’ olur. Baska bir deyisle eger veri dogru bolgede ve marjinin
disinda ise fonksiyonun bir etkisi olmaz eger veri yanlis taraftaysa y;(w’x; + b) >
+1 esitsizligi saglanamayacagindan dolayr fonksiyonun ¢ikist verinin yanlis tarafta
oldugu oranda artar. Veri dogru tarafta ama marjinin iginde ise ¢ikis 1’den kiigiik

olur. Hiper-diizlemin diger tarafina gegtigi oranda 1’den biiyiik degerler alir.

Hinge kayip fonksiyonu aslinda kisitlar1 esnetmek igin kullanilir ve asagidaki
sekilde de ifade edilebilir:

yi(wix; +b) = 1-§
§;=20

Burada &; i degeri o verinin yaptigi hatayr ifade eder ve gevsek degisken

olarak adlandirilmaktadir.

Sert marjinli smiflandirmada ||w|| parametresi minimize edilirken yumusak
marjin de minimize edilecek sekilde minimizasyon formiiliine ceza katsayisini yani

gevsek degiskeni de ekleriz ve minimize etmek istedigimiz fonksiyon su hali alir:

n
min [[wl[? + C Z 3
w,b -

=1

Burada C degeri marjin genisligi ile x; degerinin dogru tarafta yer almasi
arasinda bir tercih yapmak i¢in ayarlanir. C sonsuz deger aldiginda fonksiyon sert

marjinli bir siniflandirici haline doniisiir. Kiigiildiikge yumusak marjinli hale gelir.

45  Karesel Programlama
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Daha once gormiis oldugumuz Optimizasyon problemi aslinda “karesel
programlama problemi” olarak adlandirilan standart bir yapidadir. Standart karesel

programlama problemi su sekilde tanimlanmaktadir:
.17 T
mlnzx Hx + g’ x,
Kisitlar: AggX = b,

Aiex > bie

Buradaki x € R" tasarim degiskenleri vektorii olup diger matrislerin

boyutlar1 su sekildedir:
n : Tasarim degiskenleri sayisi
N, : Esitlik kisitlar1 sayis
N;.  : Esitsizlik kisitlar1 sayis1
X : n X 1 boyutlu tasarim degiskenleri vektorii
H : n X n boyutlu simetrik kare matris, Hessian matrisi
g : n X 1 boyutlu vektor
A.q; : Ngg xnboyutlu esitlik kisitlar matrisi
beq  : Ngg x 1 boyutlu esitlik kisitlart vektori
A, N xnboyutlu esitsizlik kisitlart matrisi
b, N x1boyutlu esitsizlik kisitlar1 vektorii

Buradaki amag, yukaridaki fonksiyonu minimize edecek x-vektoriinii
bulmaktir. Karesel bir fonksiyon her zaman min%xTHx+ng formuna

doniistiiriilebilir ve bu sekilde farkli standart algoritmalarla kolayca ¢oziilebilir. Eger
H matrisi pozitif yari-tanimli oldugu zaman problem konveks optimizasyon

problemine doniigserek ¢ozlimii kolaylastiran 6zel bir hal alir.
Bizim mevcut optimizasyon problemimizi su sekilde olusturmustuk:

min||w]||
w,b

36



kisitlar: y;(w'x; + b) > +1 i =1,..,N

Bu problemi karesel programlama problemine su sekilde doniistiirebilir:

e T

ViX1 W1
kisitlar: [ :

l [F]z1i=1..N
YiXi Vi

Sonug olarak destek vektor makinelerinin optimizasyonu igin problemi
karesel programlama problemi haline doniistiirerek ¢ézmen oOzellikle bilgisayar
ortaminda yapilacak olan optimizasyon i¢in bilgisayarin daha az kaynak
kullanmasint saglar. Bu tezde karesel programlama problemi MATLAB,
“Optimization Toolbox” igerisinde yer alan “quadprog” fonksiyonu kullanilarak

¢Oziilmiistiir. “interior point convex” algoritmasi tercih edilmistir.

46  Dogrusal Olmayan Siniflandirma

Bir¢ok siniflandirma problemi i¢in dogrusal siniflandirma yetersiz kalacaktir.
Verilerin 6zellikle ¢ok boyutlu problemlerde dagilimi dogrusal olmadigindan veri
simniflandirmas: i¢in kullanilacak olan hiper-diizlem de dogrusal olmayan yapiya

sahip olmalidir.

Destek vektdr makinalar1 “Kernel Based” yani ¢ekirdek fonksiyonu tabanli
smiflandiricilar  grubuna girer. Ozellikle dogrusal olmayan smiflandiricilar igin
¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak dogrusal olmayan hiper-diizlem olusturmayi

kolaylastirilir.

Vapnik tarafindan 1963 yilinda destek vektor makinalar ilk Onerildiginde
sadece dogrusal siniflandirma igin olusturulmustu. Ancak 1992 yilinda Bernhard E.
Boser, Isabelle M. Guyon and Vladimir N. Vapnik ¢ekirdek fonksiyonu kullanarak
destek vektor makinalart ile dogrusal olmayan smiflandirict yapilabilecegini

gosterdiler.
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Cekirdek fonksiyonu kullanimi i¢in Oncelikle problem dual uzay olarak
adlandirillan Lagrange uzayma aktarilmasi gerekir. Lagrange uzaymnin o6zelligi
problemi daha yiiksek boyutlu bir uzaya tasiyarak daha rahat ¢dziilmesini
saglamasidir. Dual uzay ile primal uzaym ¢éziimii aymdir. Bu da primal uzayda
bulunmasi zor bir ¢ozlimiin dual uzaya doniistiiriilerek bulunabilecegi anlamina

gelmektedir.

Dual uzaya gecisin ardindan dual uzayda “Cekirdek fonksiyonu” olarak
adlandirilan Kernel Fonksiyonu yontemi kullanilarak problem nonlineer bir hale

dontstiiriliir.

Su ana kadar bahsedilmis olan fonksiyonlarin hepsi problemin ger¢ekten var
oldugu boyuta yani primal uzaya aittir. Primal uzaydan dual uzaya ge¢is Lagrange

fonksiyonlar1 kullanilarak doniistiiriiliir. Lagrange doniisiimii su sekildedir:

4.6.1 Lagrange Doniisiimii

Oncelikle daha 6nce bahsetmis oldugumuz karesel programlama probleminin

yapisina bir daha bakalim:
1
min > xTHx + g7x,

Kisitlar: AgX = by,

Aiex > bie

Karesel programlama yapisi destek vektér makinalar1 icin 6zellestirildiginde
g vektorii ve esitlik kisitlart kullanilmamaktadir. Bu yiizden bu doniisiimii yaparken

problemi su hale indirgeyebiliriz:

1
mlnszHx

Kisitlar: Aiex = by,
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Bu bizim primal problemimizdir. Lagrange doniisiimii yapilarak ikincil

probleme doniistiiriilme islemi su sekilde yapilir:

1
L(x, a) = szHx —af[A;x — b, ]

Nie
1 . .
= EXTHX — 2 a;[ALx — bl,]
i=1

Kisitlar: a;=20i=1,..,N

Burada a vektorii dual degiskenleri igermektedir ve Lagrange Degiskenleri
ad1 verilmektedir. Daha 6nce de bahsettigimiz gibi bu problem konveks bir yapidadir
ve bu Lagrange ifadesi x degiskenlerine gore tiirevi alindiginda yani ekstremum

noktalarinda 0’a esitlenmektedir.

0L(X, a)

b Hx-ALa=0 >x=H'ALa

Bu nokta ekstremum noktasi olduguna gore asil denklemde yerine
kondugunda Lagrange problemi su hale donlismiis olur. Tek kisit ise Lagrange

degiskenlerinin 0 ya da sifirdan biiyiik olmasidir.
1 r —1AT T
L(a) = —a A H "Aj,a+ a b,

Kisitlar: a=0i=1,..,N

4.6.2 Lagrange Doniisiimii SVM Uygulamasi

Daha oOnce karesel programlama modeline doniistirdiigimiz SVM

fonksiyonlarimizi bir daha ele alalim. Ancak burada belirtmek gerekir ki daha 6nceki
ifadede limit aliminda H matrisinin [(l) 8] formundan dolay1 b terimi etkisiz eleman

olarak kaldig1 i¢in limit hesabinda bu terimi yazmadan su sekilde basitlestirecegiz. X

yerine de ilerideki karmasikliklar1 6nlemek adina t kullanacagiz:
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1.
min—w w
wb 2

kisitlar: y;,(w't;+b)=>+1i=1,..,N

Lagrange doniisiimiinii gergeklestirirsek:

N
1
L(w,b,a) = EWTW — z a;[y;(wTt; + b) — 1]
i

l
1 N N N
= EWTW— WTZQiyiti - bZaiyi +z a;
1 i=1

i=1 i= =

Bu ifade w ve b terimlerine gore tiirevinin 0 olmasi gerekir ¢linkii bu ifadenin

maksimum noktalar1 buralardadir. Bu durumda:

N

dL(w,b, o)

T= 0> W=Zaiyiti
l=

N
0L(w, b, o)
T =0 > Zaiyi =0

i=1

Lagrange fonksiyonunu bu minimum noktalar i¢in tekrar yazarsak:

1 . <
L(a) = —5W w+Zai
i=1

1 N N N
L(a) = — Ez Z al-ajyiyjtl-tj + Z a;

i=1j=1 i=1
Bu problemi minimizasyon problemine donustiiriirsek:
N N N
1
i3S -
i=1j=1 i=1

Kisitlar:
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N

Zaiyi =0

i=1
;>0 i=1,.,N

Dual problem bu haliyle de karesel programlama problemdir. Burada dikkat
edilmesi gereken nokta sudur: primal problemdeki uzay, verilerin boyutu kadardi,
dual problemdeki uzayin boyutu ise veri sayisi kadardir. Bu problem ¢6ziildiigiinde
primal problemdeki her bir veriye karsilik gelen negatif olmayan Lagrange ¢arpani
(o) elde edilir. Bu Lagrange ¢arpanlarinin 0°dan biiyiik olanlarina karsilik gelen t
vektorleri destek vektorleridir. Destek vektorleri daha 6nce de bahsedildigi gibi

marjinin smirinda yer aldiklar1 igin y;(w't; + b) = 1 sartinin saglarlar.

Primal problemde yeni bir verinin hangi sinifa ait oldugunun belirleyen

fonksiyon yani siniflandirict modeli su sekildedir:
y®) =wlit+b

Dual modelde ise bu ifade su sekle donisiir:

N

y(® = ) ayitlt+b

=1

Buradaki b terimi destek vektorlerinin y;(w't; + b) = 1 esitligini saglamasi
gerekliliginden yola ¢ikilarak bulunurlar. Eger fonksiyonun ¢ikisi negatif ise, verinin

—1 sinifinda, pozitif ise de verinin +1 smifinda yer aldigin1 gostermektedir.

Lagrange carpanlarinin sadece destek vektorlerine denk gelenlerinin 0’dan
biiyiik, diger veriler i¢in ise 0 oldugunda daha 6nce bahsedilmisti. 0 degerinde olan
Lagrange carpanlarinin yukaridaki modele bir etkisi olmayacaktir. Bu sebeple destek
vektor makinesi modeli sadece destek vektorleri kullanilarak calistirilabilir. Diger

verilerin modelin ¢alismasina bir etkisi yoktur.

