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Mimarlik disiplini, yalnizca binalarin bigimsel ve islevsel gereksinimlere uygun
bicimde tasarlanmasini degil, ayn1 zamanda bu binalarin kullanicilar i¢in saglikli,
konforlu ve enerji verimli yasam alanlar1 olusturmasin1i da kapsamaktadir. Bu
baglamda, i¢ mekan konforunun saglanmasi1 mimari tasarimin ayrilmaz bir parcasi
haline gelmis; 6zellikle 1s1sal konfor, insan viicudunun 1s1l dengesi ve uyumu agisindan
dogrudan bir etki olusturmaktadir. Giinlimiiz yap1 sektoriinde siirdiiriilebilirlik, enerji
verimliligi ve iklimsel konfor gibi konular giderek 6nem kazanmakta; bu ¢ergevede
mimari tasarim siireci, estetik ve islevsellik parametrelerinin 6tesine gecerek, fiziksel
cevre kosullarimi dikkate alan ¢ok boyutlu kararlarin alinmasini gerektirmektedir.
Ozellikle tasarimin ilk asamalarinda alinan kararlarin, bina performansi iizerinde uzun
vadeli etkiler yaratmasi, bu siirecte hizli ve gilivenilir enerji analiz araglarinin

kullanilmasinit zorunlu kilmaktadir.

Mevcut bina performans simiilasyonu (BPS) araglarinin detayli veri ihtiyact ve uzun
hesaplama siireleri, mimarlarin erken karar asamasinda bu araglardan faydalanmasini
sinirlamaktadir. Bu baglamda calisma, bina geometrisine bagli enerji tiiketimini
tahmin edebilen, veri tiretimi, model egitimi ve kullanici arayiizii bilesenlerinden

olusan biitiinlesik bir makine 6grenmesi (ML) tabanli tahmin modeli 6nermektedir.

Calismanin birinci boliimii olan giris kisminda, mimari tasarim silirecinde enerji
verimliligi ve iklimsel konforun artan 6nemi vurgulanmis, 6zellikle erken tasarim
asamasinda alinan kararlarin bina performansi tizerindeki belirleyici rolii tartigilmistir.

Bu baglamda, geleneksel simiilasyon araglarinin sinirliliklart ve bu araglarin mimari



tasarim siirecine entegrasyonundaki zorluklar ele alinarak, yapay zeka ve makine
O0grenmesi tabanli yeni yaklasimlara duyulan ihtiya¢ temellendirilmistir. Ayrica
calisma kapsaminda gelistirilecek modelin, bu ihtiyaca yanit verecek sekilde
tasarlandig1 ve enerji odakli tasarim kararlarini destekleyecek bir ara¢ sunmay1

hedefledigi ifade edilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde mimari tasarim siire¢lerinden bahsedilmis, erken tasarim
asamasinin bina performansma olan etkisi irdelenmistir. Ikinci boliimiin diger
kisminda ise bina erken tasarim asamasinda iklimsel konfor ve enerji tiiketimini

etkileyen tasarim parametreleri incelenmistir.

Calismanin ti¢lincli boliimiinde, erken tasarim asamasinda bina iklimsel konfor ve
enerji tikketimini degerlendirmek igin kullamlan araglar incelenmistir. i1k béliimde bu
alanda yapilan siniflandirmalar incelenirken, boliimiin diger kisminda ise wveri
giidiimlii bina enerji performansi degerlendirme yontemleri incelenmis, literatiirde bu

alanda yapilan ¢aligsmalara yer verilmistir.

Calismanin dordiincli bolimii olan yontem boliimiinde ise bina erken tasarim
asamasinda kullanilabilecek bir model dnerisinde bulunulmustur. Yéntem boliimiiniin
ilk boliimiinde wveri iiretimi i¢in parametrik tasarim aract Grasshopper’da bir
parametrik analiz diizlemi gelistirilmistir. Gelistirilen modelde, belirlenen plan
geometrileri 3m x 3m ebatlarinda degisken yiikseklikteki voxel birimlerine ayrilarak,
ylizey esasli parametreler ile temsil edilmistir. Bu kapsamda 6125 bina formu ve

986.000 birimden olusan bir veri seti olusturulmustur.

Veri iiretim siirecinde, Grasshopper ortaminda gelistirilmis parametrik bir ayrigtirma
algoritmasi ile baslatilmis; bina varyasyonlar1 sistematik bi¢imde modellenmis ve
Pollination Cloud platformu iizerinden EnergyPlus tabanli enerji simiilasyonlar
gergeklestirilmistir. Isitma ve sogutma ytikleri, cephe saydamlik oranlari, yonlenme,
yiizey-hacim orani1 gibi degiskenlerle iligkilendirilmis ve bina kabugu analiz
diizlemleri olusturulmustur. Elde edilen enerji verileri, Google Colab iizerinde
CatBoost, Random Forest ve MLP gibi farklt ML algoritmalart ile islenmis, modellerin
karsilastirmali performanslar1 degerlendirilmistir. Bu siirecte MLP modeli en yiiksek

basar1 oranin1 gostermistir (R?: 0.99, MSE: 1.03).

Modelin, tasarim arayiizii boliimiinde ¢ikt1 dosyalar1 disa aktarilarak Python betimi

aracilifiyla Grasshopper ortamina entegre edilmistir. Bu entegrasyon, Human UI

Vi



arayiizi ile desteklenerek, tasarimcilarin erken asamada bina geometrisini tanimlayip

enerji tahminlerini aninda alabilecegi bir sistem haline getirilmistir.

Caligmada gelistirilen enerji degerlendirme modeli, Tiirkiye'de ytiriirliikkte olan
Binalarda Enerji Performansi Yonetmeligi kapsaminda yer alan BEP-TR ulusal
hesaplama yontemi ile iliskilendirilmistir. Bu baglamda, calismada gelistirilen
modelin ¢iktilar, BEP-TR'de esas alinan referans bina yontemi dogrultusunda
degerlendirilmis; parametrik veri setinde yer alan bina varyasyonlari, BEP-TR

siniflandirma araliklarina gore enerji siniflariyla karsilastirmali olarak analiz edilmistir

Modelin dogrulugu, Emlak Konut projelerinden elde edilen 12 farkli bina plan
geometrisi ornegi ile test edilmistir. Ayrica modelin sonuglari, EnergyPlus tabanli
klasik simiilasyonlarin hesap siireleri ile karsilastirilmig; ML tabanli modelin %90’a
varan zaman tasarrufu sagladigi ortaya konmustur. Bu sayede gelistirilen sistem,
tasarim siirecine entegrasyon agisindan yiiksek bir verimlilik ve kullanilabilirlik

sunmaktadir.

Bu c¢alisma, literatiirde sik¢a dile getirilen veri temelli ve tasarim siirecine entegre
enerji analiz modeli ihtiyacina karsilik veren biitiinciil bir ¢oziim sunmustur.
Gelistirilen model, hem akademik hem de sektorel uygulamalarda kullanilabilecek,
karar destek araci niteligi tasiyan bir degerlendirme modeli ortaya koymakta; enerji
verimliligi hedeflerine ulagmada erken tasarim siirecinin etkinligini artiran dnemli bir

katki saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Bina erken tasarim asamasi, iklimsel konfor, enerji verimliligi,

enerji, yapay zeka, makine 6grenmesi, enerji tahmin modeli
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ABSTRACT

MACHINE LEARNING -BASED BUILDING ENERGY
PERFORMANCE PREDICTION MODEL IN EARLY DESIGN
PHASE
Ph. D. Architecture
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Enes YASA
Co-Supervisor: Dr. Erdem KOYMEN
May, 2025 — 229 + XXIII Page

As a discipline, architecture encompasses not only the formal and functional design of
buildings but also the creation of healthy, comfortable, and energy-efficient
environments for users. In this regard, ensuring indoor environmental comfort has
become an integral aspect of architectural design. Among these comfort parameters,
thermal comfort plays a particularly crucial role, as it directly affects the human body's
thermal balance and adaptation. Sustainability, energy efficiency, and climatic comfort
are gaining increasing significance in the building industry. As a result, architectural
design is no longer limited to aesthetics and functionality; it now involves
multidimensional decision-making processes that consider physical environmental
conditions. The long-term impact of decisions made during the early design phase on
overall building performance necessitates the use of fast and reliable energy analysis

tools.

However, existing Building Performance Simulation (BPS) tools often require detailed
input and long processing times, limiting their usability by architects during the early
design stages. Addressing this challenge, the present study proposes an integrated
machine learning (ML)-based prediction model that estimates energy consumption
based on building geometry. This model integrates data generation, model training,

and user interface components into a cohesive framework.

The first chapter introduces the growing importance of energy efficiency and climatic
comfort in architectural design. It highlights the decisive impact of early-stage design

decisions on overall building performance. The limitations of conventional simulation
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tools and the integration challenges they pose for architectural workflows are critically
discussed, emphasizing the need for Al- and ML-based approaches. The proposed
model is introduced as a potential solution to support energy-conscious design

decisions.

Chapter two focuses on the architectural design process, with an emphasis on the
influence of early-phase decisions on building performance. The chapter also
examines key design parameters that affect energy consumption and climatic comfort
in the early stages of design.

Chapter three reviews tools used to evaluate energy performance and thermal comfort
during the early design phase. The first part classifies existing evaluation tools, while
the second part explores data-driven performance assessment methods and relevant

literature.

Chapter four presents the proposed model developed for use during early design
phases. Initially, a parametric analysis framework was constructed in Grasshopper to
generate the necessary data. Building plan geometries were decomposed into 3x3
meter voxel units with variable heights and encoded using surface-based parameters.
This process resulted in a dataset comprising 6,125 building forms and approximately
986,000 spatial units.

The data generation phase employed a custom parametric decomposition algorithm
developed in Grasshopper. Variations in building forms were systematically
generated, and simulations were performed using EnergyPlus via the Pollination Cloud
platform. Heating and cooling loads were associated with geometric variables such as
fagade-to-surface ratio, orientation, and surface-to-volume ratio, enabling detailed
envelope performance assessments. The resulting energy data were processed using
Google Colab, applying various ML algorithms including CatBoost, Random Forest,
and MLP. The MLP model achieved the highest predictive performance (R? = 0.99,
MSE = 1.03).

The trained model was integrated into the design workflow by exporting outputs and
embedding them in the Grasshopper environment via Python scripting. This
integration was further enhanced using the Human Ul plugin, enabling designers to
input geometric definitions and receive real-time energy predictions through an

interactive interface.



The energy assessment model developed in this study has been linked to the BEP-TR
national calculation method, which is included in Turkey's Building Energy
Performance Regulation. In this context, the model's outputs were evaluated in
accordance with the reference building method adopted in BEP-TR. Building
variations in the parametric dataset were comparatively analysed according to BEP-

TR classification ranges.

Model accuracy was validated using 12 real-world building plans obtained from Emlak
Konut projects. Additionally, the ML model’s performance was compared to
conventional EnergyPlus simulations, demonstrating up to 90% reductions in
computation time. This illustrates the model’s efficiency and its practical value for

integration into architectural design processes.

In summary, this study offers a comprehensive solution to the frequently highlighted
need in the literature for data-driven, design-integrated energy evaluation tools. The
proposed model functions as a decision support system that can be utilized in both
academic and professional settings, improving the effectiveness of early-stage design

in achieving energy efficiency goals.

Keywords: Early stage of building design, thermal comfort, energy efficiency, energy,

artificial intelligence (Al), machine learning, energy prediction model
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BIRINCI BOLUM

GIRIS

“Giintimiizde islevsel sorunlar her gecen giin daha az basit hale geliyor.
Ancak tasarimcilar bunlart ¢ozmedeki yetersizliklerini nadiren itiraf
ediyorlar. Bunun yerine, bir tasarumci bir problemi gercekten ihtiyag
duydugu diizeni bulacak kadar net anlamadiginda keyfi olarak segilen bazi
bigcimsel siwralamalara geri doner. Bu sorun, karmagsikligi nedeniyle hala
¢oziilememistir. Gergek bir tasarim problemi séz konusu oldugunda, elde
edilmesi gereken uyum diye bir seyin var olduguna dair inancimiz bile tuhaf
bir sekilde dayaniksiz ve temelsizdir. Iki soyut unsur arasinda bir tiir uyum
arwyoruz:  heniiz  tasarlamadigimiz  bir  form ve tam olarak

)

tammlayamadigimiz bir baglam.’
Christopher Alexander, Formun Sentezi Uzerine Notlar'da (Alexander, 1964)

Mimarlik, binalarin belirlenen kosullar dogrultusunda diisiiniilerek organize edilmesi
ve bu dogrultuda tasarlanmasinin yani sira, yapilarin mekanlarda gergeklestirilen
eylemler siiresince kullanicilar i¢in uygun konfor kosullarini saglamasini da zorunlu
kilmaktadir (Zorer, 2018). i¢ mekan konfor kosullarmin saglanmasi kullanict
memnuniyeti ve enerji verimliligi acisindan onemlidir. Ozellikle binalarda isisal
konfor viicudun 1s1l dengesi ve 1sil adaptasyonunu etkiledigi icin kullanicilarin
sagliklarin1 ve is verimliliklerini 6nemli derecede etkilemektedir. Binalarda 1sisal
konfor kosullar1 dis g¢evresel etkenlerin dogrultusunda pasif ve aktif kosullar ile
saglanmaktadir. Genellikle pasif yontemlerin uygulanmadigi veya yeterli olmadigi
durumlarda i¢ mekan 1s1sal konforunun saglanmasi i¢in yiiksek enerji tiiketen mekanik
sistemler kullanilmasi enerji tiiketimi agisindan olumsuz bir durum olusturmaktadir.
Diinya tlizerinde genel enerji tiiketimin biiyiik bir cogunlugu binalarin i¢ mekan konfor
kosullarinin saglanmas1 {izerine kullanilan aktif sistemlerin enerji tiiketiminden
olusmaktadir. Uluslararasi Enerji Ajansimin verilerine gore diinya lizerinde enerji

tikketimin %40 kadar1 binalarin yapimi ve isletilmesine harcanan enerji tilketiminden



olusmaktadir (IEA, 2017). Iklimsel konforu saglamada pasif sistemlerin kullanimi
aktif sistemlere daha az ihtiya¢c duymanin, dolayisi ile enerji tilketimin de azalma

egilimini beraberinde getirmektedir.

Mimari tasarimin erken tasarim asamasinda bina ile ilgili alinan tasarim kararlari ile
Binalarin dis mikroiklim etkenleri ile uyumlu sekilde tasarlanmasi enerji verimliligine
etken olacaktir. Binalarin mikroiklim elemanlarina uyumlu bir sekilde tasarlanmasi,
yapt ve kentsel olgekte pasif tasart etkenleri ile miimkiindiir. Bu asamada bina
tasariminda etkin rol alan mimarlarin alacaklar1 tasarim kararlar1 etken olmaktadir.
Bina tasarim siireclerinde, kullanicilarin ihtiyaclarini karsilayacak konfor kosullarinin
saglanmas1 amaciyla yap fizigi sorunlarina ¢oziim sunabilecek tasarim kriterlerinin
uygulanmasi bilyiik 6nem tagimaktadir. Ancak, bu kriterlerin hem tasarim asamasinda
hem de uygulama siireclerinde yeterince dikkate alinmadigi goézlemlenmektedir.
Ozellikle, 1s1, 151k, akustik ve nem kontrolii gibi kullanic1 konforunu etkileyen yapi
fiziginin temel unsurlarina yonelik tasarimlar, siklikla estetik, maliyet ya da islevsellik
gibi diger oOncelikler nedeniyle ihmal edilmektedir. Bu durum, binalarin enerji
verimliligi ve kullanict konforu iizerinde olumsuz etkiler yaratmakta, ayn1 zamanda
bina performansini uzun vadede diisiirmektedir. Bu durumun en 6nemli sebeplerinden
birisi ise yapilan bilimsel ¢alismalarin tasarimci ve kullanici tabanli bir uygulama
sahasinda veya aracinda yer alabilecek bir formda yer almamasidir. Mimarlarin
Yapilacak olan tasarim destek algoritmasi ile enerji etkinligi, konfor ve i¢ mekan hava
kalitesini dogrudan veya dolayli etkileyen “yapi fizigi tasarim etkenleri”, BIM, 3D ve
2D tasarim araclari ile entegre edilerek, tasarimciya kilavuz olabilecek, tasarimecinin

yapmis oldugu iiriinii degerlendirebilecek bir ¢oziim tliretmesi hedeflenmektedir.

Binalarin konfor kosullarin1 saglamasindaki ilk durum uygun dis iklimsel etkenleri
almas1 ve gerektigi durumlarda da bu iklimsel etkenlerden korunmasidir. Binalarin
yerlesim formu, binalarin formu ve geometrisi, binalarin yonlenmesi sadece bina i¢in
iklimsel konforu degil ayn1 zamanda bina cevresindeki mikroiklimi etkileyen dis
iklimsel konforu da etkilemektedir. Binalarin yanlis yerlesimi, bulunulan iklime uygun
olmayan kentsel form ve yonlenme durumlari binanin riizgar ve giines 1simnimi gibi
iklimsel dgeleri dogru bir sekilde almamasina, kentsel 6l¢ekte 1s1 adast olusumu ve
olumsuz hava tirbiilanslarina sebebiyet vermektedir. Caligma kapsaminda tasarim
etkenleri olarak bina 6lgeginde bina formu ve geometrisi, kentsel 6lgekte ise kentsel

yerlesim, bina yerlesim formu ve geometrisi iizerine yogunlasilacaktir. Calisilan
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tasarim etkenleri gilines potansiyeli, kentsel mikroiklim, enerji tiiketimi, solar enerji
tiretimi, giinis1g1, bina i¢in ve dis1 1sisal konfor, i¢ hava kalitesi ve sosyal bir durum
olarak kentsel baglantisallik kriterlerini etkilemektedir. Calismasinin ¢ikti ve
degerlendirme 6l¢iitii olarak performans 6lgiileri ise toplam giines radyasyonu, bina i¢i
1sitma ve sogutma enerji giderleri, mikroiklim ve i¢ mekan 1sisal konforu agisindan
rlizgar, i¢ mekan aydinlatma konforu agisindan giinisig1 faktorii performans 6l¢iitlerini

olusturmaktadir.

Mimarlikta bina tasariminda mekan organizasyonu ve insanlarin eylemleri ve
fonksiyonlarin karsilanmasinin yaninda, insanlarin uygun konfor sartlarinin da
saglanmasi gerekmektedir. Insan dogasi geregi 1s1 {ireten bir varlik olmasindan dolay1
yasadigt ve eylemlerini gerceklestirdigi ortamlarinin insanin biyolojik konfor

gereksinimlerine uygun olmasi gerekmektedir.

Mimari tasarimda 1sisal konfor, insan saglig1 ve eylem verimliligi a¢isindan oldukga
onemlidir. I¢ mekanlarm sicaklig1, nem orani, hava kalitesi ve hava hareketleri gibi
faktorler, insanlarm saghigi iizerinde dogrudan etkiye sahip olabilir. Insan, 1s1 iireten
bir varlik oldugu i¢in sicaklik degerleri viicut iizerinde farkli etkilere sebebiyet
verebilmektedir. Yiiksek sicaklik, sicak ¢arpmasi gibi ciddi saglik sorunlarina neden
olabilirken, diisiik sicaklik da tigiime, hipotermi ve solunum problemleri gibi sorunlara
yol agabilir. Asirt nem orani, i¢ mekanda kiif ve mantarlarin olugsmasina ve solunum
yolu problemlerine neden olabilirken, diisiik nem orani1 ise burun ve bogaz kurulugu,
agi1z kurulugu, bas agris1 ve goz problemlerine neden olabilmektedir. Giiniimiizde is
hayatinda insanlarin vakitlerinin en az {icte birini isle ilgili faaliyetlerle baglantilidir,
bu nedenle is verimliligin hava kalitesi parametreleriyle iliskili oldugu goriilebilir.
Caligsmalar, diisiik hava kalitesine sahip mekanlarin hastaliklara neden olabilecegine,
calisan kisinin refahin1 olumsuz etkileyebilecegine ve {iretkenligini azaltabilecegine

dair kanitlar gdstermektedir.

Gilinlimiizde 6nemini kaybetmeyen enerji konusu ile mimari tasarim dogrudan birbiri
ile iligkilidir. Uluslararas1 Enerji Ajanst (IEA) verilerine gore enerji tiikketiminin
yaklagsik %38’1 binalarin 1sitilmasi, sogutulmasi ve havalandirilmasi i¢in harcanan
aktif sistemlerin olusturdugu enerji tiiketiminden olusmaktadir. Bu durum binalarda

konfor sartlarinin saglanmasi i¢in olusturulan ¢6ziimiin aktif sistemler araciliiyla



enerji tiikketimine sebebiyet vermesi ve dolayli olarak dogal kaynaklarin tiikkenmesine

ve kiiresel iklim degisikligi durumunu tetiklemesinde rol oynadigini géstermektedir.

Bu anlamda erken tasarim asamasinda kullanicilarin ve yerel yonetimlerin iklimsel
konfor performansini ek bir simiilasyon siire¢lerine ihtiyag duymadan performans
analizi yapmalarini kolaylagtiracak ve ayni1 sekilde BIM siirecine de olan entegrasyonu
ile sektorel baglamda bina enerji verimliligi ve iklimsel konfor parametrelerinin
dikkate alinmasmi saglayacak bir ara¢ gelistirmek gereklidir. Gelistirilecek olan
projede bina enerji tikketiminde en fazla etkisi olan asama olan mimari tasarimin erken
tasarim asamasinda kullanilacak iklimsel konfor ve enerji verimliligi Olgiitlerini
degerlendiren yapay sinir agi tabanli bir karar destek modeli olusturulacaktir.
Gelistirilecek olan model ile tasarimcinin olusturacagi bina form ve geometrisinin
belirli kurallara bagli bir parcalama algoritmasi ile birlikte birim temel modiile
indirgenerek yapay sinir aglar1 yapay zeka modiiliine olusturulacak olan verisetinin
iklimsel konfor performanslari ile iliskilendirerek ana formun degerlendirilmesi

mumkin olacaktir.

1.1. Problemin Tanimi

Bina erken tasarim asamasinda birden fazla hedefin dikkate alinmasi gereken
durumlarda, uygun ¢oziimlerin se¢imini kolaylastirmak amaciyla cesitli yontemler
kullanilmaktadir ve bu yontemler genel olarak c¢ok hedefli optimizasyon (MOO)
yaklagimlar1 olarak siniflandirilmaktadir. Gelistirilen yontemlerin biiyiik bir kismi,
optimizasyon algoritmasinin bir programlama dili kullanilarak uygulandigi ve
enerjiyle ilgili enerji tikketimi ve sera gazi emisyonu Vvb. hedeflerin EnergyPlus
(Crawley et al., 2001), TRNSYS (TRNSYS, 2019) veya ESP-r gibi Bina Performansi
Simiilasyonu (BPS) araglartyla hesaplandigi simiilasyon tabanli optimizasyon
yontemleridir. Ancak, bu yaklasimlar, BPS araglarinin hesaplama siirelerinden
kaynaklanan hesaplama karmagikligi ile siirl kalmaktadir. Bunun temel sebebi, bu
araglarin enerji tiikketimini tiim enerji alt sistemleri i¢in karmasik matematiksel
yontemlerle ya da bina dinamiklerini i¢ ve dis detaylarla birlikte ele alan miithendislik
yontemlerine dayandirmasidir. Ozellikle belirlenen ¢dziim sayismin fazla oldugu
durumlarda, bu siire¢ son derece maliyetli ve yonetilmesi zor bir hale gelebilmektedir

Bu nedenle, erken tasarim asamasinda binay1 etkileyen iklimsel konfor karmasik



sistemlerin yenilenmesinde BPS araglarinin yapay zeka optimizasyonu ile kullanimi

pratik bir yaklasim olarak degerlendirilememektedir.(Talami, 2022)

Uygulamada, tasarim optimizasyonu ¢ogunlukla tasarimcinin 6nceki deneyimlerine,
egitimine, kilavuzlara ve kitaplara dayali hizli "uzmana bagh" kesiflerle sinirlidir (Roy
vd., 2008). Bina tasarim silirecinin siki takvimi, biitce kisitlamalar1 ve gerekli
hesaplama ve insan-teknik kaynaklarinin eksikligi, hesaplamali optimizasyon
yontemlerinin yaygin benimsenmesini engelleyen faktorler arasindadir (Flager vd.,

2009; Hygh vd., 2012).

Sayisal optimizasyonun bina tasariminda uygulanmasi, akademik ¢evrelerde genis ilgi
gormesine ragmen (Zhang vd., 2013), yap1 endiistrisi sektoriinde heniiz tam
potansiyelini ortaya koymamistir (Geyer, 2009). Hesaplamali optimizasyon, tasarim
stirecinin ayrilmaz bir parcasi haline gelmemis (Wortmann ve Nannicini, 2017) ve ¢ok
amacli tasarim problemleri genellikle sezgisel ve insan yargisina dayali olarak

¢Oziilmektedir (Touloupaki ve Theodosiou, 2017).

Ayrica, estetik, islevsellik ve insaat fizibilitesi gibi dogrudan Sl¢ililemeyen niteliksel
kriterlerin degerlendirilmesi ve entegrasyonu genellikle genel geger kurallara,
tasarimcilarin deneyimlerine ve 6znel yargilarina dayanmaktadir (Geyer, 2009).
Ancak, bu tiir 6znel degerlendirmeler yaniltici olabilir ve optimum alti ¢6ziimlerin
secilmesine veya iyi performans gosteren tasarimlarin géz ardi edilmesine yol agabilir.
Bu nedenle, niteliksel kriterlerin bina performansinin nicel degerlendirmesiyle entegre

edilmesi biiylik 6nem tasimaktadir.

Enerji verimliligi, bina tasarim siireclerinde giderek daha fazla 6nem kazanan bir konu
olmasina ragmen, 6zellikle erken tasarim asamalarinda enerji performansi analizi ve
tahmini siiregleri ¢esitli teknik ve operasyonel zorluklarla karsilagsmaktadir. Mevcut
BPS araglari, genellikle miihendislik tabanli beyaz kutu modellerine dayanmakta ve
bina geometrisi, malzeme ozellikleri, i¢ ve dis cevresel kosullar gibi cok sayida
degiskeni dikkate alarak enerji tiikketimini analiz etmektedir. Ancak, bu araglarin
detayl1 veri gereksinimleri ve uzun hesaplama siireleri, tasarimcilarin hizli ve etkili bir
sekilde enerji performansin1 analiz etmesini zorlastirmaktadir. Mevcut bir
simiilasyonun tamamlanmasi saatler siirebilir ve bu durum, erken tasarim
asamalarinda hizl1 iterasyonlarin gerceklestirilmesini neredeyse imkansiz hale

getirmektedir.



Mevcut BPS araglarinin yani sira BIM (Building Information Modeling) sistemleri de
farklr disiplinlerden gelen verilerin etkili bir sekilde entegre edilmesini saglamada
yetersiz kalmaktadir. Bu entegrasyon eksikligi, enerji tiiketimini etkileyen bina
geometrisi, yonlendirme ve malzeme se¢imi gibi kritik unsurlarin tam potansiyeliyle
degerlendirilmesini  zorlastirmakta ve  tasarim  siireclerindeki  verimliligi
diistirmektedir. Bu durumun sonucu olarak disiplinler arasi is birligi ve veri paylasimi
stirecleri aksamakta, bu durum enerji tasarrufu potansiyelinin degerlendirilmesini daha

da zor hale getirmektedir.

BPS araglarinin etkin bir sekilde kullanilabilmesi, biinyelerinde barindirdiklar1 genis
bina ve analiz etkenlerinin coklugundan dolay1 yiliksek diizeyde teknik bilgi
gerektirmekte, bu durum O&zellikle yapr fizigi uygulamalarina asina olmayan
mimarlarin enerji performansi analizini bagimsiz bir sekilde gergeklestirmesini
zorlagtirmaktadir. Teknik bilgi eksikligi, kullanicilarin araglari etkili bir sekilde
kullanmasini engellemekte, analiz sonuglarmin dogrulugunu ve karar alma
stireclerinin hizin1 olumsuz etkilemektedir. Bu durum, enerji performansi geri
bildiriminin hizl1 ve kolay bir sekilde alinamamasina yol agmakta ve enerji verimliligi

hedeflerinden uzaklasilmasina neden olmaktadir.

Erken tasarim agsamalarinda alinan kararlarin enerji performansi iizerindeki biiyiik
etkisine ragmen, mevcut yontemler bu kararlarin enerji verimliligi tizerindeki
etkilerini hizli bir sekilde degerlendirebilecek mekanizmalar sunmamaktadir. Enerji
performanst analizi sirasinda bu tiir geri bildirimlerin eksikligi, enerji tasarrufu
saglayacak potansiyel tasarim segeneklerinin yeterince degerlendirilmesini
engelleyebilmektedir. Bunun yani sira, erken tasarim asamalarinda ihtiya¢ duyulan
detayli verilerin eksikligi veya bu verilere erisimde yasanan zorluklar, enerji
performansi analizini daha da karmasik hale getirmektedir. Ozellikle bina 6zellikleri
ve cevresel kosullar hakkinda sinirh bilgiye sahip olundugunda, enerji performansi

tahmini yapmak daha az giivenilir hale gelmektedir.

Bu sorunlar, enerji performansi analizi ve tahmini siireclerinde daha erisilebilir,
tasarim agamasina entegre yaklasimlara olan ihtiyaci ortaya koymaktadir. Ozellikle,
erken tasarim asamasinda hizli ve dogru tahminler yapabilen, kullanici dostu bir
degerlendirme aracit model gelistirilmesi, bu problemlerin ¢6ziilmesine 6nemli katkilar

saglayabilir.



1.2. Amag

Bu ¢alismanin temel amaci, bina enerji performansini erken tasarim asamasinda
entegre bir sekilde degerlendirebilen, bina bigimi ve formu gibi tasarimin kritik
unsurlarini temel alan bir analiz araci1 gelistirmektir. Erken tasarim agamasinda alinan
kararlar, binalarin enerji performansi tizerinde biiyiik bir etkiye sahiptir ve bu siirecte
bina formu, yonlendirme, ylizey alan1 gibi tasarim parametrelerinin dogru bir sekilde
analiz edilmesi biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu nedenle, gelistirilecek model, tasarim
siirecinde bina formuna dayali enerji tahmini yaparak, enerji verimliligi hedeflerine
ulagsmay1 kolaylastirmay1 ve tasarimcilarin bilingli kararlar almasini desteklemeyi

amacglamaktadir.

Gelistirilecek modelin, bina formu ve ylizey 6zellikleri gibi geometrik parametreleri
dikkate alarak enerji tiiketimini tahmin edebilmesi hedeflenmektedir. Bu kapsamda,
bina geometrisinin enetji performansi lizerindeki etkilerini hizli ve dogru bir sekilde
analiz edebilen bir arag, erken tasarim asamalarindaki karar alma siireglerini
tyilestirecektir. Model, mimarlikta tasarim 6zgiirliigiinii kisitlamadan enerji verimliligi
odakli bir yaklasimi miimkiin kilacak sekilde tasarlanacaktir. Bu baglamda, bina
formuna dayali tahmin yetenegi, enerji tasarrufu potansiyelini en {ist diizeye ¢ikarmay1
ve tasarim siirecinde enerji verimliligi ile estetik arasindaki dengeyi saglamayi

hedeflemektedir.