4.6.3 Dual uzay, Esnek Marjinli Smiflandiric
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Esnek marjinli smiflandiricidan daha 6nce primal uzay igin bahsedilmisti.

Tekrar su sekilde yazilabilir:
N
1 c
w3
=1

Kisitlar:
yilwt; +b) =2 1-¢;

§i=0

Primal uzaydaki Bu smiflandirict problemi C Y7, &; teriminden 6tiirii artik
karesel programlama problemi degildir. Bu problem Lagrange uzayina su sekilde

doniistiiriilebilir:

N

N N
L(w,b,a,B) = %WTW + Cz i — Z a;ly;(wit;+b) =1+ &] - zﬁifi
im1 ' i-1

i=1

N

1 N N N N
= EWTW + Cz $i— WTZ a;yit; — bz a;y; + z a; — Z(ai + Bé:
i=1 i=1 i=1 i=1

i=1

Burada a ve @ olarak iki tane Lagrange ¢arpani kullanilmigtir. Bu fonksiyon
da w, b ve & degiskenlerine gore minimize edildiginde minimum noktasindaki bu

degiskenlere gore olan tiirevi 0 olacaktir.

N

oL(w,b,a,B)

T=0 =>W=Zaiyiti
l:

N

dL(w, b, a, B)

—— =02 Z a;y; =0
i=

0L(w,b,a,B)

C — (a; )=0 i=1,.. N
B 0= (a; + By) i
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Bu esitlikler asil Lagrange ifadesinde yerine konuldugunda ve esitlik kisiti

haline getirildiginde su sonug elde edilir:

1 N N N
ot S s -3
i=1j=1 i=1

Kisitlar:

0<aq;<C, i=1.,N

Bu sonugta iki durum gozlemlenebilir: Birincisi § Lagrange carpani ortadan
kalkmis ve sert marjin ifadesinde oldugu gibi sadece a carpani kalmistir. ikincisi ise
« ¢arpanlarma C st limiti getirilmesi diginda sert marjin problemi ile ayn1 kalmistir.
0 olmayan a carpanlari yine destek vektorii olarak adlandirilir ve makinenin

calistirilmasinda sadece bu vektorler kullanilir.

Onceki drnekten yola gikarak olusturulmus, biri lineer ayrilabilir, digeri lineer

ayrilamaz olan iki ayr1 veri kiimesinin, farkli C degerlerindeki grafikleri asagida

gortlebilir:
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Sekil 4.4: Lineer olarak ayrilabilir ve ayrilamaz olan veri kiimelerinin esnek marjinli siniflandirict
kullanilarak farkli C degerlerinde siniflandirilmast, (a,b) C = oo, (c,d) € = 10, (e,f) C = 1, (g,h)
¢ =0.1,(ij) ¢ = 0.05, (kl)C=0.03(mn)C =0.01

Bu grafiklerden su sonuglar ¢ikarilabilir:

- C azaldikga marjin artmaktadir. SVM hatalara kars1 daha toleransh

davranmaktadir.
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- Lineer olarak ayrilabilir verilerde C ’nin degismesi karar ¢izgisini ¢ok
fazla etkilememekte, sadece marjini degistirmektedir.

- C=o0 i¢in linecer olarak ayrilamayan veride SVM diizgiin
calismamaktadir. C = oo oldugunda SVM sert marjinli bir siniflandirict
olarak ¢alismakta, bu da veri kiimesine uygun olmadigi i¢in algoritma

dogru sonug elde edememektedir.

4.6.4 Kernel (Cekirdek) Fonksiyonu

Birgok veri kiimesi dogrusal olarak (2 boyutta ¢izgi, 3 boyutta diizlem, n
boyutta, n — 1 boyutlu diizlem) ayrilamaz durumda olabilir. Bazi durumlarda ise
dogrusal olarak ayrilabilir olsalar dahi dogrusal olmayan destek vektor makinesi
marjin genisligini arttirilabilmekte, daha rahat ayrilabilir bir smiflandirict

olusturabilmektedir.

Primal uzayda dogrusal olmayan simiflandirici elde etmek olduk¢a zordur.
Ancak Lagrange uzaymin boyutu veri sayisi ile orantili oldugu i¢in ¢ok daha
yiiksektir. Bu uzaya gecildiginde primal uzaydaki dogrusal olmayan verileri dogrusal
ayrilabilir hale getirebilecek bir gecis fonksiyon bulunabilirse, dogrusal ayrim yapan
karesel optimizasyon ile ¢6ziim elde edilebilir. Primal uzaydaki dogrusal ayrilamaz
olan verileri dogrusal olamayan doniisiim yaparak dual uzayda dogrusal ayrilabilir

hale getiren fonksiyon “Kernel Fonksiyonu” olarak adlandirilir.

Her bir t; verisinin dogrusal olmayan bir donlisimle ®(t;) ‘ye
doniistirildigi varsayilirsa, bu durumda dual uzayda destek vektér makinesi egitimi

su sekilde tanimlanir (Gunn 1998):

N N N
1 r
mogniz Z aiajyiyjfb (tl)q)(t]) - Z a;
[ i=1

Kisitlar:



0<aq<C, i=1.,N

Bu SVM smiflandiricisi modeli ise su sekilde elde edilecektir:

N

() = ) @@ (t) ) +b

i=1

Goriildugi gibi t; = ®(t;) donisiimii tek basina kullanilmamakta her zaman
tl-th = ¢T(ti)¢(tj) carpimi  seklinde tanimlanmaktadir. Bdylece tith =
CDT(tl-)d)(tj) = Kij(ti,tj) seklinde bir dogrusal olmayan doniisim fonksiyonu
yazilabilmektedir. Bu durumda & fonksiyonu da bulunmak zorunda kalmadan

K;j (ti, tj) Kernel (¢ekirdek) fonksiyonu kullanilarak SVM olusturulmus olur.

Bir fonksiyonun Kernel fonksiyonu olabilmesi i¢in birtakim 6zellikler
tasimasi gerekir. Bu Ozellikleri 1909 yilinda Mercer belirlemistir (Mercer 1909).
Ozetle bir fonksiyonun Kernel fonksiyonu olarak kullanilabilmesi icin pozitif tanimli

olmasi gerek ve yeter kosuldur.

Literatiirde Kernel fonksiyonu olarak kullanilabilecek bir¢ok fonksiyon
bulunmaktadir. Bu fonksiyonlar ve karsilagtirmalart bu tezin konusu olmadigi igin
hepsinden bahsedilmeyecektir. Bu tezin g¢alismalarinda “Gaussian Radial Basis

Function” kullanilmistir. Bu Kernel fonksiyonu su formdadir:

(_ (x—y)z)
K(x,y) =e\ 2

Bu fonksiyon her bir veri noktasina ortalanmis Gauss egrisi fonksiyonu
kullanarak karar egrisini olugturur. Bu Gauss fonksiyonun genisliginin o parametresi

ile ayarlanabilmesi de “Gaussian Radial Basis” kernelinin en biiyiik 6zelligidir.

Kernel kullanmanin bagka bir avantaji da bias terimi olan b ’nin kernel
icerisinde  yer almasmnin  saglanmasiyla bu  terimin  hesaplanmasinin
kolaylastirilmasidir. Bunun uygulanabilecegi bir¢ok Kernel vardir “Gaussian Radial
Basis Kernel” da bunlardan biridir (Girosi 1997). Ozetle b teriminin kernel igine
alinmasi igin “YN, a;y; = 0”kisithik esitinin kaldiriimast yeterlidir. Bu durumda

SVM egitimi su sekilde olacaktir:
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Kisitlar:

a'min sifir’dan biiylik degerlerine karsilik gelen veriler destek vektorleridir.

Sadece bu vektorler kullanilarak olusturulacak model ise su sekildedir:

N

y(x) = Z a;yiK(t,t))

i=1

Lineer olarak ayrilabilir ve ayrilamaz olan 6rnek veri kiimelerimizde farkli o

degerleri i¢in karar egrisi 6rnekleri su sekildedir:

10 & 10 @
O +1Verileri O +1Verileri
9 O -1Verileri © o 4 91 O -1Verileri (e} =}
w.x-b=0 waxb=0
wx-b=+1 . Wb+ .
8r wx-b=-1 @ 8r wab=-1 @
7 :‘%\b__ (<] o 7 < o °
\\\— [ —
6 — 6 -‘“‘-\-__\_\
— e ——
5 \ 5 \
" o o gy O 4 4 o o S
""\ﬁ_\_w —
3 E 1 3 a
2 o o 2 (o] [*)
1 ° 1 B
0 0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 1 5 6 7 8 9 10
@ o =30 (b) o =30
10 & 10
O +1Verileri O +1Verileri
9 0 -1verileri o [o] i | 9 O -1Verileri 2 o
=0

8r waxcb=-1 @ 1 8r wax-b=-1 )

TE o (o} o 1 7F e} (o}

5 \

5 a a ™

1 o . '

Oll 1 2 3 1 5 6 7 8 9 10 U(] 1 Z 3 1 5 6 7 8 9 10
(c)o =10 (do =10

48



]
o

+1 Verileri
-1 Verileri

1 2 4 5 6 7 8 9 10
(e)o =5
] +1 Verileri
o -1 Verileri o (o] I

0 1 2 4 5 6 7 8 9 10
Qo =3
10 T T T T G T T T
o +1 Verileri
9 o -1 Verileri a (<] 9

o
9ol ©

+1 Verileri
-1 Verileri

w.x-b=0

®

1 J
0 2 4 7 9
fo
10 T T
©  +1Verileri

9 O -1Verileri o

wax-b=0

waxbs+1 N
8r waxb=-1 o 1

10 r " r
O +1Verileri
ob| © -1veriler & g
waxb=0
waxebesl
8| - warb=-1 1
7+ ® P o
6k
sl
ol
a3l
2k
e
0

49




(K)o =05 o =05

Sekil 4.5: C = 30 iken farkli ¢ degerlerinde iki farkli veri kiimesinde SVM simiflandirmasi (a,b)
o =30,(cd)o =10,(e,o =5,(gh)g =3,(,j)o = 1,(kl)a =0.5.

Dikkat edilirse bu grafiklerden su sonuglar ¢ikarilabilir:

- o0 degeri kigiildiikce karar ¢izgisi verilere yakinlagsmakta verilerin

etrafinda dolagmaktadir. Buna sistemin “ezberlemesi” denir ve genellikle

istenmeyen bir durumdur ¢linkii bu durumda hatalarin da ezberlenmesi

s0z konusu oldugu icin yeni gelen bir verinin sorgulanmasi durumunda

daha oOnceki bir hatay1 baz almasi ve yanlis sonu¢ vermesi

gozlemlenebilir.

- 0 degeri arttik¢a karar ¢izgisi daha genel davranmaktadir. Hatta ¢ok

biiyiik degerlerde lineer siniflandirict gibi calismaktadir.

- Lineer olarak ayrilabilen 6rnek veri kiimesine bakildiginda, 0 = 5 ya da

0 =3 durumlant lineer smiflandirici ile karsilastirildiginda, karar

¢izgisinin biikiilerek marjini arttirdigi gozlemlenebilir.

4.7  Cok-Smmifli SVM

Su zamana kadar verilerin ya “—1” ya da “+1” olarak iki sinifa ayrildig

durumu ele alarak sonug ¢ikardik. Ancak gercek bir veri kiimesinde ¢ok daha fazla

siif olabilir. Ornegin el yazisi ile yazilmis harfleri taniyacak bir sistem yapmak

istedigimizde sistemde harf sayis1 kadar smiflandirict bulunmaktadir. Bu tiir

smiflandiricilara ¢ok siifli (Multiclass) siniflandirici denir.
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Cok smufl1 verilerin SVM ile nasil ayrilacagina dair farkli ¢aligmalar olsa da
en ¢ok kabul goreni ¢ok smifli verilerin 2 sinifli kombinasyonlar iiretilerek 2 sinifl
SVM’ler ile ¢oziilmesi sonra da her bir SVM’den ¢ikan kararlarin ele alinmasiyla

yeni verinin hangi sinifa ait oldugunun belirlenmesidir.

Omegin 4 sinifl1 bir veri ele alalim. Bu smiflar simdilik 1, 2, 3 ve 4 olarak
adlandirilmis olsun. Iki adet 2 sinifli siniflandirict kullanarak bu problemi ¢dzebiliriz.
Birinci smiflandiricimiz 1 ve 2 ile isaretlenmis verileri “—1” olarak isaretler, 3 ve 4
olarak isaretlenmis verileri ise “+1” olarak isaretler. Ikinci siniflandirici ise 1ve 3 ile

(13

isaretlenmis verileri “—1" olarak isaretler, 2 ve 4 olarak isaretlenmis verileri ise
“+1” olarak isaretler. SVM egitimleri buna goére yapilir. Bir tablo ile 6zetlemek

gerekirse:

Tablo 4.1: Cok sinifli SVM: siniflarin SVM'lere yarilmasi

—1 degerlikli veriler
SVM, 1,2 3,4
SVM, 1,3 2,4

+1 degerlikli veriler

Yeni bir verinin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek icin ise bu veri her iki
smiflandiricida da ayr1 ayr1 sorgulanarak gelen sonuglara gore karar verilir. Yani bu

durumda asagidaki gibi bir tablo kullanilabilir:

Tablo 4.2: Cok sinifli SVM: SVM sonuglarina gore siniflarin belirlenmesi

SVM’lerden ¢ikan sonuglar
SVM; -1 -1 +1 +1
SVM, -1 +1 -1 +1
Simif 1 2 3 4

Tabi ki farkli sayidaki siniflari ayirmanin birgok farkli yontemi vardir. Eger
verinin dagilim sekli biliniyorsa ayrim buna uygun olacak sekilde diizenlenebilir.
Eger bilinmiyorsa ikili say1 sistemi, ya da “grey code” kullanilarak veriler sistematik

bir sekilde ayrilabilir. Kac¢ adet SVM kullanilacagi ise su formiille hesaplanabilir:
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#SVM = [log,(#CLASS)]
#CLASS : Smif sayisin belirler.

[x] . Yukar1 yuvarlama fonksiyonu. x’e esit ya da x’den biiyiik

olan tam sayiya yuvarlar.
#SVM . Destek vektorii sayisi

Burada dikkat edilmesi gereken noktalardan biri de sudur: ozellikle sinif
sayistnin 2#5"M *den az oldugu durumlarda bazi SVM g¢iktilarmin bir karsilig
olmayabilir. Ornegin 5 farkli siifli bir veri kiimesi 3 tane SVM ile ayristirilabilir.
Ancak 3 SVM 8 farkli ¢ikis verebilir yani 3 tane ¢ikis kombinasyonunun bir karsilig
yoktur. Soyle ki:

Tablo 4.3: Cok sinifli SVM: 3 SVM'li siniflandirma 6rnegi

SVM’lerden ¢ikan sonuglar

SVM; | -1 -1 -1 -1 | +1 | +1 | +1 | +1
SVM, | -1 -1 +1 +1 | -1 | -1 | +1 | +1
SVM; | -1 +1 -1 +1 | -1 | +1 | -1 | +1
Simif 1 2 3 4 5 ? ? ?

Bu durumu ¢6zmek i¢in sunlar yapilabilir:

- Bazt SVM’lere oncelik vererek buna gére karar vermek. Ornegin
yukaridaki ornek icin SVM; “+1” cikis1 verdiginde diger SVM’lere
bakmadan veriyi “5” olarak siiflandirmak.

- Iki smif arasindan sadece bir adet karar cizgisi gececek sekilde ayrim
yapmak. Bu sayede farkli SVM’lerin aymi karara etkisi olmasini
engellemek. Bu ¢6ziim her veri kiimesi i¢in uygulanabilir degildir.

- Smiflandiricilar ayarlanirken bos kombinasyon kalmayacak sekilde biitiin
durumlara bir simif atamasi yapmak. Ornegin yukaridaki veri kiimesinde
“?” olan yerlere 5 smiftan birini atamak. Veri kiimelenmesi biliniyorsa
buna goére yapilmasi daha uygun olacaktir.

- Verinin belirli bir delta araliginda yerini degistirerek olas1 en yakin sinifa

atama yapmak.
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5. SVM iLE TERMAL KONFOR MODELLEMESI

Bir i¢ mekanin termal olarak konfora getirilmesi termal konfor kosullarinin
belirlenmesi ile baglar. Bu kosullar bircok parametreye gore degisiklik

gostermektedir. Bu parametrelerden bazilari su sekilde 6zetlenebilir:

- Cinsiyet: Bu konuda yapilan arastirmalar ufak farklar olsa da cinsiyetin
termal konfor hissine etkisi oldugunu kanitlamistir.

- Soguga duyarlilik farklari: Hamileler, Engelliler, Hastalar soguga daha fazla
duyarhilik gosterebilirler.

- Yas: Yapilan bir ¢alisma 14 yas altt ve 60 yas lsti kisilerin sicaklik
degisimlerine daha fazla duyarli olduklarin1 géstermistir.

- Psikolojik ve sosyolojik etkiler: Insan psikolojisi ¢evresel hissiyatta dnemli
rol oynar. Ayrica sosyolojik yap1 ve aligkanliklar da termal konfor hissiyatina
etkilidir.

- Bolgesel etkiler: Insanlarin yasadiklar1 bolgelerdeki hava sartlar1 insan

viicudunun bu duruma adapte olarak ¢alismasini saglar.

Termal konfor modellemesinden daha once bahsederken PMV - PPD
modelinden s6z edilmisti. Bu model 6zellikleri birbirleri ile ayn1 kabul edilen bir¢ok
denek kullanilarak anket yontemi ile olusturulmus bir modeldir. Uzun yillardir
kullaniliyor olmasina karsin yukarida belirtilen sebeplerden 6tiirii her kosula ve her
kisiye uygulanabilir degildir. Ayrica met ve clo degerleri o6lgiilebilir degerler
olmadig1 i¢in bu veriler PMV modeline girilirken yanlishk yapilmasi olasilig
yiiksektir. Bunun i¢in kisiye 6zel termal konfor modellemesine ihtiyag¢ vardir. Kisiye
0zel termal konforun saglanabilmesi icin Ogrenebilen, degisken kosullara gore
hareket edebilen adaptif bir yapi gerekmektedir. Bunun igin Destek Vektor

Makinalari ile termal konfor modellemesi yapilacaktir.
Bu amagla sirayla sdyle bir yontem izlenmistir.

1) Belirlenen araliklarda rastgele olarak bir veri set tiretilmektedir. Bu veri
setinin her bir elemaninin PMV degeri hesaplanarak asagidaki sekilde siniflandirmasi
yapilmustir:
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PMV < —0.5 = Swnif:1 (konforsuz, soguk)
—0.5 < PMV <0 = Suuf:2 (konforlu,serin)
0 < PMV <£0.5 = Simnuf:3 (konforlu, lik)
0.5 < PMV = Swuuf:4 (konforsuz, sicak)

2) Bu veri setine ve bu siniflandirmaya goére “Gaussian Radial Basis

Function” kullanilarak iki tane SVM egitilecektir.

SVML1: 1. ve 2. Smiflar ile 3. Ve 4. sinifi birbirinden ayirir. Yani PMV’nin

pozitif mi negatif mi oldugunu 6grenir.

SVM2: 2. ve 3. Smiflan ile 1. ve 4. smiflar1 birbirinden ayiracaktir. Yani

PMV’nin konfor sinirlar1 i¢inde olup olmadigini 6grenir.

Her iki SVM de optimum “o” degerini belirlemek i¢in bir dizi tarama yapar.

Bundan ileriki boliimlerde bahsedilecektir.

3) Olusturulmus olan SVM modelleri yeni bir teste tabi tutulurlar. Daha 6nce
belirlenmis olan veri araliginda yine rastgele veri noktalari dretilir ve PMV
degerlerine gore simiflari belirlenir. Ayni veriler SVM modelinden de gegirilerek
PMV ile ayni sinifi tahmin edip etmediklerine bakilir. Bu testte en az %80 oraninda

basar1 beklenmektedir.

Bu SVM modelleri ve tiim program kodlart MATLAB programinda yazilmig

olup programin kodlar1t EK.A boliimiinde verilmistir.

5.1  Veri Setinin Secilmesi

PMV modelinde daha 6nce de bahsedildigi gibi kuru hava sicakligi, radyan
sicaklik, hava hizi, nem, metabolik hiz ve kiyafet izolasyonu olmak iizere 6 tane
parametre vardir. Bu 6 parametrenin PMV fonksiyonuna girilmesi ile ortamin termal

konfor seviyesi hesaplanabilir.
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Yapilmis olan SVM termal konfor modelinde de bu 6 parametre
kullanilacaktir. Sistemin ¢alisma testleri ise yine bu 6 parametre kullanilarak
yapilacaktir. Burada sonuglarin denekler {izerinde test edilmesi imkan1 olmadigi icin
bu tezde PMV modeli referans alinarak hareket edilecektir. Eger sistem PMV
modelini Ogrenebilir hale gelebilirse bu modele uymayan kisilerin konfor
parametresini de 0grenebilir ¢iinkii her ne olursa olsun kosullar belirli bir standart

sapma i¢inde olacaktir.

SVM o6grenmesi igin Oncelikle bir ver setinin olusturulmasi gereklidir.
Bahsedilen 6 tane parametrenin hangi aralikta verilecegi ISO 7720 ve ASHRAES5
standartlart baz alinarak i¢c mekan kosullarinin olabilecegi araliklar varsayilarak
verilmistir. Burada bahsedilmelidir ki her ne kadar SVM’yi i¢ mekan kosullarina
gore optimize edecek olsak da dis mekanda sadece egitim kiimesinin veri araligi
degiseceginden SVM, ayni parametrelerle ya da ufak degisikliklerle tekrar optimize

edilebilecektir.

SVM i¢in kullanilacak veri araligi su sekilde belirlenmistir:

T, - Kuru hava sicakligi 122-28°C

T, - Radyan sicaklik 122-28°C

V, - Hava hiz1 :0.1-03m/s

HR - Bagil nem orani : %40 - %60

met - Metabolik hiz :1-2(58-116 W/m?)

clo - Giysi yalitimi :0.5-1(0.08 -0.16 m2K /W)

Veri kiimesi belirlenirken olusturulan ikinci kisit ise PMV kisitidir. PMV
degerleri —1.5 < PMV < 1.5 araliginda olacak sekilde veri kiimesi olusturulmustur.
Bunun sebebi oncelikle i¢ mekanin ¢ok soguk ya da c¢ok sicak olamayacaginin
ongoriilmesidir. Boyle bir durum yasansa dahi bu bolgedeki veriler o karar ¢izgine
uzak kalacagindan dolayr SVM’nin ¢alismasina etkisi olmayacaktir. Veri kiimesinin
kiiciiltiilmesi teknik olarak SVM’nin egitilme algoritmasini hizlandiracagi ig¢in bu
yola bagvurulmustur. Tabii ki bunu yapmamizin temel sebebi veri kiimesini
olustururken PMV hesabini referans olarak almamizdir. Gergek bir veri kiimesi

hesaplanirken bdyle bir optimizasyona gerek olmayacaktir.
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SVM egitimi i¢in bu yukarida belirtilen aralikta ve PMV limitine gore

rastgele veri seti liretilecektir.