Calismanin bir diger 6nemli amaci, bu tahmin aracin1 makine 6grenmesi (ML)
teknikleri ile destekleyerek, geleneksel BPS araglarinin uzun hesaplama siireleri ve
karmagikliklarin1 agmaktir. Makine Ogrenmesi tabanli yaklagim, bina enerji
performansimni tahmin etmek i¢in biiyiik veri setlerinden ogrenilen oOriintiileri
kullanarak hizli ve dogru analizler sunacaktir. Bu yaklasim, detayli miihendislik
hesaplamalarina duyulan ihtiyaci azaltarak, kullanicilarin enerji performansi analizi
yapmasini kolaylastiracaktir. Ozellikle yiizey esash bina formuna dayali enerji tahmini
yetenekleri ile Onerilen model, mevcut simiilasyon araglarinin sinirlamalarini agarak

erken tasarim agamasinda kullanilabilir bir ¢6ziim sunacaktir.

Ayrica, gelistirilecek modelin BIM sistemleriyle entegre ¢alismasi planlanmaktadir.
Bu entegrasyon, farkli disiplinlerden gelen verilerin bir arada islenmesini
kolaylastiracak ve bina enerji performansi analizinin daha verimli bir sekilde

yapilmasini saglayacaktir. Bu durum, tasarimcilarin bina formunun enerji performansi
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tizerindeki etkilerini gergek zamanli olarak degerlendirebilmesini miimkiin kilacaktir.
BIM entegrasyonu sayesinde disiplinler arasi1 is birligi giiclendirilerek, hem
mimarlarin hem de mihendislerin enerji verimliligi hedeflerine ulagmasi

kolaylagtirilacaktir.

Son olarak, modelin farkli bina tipolojileri ve iklim bolgelerinde uygulanabilir olmast
hedeflenmektedir. Modelin, bina geometrisi, malzeme 6zellikleri ve ¢evresel faktorler
gibi enerji performansini etkileyen ¢ok sayida parametreyi dikkate alarak, esnek ve
uyarlanabilir bir ¢6ziim sunmasi planlanmaktadir. Bu kapsamda, kullanic1 dostu bir
arayiiz ile desteklenecek olan model, enerji performansi analizi siireclerini
hizlandirarak hem akademik hem de sektorel uygulamalar i¢in degerli bir arag¢ haline

gelecektir.

Bu caligsma, enerji performansi analizinde bina formu ve makine 6grenmesi tabanli
yaklagimlarin entegre edildigi bir ¢6ziim sunarak, mimarlik sektoriinde uygulama ve
egitim asamalarinda yeni bir degerlendirme ve bakis acgis1 kazandirmak

hedeflenmektedir.

Amag 1: Erken tasarim asamasinda bina enerji tilkketimi degerlendirmesinin

onemini arastirmak, bina enerji degerlendirme modellerini arastirmak

Bina Erken tasarim asamasi, binalarin performansini etkileyen temel kararlarin
alindig1, tasarim siirecinin en kritik evrelerinden biridir. Bu asamada verilen kararlar,
yalnizca binanin mekéansal ve estetik Ozelliklerini degil, ayni zamanda enerji
performansi, 1sisal konfor, giin 15181 kullanimi ve i¢ mekan hava kalitesi gibi kullanici
konforunu dogrudan etkileyen bir¢ok parametreyi belirleyici niteliktedir. Ancak, s6z
konusu bu dénemde enerji tiiketimi tahmini yapmak, genellikle miihendislik temelli
bilgi ve deneyim gerektiren simiilasyonlara dayandigindan, tasarimcilar agisindan
zorlayici ve zaman alici bir siirece doniisebilmektedir. Mimarlik pratiginde, estetik ve
islevsellik dncelikleriyle sekillenen tasarim siireci, gogu zaman enerji performansi gibi
teknik kriterlerin yeterince goéz Oniinde bulundurulmasini engellemektedir. Bu
nedenle, Ozellikle erken tasarim asamasinda enerji tiiketimi degerlendirmesini
miimkiin kilacak, hizli, erisilebilir ve glivenilir analiz yontemlerine duyulan ihtiyag her
gecgen giin artmaktadir. Bu baglamda, bina enerji tiikketimi degerlendirme modellerinin

incelenmesi, mevcut yontemlerin avantaj ve siirliliklarinin belirlenmesi ve mimari



tasarim siirecine entegre edilebilir modellerin gelistirilmesi, ¢alismanin bu amaci

dogrultusunda temel arastirma alanlarini olusturmaktadir.

Amag 2: Makine 6grenmesi (ML) tekniklerine odaklanarak bina enerji sayisal

modelleme alanindaki gelismeleri arastirmak ve sentezlemek.

Bu amag, geleneksel simiilasyon tabanli yaklasimlarin sinirlamalarini asamada makine
Ogrenmesi algoritmalarinin roliinii vurgulayarak mevcut literatiirii ve metodolojileri
incelemeyi hedeflemektedir. Calisma, bina enerji tiiketimi desenlerini yakalamada ve
erken tasarim asamalarindaki karmasikliklar1 ele almada ML algoritmalarinin

potansiyelini anlamaya odaklanacaktir.

Amac 3: Bina enerji uygulamalari icin uygun ML tekniklerinin se¢cimine yonelik

bir cerceve analiz etmek ve 6nermek.

Makine 6grenmesi algoritmalarinin ¢esitliligi géz ontine alindiginda, bu amag, farkl
bina enerji modelleme baglamlar1 i¢in uygunluklarmi degerlendirmeyi
hedeflemektedir. Veri mevcudiyeti, hesaplama karmasikligi ve tahmin dogrulugu gibi
faktorleri dikkate alarak, en etkili ML yontemlerinin se¢imi i¢in saglam bir ¢erceve

gelistirilecektir.

Amacg 4: Dogru ML tabanh enerji tahmini modellerinin gelistirilmesi i¢in akilh

bir metodoloji tasarlamak.

Bu amag, yapay sinir aglari (ANN) ve gradyan artirilmis regresyon agaclart (GBRT)
gibi gelismis ML tekniklerini kullanarak enerji performansi tahmini yapabilen
modeller gelistirmeye odaklanmaktadir. Ozellik miihendisligi, hiperparametre
optimizasyonu ve algoritma ayari, yiikksek dogruluk ve giivenilirlik saglamak i¢in bu

metodolojinin ayrilmaz bir parcasi olacaktir.

Amac¢ 5: ML modelinin dogrulugunu ve gecerliligini saglamak icin kapsamh

dogrulama ve validasyon calismalari yapmak.

Bu amag, gelistirilen modelin enerji performanst tahmininde dogrulugunu,
giivenilirligini ve genellestirilebilirligini test etmek icin validasyon siireglerini
icermektedir. Modelin ¢iktilarinin, enerji performansi analizlerinde tutarlilig: ve pratik

uygulanabilirligi  degerlendirilecektir. Bu siiregte ger¢ek bir vaka ¢alismasi



kullanilacak ve modelin farkli senaryolarda basar1 diizeyi detayli bir sekilde analiz

edilecektir.

1.3. Kapsam

Bu caligma, bina enerji performansini erken tasarim asamasinda degerlendirebilecek
bir makine Ogrenmesi (ML) modeli gelistirme siirecini kapsamaktadir. Model,
Ozellikle bina bi¢imi ve formunun enerji performans: tizerindeki etkilerini analiz
etmek ilizere tasarlanacaktir. Erken tasarim asamasinda, bina geometrisi, ylizey alani,
hacim ve yonlendirme gibi bigimsel kararlar, enerji tiiketimi {izerinde belirleyici bir
rol oynamaktadir. Bu baglamda, ¢aligma, bu unsurlarin enerji performansi tizerindeki
etkilerini anlamay1 ve bu etkilere dayali olarak dogru tahminler yapabilen bir arag

gelistirmeyi amaclamaktadir.
Calisma asagidaki ana basliklar cercevesinde sekillendirilecektir:

Bina Bi¢im ve Formunun Enerji Performansi Uzerindeki Etkilerinin Incelenmesi:
[k asamada, bina geometrisi ve formunun enerji tiiketimi iizerindeki etkileri detayli
bir sekilde analiz edilecektir. Bu analiz, erken tasarim asamasinda alinan kararlarin
enerji performansi tizerindeki dogrudan etkilerini anlamay1 ve modelin bu baglamda

optimize edilmesini saglayacaktir.

Enerji performansi tahmininde kullanilacak ML algoritmalar1 secilecek ve bu
algoritmalarin bina formu ve geometrisi ile iliskilendirilmesi saglanacaktir.
Algoritmalarin dogrulugunu artirmak i¢in hiper parametre optimizasyonu ve 6zellik
miithendisligi siiregleri uygulanacaktir. Modelin, Building Information Modeling
(BIM) sistemleriyle entegre c¢aligabilmesi saglanacaktir. Bu entegrasyon, tasarim
stireclerinde farkli disiplinler arasindaki veri paylasimmi kolaylastiracak ve
tasarimcilarin  bina formu odakli enerji analizlerini daha etkin bir gsekilde
gerceklestirmelerine olanak tanmiyacaktir. Gelistirilen modelin  dogrulugunu,
genellestirilebilirligini ve giivenilirligini test etmek amaciyla kapsamli dogrulama ve
validasyon c¢aligsmalari yapilacaktir. Bu siiregte, gercek bir vaka ¢alismasi kullanilarak

modelin farkli bina tipolojileri ve iklim kosullar altinda etkinligi test edilecektir.

Modelin mimarlar ve tasarimcilar tarafindan kolayca kullanilabilmesi i¢in kullanici
dostu bir arayiiz gelistirilecektir. Bu arayliz, enerji performansi analizini

basitlestirerek, enerji verimliligi odakli tasarim kararlarmin daha hizli ve etkili bir
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sekilde alinmasini saglayacaktir. Bu kapsam, bina formu ve geometrisinin enerji
titkketimi tizerindeki kritik roliinii 6n planda tutarak, enerji verimliligi odakli bir tasarim
aract gelistirme siirecini desteklemektedir. Modelin hem akademik hem de sektorel

kullanima uygun olmasi hedeflenmektedir.
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IKiNCi BOLUM
MIMARLIKTA ERKEN TASARIM ASAMASI iKLiM VE
ENERJI TUKETIMI ILiSKiSI

Mimarlik, yalnizca binalarin belirlenen kosullara gore tasarlanmasi ve organize
edilmesi ve isletilmesi siirecinden ibaret olmayip, aym1 zamanda bu binalarin
kullanicilarin eylemlerini gergeklestirmeleri i¢in uygun konfor kosullarini saglamasini
da gerektirmektedir. Bir binanin tasarim basarisi, yalnizca fiziksel formunun uygun
fonksiyonlar dahilinde sekillendirilmesi ve kullanici gereksinimlerini kargilamasiyla
degil, aym1 zamanda bu binada gergeklesen eylemlerin de uygun gevresel kosullar
altinda saglanmasiyla dogrudan iliskilidir. Bagka bir deyisle, bir binanin basarili
olmasi, yalnizca mimari tasarim giicliniin ve islevselligin optimum diizeyde
saglanmasiyla degil, ayn1 zamanda kullanicilarin o mekanda konforlu, saglikli ve
verimli bir sekilde zaman gegirebilmesiyle de belirlenir. Isil, gorsel, akustik ve i¢ hava
kalitesi gibi konfor parametrelerinin insan fizyolojisi ve psikolojisine gore uygun bir
sekilde saglanmasi, kullanici memnuniyetinin arttirmasma ve ayni zamanda enerji
verimliligi konusunda ciddi ilerlemeler kaydedilmesini de saglamaktadir. Bu
baglamda, bina tasarim siirecinin erken asamalari, binanin iklimsel konfor ve enerji
tikketimi acisindan en belirleyici donemlerinden biridir. Bu asamada alinan kararlar,
binanin iklim kosullarina uyumu, pasif ve aktif enerji stratejilerinin uygulanabilirligi
ve uzun vadeli enerji performans: agisindan kritik éneme sahiptir. Tklimsel faktorler
dikkate alinmadiginda, yiiksek ener;ji tiikketimine ve diislik kullanic1 konforuna yol
acabilecek tasarim hatalar1 ortaya c¢ikabilir. Bu nedenle, bina tasariminda iklimle
uyumlu ¢oziimler gelistirmek, enerji verimliligini artirmak ve siirdiiriilebilir bir bina
olusturmak adina, tasarim siirecini sekillendiren temel unsurlar1 anlamak gereklidir.
Bu boliimde, oncelikle mimari tasarim siirecindeki yaklasimlar ele alinacak ve
tasarimin temel agsamalari bina performansini etkileyen bina enerji tiiketimini etkileyen
tasarim agamalar1 incelenecektir. Ardindan, erken tasarim siirecinde bina enerji
tiiketimini belirleyen temel faktorler detayli bir sekilde irdelenecek ve bu faktdrlerin

bina performans iizerindeki etkileri degerlendirilecektir.
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2.1. Tasarim Siireci

Tasarim faaliyeti, insan ihtiyacini karsilamak icin cesitli diizeylerde iiriin, yap1 ve
sistem olusturma siirecidir. Bu faaliyet siireci, tasarima konu olan problemin
tanimlanmasi, problemle ilgili veri toplama ile sentez elde etme ve bu verileri analiz
ederek ¢Oziim Tretimi siire¢lerinden olusmaktadir. Tasarim siirecleri bir¢ok
arastirmaci tarafindan siirecin basindan sonuna kadar bir rotadan farkli fikirler ve
modeller gelistirmislerdir. Tasarim siirecine iligkin tiim bu modellerin ardinda yatan
ortak diisiince, siirecin 6ngoriilebilir ve tanimlanabilir bir mantiksal diizen icerisinde
gerceklesen bir dizi islem ve tanimlanabilir faaliyetten olusmasidir. Bu modellerde
tasarimcinin bir sorunla karsilastigi ilk asamalardan bir ¢6ziim tanimladigi son

asamalara kadar ilerleyebilmesi i¢in bir dizi islem yapmas1 gerektigi 6n goriilmektedir.

Mimari tasarim siireci ile ilgili Asimov (1962), Jones (1963), Hamel (1990), Simon
(1975) ve Rowe (1987) gibi arastirmacilar, tasarim siirecini bir problem ¢6zme
(problem solving) siireci olarak tanimlamaktadirlar. Archer (1969), Van Bakel (1995),
ve Ang ve Tang (1982) ise, tasarimu siirecini  karar verme (decision making) eylemi
olarak tanimlamaktadir. Tasarim siirecine ti¢lincii bir yaklasim olarak Archea (1987)
ise, tasarimin bir yap-boz olusturma (puzzle making) eylemi oldugunu ifade

etmektedir. (Tiirkyilmaz, 2010)

Tasarim siirecini bilimsel paradigma ile yaklasan Asimov (1962), olusturdugu tasarim
stireci yonteminde, tasarimi belirli fazlara ayirarak her bir faz icerisinde analiz, sentez
ve degerlendirme siireclerini yinelemeli olarak degerlendirmektedir. Bu siire¢ sonunda
her bir tasarim evresinde bir karar verme islemi gerceklestirerek bir sonraki tasarim

evresine ge¢ildigi gorilmektedir (Sekil 2.1).
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Sekil 2. 1: Tasarim siireci modeli.

Kaynak: Bina Performansi Arastirma Birimi, Bina Performansi, 1972.

Ingiliz Kraliyet Mimarlik Enstitiisii (RIBA) tarafindan ilk versiyonu 1965 yilinda
yayimlanan “ “Mimarlik Pratigi ve Yonetimi El Kitab1” kapsaminda tanimlanan
tasarim siireci modeli, tasarim pratigini sistematik hale getirmek amaciyla
gelistirilmistir (RIBA, 2020). Bu model, tasarim siirecini dort temel evreye

ayirmaktadir:
1. Oziimseme
2. Genel calisma
3. Gelistirme
4. Tletisim

Her bir agsama, tasarim siirecinin analitik ve kavramsal yap1 taglarin1 temsil etmekte
olup, mimarin fikir iiretiminden nihai iirlinii sunma asamasina kadar olan tiim karar
verme ve degerlendirme siireclerini kapsamaktadir. Bu sistematik yaklagim, Asimo’un

(Asimow, 1962) bilimsel paradigma cergevesinde tanimladigi analiz, sentez ve
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degerlendirme dongiisiine benzer sekilde, her bir tasarim fazinin belirli ¢iktilar

dogrultusunda yinelenebilir sekilde ilerlemesini miimkiin kilmaktadir (Sekil 2.2).

Bilgilerin .
Oziimsemesi On Arastirma Gelistirme Sunum
1 > 2 > 3 > 4

Sekil 2.2: RIBA tasarim siireci modeli.

Kaynak: RIBA, Mimarlik Pratigi ve Yonetimi El Kitabi, 2020.

Tom Markus (1969b) ve Tom Maver (1970), sekil 1.3’te mimari tasarim siirecini
RIBA modeline gore ¢ok daha detayli bir model ortaya koymuslardir(Markus, 1969;
Maver, 1968).Onerilen modelde tasarim siirecinin bir 'karar dizisi' hem de bir 'tasarim
siireci' veya 'morfoloji' ile olusturmuslardir. Tasarim siirecinin  gittikge
ayrintilandirilan seviyelerinde analiz, sentez, degerlendirme ve karar verme
stireglerinin geri beslemeli bir sekilde, dongiisel bir diizeyde ilerlemektedir. (Lawson,

1980)
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Sekil 2.3: Tom Markus ve Tom Maver'in onerdikleri mimari tasarim siireci
modeli.

detayll tasarim analiz

Kaynak: Bryan Lawson, How Designers Think, 2005.

1967 yilinda RIBA'nin olusturdugu “Is Plan1” (Plan of Works), tasarim siirecini, bir
asamanin digerini zamana i¢inde takip ettigi yonetim siireci olaak ele alan, karar verme
icin mevcut toplam siireyi gelisen asamalara gore ayiran ve detaylandiran bir siireg
yapisint yansitan Orneklerdendir. Bu ¢alisma A-E'ye kadar olan asamalardan

olusmaktadir.

A. Baslangic

B. Fizibilite (Uygulanabilirlik)
C. Taslak Oneriler

D. Sematik Tasarim

E. Detayl Tasarim

RIBA zaman igerisinde bu yontemi gelistirmis ve giinlimiiz tasarim stireglerinde
kullanilan aracglar1 da dahil ederek detaylandirmistir. En son siiriim olarak 2020 yilinda

yayimlanan Plan of Works, asagidaki ¢alisma adimlarini icermektedir.(RIBA, 2020)
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e 0. Stratejik Tanimlama

e 1. Hazirlik ve Bilgilendirme
e 2. Konsept Tasarim

e 3. Gelistirilmis Tasarim

e 4, Teknik Tasarim

e 5. Insaat Siireci

e 6. Proje Teslimi

e 7. Kullanim

Kullanim Stratejik
Tanimlama
Proje Teslimi Hazirlik ve
bilgilendirme
RIBA
iS PLANI
insaat Konsept
Sireci Tasarnm
Teknik

Gelistirilmis

Tasarim Tasarm

Sekil 2. 4: RIBA is Plam modeli.
Kaynak: RIBA, Plan of Works, 2020

Boekholt (Boekholt, 1987) benzer bir boliinme kullanmis, ancak yavas yavas birbirine
karisan dort asama ile tasarim siirecini ifade etmistir.
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e Problemi ve hedeflerini tanimlama,
o Temel fiziksel ve uzamsal prensipleri ortaya koyma
¢ Birbirinden farkli ve orijinal degiskenler {iretme

¢ Acikca ortaya konan Olciitler araciligiyla degiskenleri segcme

PROBLEMIN PROBLEMIN COZUMLERIN COZUMLERIN
TANIMININ TANIMININ URETILMESI VE DEGERLENDIRILMESI
YAPILMASI GELISTIRILMEST AKTARILMASI

SONUC

CNCNNUIN NN ON NN NN N
PROBLEMY,. % % % % % % N N N S s N

Sekil 2.5: Problemin tammimlanmasindan tasarima dort asamal gegis.
Kaynak: (Boekholt, 1987)(Tiirky1lmaz, 2010)

Roozenburg ve Eekels (1991), tasarim siireci dongiisiiniin, teknik ve sosyo-ekonomik
gelismenin karmasik sorunlariyla basa ¢ikmak i¢in kullanilan kabul gérmiis problem
¢ozme dongiisiiyle biiyiik benzerliklerinin oldugunu belirtmistir. Bu kapsamda tasarim
stirecini bes asamya ayirmiglardir. Bunlar; problemi tanimlamak, hedefleri formiile
etmek, c¢cozlimler gelistirmek, en iyi ¢Oziimii se¢mek ve planlar1 uygulama
adimlarindan olusmaktadir. Olusturduklar1 tasarim siireci modelinde sentez ve
degerlendirme siiregleri arasina “simiilasyon” adimini eklemislerdir. 'Simiilasyon' ile
kastedilen, ger¢ek liretim baglamadan Once tasarim agamasindaki iiriiniin performansi
ve Ozellikleri hakkinda bir kanaate varmak i¢in modeller lizerinde akil yiiriitme veya
testler uygulamaktir.(Roozenburg & Eekels, 2011) (Van Der Voordt & Van Wegen,
2007)
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Sekil 2.6: Roozenburg ve Eekels tarafindan 6nerilen tasarim siireci dongiisii.

Kaynak: (Roozenburg & Eekels, 2011)

2.2. Bina Tasariminda Erken Tasarim Siireci

Erken tasarim evresi, kisaca ilk tasarim kararlarini igeren semalarin tiretildigi tasarim
siireci olarak tanimlanabilir. Bu agsamada ilk tasarim alternatifleri ortaya konmakta ve
denenmekte olup, tasarim probleminden sonug iiriine/soyuttan somuta dogru ilerleme
siireci baglamistir. Geleneksel tasarim siireci baglaminda erken tasarim agsamasi,
tasarim probleminin hentiz netlesmedigi ve elde edilebilen tasarim verilerinin sinirls,
belirsiz ve tanimsiz oldugu bir asama olarak degerlendirilmektedir. (Gerber ve Lin,
2012). tasarim probleminin heniiz tam olarak tanimlanmadig1 ve tasarima iliskin
bilgilerin yeterince toplanmadigi erken asamalarda verilen kararlarin, tasarim
stirecinin sonraki evrelerinde alinacak pek ¢ok karari dogrudan etkiledigi literatiirde

tartistlmustir (Attia et al., 2012; Nalbant, 2020).

Mimari projelerinin kavramsal asamalari, genel tasarim siirecleri icerisinde  en
dinamik, yaratici ve degisime en agik asamasidir. Erken tasarim agsamasi, ayni zamanda
tasarim surecinin geri kalanina yonelik kritik temellerin atildig) donemdir. Bu asamada
mimarlarin yani sira mihendislik gibi farkl disiplinlerden profesyonellerin bir araya
gelerek ortak galismasi, tasarim kalitesi ve performansini artirmak agisindan énem
tasimaktadir. Bu, siirecin daha sonraki ve daha kritik bir doneminde tasarimin
ayarlanmasi ihtiyacini azaltmaya katkida bulunur (Macmillan ve ark., 2001). Mimari
tasarimin erken siireglerinde bilginin arastirilmasi, elde edilmesi, uygun bilgilerin
tasarimla iliskilendirilmesi, doniistiiriilmesi, alternatif tasarim seceneklerinin ortaya
koyulmas1 ve devam edilecek tasarim fikrinin olusturulmasi asamalarim igerir. Ilk
tasarim fikirleri ve alternatifleri bu asamada tiretilmekte ve gesitli denemelerle

stnanmaktadir. Bulanik ve muglak bilginin getirmis oldugu ¢ok diisiiniilmeden ve
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detaya inilmemis fikirlerin olusmasi ve bu fikirlerden vazgecilmesi ve baska bir fikre

yonelim gibi eylemler tasarim alternatiflerini olusturmakta etkili olan siireclerdir.

Mimarlar, tasarim siireclerinde genellikle birgok bagimsiz alternatif {iretip aralarinda
secim yapmak yerine, tek bir fikri secerek bu fikri asamali olarak olgunlastirma
egilimindedirler. Tasarim fikirleri ilk ortaya ¢iktiginda tamamlanmis halde degildir;
fikirler siire¢ igerisinde gelistirilir, doniistiiriiliir ve kademeli olarak detaylandirilir. Bu
stiregte iiretilen eskizler ve ¢izimler, mimarin zihinsel olarak isledigi fikir parcalarini
disa vurur ve tasarim fikrinin farkli evrelerdeki gelisimini gorsellestirir. Bu nedenle
tasarimcilar, Urettikleri fikirlerin ilk asamadaki belirsiz dogas1 nedeniyle, siirecin
baslarinda {iretilen diislincelere diisiik diizeyde baglilik gosterir ve bu durum

alternatifleri degerlendirme ve gelistirme siirecini kolaylastirir (Goel & Pirolli, 1992)

Tasarim siireclerinde, sorunlu alanlarin genisletilmesi ve temel fikirlerin aragtirilmasi
icin kesif faaliyetleri kritik bir 6neme sahiptir. Tasarim erken asamalarda genellikle
dongiisel ve yinelemeli bir yapida ilerler; bu dongiisel siirecte fikirler hizli bigimde
olusturulur, gelistirilir ve gerektiginde terk edilir. Ozellikle tasarimin baslangicinda
gerceklesen hizli yinelemeler, tasarimeilarin fikirleri gorsel olarak disa vurmasina ve
hizlica degistirip doniistiirmesine olanak saglar. Bu tiir bir yinelemeli siireg, tasarim
probleminin farkli yonlerinin daha iyi anlasilmasina ve gelistirilmesine imkan tanir.

(Plimmer & Apperley, 2002)
2.3. Bina Enerji Performansi

Performans odakli bina tasarim yaklasimi, kullanicilarin yapili ¢evredeki cesitli
ortamlarla etkilesimi nedeniyle insan ihtiyaglarindan ve mekan konforunu
saglamalarindan ortaya ¢ikmaktadir (Preiser ve Vischer, 2006). “Bina performans1”
terimi, binalarin tanimlanabilecegini ve performanslarinin degerlendirilebilecegini
gostermektedir. Bina performansi genellikle elektrik tiiketimi, gaz tiiketimi, CO2
emisyonlar1 ve 1sitma ve sogutma dengesi gibi binanin performansini analiz etmek ve
degerlendirmek i¢in Olciilebilir degiskenler olan temel performans gostergeleri ile

ifade edilir (van Heijst, 2017), (D. Yilmaz, 2022)

Performans yaklasimi, bina tasariminda ve degerlendirmesinde, binanin nasil inga
edilmesi gerektigini dikte etmek yerine, binanin ne yapmasi gerektigine odaklanan bir
yaklagimdir. Bu yaklasim, tasarim verilerinin ve rehberligin hazirlanmasi, proje

tasarimi ve ingaati, iriin gelistirme, kalite kontrol gibi binanin bir¢cok yoniiyle
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baglantilidir. Performans yaklasimi, ideal olarak, performans gereksinimlerinin nicel
terimlerle tanimlandig1 ve performansin her bir yoniinii nesnel olarak degerlendirmek
icin yontemlerin mevcut oldugu bir yaklagimdir. Bina performans yaklagimi agisindan
Building Performance Research Unit (BRPU) at Strathclyde University yer alan
arastirmacilar insan odakli performans yaklasimi acisindan bir sistem modeli
onermislerdir. (Sekil 2.7). Bes ana boliimii vardir: (Bina Performansi Arastirma

Birimi, 1972)

(a) hedefler sistemi;
(b) faaliyet sistemi;
(c) gevre sistemi;

(d) bina sistemi;

(e) kaynaklar sistemi.

Onerilen bes unsur, alt sistemleri ve bilesenleriyle birlikte, politika ve ekonominin,
kiltliriin, iklimin, sehir planinin, sosyal ve ticari baglamin etkilerine agik olan

karmasik bir sistem olusturmaktadir.

BINA CEVRE AKTIVITE HEDEFLER
SISTEMI SISTEMI SISTEMiI SISTEMI
tanimlama Uretim

yapisal
mekansal
kontrol o
uyarlanabilirlik
I

hizmetler iletisim
I
enformal isglict
fiziksel v
icerikler —> >
is akis! istikrar
K y K
. _ > A
temin + bakim " faaliyet
maliyeti maliyeti maliyeti = hedefevula!gma
< degeri

KAYNAK SISTEMI

Sekil 2.7: BRPU kavramsal modeli.

Kaynak: (Baird et al., 2018; D. Yilmaz, 2022)
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Binanin performansi, bina kullanicilarinin fiziksel, is ve ¢alisma ortamlariyla nasil
etkilesim kurduguna da baglidir. Performans yaklagimi, bina yasam dongiisii boyunca
Ongoriilen veya gercek performansin sistematik olarak degerlendirilmesinde
kullanilacak kullanici gereksinimlerinin ve performans kriterlerinin belirlenmesini
ierir. Olgiilecek veya iyilestirilecek performans i¢in konfor, estetik, giivenlik, saglik

vb. gibi hedefler belirlenmelidir.

Yaygin olarak "bina performansi1” terimi yangin giivenligi, i¢ mekan hava kalitesi, 1s1l
verimlilik ve giiriiltii kontrolii baglaminda kullanilmistir. Bu "mikro diizey" kriterlerin
her biri, binanin kullanicilarin veya islevsel gereksinimlerini ne kadar iyi karsiladigini
anlamak i¢in 6nemlidir. Ancak, binanin genel olarak ve uzun vadede nasil performans
gosterdigini degerlendirmek i¢in daha biitiinciil bir yaklasima ihtiyag¢ vardir. Toplam
bina performans: (TBP) tam da bu noktada devreye girer (Douglas, 1996). Buna
ragmen, Sekil 2.8'de gosterildigi gibi, dahil olan degiskenlerin sayis1 6nemli 6lgiide
fazla oldugundan, toplam bina performansinin 6ngoriilebilirligi nispeten diisiiktiir. Bu
diyagram, erken donem c¢alismalarin ¢ogunun neden biitiin binalar yerine bina
tirtinlerinin performansini 6lgmeye ve degerlendirmeye odaklandigini agiklamaktadir.

(Chu Jiun, 2005), (Douglas, 1996)

Az Cok
Dusik
Bina toplam performansi
Elemanlarin performansi
Bilesenlerin performansi
Malzemelerin performansi
Ylksek

Sekil 2.8: Performansin éngoriilebilirlik derecesi.