52  PMV ile Hesaplanmasi

Veri kiimesi PMV degerleri ile karsilastirilacagi icin oncelikle PMV
hesaplamasi yapan bir algoritma olusturulmasi gereklidir. Ornek bir algoritma ISO
7730’da ve ASHRAE 55°de yer almaktadir. Bu programi1 “EK A.1 PMV Hesaplama
Programi1” boliimiinde bulunabilir. Bu program 6 adet termal konfor verisini skaler

olarak alir ve disartya PMV degerini verir.
Bu fonksiyon su yapidadir:

function PMV = PMVCalculator(TA, TR, VEL, HR, MET, CLO)

Fonksiyonun girisleri ve ¢ikislart su sekildedir:

TA - Kuru hava sicakligi : Skaler Birimi: °C
TR - Radyan sicaklik : Skaler Birimi: °C
VEL - Hava hiz1 . Skaler Birimi: m/s
HR - Bagil nem orani : Skaler Birimi: %
MET - Metabolik hiz : Skaler Birimsiz
CLO - Giysi yalitimi . Skaler Birimsiz
PMV - Tahmini ortalama oy : Skaler Birimsiz

“EK A.2 Rastgele ¢cok boyutlu PMV verisi Ureteci” boliimiinde ise PMV
hesaplama programinda rastgele veri iireten program yer almaktadir. Bu program ise

su yapidadir:

function [INPUTs, LABELs, PMVs]
= RandomMultiDimPMVCalculator(DTA, DTR, DVEL, DHR, Dmet, Dclo, n)

"PMVCalculator" fonksiyonu bu fonksiyonun i¢inde c¢agirilmaktadir. Fakli

olan parametreleri ise su sekildedir:

56



n - Rastgele tiretilecek veri sayisi : Skaler Birimsiz
INPUTSs - her bir verinin koordinatlarini verir. : 6Xn Birimsiz
LABELSs - her bir verinin sinifin1 verir.

1, 2, 3 ya da 4 degerlerinden birini alir. »1xn Birimsiz

PMVs- her bir verinin PMV degerini verir. :1xn Birimsiz

Bu fonksiyonlar sayesinde olusturulan veri kiimesi ile SVM’nin egitimi

yapilabilir.

5.3  SVM Modeli Olusturulmasi

SVM modeli olusturan MATLAB kodu “EK A.4 Ana Program” boliimiinde

bulunabilir.

Ana program oncelikle daha once bahsedilen
“RandomMultiDimPMVCalculator”  fonksiyonunu kullanarak veri araliklar

belirlenmis rastgele PMV verisini olusturur ve bu verinin siniflandirmasini yapar.

“MIMOSMC” fonksiyonu Bu veriyi kullanarak ¢ok boyutlu ve ¢ok sinifli
SVM’leri olusturur. Bu program SVM i¢in ana program niteligindedir ve
detaylarindan daha sonra bahsedilecektir. Cikisinda destek vektorlerini, bu destek
vektorlerine karsilik gelen Lagrange carpanlarini, optimal sigma degerini, egitim
verilerini ve bu verilere karsilik gelen smiflar1 verir. Bu sayede egitilmis olan ¢ok

boyutlu ve ¢ok siifli SVM modelleri ¢alistirilabilir.

“DrawPMVvsSVMGraph” programi sabit hava hizi, nem, met ve clo
degerlerinde degisken Ta ve Tr verisinde rastgele PMV veri sinifi iiretir ve bu veriyi

ayni diizlemdeki SVM ile grafik iizerinde karsilastirir.
“MIMOSMC” Fonksiyonu sirasiyla su islemleri yapmaktadir:

1) Verilerin ve bunlarin siniflarinin 2 boyutlu grafikte gosterilmesi: SVM veri
kiimesi 6 boyutlu olsa da gorsel bir ifade elde edebilmek agisindan bu grafik
olusturulmustur. Bu sayede SVM calismasi iizerine daha fazla bilgi edinilebilir hale

gelir. 6 boyutlu bir uzay1 2 boyutlu bir diizlemde gérmenin sikintisi verilerin diger

57



boyutlardaki yerlerinin tam olarak belirlenemiyor olmasidir. Ornegi 3 boyutlu bir
veri kiimesini ele aldigimizda bu uzaya sadece 2 boyut iizerinden ve perspektif
olmadan bakarsak derinlik algisini elde edemeyecegimiz i¢in tiim veriler 2 boyutlu
bir diizlem tizerindeymis gibi goriiniir. Ancak yine de bu ¢izim karar ¢izgisi ilizerine

bir fikir verir.

2) 4 siifli bir veri kiimesi kullanacagimiz i¢in 2 tane SVM’ye ihtiyacimiz
vardir. Daha once de belirtildigi gibi SVM;’de 1 ve 2 smiflar1 “+17, 3 ve 4 siniflari
ise “—1” olarak belirlenir. SVMy’de ise 2 ve 3 smiflart “+1”, 1 ve 4 smiflari ise
“—1” olarak belirlenir. “MIMOSMC” fonksiyonundaki bu adim gelen verideki

simiflart 0 an hangi SVM programlaniyorsa ona gore “—1” ya da “+1” yapmaktir.

3) Daha 6nce de bahsedildigi gibi optimum “g” degerinin belirlenmesi igin
bir tarama algoritmasi yapilmaktadir. Bu tarama 0.1 ile belirli bir maksimum deger
arasinda farkli “o” degerlerinde ilgili veri kiimesini egitir ve yine egitilmis SVM’nin
sonuglarina bakarak kac tane destek vektor makinesi kullanildigini ve kag tane veriyi
yanlig tahmin ettigini belirler. Bu hata sayisi ile destek vektorii sayisini toplar ve
TOTAL degeri bulur. Buradaki amag hangi “o” degerinin TOTAL degeri minimum
yaptigin1 bulmaktir. Normalde 0.1’den baslayarak 0.01 araliklarla tarama yapilip
sonu¢ bulunmasi en gilivenilir yoldur ancak ¢ok fazla zaman alir. Bunun i¢in farklh
bir algoritma da burada kullanilmistir. Oncelikler 0.81 araliklarla tarama yapilir.
TOTAL’in minimum oldugu deger civarinda bu sefer 0.27 aralikla tarama yapilir ve
yine TOTAL’in minimum oldugu veri bulunur. Bu sekilde 0.09, 0.03 ve 0.01 aralikla
tarama yapildiginda optimum “o” degeri bulunmus olur. SVM bu “g” ile egitilmis
olarak model parametrelerini olusturulur. Bu tarama islemi her iki SVM igin de ayr1
ayri yapilmaktadir. Optimum “ ¢ “ tarama algoritmasmnin grafikleri asagida

verilmistir.
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Sekil 5.1: Optimum “o” degeri tarama algoritmasinin galigmasi
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iterasyon sayisi
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iterasyon sayisi

Sekil 5.2: iterasyonlara gére o degerinin taranmasi

4) Yukaridaki dongii iginde belirli bir “o” degerinin 6nce SVM egitimi
yaptlmalidir. Bunun igin “SVCtrain” fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu fonksiyon
egitim veri kiimesini, egitim verisinin siniflarmi, “c” ve C degerini kullanarak. Once
H matrisini olusturur. Ardindan gerekli “a” degerleri icin olan alt ve {iist limitle
beraber MATLAB kiitiiphanelerinde bulunan quadratic programin optimizasyon
algoritmasi “quadprog”u g¢agirir. Bu sayede “a” degerleri bulunmus olur. Bu “a”

degerlerinin 10~*’ten daha biiyiik olanlar1 destek vektorii olarak kabul edilir.

5) SVM egitiminin hemen ardindan ayni veriler SVM modeline girilerek
cikiglar alinir. Bu fonksiyonun adi “SVCoutput”dur. Bu fonksiyonun ¢ikisinda
bulunmus olan sinifla gercek siiflar karsilagtirilir. Boylece destek vektorii ve hata
sayist belirlenerek TOTAL degeri bulunmus olur. Amag TOTAL degerini minimum
yapacak “o” degerini bulmaktir.

6) Her iki SVM i¢in de optimal “o” degeri bulunduktan sonra yine her iki

SVM i¢in de destek vektorleri, “o” degerleri, egitim veri kiimesi, egitim veri
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kiimesinin siniflar1 ve optimal “o” degerleri kaydedilerek SVM siniflandiricisinda

kullanilmak tizere fonksiyon disina aktarilir.

5.4  Karsilastirma

Yukaridaki amaglar dogrultusunda ve anlatilan yontemlerle ¢esitli denemeler

yapilarak elde edilen bir sistemi su sekilde tarifleyebiliriz.

T,=22 °C’den baslayarak 1.5 °C araliklarla 28 °C’ye kadar 5 veri

T,,=22 °C’den baglayarak 1.5 °C araliklarla 28 °C’ye kadar 5 veri

v,=0.1 m/s’den baslayarak 0.1 m/s araliklarla 0.3 m/s’ye ye kadar 3 veri

HR=%40"dan baslayarak %10 araliklarla %60°’a kadar 3 veri

met=1"den baslayarak 0.2 araliklarla 1.4’e kadar 3 veri

clo=0.5’den baslayarak 0.25 araliklarla 1’e kadar 3 veri.

Toplam 2025 veri hesaplanmis ancak —1.5 < PMV < 1.5 limitinden dolay1

1991’e diismiistiir. Bu veri kiimesinin tamami egitim i¢in kullanilmistir.

C degeri 100 olarak alinmustir.

13 2

o” tarama sonuglarina gore. 1. SVM i¢in optimum “o” 1.9 olarak
bulunmustur. Bu degerde 1991 olan toplan verinin sadece 205 tanesi destek vektori
olarak kullanilmig ve egitim verisinin test edilmesi sonucu 2 tane verinin yanlis
sintflandirildigr goriilmiistiir. 2. SVM i¢in optimum “o” 0.65 olarak bulunmustur.
Bu degerde 1991 verinin 598 tanesi destek vektorii olarak tanimlanmigtir. Egitim
verisinin tekrar test edilmesi sonucu hi¢bir verinin yanlhs smiflandirilmadigi

gorilmiistlir. Bu tarama grafikleri dnceki boliimde gosterilmistir.

Bu “o” ile egitilen SVM’ler bagka veri kiimeleriyle 5 farkli ortam testine tabi
tutulmustur. Bundan sonraki grafikler test grafikleridir. Test grafiklerinde arka plan 4

fakli siifi temsilen 4 bolgeye ayrilmistir. Bu bolgeler egitilmis olan SVM tarafindan
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olusturulan alanlardir. Konforsuz soguk bélge koyu mavi renktedir ve PVM < —0.5
degerlerini yani smif 1’i gosterir. Konforlu serin bolge agik mavi renktedir ve
—0.5 < PVM < 0.5 araligindaki degerleri yani smf 2’yi gosterir. Konforlu ilik
bolge acgik kirmizi renktedir ve 0 < PVM < 0.5 araligindaki degerleri yani sinif 3’i
gosterir. Konforsuz sicak bolge koyu kirmizi renktedir ve 0.5 < PVM degerlerini
yani smif 4’{ gosterir. Her bir test grafigi i¢in hava hizi, nem, met ve clo degerleri
sabit olacak sekilde kuru hava sicakligi ve ortalama radyan sicaklik i¢in rasgele
degerler olusturulmustur. Bu vektorlerin PMV hesabina gore bulunmus olmasi
gereken siif degerleri vektoriin gosterdigi nokta {izerine siyah punto ile yazilmistir.
Bu vektdorler ayrica SVM algoritmasindan gegirilmis ve oradan da alinan sinif karari
ile PMV’den alinan sinif karart birbiri ile karsilastirilmistir. Bu karsilastirmanin
sonucuna gére SVM nin belirli hava hizi, nem, met ve clo kosullarinda dogru tahmin

yiizdesi bulunmustur.
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1. test soguk ortam testidir. Degerleri su sekildedir, v, = 0.3, HR = %40,
met =1, clo=0.5. Test sonucunda %86.94 oraninda dogru karar verilmistir.

Grafigi su sekildedir:

Hava Hiz1=0.3m/s | Bagil Nem=%40 | MET=1 | CLO=0.5
Dz%gru Tahmin=1731 | Yanhs Tahmin=260 | Dogruy tahmin Yiizdesi=%86.9412

~ -
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Tr-Radyan Sicakhk
BB

o=

23

22 23 24 25 26 27 28

Ta-Kuru Hava Sicaklhiga

Sekil 5.3: v, = 0.3, HR = %40, met = 1, clo = 0.5. i¢in test grafigi
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2. test serin ortam testidir. Degerleri su sekildedir, v, = 0.25, HR = %45,
met = 1.1, clo = 0.625. Test sonucunda %93.12 oraninda dogru karar verilmistir.

Grafigi su sekildedir:

Hava H1z1=0.25m/s | Bagil Nem=%45 | MET=1.1 | CLO=0.625
?gruTahmin:lBS%l Yanlli' Tahmin=137 | Dogruy tahmin Yiizdesi=%93.119
ha N . it 3 5 4,

A ALY

=< 26 3.3 32
= 3
mw
ot 2 3%
5 25 M
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e D o
£ 24 » % B2
22 222 e
22 23 24 25 26 27 28

Ta-Kuru Hava Sicaklhiga

Sekil 5.4: v, = 0.25, HR = %45, met = 1.1, clo = 0.625 i¢in test grafigi
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3. test ortalama ortam testidir. Degerleri su sekildedir, v, = 0.2, HR = %50,
met = 1.2, clo = 0.75. Test sonucunda %91.41 oraninda dogru karar verilmistir.
Grafigi su sekildedir:

Hava Hiz1=0.2m/s | Bagl Nem=%50 | MET=12 | CLO=0.75
I?Z%Eru Tahmin=1$3320 | Yanhs Tahmin=171 | Dogruy tahmin Yiizdesi=%91.4114

398, 2

26

25

Tr-Radyan Sicakhk

23 8

22 mt & 222 3
22 23 24 25 26

Ta-Kuru Hava Sicakligi

Sekil 5.5: v, = 0.2, HR = %50, met = 1.2, clo = 0.75i¢in test grafigi
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4. test 1lik ortam testidir. Degerleri su sekildedir, v, = 0.15, HR = %55,
met = 1.3, clo = 0.875. Test sonucunda %97.34 oraninda dogru karar verilmistir.

Grafigi su sekildedir:

Hava H1z1=0.15m/s | Bagil Nem=%55 | MET=13 | CLO=0.875
2%oruTahmin=1938 Yanhs Tahmin=53 | Dogruy tahmin Yiizdesi=%97.338

Tr-Radyan Sicakhk

22 23 24 25 26 27 28
Ta-Kuru Hava Sicakligi

Sekil 5.6: v, = 0.15, HR = %55, met = 1.3, clo = 0.875 igin test grafigi
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5. test sicak ortam testidir. Degerleri su sekildedir, v, = 0.1, HR = %60,
met = 1.4, clo=1. Test sonucunda %97.04 oraninda dogru karar verilmistir.

Grafigi su sekildedir:

Hava Hiz1=0.1m/s | Ba@l Nem=%60 | MET=14 | CLO=1

2DruTahmin=1932 Yanhs Tahmin=59 | Dogruy tahmin Yiizdesi=%97.0367

27

26

25

Tr-Radyan Sicakhk

23 '8

22 23 24 25 26 27 28
Ta-Kuru Hava Sicakligi

Sekil 5.7: v, = 0.1, HR = %60, met = 1.4, clo = 1 i¢in test grafigi
Test sonuglarimin en kotiistinde %86.94 oraninda dogru smiflandirma

yapilmistir. Ortalama dogru tahmin oran1 %93.24 tiir. Bu sonuglar sistemin oldukca

iyi egitildigini diizgiin karar verdigini gostermektedir.

55 Ger¢ek Ortam Karsilagtirmasi

Daha once bahsedilmis olan RP-884 projesi diinyanin birgok yerinde bir¢ok
veri toplamis ve bu verileri halka agik sekilde paylagsmistir. Bu veri kiimesi
kullanilarak olusturulacak bir model ile smiflandiricinin ger¢ek ortamda nasil

davranacagi konusunda bir ¢aligma niteliginde olacag agiktir.
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RP-884 veri kiimesi ¢ok detayli ve glizel analizler sunmaktadir. Toplanan her
bir veri icin c¢ok farkli parametreler de toplanmis ve hesaplanmistir. Ornegin
calismadaki deneklerden termal ortami —3 ile +3 arasinda degerlendirmeleri
istenmistir. Ikinci bir soru olarak da ortamin termal olarak kabul edilebilir olup
olmadigi sorusudur. Bu soruda normal sartlar altinda termal ortam

[13

degerlendirmesindeki “—1.5” ile “1.5” arasindaki oylamalar i¢in konforlu yaniti
beklenmektedir. Bunun ardindan gelen soru ise “Nasil olsun isterdiniz?” sorusudur.
Cevaplar1 ise “daha soguk”, “daha sicak”, “degisim istemiyorum” seklinde
verilebilmektedir. Normal sartlar altinda bu 3 sorunun birbiri ile baglantili olarak
cevaplanmasi beklenirken bazi durumlarda bunun tersi ile karsilasilmaktadir. Bu ise

ayr1 bir ¢aligmanin konusu olabilir.

Bu tezde bahsi gegen ¢alismadan 7 tane parametre kullanilmigtir. Bunlardan

oylama yontemi ile alinan 3 parametre su sekildedir:

ASH: “ASHRAE Termal his skalas1 [—3, +3]” bireylerin kendi oylar ile

olusturulmus konfor verisidir.
met: “Oylama yoluyla alinan metabolik hiz verisi”

INSUL: Kiyafet izolasyonu ile sandalye, koltuk, yatak vb. esyalardan

kaynaklanan izolasyonun toplama.

Diger 4 parametre ortalama kuru hava sicakligi, ortalama radyan sicaklik,
hava hizi ve nem Olgiilebilir verilerdir ve yukarida bahsi gegen 3 parametre ile
beraber Excel dosyasindan okunarak sistem egitimi igin gerekli matrislere

dontistiirilmiistiir.

Bu veri kiimesi bircok noktadan veri alinarak elde edilmis olduk¢a genis
kapsamli bir ¢alismadir. Sekil 4.1°den de goriilecegi gibi iilkemize en yakin nokta
Atina’da toplanmis olan verilerdir (Baker 1995). Ancak Atina bdlgesindeki
caligmalar incelendiginde verilerin sadece yaz aylarinda ve dogal havalandirmali
ortamlardan (sogutma ya da iklimlendirme sistemi kullanilmayan) alindigi
gozlemlenmistir. Bu sebeple toplanan verilerin ¢ok ¢esitli olmadig1 gézlemlenmistir.
Toplam 1099 verini %70°1 egitim i¢in kullanilmistir. Bu kosullar altinda test edilmis

olan SVM modelimizin ¢ikisi su sekildedir:
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Hava Hiz1=0m/s | Bagil Nem=%21.4622 | MET=1.4 | CLO=0.39

Dogru Tahmin=957 | Yanhs Tahmin

35

30

Tr-Radyan Sicakhk

25

25

30

35

Ta-Kuru Hava Sicakligi

Sekil 5.8: RP-884 Atina ¢aligmalarinin modellenmesi,

=142 | Dogru Tahmin Yiizdesi=%87.0792

3

Ayni zamanda olusturulmus olan dogruluk tablosu da su sekildedir:

Tablo 5.1: Veri siniflarina gére SVM tahminleri

Veri sinifi: 1 | Veri sinifi: 2 | Veri sinifi: 3 | Veri sinifi: 4
SVM Tahmini:1 0 0 0 0
SVM Tahmini:2 0 6 0 0
SVM Tahmini:3 7 46 842 36
SVM Tahmini:4 14 2 37 109

Yukaridaki tabloya gore veri siifi ile SVM tahminin ayni1 oldugu sayilar
dogru tahmin edilen sayilardir. Sistemin dogru tahmin etme oran1 %87dir. Bu tabloda

da veri smiflarinim 3 ve 4 te agirlikli olarak toplandigr goriilebilir. Bunun sebebi bu

verilerin yazin da dogal havalandirmali bir ortam ortamdan toplanmis olmasidir.

Yine Akdeniz benzeri ikilime sahip ve daha cesitli veri kiimesi igeren bir

calismadan veri almak igin arastirma yapildiginda RP-884’iin burada da kolaylik
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olusturdugu benzer iklimdeki bolgeleri isaretledigi anlasildi. Buna gore kendilerinin

olusturduklari harita su sekildedir:

T ENE Z
Y

6o o a2 ‘b
L

Key

[ pesert
I semi desent

B vvest cosstmarine
Mediterranean
[ Humid mid lattude

I Continentsl suterctic |

I Tundra lice cap
Il Humid subtopicsl
|:| Tropical savanna
Bl et equatorial

[ High sltitude

.

Sekil 5.9: RP-884 projesini iklim bolgeleri.

Buna gore bir sonraki ¢alisma yine “Mediterranean” olan ama daha genis

aralikta verilerin bulundugu “San Francisco Bay Area” bolgesinden yazin alinmig

HVAC sogutmali bir binanin verileri kullanilmistir (Schiller 1988).
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Hava H1z1=0.056667m /s | Bagil Nem=%>56.1887 | MET=1.2 | CLO=0.67

Dogru Tahmin=565 | Yanhs Tahmin=107
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Dogru Tahmin Yiizdesi=%84.0774

27 28

Sekil 5.10: San Francisco Bay Area bdlgesi HVAC sistemli yaz verileri

471 veri ile egitilen ve 672 veri ile test edilen modelin %84’{in {izerinde

dogru tahmin yaptig1 gézlemlenmistir. Dogruluk tablosu su sekilde verilmistir:

Tablo 5.2: Veri siniflarina gére SVM tahminleri

Veri sinifi: 1 | Veri sinifi: 2 | Veri sinifi: 3 | Veri sinifi: 4
SVM Tahmini:1 21 4 7 1
SVM Tahmini:2 3 96 27 3
SVM Tahmini:3 3 24 389 10
SVM Tahmini:4 2 4 19 59

Bu verilerle yapilmis olan diger testlerin de sonuglari birbirine yakin

cikmakta %80 dogrulugun altina dismemektedir. Bu verilerdeki 6zellik kuru hava ve

radyan sicaklik degerlerinin birbiriyle neredeyse lineer olarak caligmasidir. Tabii ki

de bu durum smiflandirma agisindan zorluklar ¢ikarsa da yine de yiiksek oranlarda

tahminler elde edilebilmektedir. Bu durum Farhan (2015) makalesindeki “Radyan
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sicakligin bir etkisi olmadig1 goriilmiistlir” ciimlesinin de neye dayanarak kurulmus

olabilecegini gosteriyor.