Kaynak: (Douglas, 1996)
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Toplam bina performansinin etkisi, teknolojideki ilerlemeler ve ekonomik
kosullardaki degisiklikler nedeniyle bina kullanicilarinin beklenti ve gereksinimleri
artmasindan dolayr Onemi giliniimiizde giderek daha fazla Onem kazanmistir.
Kullanicilar, binalardan daha fazla performans talep etmekte, bu da bina
performansina yonelik beklentilerin ylikselmesine neden olmaktadir. Miilk sakinleri
ve sahipleri, binalarin konforlu, uygun maliyetli, verimli bir sekilde isletilmesini ve

katma degerli varliklar olarak kalmasini istemektedir. (Leaman & Bordass, 1993)
2.4. Bina Erken Tasarim Asamasinda Enerji Verimliligi

Bina enerji verimliligi, bir binadaki kullanicilarin ihtiyag duydugu 1s1l, gorsel, akustik
ve i¢ hava kalitesi gibi konfor kosullarint minimum enerji harcayarak saglayabilme
kapasitesini ifade etmektedir. Bu kavram, yalnizca enerji tiikketiminin azaltilmasiyla
siirli olmay1p, aynt zamanda kullanici konforunun verimli bir sekilde saglanmasini
da gerektirmektedir. Enerji verimliligi, bina émrii boyunca farkli olgekte alinan
tasarim, uygulama ve isletme kararlarmin biitiinsel bir sonucudur. Giinlimiizde
stirdiiriilebilir mimari yaklasimlarin merkezinde yer alan bina enerji performansi,
genel bina performansi bilesenleri igerisinde en somut ve 6lgiilebilir olanlardan biridir.
Enerji tiiketiminin optimize edilmesi, yalnizca isletme maliyetlerini azaltmakla
kalmayip aynm1 zamanda kiiresel Olgekte cevresel etkilerin azaltilmasimma da katki
saglamaktadir. Tasarim siirecinin farkli evrelerinde enerji performansini iyilestirmeye
yonelik pek cok miidahale yapilabilse de, 6zellikle erken tasarim asamasinda alinan
kararlar, binanin tim yasam dongiisiinde enerji tiikketimini dogrudan belirleyici bir

etkiye sahiptir (Singh, 2022).

Bina tasarimi, tasarimcilarin birgok etken 1s181nda ¢esitli tasarim varyasyonlarini farkli
tasarim siirecleriyle denedikleri yinelemeli ve evrimsel bir siirectir. Bina erken tasarim
asamasi ayrintili tasarim asamasindan onceki siireci ifade etmektedir. Bu durumdan
dolay1 erken tasarim asamasinda bina geometrisi, bina kiitlesi, alan/hacim kararlari,

yonlenme gibi kararlar alinmaktadir.

Mimari projelerin ilerleyen agamalarinda talep edilen veya ihtiya¢ duyulan performans
tyilestirmeleri nedeniyle, tasarim siirecinin erken asamalarinin tekrardan revize
edilmesine sebebiyet vermektedir. Bu durum zaman ve para kaybina neden
olmaktadir. Sekil 2.10°da, binalarin enerji performansi lizerindeki en dnemli etkinin

erken tasarim siirecinden kaynaklandigina isaret etmektedir. Bina agikligin yonii ve
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bina kabugu tasarimindaki iyilestirmeler binanin enerji talebini %40 oraninda
azaltabilir. Bu nedenle, tasarim kararlari ile bina performansi arasindaki iliskiyi daha
1yl anlamak i¢in bina enerji simiilasyonlari, istatistiksel veri incelemesi gibi teknik
incelemeler yapilarak erken tasarim asamalarina verilen 6nem artirilmalidir. (Iseri &

Dursun, 2022)

Mimari tasarim siirecinde karar vermeyi desteklemek, tasarimi yiiksek performansa
dogru yonlendirmek i¢in kararlarin nihai performans ve maliyetler iizerinde en yliksek
etkiye sahip oldugu erken tasarim asamasinda alinan tasarim eylemleri son derece

onemlidir (Giizer vd., 2016; Ostergard vd., 2016).
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Sekil 2.9 Tasarim siirecinde karar alma zamanlamasimin etki ve maliyete etkisi .

Kaynak: Giizer vd., Biitiinlesik Bina Tasarimi Yaklagimi Tiirkiye Ortam1 ve
Kosullarina Uyarlama Raporu, 2016.

Mimari tasarim siireci, kavramsal fikirlerden uygulama detaylarina kadar uzanan ¢ok
asamal1 ve ¢ok aktorlii bir yapiya sahiptir. Ancak bu siirecin farkli agamalarinda hangi
performans kriterlerinin ne zaman ve nasil degerlendirilecegi cogu zaman net

tanimlanmadig1 i¢in, enerji performanst gibi kritik bilesenler geri planda
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kalabilmektedir. Ozellikle enerji verimliligi agisindan tasarim kararlarinm etkili
olabilmesi i¢in, hangi modelleme tiirlerinin hangi tasarim asamasina entegre edilmesi
gerektigi acik bigimde ortaya konmasi olduk¢a onemli bir husustur. Bu gereklilik,
enerji performansini nicel olarak izleyebilecek yapilandirilmig ve zamanlamaya
duyarli bir degerlendirme sistemini zorunlu kilmaktadir. Bu kapsamda ASHRAE
tarafindan gelistirilen ASHRAE Standard 209, enerji simiilasyonunun tasarim siirecine
nasil, ne zaman ve hangi kapsamda entegre edilmesi gerektigini tanimlayan sistematik
bir yontem sunmaktadir. Bu standart ile birlikte enerji modellemesinin tasarim
kararlarin1 alindig1 anda uygulanmasi ile ilgili siireglerin detaylandirilmasi gerektigini
vurgulamakta ve bu amacgla 11 ayr1 modelleme dongiisii tanimlamaktadir. Bu
dongiilerin yedisi tasarim siirecine, iigli insaat agsamasina, biri ise kullanim sonrasi
performans degerlendirmesine yonelik olarak olusturulmustur. Her bir dongii, belirli
bir proje evresine karsilik gelen modelleme hedeflerini ve uygulanmasi gereken analiz
yontemlerini kapsamaktadir. S6z konusu standart, enerji verimliligini artirmak ve
yiiksek performansli bina hedeflerine ulagsmak amaciyla, farkli disiplinlerden
paydaglar arasinda ortak bir yontem ve terminoloji gelistirilmesini saglamayi; bu
dogrultuda da biitiinlesmis tasarim siire¢leri igerisinde etkin bicimde kullanilabilecek
yapisal bir ¢ergeve sunmayi amaglamaktadir (ANSI/ASHRAE/IES Standard 209,
2024)

ASHRAE 209 Standartinda bu dongiiler, tasarim Oncesi siiregten isletme asamasina
kadar tasarimin her agsamasinda enerji performansini optimize etmeyi amaglayan farkl
enerji modelleme stratejilerini icermektedir. Standartta 6zellikle tasarim siirecinin ilk
asamalarini temsil eden erken tasarim donemi, enerji performansi iizerinde kalici
etkiler yaratan kritik kararlarin alindig1 evre olarak belirtilmektedir. Bu baglamda,
erken tasarim asamasindaki enerji performansi degerlendirmeleri agisindan 6zellikle
Dongii 1-Basit Kutu Modellemesi ve Dongii 2 Kavramsal Tasarim Modellemesi
onemli bir konuma sahiptir (ANSI/ASHRAE/IES Standard 209, 2024).

Déngii 1: Basit Kutu Modellemesi

Bu boliimde heniiz bina geometrisi, pencere-duvar oranlar1 ve yonelimi gibi temel
ozellikler tam olarak netlesmeden 6nce uygulanan, basitlestirilmis enerji modelleri
tizerinden performans analizleri gerceklestiren ilk degerlendirme asamasidir. Bu

asamada binanin enerji tiiketim dagiliminin belirlenmesi, enerji performansina etkisi
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yuksek olan bina parametrelerinin tanimlanmasi ve en yiiksek 1sitma ve sogutma
yiiklerine sebebiyet veren etkenlerin tespit edilmesi amaglanir. Bina geometrisi,
pencere-duvar orani, bina yonelimi ve bina kabugu 6zelliklerine yonelik duyarlilik
analizleri yapilir. Bu asamada yapilan islemlerle konsept tasarim siirecinde bina enerji
tilketimine yonelik erken tasarim kararlar1 desteklenmektedir (ANSI/ASHRAE/IES
Standard 209, 2024).

Déngii 2: Kavramsal Tasarim Modellemesi

Bu dongii, bina formu ve mimari konsept alternatiflerinin enerji performansi agisindan
daha kapsamli olarak incelendigi siirectir. Bu asamada onerilen mimari varyasyonlar
ve bina form alternatifleri aynt HVAC sistemleri ile modellenir; enerji performansini
lyilestirecek stratejiler degerlendirilir ve pasif tasarim stratejileri Onerilir. Dongii
sonucunda her konsept alternatifinin enerji tikketimi dagilimi ile en yiiksek 1sitma ve
sogutma yiklerini olusturan etkenler ortaya konularak, en uygun mimari
varyasyonlarin belirlenmesi saglanir (ANSI/ASHRAE/IES Standard 209-2018).

ASHRAE 209 Standardi'min erken tasarim agamasina yonelik olarak tanimladigi
Dongii 1 ve Dongii 2, mimari tasarim siirecinde erken tasarim agamasi ile ¢akisan bir

kapsam ortaya koymaktadir.
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2.5. Binalarda Isisal Konfor Tliskisi

Iklimsel konfor, kisinin 1s1sal ortamdan memnuniyeti ifade eden zihin durumu ve 6znel
degerlendirme olarak tanimlanmaktadir. Fizyolojik ve psikolojik farkliliklar kisiden
kisiye, farkli olmasindan dolay1 konfor kosullart i¢in gerekli ¢evre kosullar1 herkes
i¢in ayn1 degildir. Insan saglig1 agisindan siirekliligin saglanmast igin iklimsel konfor
sartlarinin mekan icerisinde gerceklesmesi gerekmektedir. Bu baglamda, 1s1l ¢evrenin
performans Tlizerindeki etkisini belirlemek i¢in yapilan saha ve laboratuvar
calismalarinin sonuglari, sicak veya soguk konfor rahatsizliginin bir kisinin
performansini diisiirme egiliminde oldugunu gostermektedir. Binalarda iklimsel
konfor tasarimi sonucunda bina sakinlerinin ihtiya¢ ve beklentilerine gore belirli bir
yerin ilgili iklim kosullarina uyarlamak ve ayni zamanda enerji kullanimini optimize

etmek esastir.

Isisal konfor agisindan model ortaya koyan Fanger; 1si1l ¢evreyle birey arasinda
gerceklesen bu doyumun ig¢inde; ¢evre veya hava sicakligi (Ta), ortalama radyant
sicakligr (MRT), su buhar1 basinei1 (pv) ya da bagil nem oran1 (RH), bagil riizgar hizi
(V) ve kisisel parametreler, giyim kusam veya 1s1 direnci (Icl yada Clo) ve hareketlilik
veya metabolik hiz (m) gibi bir¢ok parametrenin yer aldigi insan viicudunun 1s1

dengesine dayali oldugunu ifade eder (Yasa, 2010).

Mekan igerisinde olusturulan iklimsel konfor kosullarinin; insan sagligi agisindan
fizyolojik tepkilerin en uygun degerde olmasina olanak saglayan, insanin duygusal
olarak mekan igerisinde iklimsel ¢evreden hosnut oldugu mekanda yaptig1 eylemlere
verimli olarak gerceklestirmesine olanak taniyan kosullardan olusmasi beklenmektedir

(Berkoz, 1995).

Binalardan beklenilen temel iglevlerden biri de iklimsel konforu saglayabilen bir i¢
ortama sahip olmasidir. Konforlu bir i¢ ortamin yaratilmasi ise; konfor kosullari, bina
ozellikleri ve dis iklimsel faktorler arasindaki iligkilerin biitiinclil bir yaklagimla
degerlendirilerek diizenlenmesiyle miimkiindiir (Orug, 2015). Mekan igerisinde en
uygun kosullar1 saglamadaki amag¢, miimkiin oldugunca ¢ok sayidaki kisiyi tatmin
eden c¢evresel kosullarin saglanmasi olmalidir. Kullanicilarin %80 veya daha

fazlasinin  ¢evrelerini  iklimsel konfor agisindan kabul edilebilir olarak
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degerlendirdikleri konfor kosullari, uygun iklimsel konfor kosullar1 olarak

tanimlanabilir.

Iklimsel konfor, hava sicakligi, hava nemliligi, hava hareketleri gibi ¢evresel iklim
elemanlar1 bilesenlerinden olusur. Iklimsel konfor, insanin belirli sicaklik, yiizey
sicakligl, nem ve hava hareketi kosullar1 altinda rahatsizlik hissetmedigi bir durumu
ifade eder. Insanmn bu g¢evresel bilesenlerin belirli araliklarda oldugu durumlarda,
minimum enerji harcayarak c¢evresine uyum saglamasi, iklimsel konforun
gerceklestigi anlamina gelir. Kullanicinin 6zelliklerine ve yaptigr aktivitelerin tiiriine
bagl olarak, hangi ¢evresel kosullarda konforlu hissedilecegi, deneysel ¢alismalarla
belirlenmis ve bu verilere dayali olarak konfor kosullarini analiz eden yontemler
gelistirilmigtir (Olgyay, V., 1963). Bu baglamda, Olgyay’in gelistirdigi "Biyoklimatik
Grafik", iklimle uyumlu tasarim calismalarina 6nemli bir temel olusturmustur. Bu
biyoklimatik grafik, kisisel degiskenlere gore belirlenen iklimsel degiskenlerin
birlesimiyle insanin hangi kosullarda konforlu hissedecegini gosterir. Sekil 2.11°de,
hafif diizeyde aktivite yapan (1.3 MET) ve ortalama 0.8 clo 1s1 direncine sahip giysiler
giyen yetigkinler i¢in hazirlanmig bir biyoklimatik grafik yer almaktadir. Grafikte X
ekseni bagil nemi, Y ekseni ise kuru termometre sicakliklarini1 gostermektedir. Grafik,
golge ¢izgisiyle iki temel gereksinim bolgesine ayrilir: Golge ¢izgisinin altinda yer
alan "En Az Sicak Devre" (EASD), diisiik sicakliklarda gilines 1s1nimu ile pasif, aktif
veya yapay 1sitma ihtiyacinin belirlendigi bolgedir. Golge ¢izgisinin {istiinde yer alan
"En Sicak Devre" (ESD) ise, daha sicak kosullarda temel gereksinim olan gdlgenin

yeterli oldugu bolgedir.

Konfor bolgesi, durgun hava kosullarinda yalnizca golge ihtiyacinin oldugu bolgeyi
temsil eder. Bu bolgenin {izerinde, iklimsel konforun saglanmasi icin golgeye ek
olarak belirli diizeyde hava hareketi ve nemlendirme gerekebilir. EASD ve ESD
siireleri, bolgesel iklim kosullarina bagl olarak farklilik gosterir. Iklimsel konforun
saglanmasi i¢in EASD'de giines 1s1¢indan olabildigince faydalanmak, ESD'de ise

giines etkilerini minimuma indirmek énemlidir (Berk6z E., 1973; Kocaaslan G., 1991).
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Sekil 2.11: Olgyay’in gelistirdigi biyoklimatik grafik.

Kaynak: Renan Hatakeyama Pontes, Adapting the Olgyay bioclimatic chart to assess
local thermal comfort levels in urban regions, 2022.

ASHRAE standardi, kullanicilarin %80 ve daha fazlasmin ig¢inde bulunulan
cevrelerinin 1s1l olarak kabul edilebilir bulduklari kosullart iklimsel-1sisal konfor
bakimindan konforlu olarak tanimlamaktadir. Bu standart, belirli eylem tiirlerini ve
cesitli giysi tiplerini dikkate alarak kullanicinin mekan icerisinde konforlu olacag:

hava sicaklig, 1s1l 151n1m, bagil nemlilik ve hava hareketi hiz1 degerlerini vermektedir.

Kullanicilarin pencereleri agip kapatabildigi dogal havalandirmali alanlarda, 1si1l
tepkileri kismen dis iklime bagli olacaktir ve merkezi HVAC sistemli binalara gore
daha genis bir konfor araligina sahip olabilir. Bu model, bina sakinlerinin giysilerini
1s1l kosullara gore uyarladiklarini ve hareketsiz olduklarini varsaymaktadir (1,0 ila 1,3
met). Mekanik Sogutma Sistemi olmamalidir, ancak Mekanik Isitma Sistemi

calistyorsa bu yontem uygulanmaz
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Fanger hava sicakligi, radyasyon sicakligi, bagil nem, riizgar hizi, giysi 1s1l direnci ve
aktivite olmak iizere alt1 parametre iizerinden 1s1l konfora iliskin matematiksel bir
model olusturmustur. Fanger 6nerdigi modelde sadece ¢evresel faktorleri degil, ayni
zamanda insan fizyolojik parametreleri de igeren faktorleri dikkate almistir. Fanger’in
olusturdugu ilk 1s1l konfor modeli, insan 1s1l duyularina dayanan PMV modelidir
(Predict Mean Votes). Fanger'in PMV modeli, insan viicudunun 1s1l diizenleme teorisi
ile birlestirmis ve insan viicudunun belirli 1s1 ve nem kosullar1 altinda binada konfora
ulastigini ifade etmistir. PMV modeli, deri sicakligi, terleme orani ve insan aktivite
yogunlugu arasinda dogrusal bir iligki oldugunda, insan viicudunun 1s1l nétr duruma

yakin oldugu deneylere dayanarak gelistirilmistir (Fenger, 1970)

Fanger’in PMV ve PPD modeline dayali 1sisal konfor degerlendirmesinin ardindan,
psikrometrik diyagram bu teorik c¢ercevenin pratik bir yansimasi olarak
kullanilmaktadir. Diyagram, sicaklik ve bagil nem ekseninde konfor bdlgesini
grafiksel olarak sunarken, pasif stratejilerle bu konfor alaninin nasil
genisletilebilecegini  ortaya koymaktadir. Psikometrik diyagram, Fanger’in
matematiksel olarak tanimladigi konfor kosullarini, tasarim kararlarina yon veren

somut uygulama senaryolariyla desteklemektedir (Sekil 2.12).
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Sekil 2.12: Fanger Konfor Modeline gore olusturulmus psikometrik grafigi.
Kaynak: Mitja Kosir, Climate Adaptability of Buildings, 2019.
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Binalarda enerji verimliligi yaklasimi; insan konforu icin gerekli olan fiziki ortamin,
binanin bulundugu iklimle ve iklimi olusturan ¢evresel etkenlerle uyumlu olmasini
saglamaktir. Bina tasariminda binanin fonksiyonunun, iklimsel etkenlerin ve binanin
bulundugu yerdeki etkenlerle beraber, yasamsal fonksiyonun yerine gelmesi i¢in
gerekli olan konfor sartlarim1 saglayarak minimum enerji tiiketimi ile olusturmaktir

(Kogir, 2019).

2.6. Erken Tasarim Asamasinda Isisal Konfor Bakimindan Bina Enerji

Performansim Etkileyen Faktorler

Mimarlik, binalarin belirlenen kosullar dogrultusunda diisiiniilerek organize edilmesi
ve bunun sonucunda tasarlanmasinin yani sira, binalarin mekanlarda gerceklestirilen
eylemler siiresince kullanicilar i¢in uygun konfor kosullarinin saglanmasini da
gerektirmektedir. Diinya genelinde enerji harcamalarinin 6nemli bir boliimii, binalarda
1is1l konforun saglanmasina yonelik 1sitma ve sogutma enerji giderlerinden
olugmaktadir. Enerji tiiketiminin biiyltik bir kismi ise, bina igerisinde bulunan
kullanicilarin 1s1l konforunu temin etmek amaciyla 1sitma, sogutma ve havalandirma
sistemlerine yonelik harcamalardan meydana gelmektedir. Bu durum, 1s1l konforun
erken tasarim asamasinda bina enerji tiikketimi lizerindeki etkisini anlamay1 ve bu
etkilerin erken tasarim asamasinda dikkate alinmasini gerekli kilmaktadir. Isil konfor,
kullanicilarin yasam kalitesini dogrudan etkileyen ve enerji tiiketiminin biiyiik bir
boliimiinii sekillendiren bir kavram olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu baglamda, 1sil
konforun ne anlama geldigini ve bu konforu etkileyen faktorleri anlamak, enerji

verimliligi agisindan son derece 6nemlidir.

Binalarda iklimsel konfor saglama ve bu konfor durumunu enerji verimli sekilde
saglama yaklagimi bina erken tasarim asamasindan itibaren uygulanmasi gereken bir
yaklagim olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bina igerisinde yasayan kullanici konforu i¢in
gerekli olan fiziki ortamin, binanin bulundugu iklimle ve iklimi olusturan c¢evresel
etkenlerle uyumlu olmasini saglanmalidir. Bina tasarlanirken binanin fonksiyonunun,
iklimsel etkenlerin ve binanin bulundugu yerdeki yapma cevre etkenleri ile beraber ,
yasamsal fonksiyon ig¢in gerekli olan konfor sartlarindan taviz vermeden minimum
enerji tiiketimi ile saglamaktir (Manioglu, 2012). Binalarda erken tasarim asamasinda

1s1l konfor ve enerji verimliligine etki eden tasarima yonelik parametreler; iklime
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iliskin parametreler, binaya iliskin parametreler ve kullanici ile iligkili parametreler

olmak iizere 3 ana basliga ayrilabilir.
e iklimsel Parametreler

e Bina ile Iliskili Parametreler

e Kullanici ile iligkili Parametreler

2.6.1. Binalarda Isisal Konfor ve Enerji Performansim Etkileyen Iklimsel

Faktorler

Binalarin iklimle uyumlu ve konforlu sekilde tasarlanabilmesi i¢in, glines 1ginimi, dis
hava sicakligi, nem ve riizgar gibi fiziksel ¢evre kosullarina iligskin verilerin tasarim
sirecinde dikkate alinmasi ve bu dogrultuda uygun Onlemlerin gelistirilmesi

gerekmektedir.
2.6.1.1. Giines Isinim

Gilines, dogal aydinlatma ve 1sitma bakimindan yeryiizii i¢in en Onemli enerji
kaynaklarindan biridir. Giinesten yayilan 1simimlar, elektromanyetik dalgalar olarak
0.28-3 mikron araliginda farkli dalga boylarina sahiptir. Bu 1sinimlar arasinda 0.40—
0.76 mikron aralig1 goriilebilir 11k, 0.76 mikronun iizerindekiler morétesi (UV), 0.40
mikronun altindakiler ise kizilotesi (IR) 1sinlardir. Atmosfer bu 1sinimlarin bir kismini
filtreleyerek, 6zellikle kisa dalga boylu mordtesi 1sinlari ozon tabakasinda, kizilGtesi

1sinlar1 ise su buhari ve karbondioksit tarafindan absorbe eder (Givoni, 1976).

Glines 151n1m1 dogrudan, yaygin ve yanstyan olmak iizere ii¢ bigimde yeryiiziine ulagir.
Dogrudan 1s1nim, giinesten herhangi bir sapma olmadan binalarin yiizeyine dogrudan
etki eden isinimdir (Szokolay, 2012).Yaygin 1sinim, atmosferdeki pargaciklarla
etkilesime girerek dagilir ve oOzellikle bulutlu gilinlerde artis gosterir (Givoni,
1976).Yansiyan 1sinim ise ¢evredeki yiizeylerden yansiyarak yapi yiizeyine ulasir

(Olgyay, 1963).

Giines 1sinimi1, binalarin 1si1l konforuna iki ana yoldan etki eder. Opak yiizeyler
araciligiyla giines enerjisi dis cepheye c¢arptiginda yiizey tarafindan emilir ve iletim
yoluyla i¢c mekana aktarilir. Binalarda bu durum kis doneminde i1sitma yiikiinii
azaltirken, yaz doneminde ise sogutma ihtiyacini artirmaktadir. Saydam ylizeylerde ise
1stmimin bir kismi igeri gecerken, iceride 1sinan yiizeylerden yayilan uzun dalga boylu

IR 1s1nlart geri ¢cikamaz ve bu da sera etkisi yaratir (Serethanoglu, 1981).Bu yoniiyle
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glines 1simimi, mimari tasarim ve enerji verimliligi acisindan kritik bir rol

oynamaktadir.
2.6.1.2. Riizgar

Hakim riizgar yonii ve siddeti, bina tasariminda ve yerlesim 6l¢eginde dikkate alinmasi
gereken onemli bir iklimsel konfor parametresidir. Riizgar, atmosferdeki basing ve
sicaklik farklarina bagli olarak olusan bir hava hareketidir ve bu hareketin yonii, basing
bolgelerinin konumuna; siddeti ise basing ve sicaklik farkina baghdir (Soysal,
2008).Yerlesim alanlarinda y1l boyunca baskin olarak hissedilen yon, hakim riizgar
yonii olarak tanimlanmaktadir. Hakim riizgar yonii yerlesim alaninin sicaklik ve nem

kosullarint dogrudan etkiler (Yiiceer, 2015).

Mimari tasarim siirecinde hakim riizgar yonii, yalnizca i¢c mekan konforunun degil,
ayn1 zamanda enerji performansinin da belirleyicilerinden biridir. Ozellikle sicak iklim
bolgelerinde, yaz aylarinda gece saatlerinde etkili olan riizgar devinimleri, dogal
havalandirma ile birlikte bina tizerinde serinletici bir etki yaratir. Bu durum, binanin

sogutma enerji yiikiinii azaltarak enerji verimliligine katki saglar (Soysal, 2008).

Riizgarin binalar iizerindeki fiziksel etkileri dogru bi¢imde anlasilmali, 6zellikle
binaya ¢arpan riizgarin 6n cephede olusturdugu basing bolgesi ve arka cephede
yarattig1 emme bolgesi gibi akis davranislari tasarim kararlarinda dikkate alinmalidir.
Binanin arka ylizeyinde olusan tiirbiilansli hava hareketleri, burgaglar olusturarak
rizgar golgeleri meydana getirir ve bu durum hava akisinin yoniinii ve etkisini
degistirir (Ozdemir, 2005). Bu baglamda, riizgar yonii ve siddeti, bina formu, agiklik
yerlesimi ve bina yerlesimi gibi kararlar1 dogrudan etkileyen stratejik bir tasarim

girdisi olarak degerlendirilmelidir.
2.6.1.3. Dis Hava Sicakhi@1 ve Dis Hava Nemliligi

Di1s hava sicakligi, giines 1siniminin gelis agisi, giin-gece stire farki, bulutluluk oram
ve yerlesim alaninin topografik 6zellikleri gibi ¢esitli etmenlere bagl olarak degisir.
Kis aylarinda gilines 1sminin gelis agisinin azalmast ve uzun geceler nedeniyle
atmosferdeki 1sinin daha ¢abuk kaybedilmesi, sicaklik diisiisiine neden olur (Givoni,
1976; Olgyay, 1963)Bu degiskenlik, bina kabugunun form ve malzeme segiminde

dikkate alinmasi gereken 6nemli bir iklimsel tasarim parametresidir.
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Di1s hava nemliligi ise atmosferdeki su buhar1 miktarini ifade eder ve buharlasma ile
cevredeki su kaynaklarindan olusur. Tasinan bu nem, sicaklikla birlikte binanin i¢
mekan konforunu ve enerji verimliligini etkiler. Sicak ve kuru iklimlerde terleme
yoluyla fizyolojik serinleme miimkiinken, sicak ve nemli iklimlerde yiiksek nem orani
bu serinlemeyi zorlagtirir ve 1si1l konforsuzluk yaratir. Bu nedenle farkli iklim
tiirlerinde nem orani, bina kabugunun tasarimini ve kullanilacak malzemeyi dogrudan

etkiler (Orug, 2015; Zorer, 1995)

2.6.2. Binalarda Isisal Konfor ve Enerji Performansim1 Etkileyen Kullanic ile

Iliskili Faktorler

Kullaniciya bagli olarak 1s1l konforu etkileyen nesnel etmenler, kullanicinin mekan
icerisindeki aktivite diizeyi ile giyinme bicimi olarak iki temel baglikta ele
alimmaktadir. Aktivite diizeyi, viicudun birim yiizeyinde birim zamanda metabolizma
yoluyla iirettigi enerji miktarimm ifade etmekte olup, “MET” birimiyle
tanimlanmaktadir. 1 MET, yaklasik 50.8 W enerjiye karsilik gelmektedir. Insan

viicudu, gerceklestirdigi eylemin yogunluguna bagl olarak farkli diizeylerde 1s1

tiretmekte, bu da 1s1l konfor algisin1 dogrudan etkilemektedir (ASHRAE, 2020)

Giysi tiiri 1se, insanin ¢evresiyle 1s1 alisverisini dogrudan etkileyen bir diger 6nemli
parametredir. Giysilerin yalitim kapasitesi “clo” birimiyle ifade edilmekte olup, bu
deger 1sitma ve sogutma gereksinimlerini dolayli yoldan etkilemektedir (Z. Yilmaz,
1988). Farkli giysi kombinasyonlarmin clo degerleri, kullanicilarin 1si1l konfor

diizeyine ulagma siirecinde belirleyici olmaktadir.

Bunlarin yani sira, kullanicinin kigisel fizyolojik ve biyolojik 6zellikleri de konfor
algisini degistirmektedir. Kullanicinin iklime alisma durumu, yasi, cinsiyeti, viicut
tipi, deri alt1 yag seviyesi, saglik durumu ve tiikettigi yiyecek-i¢ecek aliskanliklari 1s1l
konfor iizerindeki 6znel parametreleri olusturmaktadir(CIBSE, 2010; Serethanoglu,
1981). Yash bireylerin bazal metabolizmasi geng bireylere gore daha diisiik
oldugundan, daha diisiik i¢ 1s1 iiretimi ile konfor kosullar1 farklilik gdstermektedir.
Benzer sekilde, kadinlarin bazal metabolizma diizeyi erkeklere kiyasla daha diisiik
olmakla birlikte, yapilan deneysel calismalarda cinsiyetler arasi konfor sicaklig
farkliliklarinin kayda deger olmadigi goriilmiistiir. Ayrica, viicut-hacim orani diigiik
olan bireyler (zayif bireyler) daha fazla 1s1 kaybina maruz kalmakta ve daha yiiksek

sicaklik degerlerinde konfor hissetmektedir. Aksine, kilolu bireylerde deri alt1 yagi
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yalitkan gorevi gordiiglinden, serin hava ihtiyaci ortaya ¢ikmaktadir. Tiim bunlara ek
olarak, yiyecek ve igecek tiiketimi metabolizma hizini etkiledigi i¢in dolayli olarak

konfor diizeyine de etki etmektedir.