Bunun disinda Farhan (2015), ¢alismasinda oldugu gibi termal konforlu olan
bolgeyi ayirmadan yani bu tezdeki 2 ve 3 bolgelerini birlestirissek yukaridaki tablo

su hali alir:

Tablo 5.3: Veri simiflarina goére SVM tahminleri

Veri smifi: 1 | Verismifi: 2 ve 3 | Veri sinift: 4

SVM Tahmini:1 21 11 1
SVM Tahmini:2 ve 3 6 536 13
SVM Tahmini:4 2 23 59

Siniflandirmanin dogruluk orani bu haliyle %91.67’ye ¢ikmaktadir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tezde termal konforun SVM ile saglanabilecegine dair ¢alisma yapilmis ve
yiiksek oranda dogruluklar elde edilmistir. ilk calismalarda PMV kullanilarak i¢
mekan kosullarni simule edecek belirli bir aralikta limitleri olan diizenli veri
iretilmis ve bu veri ile SVM egitilmistir. Bunun sonucunda minimum %86,94,
ortalama olarak da %93.24 dogru tahmin yapilmistir. Bunun ardindan gergek ortam
testlerine gecilmis ve ASHRAE RP-884 verileri kullanilarak yapilan testler
sonucunda %80’nin {izerinde sonuclar elde edilmistir. Ayrica termal konforu
“soguk”, “konforlu” ve “sicak” olarak 3 kategoriye ayirdigimizda dogru tahmin orani

%90’1n tstiine ¢ikmaktadir.

Uygun parametrelerin bulunmasi halinde SVM’lerin ¢ok sinifli siniflandirma
konusunda yiiksek basarim elde ettigi gozlemlenmistir. Uygun parametrelerin
bulunabilmesi i¢in bu makalede oldugu gibi grid search uygun olabilecegi gibi farkl

optimizasyon teknikleri de kullanilabilir.

Elde edilen bu sonuglar termal konfor parametrelerinin ¢ok smifli SVM

siniflandiricilart kullanilarak yiiksek dogrulukta bulunabilecegini géstermistir.

Bu tez ve konusu ¢alismakta oldugum MIR ARASTIRMA ve GELISTIRME
A.S. sirketinde hala ylirimekte olan, ulusal ve uluslararasi koordinatorliigiinii
sahstmin  yaptigi, TUBITAK 1509 destekli “OGRENEN ALGORITMA ILE
DESTEKLENECEK OPERATIF SICAKLIK ESASINA DAYANAN AKILLI
TERMOSTAT GELISTIRILMESI” baslikli, ispanya ortakli EUREKA projesinin
onemli bir ayagin1 olusturmaktadir. Bu proje kisiye 6zel termal konfor kosullarinin
belirlenmesi ve i¢ mekan sicaklik kontrol cihazlarinin buna gore yonetilmesini esas

almaktadir.

Bundan sonra, basta sistemin daha az kaynak kullanarak daha hizli
calismasini saglayacak ve egitim kiimesi degisimlerine hizli tepki verebilecek online-
SVM gibi farkli SVM tiirleri denenmesi planlanmaktadir. ikincil olarak sisteme

sadece 6 verinin degil, yas, cinsiyet gibi kisiye 6zel ve hava durumu, iklim kosullari,
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binanin termal davranisi vb. dis etkenlerin de egitim kiimesine eklenmesi
diisiiniilmektedir. Ayrica kisini aligkanliklari, eve giris ¢ikis saatleri gibi parametreler
de 6grenen algoritmaya dahil edilerek sadece termal konfor degil, sistem kullanim

kolaylig1 da saglanmasi diistintilmektedir.
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7. TESEKKUR

Bu tez calismasi esnasinda bana her tiirlii destegini veren, bilgi birikimini,
calismalarini, zamanin benimle paylagsmaktan imtina etmeyen, tez danismanim sayin

Prof. Dr Serdar Iplik¢i’ye,

Ise basladigim giinden beri beni destekleyen, deger veren, gerek bu tez igin
gerekse baska gerekcelerle ihtiyacim oldugunda kaynaklarini benimle paylasmaktan
kaginmayan, TUBITAK 1509 destekli “OGRENEN ALGORITMA ILE
DESTEKLENECEK OPERATIF SICAKLIK ESASINA DAYANAN AKILLI
TERMOSTAT GELISTIRILMESI” baslikli projenin koordinatérliigiinii bana teslim
eden ve bu sayede hem bu tezin konusunu almami saglayan, tez caligmalarim
oldugunda anlayisla yaklasarak kisisel gelisimime ve egitimime destek veren, MIR
ARASTIRMA ve GELISTIRME A.S.’ye, yoneticilerime ve mesai arkadaslarima,

Bahsi gegen projeyi destekleyerek sirketimin benim ve projede calisan
arkadaslarimin gelisimini, egitimini, yetkilikler kazanmasini saglayan Tiirkiye

Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Kurumu’na,

Bu Tez’in calismasi basta olmak iizere her konuda beni destekleyen, elimden
tutan, arka c¢ikan, yonlendiren, yardimci olan, emek veren, giizel esim Dr. Yasemin

Kaya Uncuoglu’na,

Hem 1iyi glinde hem koéti giinde hep benim yanimda olan, Bu giinlere
gelmemi saglayan, gerektiginde canlarindan can veren, benim icin her seyi yapmaya
hazir, haklarim asla 6deyemeyecegim canim annem Nurgiin Uncuoglu ve babam

Mehmet Ali Uncuoglu’na
Bana bir kardes kadar yakin olan, Giircan Giiray’a
Ve tiim dostlarima,
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9. EKLER

EK A.1 PMV Hesaplama Programi

Bu program 1SO7730 ve ASHRAE-55 standartlarinda yer alan haliyle

yazilmistir.

function PMV=PMVCalculator (TA,TR,VEL, HR,met,clo)

EPS=0.00015;

ICL=0.155*clo;

M=met*58.15;

if ICL<=0.078
FCL=1+1.29*ICL;

else
FCL=1.05+0.645*ICL;

end

HCF=12.1l*sqgrt (VEL) ;

TAA=TA+273;

TRA=TR+273;

TCLA=TAA+ (35.5-TA) / (3.5*ICL+0.1);

P1=ICL*FCL;
P2=P1*3.96;
P3=P1*100;
P4=P1*TAA;
P5=308.7-0.028*M+P2* (TRA/100) *4;

XN=TCLA/100;
XEF=XN;
for N=1:150
XF= (XF+XN) /2;
HCN=2.38* (abs (100*XF-TAA) ) ~0.25;
if HCF>HCN
HC=HCF;
else
HC=HCN;
end
XN= (P5+P4*HC-P2*XF~4)/ (100+P3*HC) ;
if abs (XN-XF)<EPS
break;
end
end
TCL=100*XN-273;
PA=HR*10*exp (16.6536-4030.183/ (TA+235)) ;
HL1=3.05*0.001*(5733-6.99*M-PA) ;
if M>58.15
HL2=0.42* (M-58.15) ;
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else

HL2=0;
end
HL3=1.7*0.00001*M* (5867-PA) ;
HL4=0.0014*M* (34-TA) ;
HL5=3.96*FCL* (XN~4- (TRA/100) *4) ;
HL6=FCL*HC* (TCL-TA) ;
TS=0.303*exp (-0.036*M)+0.028;
PMV=TS* (M-HL1-HL2-HL3-HL4-HL5-HLo6) ;

EK A.2 Rastgele Cok Boyutlu PMV Verisi Ureteci

PMV hesaplama programini kullanarak istenilen aralikta ve sayida 6 boyutlu

veri kiimesini siniflariyla birlikte olusturur.

function
[INPUTs, LABELs, PMVs]=RandomMultiDimPMVCalculator (DTA, DTR, DVEL, DHR, Dm
et,Dclo,n)

PMVs=zeros (l,n);
INPUTs=zeros (6,n) ;
LABELs=zeros (l,n, 'int8");
TAmin=DTA (1) ;
TAdiff=DTA (size (DTA,2))-TAmin;

TRmin=DTR (1) ;
TRA1ff=DTR (size (DTR, 2))-TRmin;

VELmin=DVEL (1) ;
VELJdiff=DVEL (size (DVEL,2))-VELmin;

HRmin=DHR (1) ;
HRAiff=DHR (size (DHR, 2))-HRmin;

metmin=Dmet (1) ;
metdiff=Dmet (size (Dmet,2))-metmin;

clomin=Dclo (1) ;
clodiff=Dclo(size(Dclo,2))-clomin;

for k=1:n

TA=TAmin+rand () *TAdiff;
TR=TRmin+rand () *TRdiff;
VEL=VELmin+rand () *VELdiff;
HR=HRmin+rand () *HRdiff;
met=metmin+rand () *metdiff;
clo=clomin+rand () *clodiff;
PMV=PMVCalculator (TA, TR,VEL, HR,met, clo) ;

if PMV<-0.5
LABEL=1;
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else 1f PMV<O
LABEL=2;
else 1f PMV<=0.5
LABEL=3;
else
LABEL=4;
end
end
end
INPUTs (:,k)=[TA; TR; VEL; HR;met;clo];
PMVs (k) =PMV;
LABELs (k) =LABEL;
end

EK A.3 Diizenli Cok Boyutlu PMV Verisi Ureteci

Girisinde verilmis olan vektorleri kullanarak 6 boyutlu uzayda veri kiimesi
olusturur. Veri kiimesi sayis1 vektorlerin elemanlarinin ¢arpimi kadar olur. PMV

hesaplama programina gore performansi optimize edildigi i¢in farkli yazilmistir.

function
[INPUTs, LABELs, PMVs]=MultiDimPMVCalculator (DTA, DTR, DVEL, DRH, Dmet, Dcl
o)

t=0;
EPS=0.00015;
for r=1l:size(Dclo,2)
clo=Dclo(r);
ICL=0.155*clo;
if ICL<=0.078
FCL=1+4+1.29*ICL;
else
FCL=1.05+0.645*ICL;
end
P1=ICL*FCL;
P2=P1*3.96;
P3=P1*100;
for o=l:size (DVEL, 2)
VEL=DVEL (0) ;
HCF=12.1*sqgrt (VEL) ;
for n=1l:size (DTR, 2)
TR=DTR (n) ;
TRA=TR+273;
for g=l:size (Dmet,2)
met=Dmet (q) ;
M=met*58.15;
P5=308.7-0.028*M+P2* (TRA/100) "4;
for m=1:size (DTA, 2)
TA=DTA (m) ;
TAA=TA+273;
P4=P1*TAA;
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TCLA=TAA+ (35.5-TA) / (3.5*ICL+0.1);
XN=TCLA/100;
XEF=XN;
for N=1:150
XF= (XF+XN) /2;
HCN=2.38* (abs (100*XF-TAA) ) ~0.25;
if HCF>HCN
HC=HCEF';
else
HC=HCN;
end
XN= (P5+P4*HC-P2*XF~4)/ (100+P3*HC) ;
if abs (XN-XF)<EPS
break;
end
end
TCL=100*XN-273;
for p=l:size (DRH, 2)
RH=DRH (p) ;
PA=RH*10*exp (16.6536-4030.183/ (TA+235)) ;
HL1=3.05*0.001* (5733-6.99*M-PA) ; $Ecl

if M>58.15

HL2=0.42* (M-58.15) ; SEc2
else

HL2=0;
end
HL3=1.7*0.00001*M* (5867-PA) ; %eres
HL4=0.0014*M* (34-TA) ; %cres

HL5=3.96*FCL* (XN~4- (TRA/100) *4) ;
HL6=FCL*HC* (TCL-TA) ;
TS=0.303*exp (-0.036*M)+0.028;
PMV_ins=TS*(M—HLl—HL2—HL3—HL4—HL5—HL6);
if PMV ins>-1.5 && PMV_ins<l.5

t=t+1;

INPUTs (:,t)=[DTA(m) ;DTR(n) ; DVEL (o) ; DRH (p) ;Dmet (q) ;Dclo(r) ];

PMVs (t)=PMV_ins;
if PMV _ins<-0.5
LABEL=1;
else if PMV ins<0
LABEL=2;
else if PMV_ins<=0.5
LABEL=3;
else
LABEL=4;
end
end
end
LARELs (t)=LABEL;
end
end
end
end
end
end
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EK A.4 Ana Program

clear
close all
clc

C=1000;
verbose = true;
DTA=22:
DTR=22:

1

1

DVEL=0.1
DHR=40:10:6
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DHR=50;
% Dmet=1;
Dclo=0.75;

o° o
o° o

o\

INPUTs, LABELs, PMVs]=MultiDimPMvVCalculator (DTA, DTR, DVEL, DHR, Dmet, Dcl
)

a0 O — o°

% DTA=[20,28];

% DTR=[20,28];

% DVEL=[0.1,0.17;
% DHR=[50,507;

% Dmet=[1,1.4];

% Dclo=[0.7,0.7]1;

o°

DVEL=0.1;
DHR=50;
Dmet=1;
Dclo=0.75;

o

o° oo

n=100;
[INPUTs, LABELs, ~]=RandomMultiDimPMVCalculator (DTA, DTR, DVEL, DHR, Dmet,

5%%%%%%%%%%%%%%%%%5%%%%5%%% Random point Test %%%%%3%%%%%%3%%%%%%%%5%%%%

[Al1ALPHAs,Al11SVs,Al1SGMs,AllTrain,AllYtrain]=MIMOSMC (INPUTs, LABELS,
verbose, C) ;
drawnow

TVEL=max (DVEL) ;
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THR=min (DHR) ;

Tmet=min (Dmet) ;

Tclo=min (Dclo) ;

DrawPMVvsSVMGraph (A11ALPHAs,A11SVs,A11SGMs,All1Train,AllYtrain, DTA, DT
R, TVEL, THR, Tmet, Tclo, n)

drawnow

TVEL=min (DVEL) +3* (max (DVEL) -min (DVEL) ) /4;

THR=min (DHR) + (max (DHR) -min (DHR) ) /4;

Tmet=min (Dmet) + (max (Dmet) -min (Dmet) ) /4;

Tclo=min (Dclo)+ (max (Dclo)-min (Dclo) ) /4;

DrawPMVvsSVMGraph (A11ALPHAs,Al11SVs,A11SGMs,Al1Train,AllYtrain, DTA,DT
R, TVEL, THR, Tmet, Tclo, n)

drawnow

TVEL= (max (DVEL) +min (DVEL) ) /2;

THR= (max (DHR) +min (DHR) ) /2;

Tmet= (max (Dmet) +min (Dmet) ) /2;

Tclo=(max (Dclo)+min (Dclo)) /2;

DrawPMVvsSVMGraph (A11ALPHAs,Al11SVs,A11SGMs,Al1Train,AllYtrain, DTA, DT
R, TVEL, THR, Tmet, Tclo, n)

drawnow

TVEL=min (DVEL) + (max (DVEL) -min (DVEL) ) /4;

THR=min (DHR) +3* (max (DHR) -min (DHR) ) /4;

Tmet=min (Dmet) +3* (max (Dmet) -min (Dmet) ) /4;

Tclo=min (Dclo)+3* (max (Dclo)-min (Dclo)) /4;

DrawPMVvsSVMGraph (A11ALPHAs,A11SVs,A11SGMs,Al11Train,Al1Ytrain, DTA, DT
R, TVEL, THR, Tmet, Tclo, n)

drawnow

TVEL=min (DVEL) ;

THR=max (DHR) ;

Tmet=max (Dmet) ;

Tclo=max (Dclo) ;

DrawPMVvsSVMGraph (A11ALPHAs,A11SVs,A11SGMs,Al1Train,Al1Ytrain, DTA, DT
R, TVEL, THR, Tmet, Tclo, n)

drawnow

EK A5 Destek Vektoriinii Egitme ve Test Etme Program

function
[A11ALPHAs,Al11SVs,A11SGMs,AllTrain,AllYtrain]=MIMOSMC (INPUT, LABELS, v
erbose, C)

LineRes=100;

SGMMin=0.1;
SGMFinal=10;
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if verbose==true
figure (2)
for k=1l:length (LABELS)

h=text (INPUT (1, k), INPUT (2, k), num2str (LABELS (k) ), "FontWeight', "bold")

’

set (h, "color', [0 O 11)

end

hold on

Tlmin = floor (min (INPUT (1, :)));

Tlmax = ceil (max (INPUT(1,:)));

T2min = floor (min (INPUT (2, :)));

T2max = ceil (max (INPUT (2,:)));

axis ([Tlmin, Tlmax, T2min, T2max])

pTz=gca; set (pTz, 'FontName', 'Cambria');set (pTz, 'FontSize',10)

set (gcf, 'color',[1 1 11])
set (gcf, "Position', [200 200 600 5001])

NegativeClassesMatrix=[3
PositiveClassesMatrix=[1

Al1ALPHAs =
AllSVs = [];
Al1SGMs = [];

ClassificationStart=tic;

for ClassifierIndex=1:NUMofCLASSIFIERS

[1;

NegativeClasses = NegativeClassesMatrix(ClassifierIndex, :);

PositiveClasses PositiveClassesMatrix (ClassifierIndex, :);

Ttrain=INPUT;

Ytrain= (LABELS==PositiveClasses (1) |
LABELS==PositiveClasses (2)) - (LABELS==NegativeClasses (1) |
LABELS==NegativeClasses (2));

KernelParameter = [];
NUMofSVMs = [];
NUMofERRORs = [];

SGMIterationSteps=[0.81 0.27,0.09,0.03,0.01];
SGMScanningStart=SGMMin;
SGMScanningFinal=SGMFinal;

SGMStep=1;
SGMIterationStep=SGMIterationSteps (SGMStep) ;
BestSGMChanged=false;

BestTOTAL = inf;

MinimumNOTFound=true;
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FirstIteration=true;

PeriodTime=0;

OutputTime=0;

PeriodStart=tic;

while MinimumNOTFound
TOTALPrevious = inf;

for SGM=SGMScanningStart:SGMIterationStep:SGMScanningFinal

if SGM~=SGMScanningStart
PeriodTime = toc(PeriodStart);

fprintf ('training Time: %f seconds\n',TrainTime)
fprintf ('Output Time: %f seconds\n',OutputTime)
fprintf ('Period Time: %f seconds\n',PeriodTime)

fprintf ('Time Percentage: %f
seconds\n', (TrainTime+OutputTime) /PeriodTime)
end
PeriodStart=tic;

o)

disp (SGM)
fprintf ('\n'");

IndexOfPreviouslyCalculatedSGM=find (abs (KernelParameter-

SGM)<0.0001) ;
if isempty(IndexOfPreviouslyCalculatedSGM)
TrainStart=tic;

[ALPHAS, SV] = SVCtrain(Ttrain,Ytrain,SGM,C) ;
TrainTime = toc(TrainStart);
OutputStart=tic;

[yl =

SVCoutput (Ttrain, ALPHAS (SV),Ttrain(:,SV),Ytrain (SV), SGM) ;
OutputTime = toc (OutputStart);
NUMofERR = sum(Ytrain~=sign(y));
KernelParameter = [KernelParameter, SGM];
NUMofSVMs = [NUMofSVMs, length (SV)];
NUMofERRORs = [NUMofERRORs, NUMofERR];
TOTAL = length(SV) + NUMofERR;

else

TOTAL =

NUMofSVMs (IndexOfPreviouslyCalculatedSGM) +NUMofERRORs (IndexOfPreviou

slyCalculatedSGM) ;
end

figure (1)

subplot (NUMofCLASSIFIERS,1,ClassifierIndex)
hold on

plot (SGM, TOTAL, "k+"')

if TOTAL<=BestTOTAL
if FirstIteration
BestTOTAL = TOTAL;
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BestSGM = SGM;

BestALPHAS = ALPHAS (SV);

BestSV = SV;

BestNUMofERRORs = NUMofERR;

BestTrain = Ttrain(:,SV);

BestYtrain = Ytrain (SV);

else
if (TOTAL<BestTOTAL && SGM ~= BestSGM) ||
(TOTAL==BestTOTAL && SGM < BestSGM)

BestTOTAL = TOTAL;
BestSGM = SGM;
BestALPHAS = ALPHAS (SV);
BestSV = SV;
BestNUMofERRORs = NUMofERR;
BestTrain = Ttrain(:,SV);
BestYtrain = Ytrain (SV);

2*3GMIterationStep;

SGMStep=SGMStep-1;
if SGMStep<l; SGMStep=1l;end
SGMIterationStep=SGMIterationSteps (SGMStep) ;
if BestSGM-2*SGMIterationStep<SGMMin
SGMScanningStart=SGMMin;
else
SGMScanningStart=BestSGM-

end

if BestSGM+2*SGMIterationStep>SGMFinal
SGMScanningFinal=SGMFinal;

else

SGMScanningFinal=BestSGM+2*SGMIterationStep;

end

if

end

SGMStep=SGMStep+1;

BestSGMChanged=true;
SGMIterationStep=SGMIterationSteps (SGMStep) ;
break;

(TOTALPrevious==inf && SGMStep==1)

TOTALComparisonHeightDiff=TOTAL/5;
TOTALComparisonHeight=TOTAL/2;
ContinuousIncrementCount=0;

else

if (TOTAL>TOTALPrevious)
if (TOTAL-BestTOTAL>TOTALComparisonHeightDiff )

ContinuousIncrementCount=ContinuousIncrementCount+1;

if (ContinuousIncrementCount>2 &é&

TOTAL>TOTALComparisonHeight)

end

break;
end
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else 1f TOTAL<KTOTALPrevious
ContinuousIncrementCount=0;
end
end
end
TOTALPrevious=TOTAL;

Q
o

end %the end of
"SGM=SGMScanningStart:SGMIterationStep:SGMScanningFinal"

FirstIteration=false;
plot (BestSGM, BestTOTAL, 'r+"')
disp (BestSGM)
if BestSGMChanged==false
if BestSGM-2*SGMIterationStep<SGMMin
SGMScanningStart=SGMMin;
else
SGMScanningStart=BestSGM-2*SGMIterationStep;
end

if BestSGM+2*SGMIterationStep>SGMFinal
SGMScanningFinal=SGMFinal;

else
SGMScanningFinal=BestSGM+2*SGMIterationStep;

end

SGMStep=SGMStep+1;

if SGMStep>size (SGMIterationSteps)
MinimumNOTFound=false;
SGMStep=SGMStep-1;

end;