2.6.3. Binalarda Isisal Konfor ve Enerji Performansim Etkileyen Bina ile fliskili

Parametreler

Binalarin iklimsel konfor kosullarina uygun ve enerji etkin bir bigimde
tasarlanabilmesi i¢in, erken tasarim asamasinda bina ile iliskili alinan kararlar biiyiik
onem tasimaktadir. Binanin ¢evresiyle kurdugu iliski, bi¢cimsel diizenlemeleri ve i¢
mekan kurgusu, hem 1sitma-sogutma yiiklerini hem de kullanici konforunu dogrudan
etkilemektedir. Bu baglamda, binanin araziye yerlesimi, bina araliklar1 ve
yiikseklikleri, yonlenmesi ve geometrik formu, i¢c mekanlarin iglevsel organizasyonu
ve bina kabugunun optik ve termofiziksel 6zellikleri parametreleri enerji tiiketimi

tizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir.
2.2.3.1. Binanin Topografya Uzerindeki Konumu

Topografik diizene bagli olarak iklimsel etmenlerin etkinlik dereceleri farklilik
gostermektedir. Glines 1s1n1imu ele alindiginda, deniz diizeyinden yiikseldik¢e atmosfer
kosullar1, atmosferde katedilen yolun uzunlugu ve atmosferin temizligi nedeniyle
1s1mim siddetinde artis meydana gelmektedir. Riizgar etkisi agisindan bakildiginda ise,
deniz diizeyinden yiikseldik¢e riizgar siddetinde bir artis gozlemlenmekte ve
ylizeylerdeki farkli ters 1sinim siddeti nedeniyle hava akimlart ile dag ve vadi
riizgarlar1 olusmaktadir. Vadilerde, gece saatlerinde yiikseklige bagli olarak meydana

gelen hava sicakligi degisimleri Sekil 2.13’te gosterilmektedir (Tastemir, 2020).

Binalarin, giines 1s1nimindan ve riizgér etkilerinden yeterli diizeyde faydalanabilmesi
icin topografik diizen igerisinde uygun egime ve yoOne sahip arazi pargalarinin
secilmesi gerekmektedir. Binalarin konumlandirilacag: yerin topografik ozellikleri,
binalarin 1sitma ve sogutma enerji gereksinimlerini 6nemli Ol¢iide etkilemektedir.
Riizgar siddetinin deniz seviyesinden yiikseldik¢e artmasi, binalarin 1s1 kaybini
arttirmakta ve dolayistyla 1sitma enerji gereksinimini yiikseltmektedir. Arazi yeri
olarak tepe lizerinde secilen bir binanin 1sitma enerji gideri, deniz diizeyindeki bir
binaya kiyasla yaklasik %100 oraninda artabilmekte; buna karsilik riizgardan
korunmus bir vadi igerisine yerlestirildiginde ise 1sitma enerjisi gideri yaklagik %50

oraninda azaltilabilmektedir (Dorter, 1994).
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Sekil 2.13: Binanin konumuna gore 1s1 kayiplar1 ve sicakhik farklari.

Kaynak: (Dorter, 1994)

2.2.3.2. Bina Arahklar: ve Yiikseklikleri

Binalarin birbirleriyle olan mesafeleri, goreli yiikseklikleri ve konumlari, dig iklim
elemanlarindan olan giines 151n1mu1 ve riizgar agisindan birbirleri i¢in birer engel teskil
etmelerine neden olabilmektedir. Giines 1s1n1im1 bir engele ¢arptiginda, giin boyunca
giinesin gelis acisina bagl olarak bu engelin olusturdugu golgeli alanin boyutlarinda

degisimler meydana gelmektedir.

Giines 1sinimindan korunma veya yararlanma durumu, bir binanin diger binalara ve
cevresel engellere gore konumu iizerinde belirleyici bir etkendir. Eger giines
isiniminin zararl etkilerinden korunmak amaglaniyorsa, binalarin birbirlerine golge
saglayacak sekilde konumlandirilmas: gerekmektedir. Buna karsilik, glines
1sinimindan maksimum diizeyde yararlanilmasi isteniyorsa, binalar ile komsu binalar
veya diger engeller arasindaki mesafenin, en uzun goélge boyuna esit ya da daha biiyiik
olmasi saglanmalidir. Golgeli alanlarda, dogrudan giines 1sinimindan elde edilen 1s1
kazanct diisiik olacagindan, binanin bu bdlgeleri yalnizca yaygin (daginik) giines
1isinimindan etkilenmekte; dolayisiyla, i¢ hava sicakliklari, cepheleri dogrudan giines
alan bir binadakine kiyasla daha diisiik hissedilmektedir (Manioglu, 2002; Tastemir,
2020).
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2.6.3.3. Bina Yonlenmesi

Bina yonlenmesi, binanin bulundugu iklime bagl olarak riizgar ve giines 1s1nimi
etkenlerinin farkli bina ydnlenmelerinde bina i¢ mekan konforuna olan etkilerinin
farkli olacagindan dolayr binanin i¢ mekan konforunun saglanmasinda 6nemli bir
tasarim faktoriidiir. Binanin yonlenmesi, gilinesten gelen 1smmimin agis1 Ve
yogunlugunun farkli olmasi, riizgar siddetinin yone gore degisiklik gostermesine
sebep olacagindan dolay1 enerji tiikketimini etkilemektedir. Bina ydnlenmesinde,
binanin bulundugu iklimsel 6zelliklerin durumuna goére yonlenme durumlar1 farklh
olmaktadir. Sicak iklim bolgelerinde sogutma doneminde binanin giines 1sinimindan
korunmasi, soguk iklim bolgelerinde ise 1sitma doneminde giines 1sinmimindan
yararlanilmasi gerekmektedir. Bu baglamda binaya ulasan giines isinimi miktari
yonlere ve mevsimlere gore degisiklik gostermektedir. Sekil 2.14°te gosterilen
grafiklerde 32° enlemindeki bir yerde mevsimlere gore cephelere ulasan giines 1sinimi1

miktarlar1 verilmistir. (Tastemir, 2020)
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Sekil 2.14: 32° Enleminde bulunan bir binanin mevsimlere gore cephelerinin
almis oldugu giines 151n1m1 durumlari.

Kaynak. Norbert Lechner, Heating, Cooling, Lighting, 2015.
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2.2.3.4. Mekan Organizasyonu

Mekén organizasyonu, yalnizca i¢ mekanlar arasindaki iligkileri tanimlayan bir
diizenleme degil, ayn1 zamanda binanin formunu ve ylizey alanini etkileyen 6nemli bir
tasarim parametresidir. Bu organizasyonun dogru kurgulanmasi, bina ile dis gevre
arasindaki 1s1 aligverigini dogrudan etkilediginden, 1s1l konforun saglanmasinda ve
enerji korunumu agisindan verimli bir bina tasariminda belirleyici olmaktadir. Kapali
bir mekandaki i¢ hava sicaklifi ve ortalama ismimsal sicaklik gibi degiskenler,
dogrudan bina kabugunun yiizey alani1 biiyiikliigii ve bi¢imi ile iliskilidir. Mekanin
bina icerisindeki konumu, disa bakan yiizey sayisini ve bu yiizeylerin toplam alanini
belirlemektedir. D1s kabukla temasi fazla olan mekanlarda, 1s1 kazang ve kayiplari
daha yiiksek olmakta, bu da s6z konusu mekanlarda 1s1l konforun saglanmasi i¢in daha
fazla enerji tiiketimine neden olmaktadir (Dérter, 1994). Ozellikle binanin kose
noktalarinda yer alan mekanlar, iki dis ylizeye maruz kaldiklar i¢in, merkezi konumda

yer alan mekénlara gore daha fazla enerji gereksinimi duymaktadir.

Mekan organizasyonunda farkli kullanim stirelerine ve islevlere sahip alanlarin ayni
1s11  konfor kosullarinda tutulmasi, enerji korunumu ac¢isindan verimsizlik
olusturmaktadir. Kullanim amagclari benzer olan fonksiyonlarin birlikte ve dogru
sekilde konumlandirilmasi, bu alanlarda 1sitma, sogutma ve aydinlatma gibi enerji
tilketimlerinin azaltilmasina katki saglamaktadir (Kisa Ovali, 2009). Kullanim siklig1
ve kullanici yogunlugu fazla olan oturma odasi, salon, yatak odasi gibi yasam
alanlarinin, daha az kullanilan veya 1sitilmayan mutfak, banyo ve kiler gibi mekanlar
tarafindan ¢evrelenmesi, yatay ve diisey diizlemde sicak ve az sicak tampon bdlgeler
olusturmaktadir. Bu tampon alanlar, bina kabugundan kaynakli 1s1 kayiplarini
azaltmakta ve havalandirma sirasinda olusabilecek enerji kayiplarini énemli 6l¢iide
sinirlamaktadir. Tiim bu nedenlerden dolayi, erken tasarim silirecinde mekanlarin
yerlesimlerinin yapilmasi yalnizca islevsel degil, enerji performansi agisindan da

stratejik bir 6neme sahiptir.
2.2.3.5. Bina Kabugu Optik ve Termofiziksel Ozellikleri

Bina kabugunun optik ve termofiziksel 6zellikleri, binanin dis ¢evresel faktorlerden
kazanilan veya kaybedilen 1s1 miktarinin belirlenmesinde etkin rol oynamaktadir. Bina

kabugu kullaniciy1, sicak/soguk hava, riizgar vb. dis iklimsel etkenlerden koruyan bir
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yap1 bilesenidir. Bina kabugu, dis ortam ile i¢ ortam arasinda bir siizge¢ gorevi

saglayan bina enerji performansinda 6nemli etkenlerden biridir (Tastemir, 2020).

Bina kabugunun optik ve termofiziksel 6zellikleri, dig ortamla olan 1s1 aligverisinde
belirleyici olmaktadir. Ozellikle giines 1s1n1mi1 ve dis hava sicakligi gibi gevresel etkiler
karsisinda, kabugun birim alani tizerinden gergeklesen 1s1 kazang ve kayiplar1 bu
ozelliklere bagli olarak degigmektedir. Bu nedenle, kabuk tasariminda kullanilan
malzemelerin 1s1 iletim katsayisi, 1s1 kapasitesi, yogunlugu ve yiizey o6zellikleri gibi
parametreleri, hem i¢ ortam konforunu hem de mekanik sistemlerin 1sitma ve sogutma

yluklerini dogrudan etkilemektedir (Kisa Ovali, 2009).

2.2.3.6. Bina Formu

Erken tasarim asamasinda onemli bir etkiye sahip olan bina formunun tasarimi,
yalnizca tasarlanan mekan ve mekan i¢inde gerceklesen islevin diizenlenmesi ile ilgili

degil, ayn1 zamanda yapisal anlamda, binanin performansini da etkilemektedir.

Bina yiizeylerindeki donemlik ve giinliik periyotlarda etki eden ¢evresel etmenler, bina
ylizeylerinin baktig1 yone bagli olarak degisim gdstermektedir. Herhangi bir yasama

alanini 6rten ve onu dis ¢evreden ayiran bina kabugunun formuna bagli olarak:
Binanin toplam dis yilizey alani, farkli yonlere bakan ve farkli egimlerdeki cephe ve
cat1 ylizeyleri alanlar1 ve cephe ve cati yiizeyleri alanlar1 arasindaki oranlarin
degisimini gosterir.

Bina formu,

e Bigim faktorii (plandaki bina uzunlugunun bina derinligine orani

e Yiizey/ Hacim oran

e (iines Yiizey Alani/Hacim Orani

e Cephe ve Cat1 Egimi

gibi binaya iligkin geometrik degiskenler araciligryla tanimlanabilir.(Berkoz, 1983)

a. Bina Bicim Faktorii

Binalarin toplam 1s1l kazang ve kayiplari, binanin dis yiizey alaninin biiyiikligiyle
dogru orantilidir. Ancak binay: olusturan formun, yiizey alaninin hacme olan orani,

binadaki 1s1l kazang ve kayiplara dogrudan etki etmektedir. Farkli boyuttaki yiizey
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alanlarinin, 151 kayiplar tizerinde dogrudan etkisi vardir. Belirli bir hacim igin gereken
yiizey alan1 miktar1 ne kadar kiigiik olursa, binanin 1sitma enerji gereksinimi o kadar
az olur. Yiiksek yiizey alanl: binalar ise dis etkenlere kiigiik yiizey alanl binalara gore
daha fazla maruz kalacagindan dolay: enerji verimleri daha yiiksek olur.

b. A/H Orani

Bir binanin dis ¢evre ile olan iligkisini belirleyen bina kabugunun, yiizey alani ile
barindirdig1 i¢ hacim arasindaki iligskiyi 6lgmek i¢in en yaygin yaklasimlardan birisi

big¢im faktorii olarak adlandirilan Yiizey Alani/Hacim oranidir (Denklem 2.1).

AH = AYiizey Bina (2. 1)

H Bina

Doga bilimlerinde “Bergmann Kurali” olarak bilinen bir ilkeye gore, sicak kanl
(endotermik) hayvanlarin viicut biiyiikliigiiniin sicak bolgelerde soguk bolgelere gore
daha soguk bolgelerde daha biiyiik oldugu goriiliir. Bu konu ile ilgili 6rnek olarak
penguen tiirlerinin viicut boyutlar1 ekvatordan kutuplara dogru biiylimesi bu kuralar
ornek teskil etmektedir. Soguk iklimlerde viicut ylizey alan1 daha az olan hayvanlar 1s1

kaybina daha az maruz kalmaktadir. (Blackburn & Hawkins, 2004)

Bu duruma benzer bir sekilde diisiik alan/hacim oranina sahip binalar i¢in, bina kabugu
tizerinden gerceklesen 1s1 kayiplari, yliksek alan/hacim oranma sahip olan diger
binalara gore daha az olmaktadir. Bu yiizden A/Horani, enerji tasarrufu stratejilerinin

temel bir pargasi olarak degerlendirilmektedir. (Lemke, 2009)

Sekil 2.15°’te yiizey alani/hacim oraninin (A/H oran1) geometrik sekil ve
diizenlemelerle nasil degisim olustugunu gostermektedir. Formlar igerisinde kiire
formu, en diisiik A/H oranina sahip en kompakt sekilken, sekiller daha kdseli veya
daha az kompakt hale geldikce A/H oranin artmaktadir. Birbiri ile gruplandirilmisg
kiipler kompakt y1ginlar ile birlikte yiizey alanin1 azalirken, sekillerin uzatilmasi veya
parcgalarin daha genis bir diizleme ayrik olarak yayilmasi yiizey alanini arttirmakta ve
A/H oranini yiikseltmektedir. Bu durum, daha kompakt formlarin daha az enerji
kaybina ugramasini, daginik veya ayrik diizenler halinde olan formlarin ise yiizey

alanlarinin artisindan dolay1 daha fazla enerji kaybinin olusmasina neden olmaktadir.
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Sekil 2.15: Farkh geometrik sekil ve diizenlemelerle yiizey alan1 degisimi

Kaynak: Christina Rullan Lemke, ArchitekturForm & SolarEnergie, 20009.

Yiizey/hacim oraninda bina yiiksekligi kriterinin etkisinin saptanmasi amactyla, sabit
hacim ve plan semasina sahip olan form varyasyonlar1 Sekil 2.16°da verilmistir. Form
varyasyonlar1 farkli, uzunluk, derinlik ve yiikseklik degerleri ile yilizey 6zellikleri
degistirilmistir. Bu yaklasim, incelenen sekiller igerisindeki her bir formun uzunluk-

derinlik-ytikseklik oranlarinin A/H orani ile iliskisini ortaya koymaktadir.
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Sekil 2.16: Sabit hacim ve plan formu semasina, farkh yiiksekliklere sahip olan
form varyasyonlari.

Kaynak: Christina Rullan Lemke, ArchitekturForm & SolarEnergie, 2009

Calismada, form doniistimiiyle birlikte hacim sabit kalmasina ragmen, her bir sekil i¢in
toplam yiizey alami farklilik gostermektedir. Bu durum, her bir formun yilizey
alani/hacim oraninda (A/H orani) degisikliklere yol agmaktadir. Sekil 2.17°de bu A/H
oranlarinda meydana gelen sapmalar grafiksel olarak sunulmustur. Grafikte, farkl
hacimlere sahip sekil serileri i¢in tiim A/H oranlar1 gosterilmistir. Bu analiz, farkli bina
tiplerinin geometrik form ve biiyiikliklerine bagli olarak A/H oranlarinin nasil
degistigini ve bu degisimin 1s1l kayip ve enerji verimliligi {izerindeki etkisini ortaya

koymaktadir.

Yuzey Alani Hacim Orani
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Sekil 2.17: Farkh hacimler i¢in sekil serilerinin A/H grafiklerine iliskin grafik

Kaynak: Christina Rullan Lemke, ArchitekturForm & SolarEnergie, 2009
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Grafik, bina seklinin uzun, kompakt ve diiz formlarindaki farkli gelisim egilimlerini
ve mutlak bina biiyiikliigiiniin etkisini net bir sekilde ortaya koymaktadir. Diisiik ve
avantajli A/H oranlarinin en biiyiik hacim (50.000 m?) i¢in elde edildigi goriiliirken,
en kiigiik hacim (1.000 m?) en elverigsiz degerlere ulagmaktadir. Ayrica, bina seklinin
etkisi kiigiik hacimlerde daha belirgin olurken, biiyiik hacimlerde bu etkinin azaldigi
goriilmektedir. Tim egrilerde optimum A/H degerleri kiip formuna yakin sekillerde

ortaya ¢ikmistir.

Victor Olgyay’1n ¢aligmalari ¢ergevesinde, bir evin 1s1l ¢evre lizerindeki sekillendirme
etkisini incelemek amaciyla cesitli bolgesel iklimlerde deneyler gerceklestirilmistir.
Bu ¢aligmada, belirli bir ev tipi se¢ilmis ve dort farkli iklim bolgesinde varsayimsal
olarak konumlandirilmistir. Segilen ev, yalitilmis bir ¢erceve yapiya sahip olup (U =
0.13 W/m?2.K), giiney cephesinde %40 oraninda cam (tek cam) ve diger cephelerde
%20 cam yiizeyler barindirmaktadir (Olgyay, 1963)

Karsilastirma amaciyla, ilk olarak 1000 metrekarelik esit kenarlara sahip bir evin enerji
performansi hesaplanmistir. Bu hesaplamada yalnizca dort yan cepheden kaynaklanan
1s1 etkileri dikkate alinmistir, ¢linkii yatay catidan gelen 1s1 yiikii bina formundan
bagimsiz olarak sabit kalmaktadir. Her saat i¢in ayr1 ayri hesaplanan 1s1 akiglart bir
araya getirilmis ve 24 saatlik bir giinliikk toplam olusturulmustur. Optimum sekil
kriterini kullanarak, belirli bir ¢evrede bir evin en uygun formu tanimlanmistir.
Bununla birlikte, bir planin genel olarak kabul edilebilir oranlara sahip olmasi

gerektigi diislincesiyle "esneklik" kriteri de eklenmistir.
Bu kriterler dort farkli bolgeye uygulandiginda asagidaki sonuglara ulagilmistir:

e Soguk iklim tipine sahip olan bdlge icin : Kis etkisinin yaz aylarina gore yaklasik iki
kat fazla olmasi ve asir1 1isinma doneminin yilin sadece %20'sini kapsamasi nedeniyle
kis tasarim stratejisi tercih edilmistir. Seklin esneklik araligi 1:1.3’tiir Kigin en uygun

oran 1:1.1, yazin ise 1:1.4 olarak hesaplanmistir.

e [liman iklim tipi olarak ele alinan bolgede ise : Kis doneminde optimum bina formu
orant 1:1.56, yazin ise 1:1.63 olarak hesaplanmistir. Kabul edilen gosterge 1:1.6,

esneklik payi1 ise ise 1:2.4 olarak belirlenmistir.

e  Sicak kuru iklim bélgesi olarak ele alinan bolgede ise yaz donemi i¢in optimum

bina formu orani 1:1.26 olarak hesaplanmustir.. Kis doneminde diisiik sicaklik
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etkisinden dolay1, bina formunun genis bir giiney cepheye sahip olmas1 gerekmektedir.
Yaz doneminde ise bina formunun yiizeylere golge atmasi igin avlu tipi form
Onerilmektedir. Yaz etkisinin kis donemine gore sekiz kat daha fazla olmasi nedeniyle

optimum sekil 1:1.3, esneklik ise 1:1.6 olarak belirlenmistir.

e  Sicak nemli iklim bdlgesi olarak ele alinan bolgede ise yaz donemi igin optimum
oran 1:1.7, kis i¢in 1:2.69 olarak hesaplanmistir. Kis doneminin bina 1s1l etkisi yaz
donemine gore diisiik oldugu i¢in bina formu etken derecesi daha diisiiktiir. Kabul

edilen optimum sekil 1:1.7, esneklik aralig1 ise 1:3’tiir.

Hesaplamalarin grafiksel ifadesi ise Sekil 2.18’de gosterilmistir. Sol taraftaki grafikte,
farkli bina formlarimin aldigi 1s1 miktarlar1 gosterilmektedir. Hem kis hem de yaz
donemleri i¢in kare evin aldig1 1s1 miktarlar1 referans olarak sifir ¢izgisine
yerlestirilmis ve diger sekillerin aldig1 1s1 miktarlar1 buna kiyasla gosterilmistir. Orta
stitunda, kare form ile karsilagtirildiginda optimum ve esneklik temel formlari

sunulmustur. Sag tarafta ise bu temel formlarin mimari yorumlari yer almaktadir.

Yiizey Alani Form-Enerji KazanciKaybi Sematik Optimum Bina Formu
|:| D D o [ — | K K
L5 1:41:312 1 31 5:1
1s1 kazanct ‘ ‘ ‘ | |
kWh/giin A
gin 4 ) 1:1 1:13
+20 4 Yaz
sofuk [ - S
20 4
st kaybr 10 4 Kig optimum 1:1.1
kWh/giin
+40 q
11 124
+20 o
il Yaz
1 = 5
thmlt Kis
20 4
-0 optimum 1:1.6
Kig
40
1:1 1
» Yaz Jeio D
sicak kuru 0+ S
20
“ optimum 1:1.3
Kis
" / 11 113
2 Yaz |
sicak nemli o |1 /49
'
20
40
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Sekil 2.18: Farkl iklim bélgelerine gore bina formunun enerji harcamasina
gore optimal olarak belirlenmesi.

Kaynak: Victor Olgyay, Design with Climate, 1963.
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Bina formunu, bina hacmi ile toplam ylizey alani arasindaki iliskiye gore tanimlayan
ylizey/hacim oram1 gdostergesi disinda farkli gostergeler iizerinde c¢aligsmalar
yapilmigtir. Bu gostergeler arasinda, Mahdavi ve arkadaslar1 (1996) tarafindan
tanitilan karakteristik uzunluk (Ic) (Denlem 2.2) 6ne seklin boyutuna bagli olarak
degisen ve fiziksel bir sistemin Ol¢egini tanimlamada kullanilan bir

parametredir.(Mahdavi vd., 1996)

karakteristik uzunluk (Ic) = Hacimy,,,,, X Alany,, = [m?> xm™2] (2.2)

Knowles de A/H orani tizerine ¢alismalar yapmis ve "duyarlilik katsayis1" olarak adlandirilan

bir parametre ortaya koymustur. Arastirmasinin temel bulgulart su sekilde 6zetlenebilir:
(Knowles, 1975.)

Bina kabugu Alanmimin Hacme Orami: Kapali hacme oranla agikta kalan bina kabugu alani
ne kadar biiylikse, bina ¢evresel etkilere karsi o kadar hassas hale gelir. Bu tiir binalar, kompakt

formlara kiyasla enerji kazanimini ve kaybini daha hizl yasar.

Kompakt Binalardaki Hava Sirkiilasyonu: Diisiik duyarlilik katsayisina sahip biiyiik ve

kompakt binalarda ¢apraz havalandirma ve i¢ yiiklerin dagitilmasi olasilig1 azalir.

Giines Enerjisi Kullanimi: Kompakt binalar, kullanilabilir alanlarina kiyasla giines enerjisi
gibi ¢evresel enerjinin kullanimina yonelik daha az potansiyel yiizey alanina sahiptir. GoretzKi
Peter ¢alismasinda A/H oranini, bina uzunlugu, derinligi ve yiksekligi gibi bireysel

parametrelere gore analiz etmis ve asagidaki sonuglara ulagmigtir (Sekil 2.19) ,(Peter, 1993).

Bina derinligi

Kat Sayisi

&40

0.0 RIS e i I | P | | | | | |
510 20 30 40 50 60 70 80 90 7 —10 -1 A2 13 24
L [m] T[m]

Sekil 2.19: A/H oraninin farkh bina parametreleri ile olan iliskisi.

Kaynak: Peter Goretzki, Passive Sonnenenergienutzung in der Bauleitplanung,1993.
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Ayni bina kesitinde, A/H oran1 bina uzunlugu arttik¢a azalir ve boylece esik degerlere
hizla ulasilir. 20 ila 50 metre arasinda uzunluga sahip binalar iyi bir kompaktlik
seviyesine ulagsmaktadir. Ancak, bina uzunlugu 20 metrenin altina dustiigiinde A/H
orant hizla artar; 50 metrenin iizerine ¢iktiginda ise herhangi bir iyilesme
goriilmemektedir. Sabit bir bina uzunlugu ve yiiksekliginde, A/H orani artan bina
derinligi ile azalmakta ve burada herhangi bir esik deger bulunmamaktadir. Ideal bina
derinlikleri 8 ila 14 metre arasinda olmalidir. 8 metreden daha az derinlikte, pasif
giines enerjisi kazanclari artan 1s1 kayiplarini telafi edemez; 14 metreden daha fazla
derinlikte ise dogal aydinlatma ve havalandirma imkansiz hale gelir, bu durum enerji
gereksinimlerinin artmasina neden olur. Sabit bir bina uzunlugu ve derinligi ile, tam
kat sayisimn artmast A/H oranini diisiirmektedir. Ozellikle bir, iki ve ii¢ kath
binalardan geciste kompaktlikta gii¢lii bir artis gézlenmektedir. Alt1 kattan yukarida

ise bu etki yalnizca minimum diizeydedir.

Bina geometrisine iligkin sabit hacimde ylizey alan1 degerlendirme prensibine dayanan
ve yiizey alani 1s1 gegisi iliskisini farkli bir perspektif ile tanimlayan bir diger gosterge
ise, Mahdavi ve Gurtekin (2001) tarafindan bir seklin “Goreceli Kompaktlik” (RC)
gostergesi tiiretilmistir. Bu gostergede, bir formun hacimden ylizey alanina oranini
ayn1 hacme sahip en kompakt formun oramiyla karsilastirilmasina dayanmaktadir.
Ortogonal ¢okyiizlii formlara sahip binalarin degerlendirilebilmesi i¢in , referans form

olarak bir kiip formu tizerinden gosterge olusturulmustur.(Mahdavi & Gurtekin, 2002)

Alani
Hacimgpg;y,,
Alanu
HaCimReferans bina

Yizey

Goreceli Kompaktlik (RC) = (2.3)

Yizey

Parasonis ve arkadaglar1 ise yapmis olduklari ¢alismada RC faktoriiniin yerine,
kompaktligin bir binanin kapali alan1 (A) ile kapali faydali zemin alan1 (ASurface)
arasindaki iliski aracilifiyla A/As oranmi ifade eden “GE (geometrik verimlilik)”
oranint bulmuslardir (Denklem 2.4). Calisma sonunda, kii¢iik ve az katli hacimli
binalarin, ¢ok katli ve biiylik binalara oranla 1s1 kaybinin daha yiiksek oldugu sonucuna
ulagmiglardir (Sekil 2.20).
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Geometrik Verimlilik =

Bu noktada goreceli kompaktlik ile benzer olarak ayni hacme sahip minimum ytizey

alanina sahip kiip seklindeki referans bina ile iliskili RGE (Denklem 2.5) oranini

Alangi,,

Yiizey Alanig;,,

Oonermislerdir.
Abpina
RGE = Ayiizey alant
bina
Referans—
A referans bina yiizey alant
& 3 W
i P = ===
s r " E
i
2 =2 (]
X,Y,2) 1 m1
(= J 0 | § 5SS & By 5 J L <5 H L 1 | —
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Bina alani (m?) |9 |72 | 243 574 1125 1944 3087 4608 6561 9000
Geometrik Yerimlilik 6 |3 2 L5 12 1 0.857 0.75 0.667 0.6
x. ) ? I WS I L. L. 1 1 1 1
0O (J G @ P & P C 2 & =) 2 7 .
Kenar Uzunlugu 13/6] 9 | 12 | 15 | 18 21 | 24 27 30
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9
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Sekil 2.20: Farkh bina geometrilerinin, farkh bina degiskenleri ile geometrik

verimlilik oranlari.

Kaynak: Josifas Parasonis, The relationship between the shape of a building and its

energy performance, 2012.
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AJH orani, kullanimi kolay olmasi nedeniyle bina tasariminda yaygin olarak kullanilan
bir gostergedir. Ancak, asir1 basitlestirilmis bir yaklasim olmasi1 nedeniyle, A/H orani
bina sekliyle ilgili, kayiplarin en aza indirilmesinin 6tesinde enerji optimizasyonu

acisindan tek bagina etken olabilecek bir degerlendirme yapilamamaktadir.

A/H orani, binanin y6énelimini optimize etmek i¢in uygun bir ara¢ degildir. Bergmann
kural1 ile yapilan analoji, kompakt formlarin gerekliliginin kutuplardan ekvatora dogru
tersine cevrilebilecegini gostermis olsa da bu oran saha kosullarini hesaba
katmamaktadir. A/H orani, 1s1l kayiplarin asir1 diizeylere ulasmasini 6nlemek i¢in
uygun bir 0l¢iit olmasina karsin, binanin glines enerjisi iiretimini optimize etmek i¢in
yeterli degildir. Ayrica, bu oranla 1s1l kayiplarin azaltilmasi, egri sifir ¢izgisine
yalnizca asimptotik olarak yaklasir ve hicbir zaman sifir enerji dengesine ulasmaz.
Bunun otesinde, belirli bir noktadan itibaren yalitim Onlemlerinin maliyeti hizla

artarken, elde edilen enerji iyilestirmelerinin etkisi giderek azalir.

c. Giines Yiizey Alani/Hacim Orani

Glines yiizey alani/hacim orani (Rsol) yaklasimi, pasif giines enerjisi kullanim1 ve
binalarin gilines potansiyelinin degerlendirilmesi agisindan 6ne ¢ikmaktadir. Bu
gosterge, bir binanin glineye bakan aktif yiizey alaninin, toplam bina yiizey alanina
olan orani ile hesaplanmaktadir. Bu oranin ytiksek tutulmasi, 1sitma doneminde giines
1s1 kazanci agisindan binanin enerji verimliligini artirmak i¢in 6nemli bir strateji
olurken, 6zellikle sicak ve kuru karaktere sahip iklim bolgelerinde sogutma doneminde
ise tam tersi etki olusturarak oranin artmasi enerji tiikketimini arttirabilir. Rsol, 6zellikle
kis aylarinda giineye bakan yiizeyler agisindan kazanim bir gostergesi olarak, bir
binanin giines 1sinimindan elde edilebilecek enerji kazancini hesaplamasi icin

kullanilir.

Glines yiizey alani/hacim oraninin (Rsol) kullanildigi bir diger durum ise bir binanin
glinesten enerji iretim potansiyelinin belirlenmesidir. Rsol, geleneksel yiizey
alant/hacim oranindan farkli olarak, yalnizca hacmin kompakthigini degil; aym
zamanda giines enerjisinden maksimum fayda saglamak i¢in yiizeylerin potansiyelini
dikkate alarak hesaplanir. Ozellikle bina entegre fotovoltaik ve giines 1sisi
sistemlerinin kullanilabilirligi ile bu oran, binanin geometrik yonelimini optimize
ederek siirdiiriilebilir enerji yonetimi hedeflerine katkida bulunmaktadir(Hajtmanek et
al., 2023).
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Belirlenen smir kosullar1 ve uyumluluk kriterleri dogrultusunda giines alani-hacim

orani agagidaki formiil kullanilarak hesaplanir (Denklem 2.6):

Alangi’mes ylzeyleri
Hacim

Gines Yizey Alani/Hacim Orani = (Rg,) = (2.6)

Rsol: Giines alani-hacim orani
Alan giines ylizeyleri: Giinese maruz kalan yiizey alanm

Hacim: Toplam bina hacmi

Glines ylizey alanini hesaplamak i¢in, binanin yiizeylerinin yonelimi ile giines enerjisi
tiretme potansiyeli arasindaki iligkinin belirlenmesi gereklidir. Bu iliski, soyut bir
diizlemin mekansal rotasyonu ve giines enerjisi hesaplamalar1 temel alinarak

belirlenmektedir (Hajtmanek et al., 2023).

Rsol oram1 ne kadar biiyiik olursa, beklenen pasif gilines kazanglar1 da o kadar
artmaktadir. Geom degeri en fazla 0,5 olabilir. Rsol degerinin maksimum 0,5 ile sinirl
olmasi, giines ylizey alan1 ve bina hacmi arasindaki matematiksel iliski ile bina
geometrisi ve giines radyasyonunun fiziksel 6zelliklerinden kaynaklanmaktadir. Bu
deger, yalnizca dikey ve giiney yonelimli, bina hacmi i¢cermeyen toplayict yiizeyler

dikkate alinarak hesaplanmaktadir (Lemke, 2009).

Briit taban alan1 65 metrekare olan cesitli iki katli binalar i¢in tasarim kalitesi endeksi

hesaplandiginda, asagidaki tablo elde edilmistir (Sekil 2.21) (Lemke, 2009).

A

EGZ=0,187 EGZ =0,253 EGZ=0,218 EGZ = 0,324 EGZ = 0,336

Sekil 2.21: Ayni alana sahip binalarin bina tasarim kalitesi endeksleri (EGZ)
karsilastirmasi.

Kaynak: Christina Rullan Lemke, ArchitekturForm & SolarEnergie, 2009
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Sekil 2.20’de bina formlarinin giines yilizey alani-hacim orani incelendiginde asagidaki

sonuglar ortaya ¢ikmaktadir:

Dikdortgen forma sahip olan bina formunun (B) kare forma sahip olan bina formuna
gore daha yliksek Rsol oranina sahip oldugu goriilmektedir. Bu durumun sebebi
dikdortgen formdaki varyasyonun giiney yoniindeki aktif giines alaninin kare forma
gore daha fazla olmasidir. C formunda ise hacim artisina gore aktif yiizey alaninin
degismemesi olumsuz bir etki olusturmustur. Aktif yiizey alaninin hacme oraninin
diger formlara gore fazla oldugu licgen kat planlar1 (D) ve kemerli segmentler (E),
giiney yiizeylerini en lst diizeye ¢ikarirken kuzey ylizeylerini azaltarak en iyi
performansi vermektedir. Glines Yiizey Alani/Hacim Oraninin yiikseklik ve hacim ile
olan iliskisi incelendiginde ise, benzer bir gosterge olan yilizey alani/hacim oranindan

farkl1 bir egilimde oldugu goriilmektedir (Sekil 2.22).

Tasanm Kitle Katsayisi
'g 0.250 - —=
2 .
=] \
§ 0.200 - b
= \ \
0.150 -SC) \
£ \
=
N\
0.100 - _E !
= &
o ~
o o 1000'¢ 50.000m*
0.050 - ‘ﬂ».‘\‘\ﬂ
0.000
o o w ~ o w - ” N = = = = = - = e v -
T = = = e e e e e = N w w @ ~ «© (-] o
______________ n o ~ L] -3 ;
Boyut Orani (Uzunluk:Derinlik:Y likseklik) =
i§ (N ‘\\ \
\-\l, \/
1:1:10 N 1:1:1 5:5:1 10:10:1

Sekil 2.22: Farkl hacimler i¢in kule- kiip- yatay genis formlarin serilerinin
tasarim kiitle katsayis1 (EGZ) iliskileri.

Kaynak: Christina Rullan Lemke, ArchitekturForm & SolarEnergie, 2009
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Grafik, farkli bina oranlarin Tasarim Kalitesi Endeksi (EGZ) iizerindeki etkisini net
bir sekilde ortaya koymaktadir. Taban alani kii¢iik ve uzun olan form varyasyonlarinda
aktif giines ylizey alani yiiksek oldugu i¢in Rsol orani yiiksektir. Bu duruma karsilik,
kiip formuna benzer form varyasyonlarinin aktif giines yiizey alanini artmadigi i¢in
Rsol degerleri uzun form varyasyonlarina gore diisiik oldugu goriilmektedir. Genis ve
yayvan form tipi varyasyonlarinda (5:5:1 ve 10:10:1 oranlar1) ise toplam yiizey
alanimin artmasia ragmen aktif giines yiizey alaninin azalmasiyla en diisiik Rsol
degerine sahip olmaktadir. Ayrica, grafik egrisinin, bina oranlarina bagl olarak belirli
sinir degerlere yaklastig1 goriilmektedir. Dar ve uzun form varyasyonlari, giines en iyi
Rsol degerini verirken, genis ve yayvan form varyasyonlar ise diisiik Rsol degerinde

oldugu goriilmektedir.

A/V (ylizey alani/hacim orani) ve Rsol (glines yiizey alani-hacim orani) degerlerinin
bina bicim faktoriinii degerlendirmede tek etken olarak ele almak, bina form
geometrisinin degerlendirilmesi acisindan yeterli olmadigi yapilan ¢alismalarda
goriilmektedir. Bu degerler, farkli bina hacim ve formlarinda dogrusal olmayan ve
cesitlilik gosteren sonuglar gdstermektedir. Bu durumu agiklamak agisindan ayni
hacimdeki bir kiiboidin ekseni etrafinda dondiiriilmesi, A/V oran1 ve Rsol degerlerinde
farkli etkiler olusturmakta ve yalnizca bu metriklerle degerlendirme yapmanin

eksikliklerini gostermektedir.

Ozellikle Rsol oraninin, binanin giiney ydnelimi ve giines 1smnimina dogrudan baglh
olmasindan dolay1 yonlenme etkisi bina enerji performansi iizerinde belirleyici bir rol
oynamaktadir. Bina derinligi, uzunlugu ve ylikseklik gibi parametreler de enerji
gereksinimlerini sekillendirmekte ve bu parametreler arasinda esik degerler belirlemek

her zaman miimkiin olmamaktadir (Sekil 2.23).
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Sekil 2.23: Bir kiip aym hacimde bir kiiboide doniistiiriildiigiinde veya bir kiip
dondiiriildiigiinde A/H ve EGZ'nin (dikey izdiisiim) celiskili ifadelerinin
grafiksel gosterimi.

Kaynak: Christina Rullan Lemke, ArchitekturForm & SolarEnergie, 2009.

Bu baglamda, bina formunu enerji performansi agisindan degerlendiren modellerde,
A/H oraninin yani sira yonlenme etkisi gibi diger faktorlerin de dikkate alinmasi
ozellikle yil boyunca aktif glines enerjisi etkeninin analiz edilmesiyle birlikte bina
bi¢cim faktdriiniin ve bina yonlenmesi faktorii ile birlikte degerlendirilmesi miimkiin

kilmaktadir.

d.Bina Cephe ve Can Egimi

Bina cephe ve cati egiminin enerji tliketimi ve iklimsel konfor tlizerindeki etkisi,
Ozellikle pasif tasarim stratejileri baglaminda biiyiik 6nem tagimaktadir. Cephe ve ¢ati
egimi, bir binanin aktif giines 1s1nimin1 ne dlgiide alacagini ve bu 1s1nimin binanin
1sitma ve sogutma yiiklerini nasil etkiledigini belirlemektedir. Sogutma doneminde,
dogru agilandirilmis egimli yiizeyler gilines kazanglarini azaltarak asirt i1sinmay1
onleme ve sogutma ytiklerini diisiirme potansiyeline sahiptir. Kis aylarinda ise, aym
ylizeylerin gilines 1smimin1 pasif olarak yakalamasi ile birlikte binanin giines

1sinimindan yararlanmasi 1sitma yiiklerini azalmasini saglamaktadir.

Cephe ve cat1 egimlerinin farkli iklim bolgeleri ve bina yonelimlerine gore optimize
edilmesi gereklidir. Daha dik acilar, yiiksek sicakliklarda giines 1s1nimindan korunmak
icin etkili bir strateji olurken, daha yatay agilar kis glinesi alma potansiyelini arttirarak

daha fazla enerji kazanci saglayabilir.

Capeluto yapmis oldugu g¢alismada, bina cat1 ve cephe egimlerinin giines 1simnimi

kazanci ile enerji tiiketimine etkisini incelemistir. Yapmis oldugu analiz sonucunda
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dogru egim ve yon optimizasyonuyla yazin asir1 giines kazanglarinin azaltilarak
sogutma yiiklerinin disiirtilebilecegini, kisin ise pasif giines kazanglariyla 1sitma
ihtiyaclarmin azaltilabilecegini gostermistir. Gliney cephede 31°, dogu ve bati
cephelerde 34° egimlerin, dogrudan giines 1sintmin1 kontrol ederek enerji verimliligini
arttirdig1 sonucuna varmistir. Ayrica, egimli yiizeylerin ¢ati alanini artirmasina ragmen
enerji performansini olumsuz etkilemedigi, bu tasarimin yiiksek performansl camlar
ve i¢ perdelerle desteklendiginde etkisinin daha da arttigi belirlenmistir.(Capeluto,
2003)

Yiiksel (2020) yapmis oldugu calismada, Tiirkiye’nin farkli iklim bolgelerinde cephe
egimi, yonlenme durumu ve saydamlik oraninin tek hacimli binalarin enerji yiiklerine
etkisi incelemistir. Sabit A/H oranina sahip 9 farkli cephe egimiyle olusturulan bina
modelleri, 16 farkli yon ve 8 saydamlik oraninda enerji simiilasyonlariyla
degerlendirilmistir. Analizler sonucunda, cephe egiminin ve yonlenmesinin enerji
yuklerini dogrudan etkiledigini; diisiik egimlerin sogutma yiiklerini, yiiksek egimlerin
ise 1s1tma yiiklerini azalttigini gostermistir. Caligmadaki analizler gliney yoniiniin en
diisiik enerji yiikiinii sagladigini, kuzey yoniinde 90° derece ac1 degeri altindaki egime

sahip varyasyonlarin etkili sonuglar verdigini gostermistir.(Yiksel, 2020)
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UCUNCU BOLUM
BINALARDA ENERJi PERFORMANSI DEGERLENDIRILMESI

Bina enerji performansi degerlendirmesinin, enerji tiiketiminde iyilestirmeler yapmak
icin karar vericilere karsilastirmali bir enerji performans:t indeksi saglayan
bilgilendirici bir araglar olarak tanimlanabilir. Bina enerji degerlendirmeleri, binalarin
enerji tiiketimini anlamak, bina tasariminda ve kullaniminda enerji tasarruf
onlemlerini degerlendirmek ve konu ile ilgili kodlar, standartlar ve politikalari
gelistirmek icin kritik bir 6neme sahiptir. Binalarin enerji degerlendirmesinin temel
amaci, enerji siniflandirmasi ve enerji performansinin belirlenmesidir. Bina enerji
degerlendirme araclari, binalarin enerji performansini analiz etmek i¢in, bina fiziksel
ozellikleri, enerji sistemleri (HVAC, aydinlatma), kullanic1 davraniglari, gegmis enerji
tilketim verileri ve iklim kosullar1 bilgileri gibi genis bir bilgi yelpazesine ihtiyag

duymaktadir.

Bina enerji degerlendirmesinin, enerji tiikketimi iyilestirmeleri i¢in karar vericilere
karsilastirmali bir enerji performansi endeksi saglayan bilgilendirici bir ara¢ oldugunu
belirtmistir. Bu nedenle, binalarin enerji degerlendirmesinin birincil amaci,
verimliliklerini artirma c¢abalarina bagli olan enerji smiflandirmas1 ve enerji

performansi teshisidir.

Enerji smiflandirmasi, hissedarlart ve kamuoyunu binalarin goreceli enerji
tilketimi ve gaz emisyonu hakkinda bilgilendirir. Teshis, bir binada diisiik enerji
verimliligine neden olan kusurlar1 tanimlamak i¢in bir arag¢ saglar, bdylece amaclanan

binanin reformunu hedefler.

Bina enerji verimliliginin degerlendirilmesi i¢in performansa dayali ve bina 6zelligine
bagl degerlendirme olmak {izere baslica iki yontem bulunmaktadir. Bunlardan ilki
EUI veya bina emisyon orani (BER) analiz edilerek elde edilir ve verilen kiyaslama
binanin 6nceki verilerine bagli olarak yapilir. Ikinci yaklasimda ise belirli 6zelliklerin
degerlendirilmesiyle verilir. Ozellige 6zgii yontemin uygulanmasi, verimli zarf,

Isitma, Havalandirma, Iklimlendirme (HVAC), aydinlatma, kazan ve yenilenebilir
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enerji sistemlerinin igerigini ele aldig1 i¢in nispeten basittir. Performansa dayali
yontem en ¢ok tercih edilen yontemdir, ancak bu yontem kullanilarak enerji
performansinin degerlendirilmesi daha zordur. Bunun nedeni, bu yaklagimin
Olciilebilir performans gostergelerine dayali olarak olusturulmasi ve performans

degerlendirmesi i¢in bir 6lgme yontemi ve standart gelistirilmesini gerektirmesidir.

Genel olarak, Enerji Performans Gostergesi (EPI) veya Enerji Kullanim Yogunlugu
(EUI) olarak bilinen performansi ifade etmek i¢in binanin belirli bir donem boyunca

taban alanina gore normalize edilmis enerji tiiketimi kullanilir.

Bina degerlendirmesinde yukarida belirtilen hedefe ulasmak i¢in, simiilasyon veya
tahmin yoluyla hesaplanan veya gercek 6lgiilen verimlilik ile standart bir referans bina
arasinda bir karsilastirma yapilmasi gerekmektedir. Bu nedenle, her bina kategorisi
icin bir dizi referans degerin tanimlanmasi gerekmektedir. Bu amaci yerine getirmek
icin, performans degerlendirme tekniklerine dayanan farkli yaklasimlar

bulunmaktadir:
e Gegmis enerji performansinin 6l¢iilmesi.
e Benzer binalarin tipik performansina iligskin piyasa arastirmasi

e Beklenen enerji performansini tanimlamak i¢in tasarim agsamasinda bina enerji

modellemesi.
e Potansiyel enerji performansini belirlemek i¢in bina enerji etiitleri
e Gerekli standardi elde etmek i¢in diizenleyici yontem

Bina enerji performansi degerlendirmesi i¢in ¢esitli yontemler ve siniflandirma tiirleri

bulunmaktadir.

Bina enerji degerlendirmesinde mevcut girdi verilerinin ayrinti diizeyi degisken
olabilmekte ve bu durum, mevcut bilgiden yararlanmay1 amaglayan farkli modelleme
tekniklerinin kullanilmasina yol agmaktadir. Bu farkli modelleme teknikleri, giiclii ve
zay1f yonleri, yetenekleri ve uygulanabilirlikleri acisindan birbirinden farklilik
gostermektedir. Bu yontemler, farkli arastirmacilar tarafindan cesitli sekillerde

siiflandirilmistir. Bu siniflandirmalarin 6zeti tablo 3.1°de verilmistir.
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Amerikan Isitma, Sogutma ve Iklimlendirme Miihendisleri Dernegi (ASHRAE)
tarafindan Onerilen siniflandirmada enerji degerlendirme modellemesini klasik ve veri

odakli yontem olarak 2 ana kategoriye ayirmistir.

Klasik (ileriye doniik) yontem: Bu modellerde, sistemlerin fiziksel davranislarini ve

girdilerini tanimlayan denklemler kullanilarak ¢iktilar tahmin edilir.

Veri odakli yontem: Degerlendirdigi sistemin performansini belirleyen girdi ve ¢ikti
degiskenleri ile ol¢iiliir ve bu veriler, sistemin matematiksel bir modelini olusturmak

icin kullanilir. Bu modeller, daha 3 alt kategoriye ayrilir:

Ampirik veya “Kara Kutu” yaklasimi: Girdi ve ¢ikti parametreleri arasindaki

iliskiyi belirlemek i¢in basit veya ¢ok degiskenli regresyon analizleri uygulanir.

Kalibre edilmis simiilasyon yaklasimi: Gergek ol¢im verileriyle dogrulanan bir

simiilasyon programi kullanilarak daha dogru tahminler yapilir.

Gri Kutu yaklasimi: Binanin enerji tiiketimini etkileyen fiziksel oOzellikleri
tanimlayan matematiksel bir model olusturulur. Ardindan, parametreleri belirlemek ve

degerlerini saptamak icin istatistiksel analizler uygulanir.

Borgstein ve digerleri model tabanli ve ampirik kiyaslamay1 ele almig, 6nde gelen
stratejileri belirlemis; derecelendirme ve siniflandirma yontemlerinin olusturulmasi
icin kiyaslamalarin uygulanmasini derinlemesine aciklamistir. Bu calismada, bina

enerji degerlendirmesini 3 kategoriye ayirmistir.(Borgstein et al., 2016)
e miihendislik hesaplamasi,

e simiilasyon modeline dayali kiyaslama

o istatistiksel modellemeler

Zhao ve Magoules (2012) bina enerji tahmin yoOntemlerini bes kategoriye

ayirmislardir. (Zhao & Magoules, 2012)

Miihendislik Yontemleri: Bu yontemler, 1sil dinamikleri ve enerji davranisini
hesaplamak i¢in fiziksel prensipleri kullanir. Zhao ve Magoules bu yontemleri de 2

alt kategoriye ayirmistir.
e Basitlestirilmis yontemler

e Detayli kapsamli yontemler
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Istatistiki Yontemler: Enerji tiiketimini veya enerji indeksini etkileyen degiskenlerle
iliskilendirmek icin istatistiksel teknikler kullanan bu yontemler, genellikle ge¢mis

enerji tilketim verilerinden gelistirilen “ampirik modeller” olarak da adlandirilir.

Sinir Aglari: Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks- ANNS), bina enerji

tahmini i¢in en yaygin kullanilan yapay zeka modelleri olarak gosterilmektedir.

Destek Vektor Makineleri: Kiigiik miktarda egitim verisiyle bile dogrusal olmayan

problemleri ¢c6zmede etkili yontemlerdir.

Gri Modeller:_Gri modeller, farkli degerlendirme modellerinin bir araya gelerek

olusturulan, bir sistem hakkindaki bilginin kismen bilindigi modellerdir.

Foucquier ve ark. tarafindan yapilan en son inceleme, her biri i¢in yaygin yaklagimlar

olan ii¢ ana kategori olarak siiflandirmistir.(Foucquier et al., 2013)

Fiziksel modeller: Bu kategori, Hesaplamali Akigskanlar Dinamigi, Bolgesel yaklasim

ve Coklu bolge veya Diiglim noktas1 yaklagimini igerir

Istatistiksel yontemler: Fiziksel yaklasimlardan farkli olarak, bina veya sistemler

hakkinda fiziksel bilgi gerektirmeyen yontemleri igerir.

Hibrit modeller: Fiziksel yaklasimlar ve istatistiksel yaklasimlarin unsurlarini

birlestiren yontemleri ifade eder ve "gri kutu" olarak da adlandirilir.

Swan ve Ugursal (2009), daha farkli bir smniflandirma kullanarak tepeden inme
(makro) ve tabandan yukariya (mikro) olmak iizere 2 kategoriye ayirmistir.(Swan &
Ugursal, 2009)

Makro (Tepeden inme) yaklasim: Bu modeller, konut sektoriindeki uzun vadeli
degisimlerin enerji tiiketimine etkisini belirlemek ve arz ihtiyaglarini tahmin etmek
icin GSYIH, fiyat endeksleri, iklim kosullari ve konut yapim/yikim oranlar1 gibi
makroekonomik gostergelerden faydalanirlar. Top-down modeller, basitlikleri ve
gecmis enerji tliiketim verilerine dayanmasindan dolay1 kiigiik degisiklikleri 1yi bir
sekilde tahmin edebilir fakat bu modeller ge¢mis verilere bagimli oldugundan, ani
teknolojik ilerlemeleri dngdérememe ve bireysel enerji kullanimlarinin detaylarini
gosterememe gibi dezavantajlara sahiptir; bu da enerji tasarrufu alanlarini belirlemeyi

zorlastirmaktadir.
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Mikro (tabandan yukariya) yaklasim: Daha alt dlizeydeki hiyerarsik giris
parametrelerini kullanarak sektoriin enerji tiikketimini tahmin eder ve bireysel enerji
kullanimin1 hesaba katabilir. Bu yaklagim, istatistiksel ve miihendislik yontemleri

olarak daha detayl1 siniflara ayrilir.

Pedersen, bina enerji degerlendirme modellerini 3 kategoride dzetlemektedir(Pedersen

et al., 2008):

Istatistiksel yaklasimlar/regresyon analizleri: Bu yontemler, yiiksek istatistiksel
anlamlilikla sonuglar tiretmek icin genis miktarda o6l¢iilmiis enerji tiiketim verilerini

kullanan dogrusal veya ¢ok degiskenli regresyon analizlerine dayanir.

Enerji simiillasyon programlari: Bu programlar, hava durumu verilerini ve detayl
bina 6zelliklerini kullanarak bina enerji performansini simiile eder ve “gercekligi taklit

etme” amacini tasir.

Akillh bilgisayar sistemleri: Veri yorumlamasina dayali olarak “karar verme”

yetenegine sahip makine 6grenme algoritmalariyla gelistirilmis sistemlerdir.
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Tablo 3. 1: Bina Enerji Performans: Tahmin ve Degerlendirme Yontemleri Simflandirmasi.

Kaynak: (Batish and Agrawal, 2019)

Bina Enerji Performansi Tahmin ve Degerlendirme Yontemleri

Tepeden Asagiya(Makro)

A

yagidan-Yukariya(Mikro)

Ekonomik Verilere Dayali
Degerlendirme
Teknolojik  Verilere Dayali
Degerlendirme

Fiziksel/Miihendislik/Teorik veya Klasik Yontemler (Beyaz Kutu)

Veriye Dayali/Ampirik Yontemler
(Siyah Kutu)

Hibrit Yontemler (Gri
Kutu)

YZ / Makine Ogrenmesi
Detaylandirilmis Yontemler Basitlestirilmis Yontemler Istatistiki Yontemler Yontemleri
-Hesaplamal1 Akiskanlar Dinamigi (CFD) |-Derece giin yontemi -Dogrusal Regresyon (LR) -Yapay Sinir Aglar1 (ANN)

(3D) yaklasimi

[FLUENT, COMSOL Multiphysics, MIT-
CFD, Autodesk CFD, Blue CFD,
PHOENICS-CFD vb. ]

- Zonal(2D) yaklagim, [SPARK]

-Coklu bolge veya Diiglim noktasi (1D)
Yaklagimi,

[ EnergyPlus, ESP-r, eQUEST ve IDA-
ICE, TRNSYS ]

-Iletim Transfer Fonksiyonu (CTF)
Y ontemi

[BLAST, TRNSYS & Energyplus]

-Is1l Tepki Faktorii Yontemi
[DOE-2]

-Radyant Zaman Serisi Yontemi (RTF)

-Toplu Elemanlar Modeli

-Sicaklik Frekans Araligi
(bin) Yontemi

-Coklu Dogrusal Regresyon (MLR)
- Destek Vektor Regresyonu (SVR)
-Kosullu Talep Analizi (CDA)
-Temel Bilesen Analizi

(PCA)

-Otoregresif (Otomatik regresif)
hareketli

ortalamalar modeli (ARMA)

- Otoregresif entegre hareketli
ortalama (ARIMA)

- En Kii¢iik Kareler
Regresyonu(OLSR)

- Ustel Regresyon

-Cok Degiskenli Uyarlanabilir
Regresyon Egrileri (MARS)

- Olay Tabanli Akil Yiiriitme (CBR)

-Derin Sinir Aglari (DNN)
- Evrisimsel Sinir Aglari(CNN)

-Cok Katmanli Algilayict
(MLP)

-Karar Agaclari
-Derin Ogrenme
- K-En Yakin Komsu (KNN)

-Destek Vektor Makineleri
(SVM)

-Genetik Algoritmalar(GA)
-Parcacik Siirti Optimizasyonu
-Arttirma(Boosting) Y 6ntemleri

-Rassal Orman(Random Forest)
Yontemi

Fiziksel ve veri odakh
yontemlerin birlesimi,
Meta modelleme
(Monte
Simiilasyonlar1
Kullanarak Modelleme)

Carlo
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3.1. Binalarda Fiziki Enerji Tiiketimi Degerlendirme Yontemleri

Beyaz Kutu (White-Box) yaklasimlari, farkli 6l¢eklerdeki gesitli uygulamalar i¢in bina
151l davranisini modellemede kullanilan miihendislik yontemleridir. Bu teknikler, 1s1
transferinin fiziksel davranigini tanimlayan denklemleri ¢6zmek igin fiziksel ilkelerin
uygulanmasina dayanir. Binalarin enerji talebini degerlendirmek i¢in beyaz kutu
yaklasimlarinin, 6zellikle dinamik enerji simiilasyonu ile birlikte kullanilmasi, yiiksek

dogrulukta tahminler elde edilmesini saglar. (D’ Amico, 2020)

Gegici 1s1 transferi hesaplama yontemleri i¢in temel olusturacak ilk bina enerji
performansi bilgisayar simiilasyon programlari, 1920'lerde Fransa'da Andre Nessi ve
Leon Nissolle tarafindan gelistirilmistir. Bu programlar, gegici 1s1 akisint hesaplamak
icin Tepki Faktorii Yontemlerini (RFM) kullanmistir. 1960'larda ise RFM, c¢ok
katmanli duvarlar boyunca gegici 1s1 transferini hesaplamak i¢in uygulanmis ve bu
calisma daha sonra binalardaki 1sitma ve sogutma yiiklerini analiz etmek i¢in analog

bilgisayarlar kullanmistir (D’ Amico, 2020).

Bina enerji tiiketimi icin geleneksel basitlestirilmis hesaplama yOntemi,
termodinamigin birinci yasasina dayanir. i¢ ve dis mekan arasindaki 1s1 alisverisi, bina
kabugunun 1s1l performansi, dis hava durumu ve i¢c mekan kontrol parametreleri ile
hesaplanir Tipik basitlestirilmis yontemler arasinda derece giin yontemi esdeger tam
yiik saatleri yontemi etkili 1s1l gecirgenlik yontemi ve “bin yontemi” modelleri

gelistirilmistir.
3.1.1. ASHRAE Bina Yiikii Ve Enerji Hesaplama Yaklasim

ASHRAE (American Society of Heating, Refrigerating and Air-Conditioning
Engineers) tarafindan yayimlanan Fundamentals Handbook, HVAC miihendisliginde
uluslararas1 kabul gormiis en temel teknik kaynaklardan biridir. Bu kitap dort ciltlik
ASHRAE Handbook serisinin bir parcasidir ve genellikle her dort yilda bir
giincellenir. Her yeni baski hem bilimsel literatiirdeki gelismeler hem de sektor
uygulamalarindaki ihtiyaglar dogrultusunda giincellenmekte; boylece yeni simiilasyon

teknikleri, algoritmalar ve veri kaynaklar1 kitaba entegre edilmektedir.

Fundamentals, 1s1 transferi, psikometri, termodinamik, bina fiziksel karakteristikleri,

hava ve nem kontrolii, yiik hesaplamalari, enerji modelleme, i¢ hava kalitesi, konfor
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kosullar1 ve iklim verileri gibi konular1 kapsar. Her yeni versiyon, bilimsel gelismeler,
deneysel veriler, yazilim modelleme gereksinimleri ve uygulama pratiklerine gore

giincellenmektedir.

ASHRAE Fundamentals igeriginde yer alan “Loads and Energy Calculations” boliimii,
bina enerji performansini dogrudan etkileyen tiim fiziksel, iklimsel ve kullaniciya
bagli degiskenlerin modellenmesini kapsamaktadir. Bu bolimde sirasiyla iklim
verileri pencere ve 1sikliklar, havalandirma ve sizint1 (Ventilation and Infiltration),
konut ve konut dist binalarda yiik hesaplama yoOntemleri ve enerji tahmin ile
modelleme yaklasimlar1 gibi basliklar yer almaktadir. 1997 ve 2001 versiyonlarinda
yik hesaplamalar1 klasik yontemler kullanilarak gergeklestirilirken, 2009 ve
sonrasindaki baskilarda RTS (Radiant Time Series) ve HB (Heat Balance) gibi saatlik
bazli, daha hassas yontemler 6ne c¢ikmigtir. 2013°ten itibaren konutlar i¢in RLF
(Residential Load Factor) gibi yeni, basitlestirilmis hesaplama yontemleri tanitilmis,
2021 baskisiyla birlikte ¢cok bolgeli analizler, nem kontrolii, i¢ hava kalitesi etkileri ve

makine 6grenimi tabanli modelleme yaklagimlari da boliime dahil edilmistir.

ASHRAE’nin yiik ve enerji hesaplama sistemlerine yaklagimi, geleneksel ampirik
yontemlerin 6tesine gegerek, deterministik, saatlik bazda ¢alisan, ¢ok zonlu ve zamana
bagl degiskenleri dikkate alan enerji simiilasyon tekniklerine yonelmistir. Bu
kapsamda, ASHRAE, giiniimiizde yaygin olarak kullanilan EnergyPlus, DOE-2,
TRNSYS ve ESP-r gibi enerji hesaplama motorlarini desteklemekte ve bu motorlarin
kullanimiyla ilgili referans yontemleri tanimlamaktadir. Ancak, bu motorlar gelismis
hesaplama kabiliyetlerine sahip olsa da dogrudan kullanici dostu arayiizlere sahip
olmadiklari icin, ASHRAE literatiiriinde bu motorlar1 kolaylastiran ve farkli iglevlerle
zenginlestiren arayiiz yazilimlarina da 6zel 6nem verilmektedir. DesignBuilder,
OpenStudio, Autodesk Insight, IES-VE BEopt, Simergy ve Ladybug Tools gibi
yazilimlar, bu baglamda ASHRAE’nin simiilasyon silirecine entegrasyonunu

kolaylagtiran uygulamalardir.

ASHRAE’nin yaklagiminin temelinde, bir binanin enerji tiiketiminin yalnizca mimari
form veya HVAC sistemiyle degil, tiim fiziksel ve operasyonel bilesenlerinin bir arada
modellenmesiyle dogru bir sekilde tahmin edilebilecegi diisiincesi yer almaktadir. Bu
nedenle enerji modelleme siireci, iklim verilerinin detayli kullanimi, pencere

sistemlerinin 1s1l karakteristiklerinin analizi, sizdirmazlik ve dogal havalandirma
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senaryolar1, i¢ yiiklerin zamanlama profilleri, kontrol mantiklar1 ve sistem
etkilesimlerinin hesaba katildig1 karmagik bir yap1 olarak ele alinir. ASHRAE, enerji
modelleme yaklasimlarinda yalnmizca dogruluk degil, ayni zamanda esneklik,

tekrarlanabilirlik ve karar destek siireglerine katki gibi kriterleri de 6n planda tutar.