SGMIterationStep=SGMIterationSteps (SGMStep) ;

end
BestSGMChanged=false;

end

Al11ALPHAs (1:1length (BestALPHAS) ,ClassifierIndex) = BestALPHAS';
Al1SVs (l:length(BestSV),ClassifierIndex) = BestSV';

Al1SGMs (1,ClassifierIndex) = BestSGM';

AllTrain(l:size (BestTrain,1l),l:size (BestTrain,2),ClassifierIndex) =

BestTrain;
AllYtrain(ClassifierIndex,l:length(BestYtrain)) = BestYtrain;

[KernelParameterSorted, SortingVector]=sort (KernelParameter) ;
NUMofSVMs=NUMofSVMs (SortingVector) ;
NUMofERRORs=NUMofERRORs (SortingVector) ;

[

figure (3)
subplot (NUMofCLASSIFIERS,1,ClassifierIndex)
plot (KernelParameter, 'b-o0")
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xlabel ('iterasyon sayisi');
ylabel ("\sigma')

figure (1)
subplot (NUMofCLASSIFIERS,1,ClassifierIndex)
pl=plot (KernelParameterSorted,NUMofSVMs, 'b'") ;
hold on
p2=plot (KernelParameterSorted, NUMofERRORs, 'r') ;
p3=plot (KernelParameterSorted, NUMofSVMs+NUMofERRORs, "k') ;
plot (BestSGM, 0, "g*")
grid
pTz=xlabel ('"\sigma'); set(pTz, 'FontName', 'Cambria');
set (pTz, 'FontSize',10);
pTz=ylabel ('SVM ve Hata Sayisi'); set(pTz, 'FontName', 'Cambria');
set (pTz, 'FontSize',10);
legend([pl p2 p3],'SVM Sayisi', 'Hata Sayisi', 'Toplam')
pTz=title (['N=',num2str (length(Ytrain)),' |
', "\sigma*=',num2str (BestSGM), ' | ', 'DV
sayisi='",num2str (length (BestsSv)), ' | ', '"Hata
Miktari=',num2str (BestNUMofERRORs) ]); set (pTz, 'FontName', 'Cambria');
set (pTz, 'FontSize',10); %set (h, 'FontAngle', 'Italic')
pTz=gca; set (pTz, 'FontName', 'Cambria');set (pTz, 'FontSize',10)
set (gcf, 'color',[1 1 11])
set (gcf, '"Position', [863.4000 65 565.6000 7127)

if verbose==true
Tzero=[];
for tl=Tlmin: (Tlmax-Tlmin)/LineRes:Tlmax
PREVy=0;
for t2=T2min: (T2max-T2min) /LineRes:T2max
xtest=[tl;t2];

[y]=SVCoutput (xtest,BestALPHAS, Ttrain(1:2,BestSV),Ytrain (BestSV), Bes
tSGM) ;
if PREVy*y<0
Tzero=[Tzero; [tl,t2]];

end
PREVy=y;
end
end
figure (2)
for t2=T2min: (T2max-T2min) /LineRes:T2max
PREVy=0;

for tl=Tlmin: (Tlmax-Tlmin)/LineRes:Tlmax
xtest=[tl;t2];

[y]=SVCoutput (xtest, BestALPHAS, Ttrain(1:2,BestSV),Ytrain (BestSV), Bes
tSGM) ;
if PREVy*y<O0
Tzero=[Tzero; [tl,t2]];
end
PREVy=y;

end
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end
figure (2)
if ClassifierIndex==
if ~isempty (Tzero)
pTzl=plot (Tzero(:,1),Tzero(:,2),'b.");
set (pTzl, 'markersize',5); set(pTzl, 'Color',[1 0 1]);
end
pTzml=plot ([0;0],[0;0],'b"); set(pTzml, 'Color',[1 O
1], 'LinewWidth', 2);
end
if ClassifierIndex==
if ~isempty(Tzero)
pTz2=plot (Tzero(:,1),Tzero(:,2),'b.");
set (pTz2, 'markersize',5); set(pTz2, 'Color',[1 0 0]);
end
pTzm2=plot ([0;0],[0;0], 'b"); set(pTzm2, 'Color',[1 O
0], 'LineWidth', 2);
end

end

TotalTime = toc(ClassificationStart);

fprintf ('Total Time: %f seconds\n',TotalTime)

legend ([pTzml pTzm2],'SVM1l', 'SVM2', 'Location', 'northwest');
pText=xlabel ('Ta-Kuru Hava
Sicakligi');set (pText, 'FontName', 'Cambria');

set (pText, 'FontSize',10);

pText=ylabel ('Tr-Radyan Sicaklik'); set(pText, 'FontName', 'Cambria');
set (pText, 'FontSize',10);

grid on

EK A.6 Destek Vektorii Siniflandiricis1 Egitme Program

function [ALPHAS,SV]=SVCtrain (Ttrain,Ytrain, SGM,C)
N = length(Ytrain);
H=zeros (size (Ytrain));
for i=1:N;
for j=1:N;

H(i,j)=Ytrain(i)*Ytrain(j) *kernelfunction(Ttrain(:,1i),Ttrain(:,3),SG
M) ;

end
end
g = -ones(N,1);
Aie = [];
bie = [1;
Aeq = [];
beq = [];
1b = zeros(N,1); % Set the bounds: alphas >= 0
ub = C*ones(N,1); % alphas <= C
x0 = zeros(N,1); % The starting point is [0 O O ... 0]
opts = optimset ('Algorithm', "interior-point-
convex', 'Display', 'off');
[ALPHAS] = quadprog(H, g, Aie, bie, Aeq, beqg, 1lb, ub, x0, opts);

SV=(find (abs (ALPHAS)>1e-4));
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EK A.7 Destek Vektorii Siniflandiricist Program

function [y]=SVCoutput (Tall,ALPHAS,Ttrain,Ytrain, SGM)

y=0;
for m=1:size(Tall, 2)
xtest=Tall (:,m);
y (m)=0;
for i=1l:1length (ALPHAS)
y(m)= y(m) +
ALPHAS (i) *Ytrain (i) *kernelfunction (Ttrain(:,1), xtest, SGM) ;
end
end

EK A.8 Kernel Fonksiyonu

function K=kernelfunction(x,y,ss)
K=exp (- ((x-y) "*(x-y))/ (2*ss*ss8)) ;

EK A.9 Ogrenilmis bir SVM Kullanarak Veri Kiimesi Cizme Programi

function
DrawPMVvsSVMGraph (A11ALPHAs,Al11SVs,A11SGMs,Al1Train,AllYtrain, DTA, DT
R, DVEL, DHR, Dmet, Dclo, n)

Tlmin = floor (min (DTA)) ;
Tlmax = ceil (max (DTA)) ;
T2min = floor (min (DTR)) ;
T2max = ceil (max (DTR)) ;
figure

hold on

axis ([Tlmin, Tlmax, T2min, T2max])

LineRes=100;

T4=[];

T3=[1;

T2=[1;

T1=[];

BestSV1=A11SVs (A11SVs(:,1)>0,1);

BestSV2=A11SVs (A11SVs(:,2)>0,2);
(

BestALPHAS1=A11ALPHAs (l:length (BestSVl),1);
BestALPHAS2=A11ALPHAs (1:1length (BestSV2),2);
Ttrainl=AllTrain(:,1l:length(BestSVl),1);
Ttrain2=AllTrain(:,1l:length (BestSV2),2);
Ytrainl=AllYtrain(l,1l:length(BestSVl));
Ytrain2=AllYtrain(2,1:1length (BestSV2));
BestSGM1=A11SGMs (1) ;
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BestSGM2=A11SGMs (2) ;

for tl=Tlmin: (Tlmax-Tlmin)/LineRes:Tlmax
for t2=T2min: (T2max-T2min) /LineRes:T2max
xXtest=[tl;t2;DVEL (1) ;DHR (1) ;Dmet (1);Dclo(1)];
yl=SVCoutput (xtest, BestALPHAS]l, Ttrainl (:, :),Ytrainl (:),BestSGM1) ;

y2=SVCoutput (xtest,BestALPHAS2, Ttrain2 (:, :),Ytrain2 (:),BestSGM2) ;

if y1>0
if y2>0
T2=[T2; [tl,t2]1];
else
T1=[T1; [tl,t2]];
end
else
if y2>0
T3=[T3;[tl,t2]];
else
T4=[T4; [tl,t2]];
end
end
end
end
hold on

if ~isempty(T1)

pTl=plot (T1(:,1),T1(:,2),'b."); set(pTl, 'markersize',15);
set (pTl, 'Color', [0.1 0.1 11);

end

if ~isempty(T2)

pT2=plot (T2 (:,1),T2(:,2),'b."); set(pT2, 'markersize',15);
set (pT2, 'Color', [0.6 0.6 11);

end

if ~isempty (T3)

pT3=plot (T3(:,1),T3(:,2),'b."); set(pT3, 'markersize',15);
set (pT3, 'Color',[1 0.6 0.61);

end

if ~isempty (T4)
pT4=plot (T4 (:,1),T4(:,
set (pT4, 'Color',[1 0.1
end

,'b."); set(pT4, 'markersize',15);

[TestINPUTs, TestLABELs, ~]=RandomMultiDimPMVCalculator (DTA, DTR, DVEL (1
) ,DHR (1) ,Dmet (1) ,Dclo (1) ,n);

correct=0;

false=0;

for t=1:n
xXxtest=TestINPUTs (:,t);

yl=SVCoutput (xtest,BestALPHAS], Ttrainl (:, :),Ytrainl (:),BestSGMl) ;

y2=SVCoutput (xtest, BestALPHAS2, Ttrain2 (:, :),Ytrain2 (:),BestSGM2) ;
if y1>0
if y2>0 SLABEL 2
if TestLABELs (t)==2
correct=correct+l;
else
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false=false+l;
end
else 3LABEL 1
if TestLABELs (t)==
correct=correct+l;
else
false=false+l;
end
end
else
if y2>0 SLABEL 3
if TestLABELs (t)==
correct=correct+l;
else
false=false+l;
end
else SLABEL 4
if TestLABELs (t)==
correct=correct+l;
else
false=false+l;
end
end
end
end

percentage=100*correct/ (correct+false) ;

pTitle=title ({['Hava Hizi=',num2str (DVEL (1)), 'm/s',' | ', 'Bagil
Nem=%"',num2str (DHR (1)), ' | ', 'met=",num2str (Dmet (1)), '

', 'clo=",num2str (Dclo(1l))];['Dogru Tahmin=',num2str (correct),' \

', '"Yanlis Tahmin=',num2str (false),'’ | ', 'Dogru Tahmin
Yizdesi=%"',num2str (percentage)]}); set(pTitle, 'FontName', '"Cambria');
set (pTitle, 'FontSize',10);

pTitle=gca;

set (pTitle, 'FontName', 'Cambria');set (pTitle, 'FontSize',10)

for k=1l:1length (TestLABELSs)

pText=text (TestINPUTs (1,k),TestINPUTs (2,k),num2str (TestLABELs (k)),'F
ontWeight', 'bold"');
set (pText, 'color', [0 O 0])
end
xlabel ('Ta-Kuru Hava Sicakligi');set (pText, 'FontName', 'Cambria');
set (pText, 'FontSize',10);
ylabel ('Tr-Radyan Sicaklik'); set (pText, 'FontName', 'Cambria');
set (pText, 'FontSize',10);
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