Bu yaklagim, 6zellikle enerji modellemesinin gelisen teknolojilerle entegrasyonuna da
aciktir. Son donemlerde ASHRAE, yalnizca fiziksel tabanli simiilasyonlar1 degil, ayni
zamanda istatistiksel modelleme, ters modelleme, yapay zeka ve makine §grenimi
temelli enerji tahmin yontemlerini de biinyesine dahil etmektedir. 2021 itibariyla,
ASHRAE kaynaklarinda bu yontemler daha detayli bigimde yer almakta ve
simiilasyon araglarinin veri odakli yaklagimlarla nasil zenginlestirilebilecegi
aciklanmaktadir. Ters modelleme teknikleriyle gegmis tiiketim verilerinden anlamli
desenler ¢ikarilmakta; yapay zeka uygulamalariyla gercek zamanli kontrol mantiklar
ve performans tahminleri gelistirilmektedir. ASHRAE, bu gelismeleri yalnizca
akademik diizeyde degil, saha uygulamalar1 ve bina otomasyon sistemlerine

entegrasyon agisindan da degerlendirmekte ve simiilasyonun roliinii genisletmektedir.

Ozellikle parametrik ve gorsel programlama araglarmimn simiilasyon motorlariyla
entegrasyonu, ASHRAE’nin c¢ok boyutlu yaklasimimi destekleyen Onemli bir
gelismedir. Ladybug Tools ve Honeybee gibi araglar, EnergyPlus ile dogrudan veri
aligverisi saglayarak, zaman degigkenligine sahip tasarimlarin, kontrollii sistem
davranislarinin ve kullanici etkilesimli senaryolarin analizine imkan tanir. ASHRAE
bu baglamda, simiilasyonun yalnizca bir hesaplama araci degil, tasarim1 yonlendiren,
performansi optimize eden ve enerji verimliligini belgeleyen bir karar destek sistemi
olarak kullanilmasini tesvik etmektedir. Bu yaklasim, bina tasarim siireclerinin daha
biitlinlesmis, duyarli ve siirdiiriilebilir hale gelmesini saglayan kapsamli bir

simiilasyon anlayigini ifade eder.
3.1.2. Binalarda enerji yiikii hesaplama yontemleri

Binalarin enerji performansini analiz etmek ve simiile etmek amaciyla tasarlanan
bilgisayar programlari, genellikle bina enerji simiilasyon programlar1 olarak
adlandirilmaktadir. Bu programlar, ¢ok zonlu binalar ve bu binalarda kullanilan
HVAC sistemlerinin detayli modellenmesi amaciyla gelistirilmistir (ASHRAE, 2021).
Bina icindeki 1s1l ve enerji sistemleri arasindaki etkilesimler dinamik, zamana bagli ve

¢ok katmanli siiregler igerdiginden, kapsamli simiilasyonlar gerekmektedir.
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Geleneksel tasarim kilavuzlar1 ve ampirik hesap yontemleri belirli tasarim senaryolari
icin basitlestirilmis tahminler sunabilse de, gercek zamanli bina performansinm
degerlendirmek ve farkli senaryolar1 analiz etmek i¢in gelismis, bilgisayar destekli

enerji modelleme araglari zorunlu hale gelmistir (Yasa, 2010)(ASHRAE, 2021).

Detayli bina enerji simiilasyon programlari, bina kabugu, i¢ mekan yiikleri,
havalandirma sistemleri, aydinlatma, mekanik tesisat ve kontrol sistemleri gibi
unsurlar arasindaki karmasik 1s1l etkilesimleri hesaplamak i¢in gelistirilmistir. Bu tiir
yazilimlar, saatlik veya daha kisa zaman dilimlerinde, her bir bdlge i¢in ayr1 ayri
hesaplamalar yaparak enerji tiikketimi, i¢ ortam sicakliklari ve nem seviyeleri gibi kritik
performans gdstergelerini belirleyebilir (Hong, Chou ve Bong, 2000). Ozellikle iklim
verileri, i¢ yiik profilleri ve kullanici davranislari gibi degiskenlerin entegre edilmesi,

enerji tilkketimi ve konfor analizlerinin dogrulugunu artirmaktadir (ASHRAE, 2021).

Giliniimiizde bina enerji simiilasyon programlari, sadece tasarim siirecinde degil, ayni
zamanda bina enerji yOnetimi ve performansa dayali bina enerji standartlarina
uygunlugun degerlendirilmesi amaciyla da kullanilmaktadir. ASHRAE'"in gelistirdigi
enerji standartlart (ASHRAE 90.1, 62.1, Handbook Fundamentals vb.) ile uyumlu hale
getirilen bu yazilimlar, mevcut binalarin enerji verimliligini degerlendirmek,
gelistirme stratejilerini belirlemek ve net sifir enerji binalar1 tasarlamak icin kritik bir
rol stlenmektedir. Ayrica, yapay zeka ve makine Ogrenimi tabanli modelleme
teknikleri ile entegre edilen yeni nesil simiilasyon araglari, hava sizdirmazligi, dogal
havalandirma stratejileri ve yenilenebilir enerji entegrasyonu gibi parametreleri daha

hassas sekilde analiz etmeye olanak tanimaktadir (ASHRAE, 2021).

Enerji simiilasyonlarinda konut binalar1 ve ticari binalar i¢in farkli yiik hesaplama
yontemleri kullanilmaktadir. Konut binalarinda 1s1 kayiplari, i¢ 1s1 kazanglar1 ve
kullanict davraniglarina bagl degiskenler 6n planda iken, ticari binalarda ise biiyiik
Olcekli mekanik sistemlerin yiik taleplerine ve bolgesel 1s1 transfer etkilerine
odaklanmaktadir. ASHRAE 2021'de, konut binalar1 i¢in nem giderme stratejileri,
zemin kaynakli 1s1 kayiplar1 ve pasif sistem entegrasyonu gibi yeni konular
detaylandirilmistir. Ticari binalar i¢inse ¢ok bolgeli bina analizleri, yiliksek yogunluklu
i¢ 181 kazanglar1 ve biiyiik 6l¢ekli HVAC sistemlerinin enerji tiiketimine etkileri daha

ayrintili olarak ele alinmaktadir (ASHRAE, 2021).
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Basitlestirilmis yontemler, bina enerji degerlendirmesinde daha az karmasik ve daha
hizli sonuglar sunmak icin kullanilan yontemlerdir. Bu yontemler, genellikle daha az
hesaplama kaynag1 ve uzmanlik gerektirir ve daha basit uygulamalar i¢in uygundur.
Basitlestirilmis yontemler, genellikle hizli analizler, kaba enerji tahminleri ve daha
ayrintili hesaplamalarin gerekmedigi 6n degerlendirmeler icin kullanilmaktadir.

Baslica basitlestirilmis yontemler sunlardir:

3.1.2.1. Derece-Giin Yontemi (Degree-Day Method): Bina 1sitma veya sogutma
enerjisi gereksinimlerini tahmin etmek i¢in kullanilir. Ortalama giinliik sicakliklarin,
belirlenen bir baz sicakligin ne kadar iizerinde ya da altinda oldugunu 6lgerek enerji
ithtiyacin1 hesaplar. Hizli ve kolay bir yontemdir ancak giines 1s1 kazanci, bina 1s1l

kiitlesi gibi faktorleri dikkate almamaktadir.

3.1.2.2. Degisken Bazli Derece-Giin Yontemi (Variable-Base Degree-Day
Method): Derece-giin yonteminin gelistirilmis versiyonudur. Farkli binalarin veya
zaman dilimlerinin degisen denge noktasi sicakliklarini dikkate alir. Giindiiz ve gece

sicaklik farkliliklarini ve i¢ 1s1 kazanglarini hesaba katmaktadir.

3.1.2.3. Bin Yontemi ve Modifiye Edilmis Bin Yontemi (Bin and Modified Bin
Methods): Farkli sicaklik araliklari ve zaman dilimleri ayr1 ayr1 degerlendirilmesi ve
kararli durum hesaplamasi yillik enerji tiikketimini tahmin etmek icin “bin” yontemi
olarak adlandirilan hesap yontemi kullanilmistir. Bu yontemde, tiikketim farkli sicaklik

degerleri i¢in hesaplanir ve her sicaklik araligina (bin) denk gelen saat sayist (Nbin)

Enerji verimliligi, yenilenebilir enerji ve siirdiiriilebilirlik gibi konularda binalarin
degerlendirilmesi i¢in simiilasyon tabanli bir¢ok yazilim araci gelistirilmistir; bunlar
arasinda DOE-2, EnergyPlus, BLAST, ESP-r bulunur. Bu araglarin bazilari, bina
enerji standartlarini gelistirmek ve enerji tilketimini ve koruma olgiimlerini analiz

etmektedir.

Son kirk yilda, saatlik bina enerji performansi simiilasyon araglari, yeni binalarin en
yiiksek enerji tliketimlerini tahmin etmek amaciyla kullanilmistir. Bu siire¢, HVAC
sistemlerinin tasarimi ve uygun boyutlandirilmasini da igermektedir. Bina enerji
simiilasyonu (BES) aracglari, mevcut binalarda enerji tasarrufu saglayan koruma
yenilemelerinin degerlendirilmesinde de kullanilmistir. Bu hesaplamalar genellikle,
bina ve mekanik sistemlerinin fiziksel 6zelliklerine dayanarak yapilir ve hava durumu,

kullanici yogunlugu, aydinlatma ve ekipman yiikleri gibi dinamik girdiler ile
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degerlendirilmektedir. Ayrica, hesaplamalar genellikle bir tam yil boyunca
gerceklestirilir. En yaygin kullanilan araglardan bazilar1 DOE-2.1e, DOE-
2.2/eQUEST, EnergyPlus ve TRNSYS olarak sayilabilir (Shin et al., 2018).

3.1.3. Binalarda Enerji Simiilasyonu Yontemleri

Binalarin enerji performansini degerlendirmek igin c¢esitli simiilasyon araglar
gelistirilmigtir. Her bir simiilasyon yazilimi, model ¢06ziiniirligii, hesaplama
algoritmalari, hedeflenen kullanici kitlesi, modelleme kapasitesi ve kullanim esnekligi
acisindan farkli 6zellikler sunmaktadir (Loonen vd. 2017). Yukarida bahsedildigi
tizere, EnergyPlus, ICE, ESP-r ve TRNSYS gibi enerji hesaplama motorlari, bina
enerji analizi icin temel hesaplama siireglerini yiiriitmektedir. Bu hesaplama
motorlarini kullanarak mimarlar, miithendisler ve bina enerji analistleri i¢in daha
kullanici dostu arayiizler gelistiren ve ek islevler saglayan DesignBuilder, OpenStudio,
Autodesk Insight, IES-VE BEopt, Simergy ve Ladybug Tools gibi yazilimlar 6ne
cikmaktadir. Bu yazilimlar, enerji simiilasyonlarin1 daha erisilebilir hale getirerek
pratik kullanim imkani1 sunmakta ve bina enerji performansmin kapsamli bir sekilde
degerlendirilmesine olanak tanimaktadir. Bu araglar, aktif gelistirme topluluklar
tarafindan siirekli giincellenmekte ve yeni modelleme 6zellikleri eklenmekte olsa da,
temel yazilim mimarileri biiyiik 6lciide sabit kalmaktadir. Cogu simiilasyon araci, bina
bilesenlerinin 1s1l ve enerji performanslarinin degiskenligini dinamik olarak ele alma

gereksiniminin diisiik oldugu dénemlerde gelistirilmistir (Alammar, 2022).

Bu durum, bazi simiilasyon yazilimlarinin modelleme siireci boyunca bina formunun,
malzeme oOzelliklerinin veya sistem bilesenlerinin degisimini kisitlamasina neden
olmakta ve esnek tasarim stratejilerinin analizini sinirlandirmaktadir. Bununla birlikte,
modern parametrik tasarim araglar1 EnergyPlus ile entegre edilebilmekte ve bdylece
zamana bagli bina performansi analizleri yapilabilmektedir. Ozellikle, EnergyPlus’in
Energy Management System (EMS) modiilii ve ¢alisma zamani dili, kullanicilarin
simiilasyon sirasinda sistemlerin Ozelliklerini belirli kosullara gore degistirmesine
olanak tanimaktadir. Bu sayede, kullanicilardan alinan verilere dayali olarak, binanin
1s1l ve enerji performansina yonelik o6zellikleri ve HVAC sistemlerinin ¢alisma
kosullar1  gibi  parametreler  kullanict  tanimli  komutlar  araciligiyla

giincellenebilmektedir (Ellis vd., 2007).
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Parametrik modelleme araglari, bina enerji performansini degerlendirmek icin
degisken bina elemanlarin1 ve dinamik kontrol sistemlerini simiile etme yetenegine
sahiptir. Grasshopper ve Dynamo gibi parametrik tasarim araglari, mimari 3D
modelleme yazilimlariyla entegre calisarak bina bilesenlerinin enerji verimliligine
yonelik analizlerini miimkiin kilmaktadir. Ayrica, Ladybug ve Honeybee gibi
eklentiler araciligiyla EnergyPlus gibi simiilasyon motorlar1 ile entegrasyon
saglanmakta ve enerji modelleme siireci daha esnek hale getirilmektedir. Grasshopper,
Python tabanli programlama destegi sayesinde EMS'ye benzer bir is akisi olusturarak

enerji performansi degerlendirmelerinde kontrol esnekligi sunmaktadir.

Bina enerji modelleme siirecinde, malzeme o6zelliklerinin degiskenligi, giin 15181
kontrolii ve iklim kosullarina bagh havalandirma stratejileri gibi dinamik faktorlerin
simiile edilmesi giderek onem kazanmaktadir. Ozellikle, 1s1 gegirgenligi degisebilen
cam sistemleri, faz degistiren malzemeler ve termal kiitle stratejileri gibi dinamik bina
bilesenleri, bina enerji performansma olan etkileri agisindan arastirmalarin odak
noktalarindan biri haline gelmistir (Al-Masrani & Al-Obaidi, 2019). Ancak,
geleneksel simiilasyon araglarinin, sensdrler tarafindan kontrol edilen karmasik bina
bilesenlerini simiile etme kapasitesi sinirlidir. Bununla birlikte, EnergyPlus’in EMS
modiilii ve Python entegrasyonu kullanilarak Grasshopper gibi araglarla performans
analizleri gerceklestirebilmekte ve bina tasarimina yonelik karar alma siirecleri
desteklenmektedir. Ancak, geometrik olarak degisken bina bilesenlerinin
modellenmesi halen biiyiik bir teknik zorluk olarak kalmakta ve mevcut bina

performans simiilasyonu araglartyla sinirh 6l¢iide incelenmektedir (Alammar, 2022).
3.1.3.1. DOE-2.1

DOE-2.1e, saatlik hava durumu bilgileri, bina geometrik ve HVAC tanimlamalari ile
enerji tarifesi yapisi gibi veriler kullanilarak bir binanin saatlik enerji kullanimi ve
enerji maliyetini tahmin eden bir bina enerji simiilasyon aracidir. Sabit sematik bir
yapiya sahip olan bu arag, tiim bina enerji simiilasyonu i¢in gelistirilmis bir programdir
ve girislerin ¢evrilmesi icin bir alt program (Bina Tasarim Dili (BDL) Islemcisi) ile
simiilasyonun gergeklestirilmesi icin sirayla calisan dort alt programdan (LOADS,
SYSTEMS, PLANT ve ECONOMICS) olusmaktadir. DOE-2.1e, ¢ok katmanli
duvarlarda dinamik 1s1 transferini hesaplamak i¢in yanit faktdrii yontemini, her bir

termal bolge igerisindeki toplam 1s1 transferini hesaplamak i¢in ise ASHRAE agirlik
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faktorii yontemini kullanir. Binalarin enerji performansini degerlendirmek i¢in yaygin
bir sekilde kullanilan bu arag, cok cesitli tasarim 6zelliklerini simiile etme yetenegi
sunar ve dogruluk ile tutarlilik agisindan kapsamli bir sekilde dogrulanmistir(Hirsch
vd., 1998)
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Sekil 3.1: DOE 2.1 Arayiiz goriiniimii.

Kaynak: James Hirsch vd., The New Generation in DOE-2 Building Energy Analysis,
1998.

3.1.2.1. DOE-2.2/eQUEST

Hizli Enerji Simiilasyon Aract (¢€QUEST), DOE-2.2 hesaplama motoruna dayanan,
kullanimi kolay bir bina enerji simiilasyon programidir (Hirsch 2015). DOE-2.1e'den
farkl1 olarak, bu program bir Bina Olusturma Sihirbaz1 ve Enerji Verimliligi Olgiitii
(EEM) Sihirbaz1 igeren bir Grafiksel Kullanict Arayiizii (GUI) sunar. Bina giris
sihirbazi, kullanicilarin bina enerji simiilasyonu ve detayli giris bilgileri konusunda
0zel bir bilgiye ihtiya¢ duymadan bina detaylarini hizla belirlenmesine olanak tanir.
Ayrica, EEM sihirbazim1 kullanarak, kullanicilar bina enerji tasarruflarini
degerlendirme ve belirli tasarim kararlarini inceleme siirecini hizla tamamlayabilirler.
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Sekil 3.3: TRYNSYS Arayiiz goriiniimii.
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3.1.3.3. EnergyPlus

EnergyPlus, DOE-2'nin en iyi 6zelliklerini yeni bir platformda bir araya getiren, daha
gelismis biitlinciil bina enerji simiilasyon aracidir (Crawley ve digerleri, 2001;
Crawley ve digerleri, 2008). EnergyPlus, ¢cok katmanli duvarlarda 1s1 transferi i¢in 1s1l
tepki faktori (thermal response factor) yontemini kullanir. DOE-2'den farkli olarak,
duvarlardaki 1s1 iletimini 1s1 dengesi tabanli boélge simiilasyonu ile
gerceklestirmektedir. Giris ve ¢ikis veri yapilari, T{glincii taraf arayiizlerin

gelistirilmesini kolaylastiracak sekilde tasarlanmistir.

EnergyPlus, kullanici tanimli bir saatten daha kisa zaman adimlar1 belirlenmesine
olanak tanir ve her zaman adiminda sistem ve tesislerin tepkisini simiile ederek yiik
hesaplamalar1 yapar. Program, sistem ve tesis boyutlandirmasi, kullanici konforu ve
saglik hesaplamalar1 i¢in kritik olan daha dogru mekan sicakligi tahminleri saglar
(Crawley ve digerleri, 2008). Ayrica, kullanicilarin gergekei sistem kontroldrlerini,
belirli bina elemanlarinda nem emme ve birakma siireglerini, radyant i1sitma ve
sogutma sistemlerini, bolgeler arast hava akisini, fotovoltaik sistemleri ve yakit

hiicrelerini degerlendirmelerine olanak tanir.

IDF Editor - [CAL WP o\ Desktop\Sempilifica NEx-posty03. sim ideal sys\expost energyplus.idf] = 2

i

0|| @] mewoti | pwobi | pelosi | copponi |

Comvrs lsoen IDF -4 EP-Launch - - IEl
-
File Edit View Help
Singhe Input Fie | Group of Ingust Fies | Hitoey | Ut |
Irput Fis
' [Cpsens poat\I3. sim ideal syl ophs i =l
Explarlion of Keyword Browse... Edt-TeEctor | ([ Edt-IDF Ediee |
Used for windhows, doors, ghass doors, hubuder dayhghiing devic —
1D: 41 ‘Weathes File
Erites o alphanumeric valas
This fiekd is required. [ EAE nevin s -2 e b Dt T _Blergaeno-Dlio. ol Sevo. 160TB0_IGDG. spw B |
------ ‘WindowPoperly ShadngConol
o] WinbowPr0peity FrameAndDivides v Browse... |
Fiekd Units [l 052 053
Hame EIEE ::0:7c 468 View Flesults
Sutace Type Wi Window Windoer -
Cortuction Name 519 § 519 § 519 x | e | Ll |
Buidng Suface Mame BCADOD BCADDD BCADOD Meters | RDD | |
Oukside Boundaey Condition Object 2 |

Wiew Factor bo Gaound Vasisbles | MDD

Shading Cantsod Name

| | |
| | |
| | |
MID | _EXPIDF | sHD | _ EsD |
| | | |
| | |

Fiame and Devder Name. B |
Huliglsr WG| | MTR
Numbes of Vestices 4 4 4 | | et
Vertex 1 H-cooednate. = 234 714 1134
Werten 1 Y-cooodnate m ] ] ]
Wierber 1 Z-cocedinaly - 2 2 2 Simdste
Vertex 2 ¥-cooednate: ™ 234 74 11.34 —
Westex 2 'Y-cocednate m o o o i
Werter 2 Z-cooednate = 1 1 1 EneigsPius 720,006 Et
Vertes 3-comdnale - 408 828 1248
Vertex 3Y-cooodnate m ] ] ] (] ] B7I050000608  (.000000Z384%6
Wertex 3Z-cooednate = 1 1 1 1 1 1 1 v
< >
engrgy+.idd | EnergyPlus 7.2.0.006 SEDAEZ

Sekil 3.4: EnergyPlus arayiiz goriiniimii.

Kaynak: Marco Picco, Dynamic energy simulation toward integrated design of non-

residential buildings, 2014.
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EnergyPlus, 1sitma, sogutma, aydinlatma, havalandirma ve i¢ hava kalitesi gibi
faktorleri hesaba katarak saatlik bazda bina enerji performansini analiz eden ileri
seviye bir simiilasyon motorudur. Ancak, EnergyPlus’in kendisi dogrudan bir grafik
arayliz sunmadigi i¢in, ¢esitli yazilimlar bu motoru daha kullanici dostu hale getirerek
mimarlar, miihendisler ve bina enerji analistleri i¢in pratik kullaniom imkani
saglamaktadir. Bu kapsamda, DesignBuilder, OpenStudio, Autodesk Insight, BEopt,
Simergy ve Ladybug Tools gibi yazilimlar, bina enerji simiilasyonlarinda EnergyPlus

altyapisini kullanarak farkli 6l¢eklerde analizler gerceklestirmektedir.

Simiilasyon motoru islevi goéren yazilimlarin yaninda, bu motorlar1 kendi biinyesinde
barindiran simiilasyon yazilimlari1 da bulunmaktadir. Bu simiilasyon yazilimlan fiziki
modelleri bina enerji performansini ayrintili olarak modellemek ve bina enerji
performansin1 simiile etmek ve i¢in kullanilir. Bu yazilimlar, kullanicilara bina
modellerini olusturma, farkli senaryolari test etme ve enerji performansini analiz etme
imkan1 sunar. DesignBuilder, EnergyPlus simiilasyon motorunu kullanan kullanici
dostu bir bina enerji modelleme yazilimidir. SPARK ve POMA gibi yazilimlar ise,
daha basitlestirilmis modeller sunar (Qiao, 2022)

3.1.4. Binalarda Isil Bolgeleme Yontemi

Isil bolgeleme, binalarin konfor kosullarina bagli olarak 1sitma ve sogutma enerji
performanslar1 analizinde kullanilan, binalarin 1si1l 6zelliklerine gore farkli 1sil
bolgelere ayristiritlmasi yontemidir. Literatiirde 1s1l bolgeler farkli terimlerle anilmistir;
bunlar arasinda "1s1l (termal) bolgeler" (ASHRAE 2013), "termal bloklar" ve "HVAC
bolgeleri" (COMNET 2010) olmak tizere farkli terimler ile ifade edilmistir. Farkli
enerji simiilasyon yontemlerinde farkli isimlerle ifade edilse ¢ogu enerji
degerlendirme aracinda benzer bir yontem izlenmektedir. Isil bolgeleme yalnizca
konfor kosullarinin ve enerji tiilketiminin saglanmasi acgisindan degil, ayn1 zamanda
binadaki aktif 1sitma sogutma ve havalandirma (HVAC) sistemlerinin kontrolii ve
otomasyonu agisindan da 6nemli bir yontemdir. Bu yoniiyle 1s1l bolgeleme, COMNET
tanimina gore "Bina igerisinde, termal konforun saglanmasi i¢in kendi termostatina ve

bolgesel HVAC sistemine sahip bir fiziksel alan." olarak da ifade edilmektedir.

Sicakligin yam sira, bir 1s1l bolgede korunmasi gereken diger parametreler arasinda
nem, dis hava havalandirmasi, ¢alisma siireleri, donma korumasi, basinglandirma gibi

faktorler de bulunmaktadir. HVAC tasariminda termal bdlgelemedeki degisikliklerin
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en yaygin nedeni, 1s1l yliklerdeki farkliliklardir (Mcdowall, 2007). Bu nedenle, bina
igerisindeki aktif iklimlendirme sisteminin olusumunda bina i¢in bir HVAC sistemi
secmeden Once, bireysel bir alanin veya binadaki bitisik i¢ mekan gruplarinin benzer

1s1l yiiklere sahip olup olmadigini belirlenmesi gereklidir.

HVAC sistem tasariminda termal bolgeleme ile ilgili literatiir, 1s1l bdlgelerin
boliinmesi i¢in se¢ilmis bazi kriterler sunmustur. Bu kriterler arasinda asagidaki

kriterler bulunmaktadir.:
(a) Giines kazanimlari
(b) Yonelim

(c) Kullanict yogunlugu,
(d) Zaman gizelgesi

(e) Alanin islevi

Bu faktorler kullanilarak, HVAC tasarim siirecinde bina 1s1l bolgelerinin kavrami agik
bir sekilde tanimlanabilir. Ancak, incelenen tiim kriterler yalnizca HVAC sistem
tasarrminda 1511 bdlgelemenin niteliksel dzelliklerini ele almustir. Onceki literatiirde,
1s1l bolgelerin segimi igin genel amagli bir nicel yontem sunulmamuistir. Bina enerji
simiilasyonlarinda 1s1l bolgeleme, 6nceki literatiir caligmalarinda da belirtildigi lizere
binanin bireysel odalara veya alanlara mekansal olarak boliinmesiyle uyumlu sekilde
gergeklestirilmektedir. Bu yontem ile, 1sitma, havalandirma ve iklimlendirme (HVAC)
sistemlerinin tasarimini ve simiilasyon siirecini kolaylagtirmaktadir. Isil yiik profilleri
benzer olan birden fazla odanin tek bir bolgede birlestirilmesine olanak taninarak
iklime bagli enerji performansi degerlendirmesinde 6nemli bir avantaj saglamaktadir
(Bobenhausen, 1994). Ancak, erken tasarim asamasinda bina igerisinde detayli bir
aktif sistem tasarimi olugsmamis, binay1 olusturan bdlgelerin tam diizeni genellikle

heniiz belirlenmemis olur.

Bu duruma ¢o6ziim olarak, ASHRAE 90.1 Ek G, katlarin ¢ekirdek (core) ve gevre
(perimeter)  bolgelerine  ayrilmasint  6neren  bir  kilavuz = sunmaktadir
(ANSI/ASHRAE/IES Standardi 90.1-2019). Cevre bolgesi, cepheden itibaren bes
metre derinlige kadar uzanan alan olarak tanimlanir ve birden fazla yonelime sahip ise
buna gbre alt boliimlere ayristirilmasi Onerilmektedir. Binanin c¢evre bdlgesi

tanimlandiktan sonra, kat ortasinda kalan alan ¢ekirdek bolgeyi olusturur (Dogan et
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al., 2016). Bu yontem, erken tasarim asamalarinda bolgeleme igin pratik bir yaklagim
sunarak enerji modelleme ve HVAC sistemi tasarimimi daha etkili bir sekilde

kullanilmasini saglamaktadir. (Sekil 3.5)

() (b)

Sekil 3.5: ASHRAE 90.1 Cercevesinde enerji modellemesi icin bina bolgeleme
yontemi (a: bina formu, b: bina bolgeleme durumu)

Kaynak: Timur Dogan, Autozoner: an algorithm for automatic thermal zoning of

buildings with unknown interior space definitions, 2016.

Bina enerji simiilasyon yontemleri bir binanin performans detaylarini elde etmeyi
gorece kolaylagtirmanin yani sira, bina enerji tiiketimi ile ilgili girdi-¢iktr iliskileri
sayesinde degisikliklerin etkisini hizli ve net bir sekilde degerlendirme imkani sunar.
Ayrica, bir binanin yasam dongiisii boyunca enerji tiiketiminin simiilasyonunda
basarili olan bu yontemler, bina sahipleri ve isletmecilerine maliyet etkin iyilestirme
stratejileri gelistirme konusunda Onemli bir esneklik saglar. Fiziksel yontemlerin
uygulanabilirligi, mevcut binalarin performansinin tahmininden farkli olarak, bina

tasarim asamalarinda daha belirgindir.

Bina enerji simiilasyon araglar1 etkili ve dogru olmasina ragmen, pratikte bazi
zorluklar vardir. Bu araglar fiziksel prensiplere dayandigindan, dogru bir simiilasyon
elde edebilmek icin bina ve g¢evresel parametrelerin detayli girdi verilerine ihtiyag
duyarlar. Bu parametreler birgok bina i¢in halihazirda mevcut olmayabilir. Bina girdi
verilerinin eksikligi, simiilasyonun dogrulugunu diisiirmektedir.
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Bununla birlikte, birgok mimar, enerji modellemesinin genellikle insaat sektoriine
entegre olmayan tasarim siireci, profesyonellerin disiplinler arasi iletisimdeki
isteksizligi, enerji simiilasyon araglarimin kullanim zorlugu ve algilanan maliyet
nedeniyle mithendislerin alan1 olduguna inanmaktadir (Peters & Peters, 2018). Ayrica
fiziksel yontemlerin enerji tiiketiminin belirlenmesi ve degerlendirilmesi noktasindaki
avantajlarina ragmen, tahmin edilen sonuglar ile ger¢ek yasam durumlar1 arasindaki

olas1 6nemli sapmalar hala bir sinirlama olarak goriilmektedir (D. Yilmaz et al., 2023).
3.2. Binalarda Veriye Dayah Enerji Degerlendirme Yontemleri

Geleneksel enerji degerlendirme yontemleri, bina kabugu 6zellikleri, iklimsel veriler,
i¢ mekan kullanim senaryolar1 ve fiziksel parametreler temelinde gergeklestirilen
hesaplamali simiilasyonlara dayanmaktadir. Ancak bu tiir fiziksel temelli yaklagimlar,
ozellikle erken tasarim asamasinda yiiksek zaman ve uzmanlik gereksinimi, sinirh
genelleme kapasitesi ve ¢ok sayida belirsizlik iceren girdi parametrelerine olan
bagimlilik gibi nedenlerle ¢esitli sinirliliklar barindirmaktadir. Bu baglamda, gegmise
doniik enerji tiiketim verilerinin analiziyle gelistirilen veriye dayali yontemler, bina
enerji performansinin degerlendirilmesinde alternatif bir yaklasim olarak one
cikmaktadir. Veri odakli bu yontemler, istatistiksel modelleme ve makine 6grenmesi
gibi cagdas hesaplama tekniklerinden yararlanarak enerji tiiketimini tahmin etmede
daha hizli, genellenebilir ve tasarim siirecine entegre edilebilir ¢ézlimler sunma

potansiyeline sahiptir (Ostergard vd., 2016).
3.2.1. Yapay Zeka Tamim ve Tarihcesi

Gilinlimiizde yapay =zeka, dijital teknolojilerin insan yasami ve altyapisindaki
dontigiimsel etkilerinin merkezinde yer almakta; gorsel algilama, konusma, karar
verme ve ceviri gibi insan zekas1 gerektiren gorevleri yerine getirebilen sistemler
olarak tanimlanmaktadir. Matematik, istatistik, bilgisayar bilimi ve veri bilimi gibi
disiplinlerle iligkili olan yapay zeka; makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi alt
alanlart da icermektedir. Yapay zekanin temelleri, 1943°te biyolojik néronun ilk
matematiksel modellemesiyle atilmig, Alan Turing’in kod kirma caligmalar1 ve
1950°deki “Turing Testi” ile teorik cercevesi sekillenmistir. 1956’da Dartmouth
Koleji’'nde diizenlenen ve Marvin Minsky ile John McCarthy'nin 6nciiliigiinde
gerceklesen "Yapay Zeka Uzerine Yaz Arastirma Projesi", yapay zekanin akademik

bir alan olarak dogdugu nokta kabul edilir. Bu calistayda yapay zeka terimi resmi
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olarak tanimlanmis ve insan zekasini taklit edebilen makinelerin gelistirilmesi
hedeflenmistir. Akademik altyapisinin olusmasinin ardindan yapay zeka, basta
miihendislik ve bilisim olmak tizere pek ¢ok alanda oldugu gibi mimarlik disiplininde
de kullanilmaya baslanmistir. Yapay =zeka, oOzellikle veri analizi, tasarim
optimizasyonu ve karar destek sistemlerinde mimari siire¢lere  katki
saglamaktadir.1957 yilinda Amerikali psikolog Frank Rosenblatt tarafindan
gelistirilen Perceptron modeli, yapay zeka ve makine 6grenmesi tarihindeki en 6nemli
doniim noktalarindan biridir. Bu model, goriintiileri siniflandirmak {izere tasarlanmas,
0zel donanim iizerinde ¢alisan ilk "0grenen makine" prototipidir. Perceptron, goriintii
dizilerine maruz kaldik¢a kendi etki ayarlarim1 diizenleyerek, makine 6grenmesinde
"egitim" siirecinin ilk islevsel uygulamasini temsil etmistir. Bu gelisme, gelecekteki

yapay zeka aragtirmalari i¢in saglam bir temel olusturmustur.

1961 yilinda gelistirilen Unimate, General Motors’un montaj hatlarinda kullanilan ilk
endiistriyel robot kolu olarak, yapay zekanin fiziksel iiretim siireclerine
entegrasyonunu baslatmigtir. 1966°da Joseph Weizenbaum tarafindan gelistirilen
ELIZA projesi ise, yazili metin iizerinden insanla etkilesime giren ilk dogal dil isleme
sistemlerinden biri olmus; insan konusmalarindaki basit kaliplar1 algilayarak karsilik

verme yetenegi sayesinde bilgisayarlarla iletisimin erken 6rneklerinden biri olmustur.

Sekil 3. 6: Frank Rosenblatt ve Mark | Perceptron Modeli

Kaynak: <https://historykon.pl/frank-rosenblatt-pionier-ai/> Erigim Tarihi:
17.09.2024

Ancak 1970’11 yillarda yapay zekaya yonelik elestiriler artmis; 6zellikle 1973°te James

Lighthill tarafindan hazirlanan rapor, yapay zekd c¢aligmalarimin beklentileri
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karsilayamadigini ileri siirerek hem kamu fonlarinin hem de 6zel Ar-Ge yatirimlarinin
durdurulmasia yol agmistir. Bu donem, tarihsel olarak “yapay zeka kis1” olarak

adlandirilmig ve birgok arastirma projesi askiya alinmistir.

Bu duraganlik donemine ragmen 1972°de Stanford Universitesi'nde gelistirilen
MYCIN projesi, tibbi tani sistemlerinde uzman sistemlerin ilk 6rnegi olarak énem
kazanmigtir. MYCIN, hasta semptomlarin1 ve laboratuvar test sonuglarini analiz
ederek 600°’den fazla kural iceren bilgi tabani iizerinden tan1 Onerisinde
bulunabilmekteydi. Ger¢ek hastalar {izerinde uygulanmasa da, uzman sistem
yaklagiminin potansiyelini gostermistir. 1984°te Douglas Lenat tarafindan gelistirilen
CYC projesi ise, insan sagduyusuna dayali kavramsal bilgiyi modellemeye yonelik
onemli bir girisim olmus; dogal dil anlama ve bilgi entegrasyonu gibi daha gelismis

yapay zeka uygulamalari i¢in bir temel olugturmustur.
3.2.2. Yapay Zeka ve Mimari Tasarim iliskisi

Yapay zekanin mimarliktaki onemi, bilgisayar destekli tasarim anlayisi ile paralel
olarak geligmistir. 1970'lerdeki c¢alismalar1 6zellikle "zeki" makinelerle etkilesim
kavramina odaklanan Nicholas Negroponte Urban 2 ve 5 projeleriyle MIT Media
Lab'in Architecture Machine Group'unda (AMG) "makine asistan1" kavramini ilk kez
ortaya atmistir. Gelistirilen bu programlar baslangigta, tasarimci tarafindan verilen
eskizi bir modiiler 1zgaraya uyacak sekilde sinirlandirarak oda diizenlerini uyarlama
ve mimari tasarimdaki komsulukla birlikte aydinlatma kosullarin1 optimize etme
ozellikleriyle mimarlarin kat planlar1 ¢izmelerine yardime1 olmak igin tasarlanmustir.
Urban 5 modeli, bilgisayar destekli tasarimin erken bir ifadesini sunmanin yani sira,
tasarimet ile zeki bir arag arasindaki tamamlayicilik kavrami iizerinden bir yontemi

yansitmaktaydi.

Erken donem bilgisayar destekli tasariminin en iyi bilinen orneklerinden bazilari,
kartezyen diizlemin kodlanmasina ve kisith rastgeleligin ve kalem c¢izicilerin estetik

araglar olarak kesfedilmesine dayanmaktadir (Chaillou, 2022).

1976 yilinda Cambridge Universitesi'nde mimarlik profesdrii olan Cedric Price, y

Generator'ii icat etmistir. Baslangicta Gillman Corporation igin bir teklif olarak

tasarlanan bu proje ile Price, kendi kendini uyarlayan bina kavramim kesfetmistir

Model, ortogonal bir 1zgara seklinde diizenlenmis bir kat planini, bélmelerin stirekli
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olarak degistirilmesine olanak taniyan bir sistem olarak gelistirilmistir. Bir bilgisayar,
plan1 kullanicilarin davranislarina uyarlamak icin veya yeni kosullar tetiklemenin bir
yolu olarak kendiliginden yeni bdlme diizenleri sunmaktan sorumluydu. Price'in
calismast Oziinde, makinelerin otonom tasarim aracilart olarak potansiyelini ele
almistir. Generator aract ile, yapay zekdnin mimari tasarim siirecinde rol
oynayabilecegi Ve mimari yazilimlar arasinda bu anlayisin nasil konumlanabilecegini
ongoriilmesi agisindan 6nemli bir adim olarak goriilmektedir. Hem Price'in hem de
Negroponte'nin arastirmasi, mimarliktaki yapay zeka tartismalarini sekillendirmistir

(Behzadi vd., 2023).

Mimarlik disiplini, son yillarda yapay zekanin hizlandirilmis gelisiminden faydalanma
firsatina sahip olmustur. Diger alanlarda, farkli uygulamalar i¢in tasarlanan yapay zeka
modelleri, mimarlar ve arastirmacilar tarafindan ¢esitli mimari alanlarinda kullanilmig
ve yeniden tasarlanmistir. Mimarideki belirli kavram ve gorev karmasikligi, daha dnce
sunulan farkli teknolojiler i¢in ¢ok sayida potansiyel barindirmaktadir(Chaillou,
2022). Mimarlikta yapay zekanin kullanimi diger alanlardaki farkli uygulamalar igin
tasarlanan makine 6grenmesi tabanli modellerin, mimarlar ve arastirmacilar tarafindan
cesitli yontemlerle kullanimi ile olugsmustur. Mimarideki belirli kavram ve islevlerin
karmasiklig1, daha 6nce sunulan farkli teknolojiler i¢in ¢ok sayida potansiyel arastirma

alan1 sunmaktadir.

Daniel Bolojan, 2017 yilinda Zaha Hadid Mimarlik’tan Patrik Schumacher'in
gozetiminde yaptig1 doktora arastirmasinda, 6nerilen bir mekanin diizenini test etmek
amactyla insan aktorlerinin davranislarini modellemek i¢in Unity 3D'de uygulanan
ML algoritmalarin1 ve diger oyun yapay zekasi araglarini kullanarak “Parametrik
Semiyoloji Caligsmasi”n1 olusturmustur. Daniel Bolojan ve Emmanouil Vermisso 2020
yilinda yapmis olduklar1 bir diger ¢alismada "Gaudi's Hallucinations" adli projede,
Antoni Gaudi'nin iinlii eseri Sagrada Familia'nin, yapisal yonlerinin matematiksel
filtreler 15181nda inceleyen ve ardindan yeni gorseller iiretmek i¢in CycleGAN sinir ag1
modeli kullanarak egitmek iizere biiyiik veri kiimeleri (2.000-3.000 goriintii) ¢ikaran
sentetik bir tasarim {iriinlii model olusturulmustur. Aragtirma sonucunda modelb yeni

ve ilgi ¢ekici gorsel ciktilar tiretme kabiliyetini ortaya koymustur (Sekil 3.7).
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Sekil 3. 7: Daniel Bolojan'in Gaudi's Hallucinations Calismasi

Kaynak: Matias Del Compo & Neil Leach, Can Machines Hallucinate
Architecture?, Machine Hallucinations, Architecture and Artificial Intelligence,
2022,

2020 yilinda Coop Himmeb(l)au sirketi biinyesinde olusturulan DeepHimmeb(1)au,
Wolf D. Prix, Karolin Schmidbaur ve Daniel Bolojan tarafindan yonetilen, makinelere
yorumlamayi, algilamayi, yaratict olmayi, yeni bina tasarimlar1 dnermeyi, tasarim is
akislarin1 artirmayr ve mimarin / tasarimeinin yaraticithigini artirmayi ogretmenin
potansiyelini aragtiran deneysel bir aragtirma projesidir. Projede CycleGAN gibi GAN
tiirleri kullanilarak belirli 6zelliklerin farkli seviyelerde yonetilmesine olanak taniyan
semantik ozellikleri ayristirmay1 6grenerek verilen goriintiiye yeni yorumlar katar ve

goriintii "haliisinasyon” olusturur (Del Compo & Leach, 2022).
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Sekil 3. 8: Coop Himmeb(l)au sirketi biinyesinde olusturulan

DeepHimmeb(l)au tarafindan olusturulan bina form gorselleri

Kaynak: Matias Del Compo & Neil Leach, Can Machines Hallucinate
Architecture?, Machine Hallucinations, Architecture and Artificial Intelligence,
2022.

Stanislas Chaillou (2022) tarafindan olusturulan ArchiGAN, kat planlar1 ve apartman
yerlesimleri olusturmak igin yapay zeka uygulamalari sunmaktadir. ArchiGAN,
boyutlar ve alan gereksinimleri gibi girdi parametrelerine dayanarak 2D ve 3D bina
tasarimlari olusturmak i¢in iiretken aglar kullanmaktadir. ArchiGAN ile bdliinmiis bir

daire i¢indeki mobilya diizeninin modellerini etkin bir sekilde i¢ ice geg¢irilmekte ve
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katmanlarin her birinin birbiriyle iligkili oldugu bir ' jenerasyon kiimesi' elde

edebilmektedir (Chaillou, 2022).

Input Output Input Output Input Qutput
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Sekil 3. 9: Stanislas Chaillou (2022) tarafindan olusturulan ArchiGAN , kat

planlar1 ve apartman yerlesimleri.
Kaynak: Stanislas Chaillou, Artificial Intelligence and Architecture, 2022.

Morphosis'ten Tom Mayne, yapay zekayr kullanarak tahmin edilemez sonuglar
tiretebilen operasyonel stratejiler gelistirmeyi amag¢lamistir. Stiidyo, 'Kombinatoryal
Tasarim Calismalart' kapsaminda, GAN teknolojisi ile zenginlestirdigi bir bi¢cimsel
calismanin Grasshopper tanimini kullanarak, cok ¢esitli tasarim segeneklerine
ulagsmistir. Binalarin 3 boyutlu bir sekilde tanimlanmasi ile ilgili FrankenGAN modeli
ile 6nemli asamalar kaydedilmistir. Model, girdi olarak sehir bloklari ham 3 boyutlu

kiitlelendirmeyi ve bir cephe stili referansini alarak, tim binalar i¢in son derece
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ayrintili ve dokulu bir dis cephe olusturmaktadir (Sekil 3.10). Bu yaklasim hem stile
duyarli hem de geometriye 6zgii sonug ortaya ¢ikarmaktadir (Kelly vd., 2018).

Sekil 3. 10: Morphosis mimarlhk ofisinden Tom Mayne tarafindan gelistirilen
FrankenGAN tarafindan olusturulan dis cepheler.

Kaynak: Kelly vd., Frankengan: Guided detail synthesis for building mass models
using style-synchonized GANSs, 2018.

Mimari perspektif temsilinde alternatif bir yaklasim olarak, bazi yapay zeka
uygulamalar1 son zamanlarda, belirli ayrint1 diizeylerinin ¢ikarimina izin verererek,
render islemlerinin hesaplama siiresini 6nemli Ol¢lide azaltma yetenegini
kanitlamiglardir. 2019 yilinda gergeklestirilen GAN Loci projesi, bu yonde atilmis bir
adimlardan biridir. Bu aragtirma, baslangicta beyaz ve notr hacimlerin perspektif
gorlinlimlerini  fotogergekci kentsel sahnelere doniistlirme uygulamasi iizerinde
gelistirilmistir. Ozellikle, belirli bir perspektif goriiniimii i¢cin GAN Loci, cephe
benzeri dokular, yollar, sokak mobilyalari, yayalar, arabalar vb. nesneleri ekleyerek,

mimari temsili gelistirmektedir (Sekil 3.11).
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Sekil 3. 11: GAN Loci araciyla olusturulan sokak varyasyonlari.

Kaynak: < https://towardsdatascience.com/gan-loci-e2bbd1b4926f> Erisim tarihi:
23.09.2024.

GAN Loci gibi GauGAN uygulamast da bu yaklasimi daha genellestirilebilir bir
modele dl¢eklendirilmis ve kolaylastirilmig bir arayiiz iginde diizenlemistir. (Sekil 25).
Kullanici, su, dag, gokylizii gibi belirli anlamsal kategorilere karsilik gelen renk
yamalarini yerlestirmekle sorumludur, GauGAN ise neredeyse aninda sag taraftaki

pencerede islenmis bir ¢eviri sunmaktadir (Salian, 2019).
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Sekil 3. 12: GauGAN uygulamasi ile olusturulan goriintii varyasyonlari.

Kaynak: < https://blogs.nvidia.com/blog/gaugan-photorealistic-landscapes-nvidia-
research/ > Erisim tarihi: 25.09.2024

2019 yilinda Berkeley Universitesinde yapilan mimari eskiz arac1 Sketch2Pix, mimari
eskizleri yapay zeka ile destekleyen bir interaktif uygulamadir. Bu uygulama, Pix2Pix
modelleri kullanarak mimari eskizleri otomatik goriintiiden goriintiiye ceviri siiregleri
ile tasarim siirecine katk1 saglamaktadir. Kullanicilar, kendi verileri tizerinde egitilmis
Pix2Pix modelleri olusturarak, el ¢izimi eskizlerden fotograf benzeri goriintiilere
doniigiim yapabilirler. Bu siireg, 6zellikle mimari formlarin tasariminda renk, doku,
malzeme ve golge gibi Ozelliklerin eklenmesini saglar. Sketch2Pix, kullanicilarin
kendi verilerini kullanarak modelleri egitmelerine ve bu modelleri kendi tasarim

siire¢lerinde kullanmalarina olanak tanimaktadir.

Yapisal biitlinliik ve yapisal form bulmaya yonelik yapay zeka tabanli modeller
gelistirilmistir. MIT de yapilan ¢alismalar mimarlarin ve tasarimcilarin alternatif
yapisal tasarim secenekleri kesfetmelerine onemli 6l¢iide yardimcei olabilecegini, ayni
zamanda yapisal olarak ilgili tasarimlarin analizlerini yapmalarini saglayabilecegini
kanitlamistir. Varyasyonel Otokodlayici kullanilarak ytliksek performans standartlarini
saglayabilen kafes yap1 koleksiyonlar1 gibi ¢esitli yapilarin {iretilebilecegi {lizerine

calismalar yapilmistir (Danhaive & Mueller, 2021).
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Sekil 3. 13: MIT 'de gelistirilen yapisal biitiinliik ve yapisal form bulmaya
yonelik yapay zeka tabanh modeller.

Kaynak: Danhaive, R., & Mueller, C. T., Design subspace learning: Structural design
space exploration using performance-conditioned generative modeling, 2021.

MIT de yapilan bir diger ¢aligmada yapisal form bulma, ortaya c¢ikan sekillerdeki
yiiklerin dagilimina baglh oldugundan, belirli bir tasarimin yapisal performansini ve
gerekli yiik dagilimini tahmin etmek i¢in kullanilan bir degerlendirme modeli de
gelistirilmistir. Geleneksel yapisal yiik degerlendirme yaklagimi yerine, topolojik
optimizasyon kullanilarak yapay zeka modelleri ile yiik dagilimlari ¢ok daha hizl
tahmin edilebilmektedir. MIT'de yapilan yeni bir arastirma bu olasili1 gostermektedir.
Degerlendirme modeli ile belirli bir kabuk yap1 i¢in optimum bir malzeme yiik
dagilimi tahmin edilmekte ve kabuk tasarimi agisindan bir karar destek sistemi

olusturmaktadir (Danhaive, 2020).
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Sekil 3. 14: Yapay zeka modeli tarafindan tahmin edilen ve raporlanan belirli
aciklik boyutlarina sahip serbest bicimli bir kafes levha sonugclari.

Kaynak: Renaud Danhaive, Structural Design Synthesis Using Machine Learning,
2020.

Yapay zeka teknolojilerinin mimarlik alanindaki etkilerini degerlendirdigimizde, bu
doniisiimiin yalnizca teknik diizeyde degil, ayn1 zamanda akademik, pedagojik ve
pratik diizeylerde de kendini giiclii bicimde hissettirdigi goriilmektedir. Bu baglamda,
konunun akademik literatiirde ve arastirma pratiklerinde giderek artan bir agirlik
kazandig1 aciktir. Son on yil igerisinde, yapay zekd ve mimarlik kesisiminde
yayimlanan bilimsel makalelerin ve sunulan konferans bildirilerinin gesitliligi ve
sayisindaki gozle goriiliir artig, bu alanin akademik camiada ne denli 6nemsendiginin
gliclii bir gostergesidir. Bu akademik calisma artisi, yalnizca yayinlarla simirh
kalmamakta, ayni zamanda prestijli platformlarda da goriilmektedir. Nitekim, 2021
Venedik Mimarlik Bienali’nde gerceklestirilen ¢cok sayida panel, konugma ve sunum,
yapay zekanin mimarlik diislincesi ve pratigi iizerindeki etkilerinin uluslararasi dlgekte

de tartisildigini gostermektedir.
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Bu gelismelerle paralel olarak, mimari tasarim yazilimlarinda yapay zeka tabanh
araclarin kademeli bi¢imde entegre edilmeye baslanmasi da dikkat ¢ekicidir. Ana akim
yazilimlarda gozlemlenen bu evrim, yapay zekanimn mimarlik meslegine daha
dogrudan ve islevsel bir sekilde entegre edilmesine olanak tanimaktadir. Autodesk
Revit’in iiretken tasarim (generative design) modiiliinii entegre etmesi veya
Grasshopper platformu i¢in gelistirilen ¢esitli makine 6grenimi kiitiiphaneleri,
mimarlarin bu teknolojilerle dogrudan temas kurmasini miimkiin kilmaktadir. Bu
durum, uygulayicilarin yapay zekd destekli tasarim siireclerine katilimim
kolaylastirmakta ve bu teknolojilerin sektéore daha hizli entegre olmasini

saglamaktadir.

Bu teknolojik gelismelere paralel olarak, mimarlik egitimi alaninda da dikkate deger
bir degisim yasanmaktadir. Universiteler ve mimarlik okullar1 biinyesinde agilan yeni
dersler, atolye calismalar1 ve hatta lisans programlari, mimar adaylarini yapay zeka
teknolojilerine yonelik bilgi ve becerilerle donatmayi hedeflemektedir. Bdylece,
mimarlik egitimi yalnizca dijital temsil araglarina degil, ayn1 zamanda hesaplamali
tasarim, veri analizi ve algoritmik diisiinceye dayali yeni bir pedagojik paradigma ile

yeniden sekillenmektedir.

Yapay zekanin miihendislik, bilgisayar bilimleri ve veri bilimi gibi komsu
disiplinlerdeki hizli gelisiminin de mimarlik alanina 6nemli etkiler olusturmustur. Bu
alanlardaki uygulamalardan elde edilen ¢iktilar, mimarlik baglaminda yeniden
yorumlanmakta ve tasarima entegre edilebilecek c¢oziimler olarak karsimiza
cikmaktadir. Ozellikle siiriiciisiiz araglar, goriintii isleme, dogal dil isleme gibi
alanlarda gelistirilen agik kaynakli yapay zeka araclari, mimarligin da dahil oldugu
disiplinler aras1 bilgi paylasimini ve teknolojik aktarimi tesvik etmektedir. Bu anlamda
mimarlik disiplini, yapay zekanin gelisiminden yalnizca faydalanmakla kalmamakta;
ayni zamanda bu teknolojilerin farkli baglamlarda yeniden tasarlandig1 ve uygulamaya

gecirildigi tiretken bir alan haline gelmektedir.
3.2.3. Bina Enerji Etkin Tasarim Uzerine Yapay Zeka Yaklasimlar

Giliniimiizde yapay zeka, bina tasarim siireclerinde enerji verimliligini artirmak,
siirdiiriilebilirlik hedeflerine ulasmak ve karbon emisyonlarin1 azaltmak amaciyla
yaygin kullanim alanina sahip oldugu goriilmektedir. Yapay zeka tabanli analiz ve

optimizasyon araglari, binalarin enerji tiiketim modellerini ¢gikararak 1sitma, sogutma,
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havalandirma ve aydinlatma gibi sistemlerin daha verimli caligmasini saglayan
¢Oziimler sunmaktadir. Ayrica, iklim verileri, malzeme oOzellikleri ve kullanici
davraniglarini igceren ¢ok sayida degiskeni entegre ederek, yapilarin yasam dongiisii

boyunca enerji performanslarini optimize etmeye yonelik ongoriiler gelistirmektedir.

Ote yandan, son donemde gelisen tarayici tabanli, daha hafif ve erisilebilir yapay zeka
destekli tasarim araclar1 da bu doniisiimiin baska bir boyutunu temsil etmektedir.
Spacemaker, Archistar, Delve, XKool ve CoveTool gibi platformlar, kullaniciya diisiik
maliyetli, kolay erisilebilir ve sezgisel tasarim deneyimleri sunarak, yapay zekanin
mimari tasarim siireglerine entegrasyonunu demokratiklestirmektedir. Bu araclar,
0zellikle erken tasarim asamalarinda veriye dayali karar vermeyi destekleyen kullanici
dostu arayiizleriyle dikkat ¢ekmekte ve tasarimcilarin enerji performansini daha
bilingli bir sekilde optimize etmelerine olanak tanimaktadir. Yapay zeka destekli bu
yeni nesil araglar, geleneksel enerji simiilasyon siireglerine kiyasla daha hizli ve
otomatik ¢oziimler sunarak tasarim siirecinde veri odakli ve biitiinciil bir yaklagim

benimsenmesini saglamaktadir.

2017 yilinda gelistirilen Cove Tool, bina enerji performansi analizi ve optimizasyonu
icin kullanilan kapsamli bir yapay zeka destekli web tabanl aragtir. Enerji kullanima,
karbon emisyonlari, maliyet, 1s1l konfor ve su tiiketimi gibi ¢esitli analizler sunar.
Kullandig1 yapay zeka algoritmalari ile simiilasyonlarin daha hizli yapilmasina olanak
tanimaktadir. Yapilan analizlerle birlikte optimizasyon secenekleri ile farkli tasarim
alternatifleri karsilastirilabilmekte ve yapay zeka destegi ile raporlanabilmektedir.
Platform, siirdiiriilebilirlik ve performans analizini desteklemek, veri ve
simiilasyonlarla {iriin goriiniirligiinii artirmak ve gilin 15181, parlama ve enerji
simiilasyonlarina kolay baglantilar saglamak icin tasarlanmis yapay zeka destekli
vitrai.ai, projects assist, revgen tool ve api tool gibi tiriinlerle tasarim destek sistemi

olusturmaktadir.
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Sekil 3. 15: Cove Tool iklimsel analiz modelleme arayiizii ve model ¢ikt1
ornekleri.

Kaynak: <https://www.covearchitecture.com/ > Erisim tarihi: 21.09.2024

Son zamanlarda, i¢ mekan bina performansini tahmin etmek i¢in bir dizi aragtirma
projesi de gelistirilmistir. Tarafindan gelistirilen DaylightGAN, bir kat plan1 ayak izi
ve cephe agikliklari verildiginde, bir proje igindeki dogal 15181n potansiyel erigimini
tahmin etmeyi amaglamaktadir. Yine ayni arastirmaci tarafindan gelistirilen Architext
araci, dogal dil isleme ve semantik iiretken yapay zeka aracglarini kullanarak mimari
tasarimi siirecini gelistiren bir sistem olusturmustur. Sistem, mimari tasarim bilgisini
derinlemesine anlamak icin genis bir metin ve konut odalar1 ve islevlerine dayali 6
kategoriye ayrilmig 250.000 konut kat planindan olusan sentetik bir veri kiimesi
iizerinden egitilmistir. Mevcut durumda plan iiretimi yapan arag, ¢evresel performans
metriklerini dahil edecek sekilde genisletilebilecegini ifade edilmektedir(Galanos et
al., 2023).
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Sekil 3. 16: DaylightGAN araci tarafindan olusturulan giinisig1 analizleri.
Kaynak: < https://architext.design/> Erisim Tarihi: 25.09.2024

XKool, 2016 yilinda ¢inli mimarlar Wanyu He ve Xiaodi Yang tarafindan gelistirilen,
mimarlik ve ingaat sektoriinde kullanilan yapay zeka destekli bir yazilim platformudur.
XKool da yapay zeka teknolojisini kullanarak mimari tasarim ve planlama siireglerini
optimize etmeyi amaglar. Otomatik bina tasarimi, mekan optimizasyonu, enerji
verimliligi analizi ve maliyet hesaplamalar1 gibi o6zellikler igeren XKool, derin
o0grenmeyle egitilmis modellere dayanarak tasarimlar1 otomatik olarak olusturmak ve
ardindan ¢esitli degerlendirme modellerinden elde edilen sonuglari derleyerek tasarim

siirecini kolaylastirmak ve daha verimli hale getirmeyi amacglamaktadir.

Xkool, ¢ozlim iiretmek i¢in derin 6grenme ile birlikte liretken cekismeli aglar (da
kullanir. Sonuglar1 degerlendirmek ve en iyi potansiyel ¢oziimii belirlemek igin

projenin yapildigi cevresel faktorleri de dikkate almaktadir.
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Sekil 3.17: Xkool araxi arayiizii.

Kaynak: <https://www.archdaily.com/974602/solution-generation-cloud-based-
editing-automatic-drawing-the-junior-ai-assistant-for-architects> Erisim Tarihi:
18.09.2024

Spacio, mimarlar ve miihendisler i¢in bina tasarimi, analizi ve optimizasyonunu
kolaylastirmak {izere tasarlanmis kapsamli bir web aracidir. Kentsel ve yapisal olarak
hizli modelleme, otomatik saha modellemesi, yapilandirilmis BIM modelleri ve bina
tasarim siirecinin ¢esitli yonleriyle entegrasyon saglar. Kentsel ve bina baglaminda

hizli modelleme i¢in iiretken yapay zeka araglarini kullanmaktadir.

90



o B

Space qualities

Sekil 3. 18: Spacio araci arayiizii ve iiretilen 6rnek ciktilar.

Kaynak: < https://spacio.ai/> Erisim Tarihi: 23.08.2024

Spacemaker, 2016 yilinda Norveg’te Kkurulan sirket biinyesinde olusturulan
“Spacemaker” araci, 2022 yilinda Autodesk tarafindan satin alinarak “Autodesk
Forma” olarak kullanima sunulmustur. Diinyanin ilk yapay zeka destekli tasarim ve
ingaat simiilasyon yazilimi olarak tanimlanan Forma, insaat sektoriindeki
profesyonellerin mimarlar, sehir planlamacilari, miiteahhitler ve emlak gelistiricileri
gibi profesyonellerin kompleks bina birimlerinden olusan projeleri icin ¢evresel
verilerle tasarimi hizli bir sekilde olusturmalarin1 ve degerlendirmelerini saglayan bir
tasarim destek aracidir. Bu amaca ulagmak i¢in Forma yazilimi, tasarim siirecinin
erken evresinde fiziksel veriler, yonetmelikler, ¢cevresel faktorler olmak iizere cesitli
verileri isleyerek kullanicilarin derin teknik uzmanliklarinin bulunmasina gerek
kalmadan temel yogunluk, giines radyasyonu, giin 15181, riizgar ve mikro iklim gibi

cevresel etkenler {izerinden ger¢ek zamanl analizler gergeklestirmektedir (Url-8).

Autodesk Forma ile kentsel ortamlardaki binalarla ilgili mimarlar tarafindan
tanimlanan tasarima ait girdi verileri ve tercihlere dayanarak farkli ¢éziimlerin
binalarini {ireten, optimize eden ve analiz eden bir motor gelistirmistir. Proje alani
tanimlandiktan ve cesitli kisitlamalar ve parametreler girildikten sonra, yapay zeka
motoru devreye girmekte ve tasarimciya Ozgiin optimize edilmis ¢oziimler
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sunmaktadir. Forma, analiz altyapisinda fiziki simiilasyonlar1 olustururken, fiziki

simiilasyon, iiretken tasarim ve optimizasyon modellerini desteklemek i¢in derin

ogrenme ile farkli makine 6grenmesi metotlar: kullanmaktadir.

Sekil 3. 19: Autodesk Forma arayiizii.

Kaynak:<https://www.autodesk.com/tr/products/forma/overview> Erisim Tarihi:
27.08.2024

3.2.4. Binalarda Veriye Dayal Enerji Tahmin Modelleri Siiregleri

Makine 6grenimi ile olusturulan tahmin modelleri, fiziksel bir sistemin 6l¢iilen ya da
simiile edilmis verilerden Ogrenen, girdiler ile c¢iktilar arasindaki matematiksel
iligkileri ortaya koyan veri odakli sistemlerdir. Bu modeller, bir sistemin davranisin
tahmin etmek veya kontrol etmek i¢in hedef veriyi kullanir ve girdiler arasindaki
iligkileri ¢ozlimler. Makine oOgrenimi algoritmalari, geleneksel modelleme
yontemlerinden farkli olarak, manuel olarak belirlenmis parametreler yerine verilerden
Ogrenilen oriintiiler araciligiyla ¢6zlim iireterek karmasik veri yapilarinda performans

tahmini noktasinda 6nemli bir yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Son yillarda yapt sektoriinde, iklimsel oOzelliklere bagli olarak bina konfor
performansinin gostergesi olan 1sitma ve sogutma ytikleri, enerji tiiketimi ve gevresel
performansin farkli kosullarda tahmini i¢in ¢esitli makine 6grenimi teknikleri

gelistirilmistir. Sinir aglari1, karar agaclar1 ve destek vektor makineleri gibi teknikler,
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enerji performansi analizi ve simiilasyon siireclerinde dogrulugu artirmak i¢in yaygin
olarak kullanilmaktadir (Sundar, 2018). Veriye dayali bina enerji tiiketimi tahmin
modelleri, tahmin siirecinde gecmis ve mevcut verilerden yararlanir. Bu siireg, bir
binanin enerji performansini etkileyen fiziksel, ¢evresel ve operasyonel parametreleri

analiz ederek, enerji tikketimindeki egilimleri ortaya koyar.
Veri odakli bir model gelistirme siireci genellikle dort temel adimla 6zetlenebilir:
1. Veri toplama ve temizleme,
2. Veri 0n isleme ve doniistiirme,
3. Model egitimi ve dogrulama
4. Model performans degerlendirme.

Her bir adim, siirecin dogrulugunu ve giivenilirligini artirmak i¢in dikkatle
tasarlanmalidir. Bu adimlar, yalnizca enerji performansi tahmini degil, ayn1 zamanda
yap1 sektoriinde siirdiiriilebilirlik, maliyet azaltimi ve enerji verimliligi gibi hedeflerin

gerceklestirilmesine de katki saglar (D’ Amico, 2020).

3.2.4.1. Veri Toplama ve Temizleme

Makine 6grenimi (ML) yaklasimlari, karmasik bina enerji modellerinin (BEM) giris-
cikis iliskilerini yaklagik olarak tahmin etmek ve basitlestirilmis metamodeller
gelistirmek icin yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (Jaffal & Inard, 2017). Makine
O6grenimi (ML) modelleri, hesaplama siiresi ile dogruluk arasinda bilingli bir denge
kurarak, kiigiik diizeydeki dogruluk kayiplarini tolere edecek sekilde hizli bina
performansi simiilasyonu (BPS) sonuglar1 saglamay1 hedeflemektedir (Ostergérd et
al., 2018). Erken tasarim agsamalarinda bina ile ilgili mevcut bilgilerin sinirl ve belirsiz
olmasi, bina performansi simiilasyonunun (BPS) temel amacin1 kesin enerji tahminleri
yapmak yerine, tasarim seceneklerini karsilastirma ve simiflandirma olarak
sekillendirmektedir. Bu dogrultuda, erken asamalar i¢in zaman agisindan verimli
makine 6grenimi (ML) modelleri 6nemli bir ¢6zlim olarak 6ne ¢ikmaktadir. Ancak bu
yaklagim, farkli tasarim konfiglirasyonlarinin enerji kullanimini dogru bir sekilde
tahmin edebilecek bir ML modelinin gelistirilmesini gerektirmektedir (Singh vd.,
2022).
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Makine 6grenimi tabanli tahmin siireglerinin basarisi, dogru, yeterli ve anlamli bir veri
kiimesi ile baglar. Veri toplama asamasi, enerji tiiketimi tahminlerinde kritik bir rol
oynar ve enerji performansini etkileyen tiim degiskenleri kapsayacak sekilde dikkatle
tasarlanmalidir. Bu siireg, enerji tikketimini etkileyen bina yasi, yapisal malzemeler,
pencere-yiizey orani Vb. bina 6zelliklerinin yani sira dis hava sicakligi, nem orani,
giines 1smimi gibi gevresel faktorlerin toplanmasini icermektedir. Yilmaz (2023)
calismasinda, genis bir bina veri tabani kullanilarak enerji performansi tahmini
yapilmis ve veri gesitliliginin model dogrulugu iizerinde dogrudan bir etkisi oldugu

gosterilmistir (Yilmaz vd., 2023).

Veri toplama yontemleri genellikle sahadan 6l¢lim yapma, bina bilgi modelleme
(BIM) sistemlerinden veri ¢ekme veya mevcut veri setlerini kullanma seklinde
gerceklestirilir. Ozellikle BIM tabanli yaklasimlar, bina geometrisi ve malzeme

ozellikleri gibi verilerin hizli bir sekilde elde edilmesini saglar.

Literatiirde yapilan bazi c¢alismalar egitim veri setinin artirilmasimin tahmin
dogrulugunu iyilestirdigini gostermistir (Banko & Brill, 2001). Goriintii siniflandirma
ve dil isleme ile ¢eviri gibi makine 6grenimi uygulamalarinda, egitim verisi hacminin
onemli 6l¢iide dogrulugu arttirdigr kanmitlanmistir (Cho et al., 2015; Hestness et al.,
2017). Bir bagka calisma ise egitim veri setinin boyutunun ML tabanli enerji
tahminlerinin dogrulugunu gelistirdigini ortaya koymustur. Farkli boyutlardaki egitim
veri setleri i¢in ¢esitli ML algoritmalarinin verimliligi incelenmis ve bu c¢aligmalar,
o0grenme algoritmasindan bagimsiz olarak, egitim veri setinin boyutunun artmasiyla
model genellestirme yeteneginin iyilestigini gostermistir (Van Gelder et al., 2013).
Ancak, yeni Orneklerin toplanmasi kaynak gerektirir. Arastirmacilar, egitim veri
orneklerinin tahmin dogruluguna etkisini inceleyerek egitim veri setindeki anomalileri

analiz etmistir (Singh, 2022).

Latin hiperkiip veya Sobol gibi dérnekleme yontemleri, tasarim alanindaki 6rneklerin
dagilimin1 optimize ederek parametre etkilesimlerini yakalamayi amaglamaktadir.
Benzer sekilde, cesitli egitim Orneklerine sahip veri setleri, ilgili parametre

etkilesimlerini yakalayarak ML modelinin egitilmesini saglayabilmektedir.
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Erken asama BEM'ler, farkli sekiller ve genis bir teknik 6zellik araligini igeren ¢esitli
tasarim parametrelerinden olugmaktadir. Bu modellerde, bina geometrisi ile bina
Ozellikleri arasindaki karmasik etkilesimleri dogru bir sekilde yakalayabilen bir ML
modeli gelistirmek zordur. Genelleme yetenegini artirmak amaciyla biiyiik egitim veri
setlerinin kullaniminin, diger makine 6grenimi (ML) uygulamalarinda etkili oldugu
gosterilmigtir.  Ancak, BEM’ler belirli alanlara 06zgli bir dizi karmagiklik
barindirmaktadir. Bu karmagiklik arasinda, bina bilesenlerinin hiyerarsik yapisi,
parametreler arasindaki dogrusal olmayan etkilesimler, gecici 1s1l davraniglar ve
karmasik geometrik temsiller yer almaktadir. S6z konusu 6zellikler, BEM'leri diger
ML uygulamalarindan ayirmakta ve genelleme yetenegini gelistirmek icin 6zel veri

toplama stratejilerinin aragtirilmasini gerektirmektedir (Singh, 2022).

Bina geometrisinin tanimlanmasi yalnizca makine 6grenimi tabanli yaklagimlar igin
degil, ayn1 zamanda mimari tasarim, modelleme ve enerji simiilasyonu yaklasimlar
icin tanimlanmasi1 gereken bir alan olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bina modelinin
mimari temsilden gecerli bir simiilasyon modeline doniistiiriilmesi siireci, hem bina
performansi simiilasyonu (BPS) aragtirmacilar1 hem de uygulayicilari i¢in 6nemli bir
zorluk teskil etmektedir. Mimari modelin simiilasyon modeline doniistiiriilmesini
iyilestirmek i¢in {i¢ temel strateji bulunmaktadir. (Goldstein vd, 2014) Bir binanin i¢
mekaninin manuel olarak ¢ok yilizeyli (polyhedral) bolgelere ayrilmasini igeren
geleneksel enerji modelleme yaklagimini igeren strateji ile bina bilgi modellemesi
(BIM) yonergeleri olusturularak otomatik olarak iiretilen simiilasyon modelinin

kalitesinin artirilmasi amaglanmaktadir (Maile vd., 2013).

Ikinci modelleme stratejisinde ise binanin her alanini bosluksuz ve ¢akisma olmadan
manuel olarak tanimlama konusunda duvarlar, dosemeler ve diger fiziksel bina
elemanlar1 temel alinarak alanlarin otomatik olarak olusturulmasini hedeflemektedir

(Jones vd., 2013).

Uciincii modelleme stratejisi ise ayrintih modelleme ydnergeleri ve gelismis model
doniisiim araglarina ihtiya¢ duymadan simiilasyon algoritmalarmin gelistirilmesini
veya yeniden tasarlanmasinmi igermektedir. Bu modelleme stratejisinin en 6nemli
yontemlerinden birisi olan voksel tabanli algoritmalar, bina geometrisini temsil
etmenin bes temel yonteminden biri olup, parametrik modelleme, yapisal kati

modelleme, sinir temsilleri ve kati temsil modelleri gibi alternatif yontemlerden daha
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basit ve esnek bir ¢éziim sunmaktadir. Parametrik modelleme, dikdortgen prizma,
silindir ve kiire gibi temel geometrik 6gelerle bina bilesenlerini tanimlanmasi ve her
bir 6genin konum, yon, uzunluk, genislik, yiikseklik ve yaricap gibi parametrelerle
ifade edilmesiyle olusturulan bu yontem Bina Bilgi Modellemesi (BIM) sistemleri
uyumlu bir yapiya sahiptir. Voksel modelinde, modellenen nesne ii¢ boyutlu bir kiip
dizisi (voxel matrix) olarak tanimlanmakta ve her voksel belirli malzeme 6zellikleriyle
iliskilendirilmektedir. Bina geometrisini detayli analizi i¢cin modelin kalitesi voksel
boyutunun kiiciiltiilmesi ve ¢oziiniirliiglinlin artirilmasiyla iyilestirilebilmektedir

(Maile vd., 2013).

Bina erken tasarim agsamasinda tasarimcilar, belirsiz bir senaryoda bina kiitlesi modeli
gelistirmekte ve bu varyasyonlar {izerinde ¢esitli denemeler yapilmaktadir (Konis vd.,
2016). Bu nedenle, farkli bina formlari ile birlikte gesitli tasarim varyasyonlari igin
enerji performansint dogru bir sekilde tahmin edebilecek bir makine 6grenimi (ML)
modeline ihtiya¢ duyulmaktadir (Han vd., 2018). Onceki calismalar, sabit bir bina
geometrisi veya esnek boyutlara sahip dikdortgen bir sekil i¢in tahmin modelleri
gelistirmistir (Hollberg vd., 2018; Hygh vd., 2012); ancak bu modeller, erken tasarim
asamalari i¢cin uygun degildir. Cesitli calismalar, bina geometrisi ve teknik 6zelliklerin
enerji performansi iizerindeki etkilerini ortaya koyan kompaktlik, ylizey alani, duvar
ve cat1 alan1 gibi bina bilesenlerini ele alan sabit bir veri seti iizerinden enerji tahmin
modeli gelistirmistir (Castelli vd., 2015; Ghasemkhani vd., 2022; Moayedi & Mosavi,
2021; Salami vd., 2023; Tsanas & Xifara, 2012; Yan vd., 2023) Kural tabanli bu
caligmalar her ne kadar bina geometrisini etkileyen parametreleri ele alsalar da , erken
tasarim agamasinda bina enerji degerlendirmesinde, geometrik Ozellikler ile 1s1l
davranislar arasindaki karmasgik etkilesimleri yeterince yansitamamaktadir. Ayrica bu
veri setlerinden olusan tahmin modelleri, erken tasarim asamasinda, tasarimci
tarafindan verilecek bir 6zel geometri girdi verisine karsilik gelebilecek bir tahmin

varyasyonu igermeyebilir.

Liu vd, caligmalarinda, bina geometrisine dayali veri seti iiretimi i¢in parametrik
modelleme yaklasimini kullanmistir. Bu kapsamda, Grasshopper ve Rhino
platformlar1 kullanilarak koridor tipi ve atrium tipi olmak {izere iki farkli bina diizeni
olusturulmus ve bu diizenlere iliskin parametrik degiskenler tanimlanmustir.
Tanimlanan parametrik degiskenler arasinda oda boyutlari, kat yiikseklikleri ve

pencere-yiizey oranlar1 gibi bina 1sil performansini etkileyen temel ozellikler yer
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almistir. Bu parametrik modeller iizerinden, toplamda 4000 farkli tasarim varyasyonu
iretilmis ve bu varyasyonlara iliskin enerji tiiketimi degerleri, 1s1l konfor orani ve ilk
yatirim maliyeti gibi performans kriterleri simiile edilmistir. Bu yaklagim ile birlikte
bina geometrisinin ¢esitliligini artirarak daha kapsamli bir veri seti olusturmayi ve
boylece enerji performansi tahmini i¢in kullanilan makine 6grenimi modellerinin

genellestirme yetenegini iyilestirmek hedeflenmistir.(Liu vd., 2024)

Erken tasarim agamasinda bina geometrisi iizerine enerji tahmin edilmesine yonelik
bir bagka ¢alismada ise, bina geometrisine dayali veri seti tiretimi i¢in parametrik
modelleme ve simiilasyon yontemleri kullanilmistir. Grasshopper ve Rhinoceros
platformlar1 kullanilarak poligon, piksel, harf ve yuvarlak formlar gibi dort farkli bina
formu ailesi parametrik olarak modellenmis ve enerji performansi iizerindeki etkileri
degerlendirilmistir. Olusturulan formlar yatay ve dikey eksende yiizey alanlarina gore
ayristirilarak, hiicre 6zellikleri tanimlanmistir. Her form igin farkli ayrigtirma boyutlari
onerilen caligmada, piksel form olarak nitelendirilen form tiirii i¢in her bir hiicrenin
boyutu en fazla 4 m olacak sekilde sinirlandirilmistir. Olusturulan veri setinde toplam
500 bina form varyasyonu, 1726 iterasyon sayisi ile , yapay sinir ag1 (ANN) tabanli
bir modelin egitimi i¢in kullanilmigtir.(Khalil vd., 2023)

Makine 6grenimi tabanli bina enerji tiiketim degerlendirme tahmin modeli agisindan
parametrik modelleme yontemini benimseyen bir bagka caligmada ise bina geometrisi,
fiziki simiilasyon i¢in parametrik bir modelleme ¢er¢evesinde tanimlanmig ve farkli
tasarim varyasyonlarini destekleyecek sekilde genisletilebilir bir geometri iiretim
yontemi uygulanmistir. Modelleme siirecinde, bina 1s1l bolgeleri "bina bloklar1"
yaklasimiyla diizenlenmis, her bolge x, y ve z eksenlerinde tanimlanmis koordinatlarla
olusturulmustur. Bu yoOntem, bina yiizeyleri, pencereler, tavanlar ve zemin gibi

bilesenlerin koordinatlara dayal standartlastiriimasini saglamigtir.(X. Li vd., 2022)

Benzer bir diger ¢alismada ise, bina geometrisi iki farkli yontem ile ayristirilarak
geometrik tamimlama yapilmugtir. {lk ydntem olan Karakter ayrisma yonteminde
binayi fiziksel 6zelliklerine gore basit digblikey cokgen gdvdeler halinde ayristirarak
binanmn tanimlanmasi hedeflenmistir. Tkinci yontem olan mekéansal homojenizasyon
ayristirma yonteminde ise bina diizenini esit boyutlarda 1zgaraya yerlestirip 4x4x4
metrelik kiibik alanlara bolerek enerji tliketimini birim bazinda hesaplanmasi

hedeflenmigstir. Her iki yontem de enerji tahminlerini kolaylastirmak ve farkl
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geometrik formlarin performansini degerlendirmek i¢in yapilan yapay sinir ag1 tabanl
tahmin modelinde %90.6 ile %99.7 araliginda dogruluk sonuglari elde edilmistir..(Z.
Li vd., 2019)

@kip () Kip ile mekan (a) Mimari prototip (b)Mimari prototipin
o

(c) Mimari prototipin (d) Benzer mekanlarin
ayrigtirma

ayristiriimast mekansal ayrigtirilmasi kombinasyonlar

Sekil 3. 20: Mimari formun “kiip” formu ile ayristirilmasi.

Kaynak: Zwei Li, An ANN-based fast building energy consumption prediction

method for complex architectural form at the early design stage, 2019.

Bina enerji tiikketimini kentsel morfoloji ile birlikte ele alan bir baska ¢alismada ise,
bina geometrisine dayali veri seti iiretimi i¢in modiiler bina hiicreleri (BMC) yontemi
kullanilmistir. 8 % 8 m'lik bir temel modiil ve 4 m kat yiiksekligi tizerinden parametrik
modelleme yapilmis, yaklasik 30.826 farkli form kombinasyonu olusturulmustur.
Grasshopper ve Python tabanli algoritmalar kullanilarak, bina formlar1 enerji
performansi ve kentsel yogunluk agisindan optimize edilmistir. Formlar, mantiksal
baglant1 kurallar1 ve ¢evresel veriler dikkate alinarak sogutma ve 1sitma taleplerini

simiile etmek i¢in kullanilmistir (Javanroodi et al., 2019).

Yapilan ¢alismalar, bina enerji modeli ¢alismasi iizerinden {iretilecek olan verilerin bu
kiiplerin genisleme kosullar1 ise tasarim alaninin kapsayici bir sekilde taranmasini ve

daha cesitli bir veri setinin elde edilmesini saglamistir.

Bu yontemin amaci, hem parametrik modelleme siirecini esnek tutmak hem de enerji
performansi tahmin modellerini egitmek icin gerekli olan ¢esitli bina geometrilerini
hizl1 ve sistematik bir sekilde liretmektir. Bu sekilde elde edilen veri setleri, farkli bina
tasarimlarin1  kapsayarak genellestirme yetenegini artirir ve erken tasarim

asamalarinda enerji performansit degerlendirmesini daha etkili hale getirir
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3.2.4.2. Veri On Isleme ve Déniistiirme

Bununla birlikte, elde edilen ham veriler genellikle eksik, hatali veya tutarsiz bilgiler
icerebilir. Bu durum, verilerin temizlenmesi ve islenmesi gerekliligini meydan getirir.
Eksik veriler igin "ortalama tamamlama" veya "regresyon temelli tamamlama" gibi
yontemler kullanilabilir. Alammar (2022), eksik verilerin tamamlanmasiyla model

dogrulugunun %12 oraninda artirilabilecegini gostermistir (Alammar, 2022).

Bu asamada, toplanan verilerin homojen bir forma getirilmesi de 6nemlidir. Veriler
arasindaki 6l¢ek farkliliklarini gidermek i¢in normalizasyon veya standartlagtirma gibi
yontemler kullanilabilir. Ozellikle enerji performans1 tahminlerinde, giris
degiskenlerinin farkli Olgeklerde olmasi modelin 6grenme siirecini olumsuz
etkileyebilir. Bu nedenle, veri temizleme ve hazirlama siireci, enerji tiiketimi

tahminlerinin hassasiyetini artirmak icin dikkatlice uygulanmalidir.

Makine 6grenme algoritmalarinin etkili bir sekilde ¢aligsabilmesi i¢in, veri setindeki
anlamli 6zelliklerin belirlenmesi ve gereksiz 6zelliklerin elenmesi gereklidir. Bu siireg
hem modelin dogrulugunu artirir hem de modelin hesaplama maliyetlerini diistirtir.
Ozellik segimi, enerji performansi tahminlerinde, modelin yalnizca en etkili
degiskenleri 6grenmesini saglayarak tahmin dogrulugunu artirir. Bina yiizey alani,
bina malzemesi 6zellikleri ve bina oryantasyonu gibi faktorlerin enerji tiiketimi

tizerinde 6nemli etkileri oldugu bilinmektedir.

Ozellik secimi siireci, istatistiksel ydntemler veya makine Ogrenimi tabanl
algoritmalar kullanilarak gergeklestirilebilir. "Boruta” gibi algoritmalar, her bir
ozelligin hedef degisken iizerindeki etkisini degerlendirir ve yalnizca anlamli olan
ozellikleri secer Ayrica, enerji tahmin modellerinde kullanilan 6zelliklerin lineer
olmayan iliskilerini ortaya ¢ikarmak i¢in "ana bilesen analizi” gibi yontemler de
kullanilabilir. Bu tiir yontemler, veri setinin boyutunu azaltarak modelin daha hizli ve

etkili calismasini saglar.

Veri doniisiimii ise, oOzelliklerin makine 6grenimi algoritmalarina uygun hale
getirilmesini igerir. Kategorik degiskenler, "one-hot encoding" yontemiyle sayisal
degerlere dontistiiriiliirken, siirekli degiskenler belirli bir aralikta normalize edilebilir.
Bina enerji tiikketimini tahmin eden bir modelde, bina geometrisi ile ilgili verilerin

normalize edilmesi, modelin bu verilerle daha etkili caligmasini saglar. Ayrica, bina

99



ozellikleri ve meteorolojik veriler gibi farkl1 veri tiirlerini birlestirerek modelin tahmin

giiclinii artirmak da bu siirecte onemlidir.
3.2.4.3. Model Se¢imi, Egitimi ve Dogrulama

Makine 6grenimi siireglerinde algoritma se¢imi, modelin karmasikligi, dogrulugu ve
uygulanabilirligi lizerinde dogrudan etkili olan bir asamadir. Bina enerji performansi
tahminlerinde, genellikle dogrusal olmayan iliskileri modelleme yetenegine sahip
algoritmalar tercih edilir. Bu algoritmalar arasinda Destek Vektér Makineleri (SVM),

Yapay Sinir Aglar1 (ANN) ve Random Forest (RF) gibi yontemler 6ne ¢ikmaktadir.

Algoritma secimi sirasinda, uygulamanin hedefleri ve veri setinin 6zellikleri dikkate
alimmalidir. Veri setinin ¢ok biiyiikk oldugu durumlarda, hesaplama maliyetlerini
diistirmek i¢in daha hizli ¢alisan algoritmalar tercih edilebilir. Bunun yani sira, hiper
parametre optimizasyonu da algoritma secimi siirecinin 6nemli bir pargasidir. Bu
siregte, "Grid Search" veya "Random Search" gibi yontemler kullanilarak
algoritmanin parametreleri optimize edilir ve model performansi artirilir. Ozellikle
ANN gibi karmagik algoritmalar igin, Ogrenme oram1 ve katman sayisi gibi
parametrelerin dogru bir sekilde ayarlanmasi kritik 6neme sahiptir.(Jihad & Tahiri,
2018)

Ayrica, birden fazla algoritmanin bir arada kullanildig1 topluluk 6grenme (ensemble
learning) yoOntemleri de enerji tahmini problemlerinde etkili sonuglar verebilir.
Gradient Boosting veya XGBoost gibi yontemler, dogrulugu artirmak ve overfitting’i
azaltmak i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu tiir yontemler, birden fazla modelin

¢iktisini birlestirerek daha saglam ve glivenilir tahminler sunmaktadir.

Model egitimi, makine 6grenimi siireglerinin en kritik asamalarindan biridir. Bu
asamada, model veri setindeki Oriintiileri 6grenir ve daha sonra dogrulama veri seti
tizerinde test edilir. Egitim siirecinde, modelin tahmin hatalarin1 minimize etmek i¢in
cesitli optimizasyon algoritmalar1 kullanilir. Gradyan Inisi vb. yontemler, tahmin
hatalarin1 adim adim azaltarak modelin 6grenme siirecini yonlendirmektedir. Model
Egitimi: Secilen model, hazirlanan veri seti kullanilarak egitilir. Bu asamada, modelin
parametreleri, verideki ortintiileri en iyi sekilde yakalayacak sekilde optimize edilir.
Kaynaklar, farkli parametrelerin modelin performansini etkileyebilecegini gosterir ve

bu parametrelerin optimize edilmesi gerektigini vurgulamaktadir (Seyedzadeh, 2020).
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3.2.4.4. Model Performans Degerlendirme

Makine 6grenimi  algoritmalarinin  gilivenilirliklerini  ve  performanslarini
degerlendirmek amaciyla, modellerin beklenen ve tahmin edilen degerleri arasindaki
farkliliklar1 vurgulayan artiklarin dagilimi iizerinde bir analiz yapilmasi gereklidir. Bu
analiz, dagilim grafikleri kullanilarak gorsellestirilebilir.(D’ Amico, 2020) Modellerin
performansin1 veya dogrulugunu degerlendirmek igin, gercek ve tahmin edilen
sonuclara dayali ¢esitli olgiimler hesaplanir. Bunlar arasinda Varyasyon Katsayist
(CV), Ortalama Sapma Hatas1 (MBE), Ortalama Kare Hatasi (MSE), Karekok
Ortalama Kare Hatas1 (RMSE), Ortalama Kare Yiizde Hatas1 (MSPE), Ortalama
Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE) bulunmaktadir.
(Seyedzadeh, 2020)

Detayli bir sekilde, bir modelin hatalar1 iizerinde yapilan derinlemesine istatistiksel bir

analiz, asagidaki bes degerlendirme kriterini karsilamalidir.(D’ Amico, 2020)
e Olgiim gegerliligi,
o Glivenilirlik,
¢ Yorumlama kolayligi,
e Sunum netligi

e [statistiksel degerlendirme destegi.

Ortalama Mutlak Hata (MAE) (Denklem 3.2), beklenen ve tahmin edilen ¢ikti
degerleri arasindaki dogrudan sapmay1 ifade eder (D’ Amico, 2020).

N
1
MAE = Nz Ix; - yi] (3.1)
i=1

Ortalama Karesel Hata (MSE) ile bir modelin hedef degerleri ile tahmin edilen
degerler arasindaki degisken hesaplanir (Denklem 3.2).

N
1
MSE = NZ (x; — y;)? (3.2)
i=1
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Ortalama Karekok Hata (RMSE), tahmin edilen ve beklenen degerler arasindaki

farklarin karelerinin ortalamasinin karekokiinii ifade eder (Denklem 3.3).

N
1
RMSE = ﬁz (x; — y,)? (3.3)
i=1

Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE), tahmin edilen ve beklenen degerler arasindaki
mutlak yiizde sapmay1 degerlendirir. Bu metrik, bir modelin ¢ikt1 kalitesini 6lgmek

icin kullanilabilecek hata boyutunu yiizdesel olarak ifade eder (Denklem 3.4).

N
1 |x; — il
MAPE =100 -—Z _ 3.4
N . T (3.4)
i=

Mutlak Degisim Yiizdesi/Acgiklayicihik Katsayisi (R?), bir modelin gergek veri
noktalarini ne Olgiide yaklastirdigim degerlendiren bir Olgiittiir ve modelin
ongoriilebilirlik derecesini ifade eder. R? degeri ne kadar yiiksekse, gelistirilen model

o kadar verimli kabul edilir. Bu iliski, asagidaki denklem ile tanimlanir (Denklem 3.5).

?’:1 (x; — J’i)z

R*=1- —
2?21 (x; — X)?

(3.5)

Tahmin modelinde elde edilen sonuglar, mimkiin olan en az girdi verileriyle
gelistirilmesine yon vermektedir. R degeri, tahmin degeri ve gergek deger arasindaki
uzakhgin ifadesi; R2, tahmin modelinin dogruluk oram katsayisidir. R ve R2
degerlerinin 1'e yakin olmas: beklenir. Bu katsay: degerlerinin yiiksek olmasi tahmin
sonucunun iyi oldugunu gosterirken hata olgiileri olan MSE, RMSE ve MAE
metriklerinde ise disiik degerler, tahmin performansinin yiiksek oldugunu
gostermektedir (Seyedzadeh, 2020) .
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3.3. Binalarda Veriye Dayah Enerji Tiiketim Modelleri Yontemleri

Bina enerji performansinin degerlendirilmesinde yapay zeka ile yapilan tahmin
modelleri veriye dayali modelleme tekniklerinin genel bir ¢ergevesi olarak da ele
alinmaktadir. Yapay zeka temelli enerji tiiketimi degerlendirme yaklasimlari, veri
tizerinden 6grenme yoluyla tahmin iiretmeyi amaglayan yontemlerden olusmaktadir.
Bu yontemler, temel olarak istatistiksel modeller ve makine 6grenmesi modelleri
olmak iizere iki ana baslik altinda siiflandirilmaktadir. Istatistiksel modeller, belirli
varsayimlar altinda enerji tiiketimi ile bina Ozellikleri arasindaki iliskileri
matematiksel formiillerle agiklamay1 hedeflemektedir. Makine 6grenmesi modelleri
ise daha genis veri kiimeleri lizerinden Oriintiileri otomatik bi¢imde 6grenen ve yiiksek
dogrulukta tahminler iiretebilen algoritmalardan olusmaktadir. Bu iki yaklasimin
temel farki, O6grenme mekanizmasi1 ve veriyle kurdugu etkilesim biciminde
yatmaktadir. Bu calisma, yapay zeka kapsamindaki bu iki veri temelli modelleme

yaklagimini karsilastirmali olarak ele almay1 amaglamaktadir.

3.3.1. istatistiki Model Yontemleri

Istatistiksel yontemler (istatistiksel regresyon veya regresyon yontemleri olarak da
adlandirilir, degiskenler arasindaki iliskileri tahmin etme yontemini kullanmaktadir.
(Yildiz et al., 2017).Bu yontemler, arastirmacilarin belirli bir bagimsiz degiskenler
kiimesi i¢in minimum ortalama kare hatayr (MMSE) tahmin ederek bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskenler tizerindeki etkilerin anlagilmasini saglamaktadir. En
yaygin istatistiksel yontemler arasinda dogrusal regresyon, asamali regresyon, destek
vektor regresyon (SVR), siradan en kiiciik kareler regresyonu (OLSR), ¢ok degiskenli
uyarlanabilir regresyon cizgileri (MARS) ve lojistik regresyon yer almaktadir.

Hesaplama kolayligi, hiz1 ve makul dogruluk seviyesi nedeniyle istatistiksel
yontemler, bina enerji tahmini i¢in pratikte en yaygin kullanilan yontemlerdir.
degisken arasindaki iliskinin dogrusal olmadigi durumlarda dogrusal olmayan

regresyon veya lojistik regresyon gibi modeller tercih edilir.
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3.3.1.1. Coklu Dogrusal Regreasyon Modeli

Coklu dogrusal regresyon (MLR), bagimli bir degisken ile birden fazla bagimsiz
degisken arasindaki iligkiyi modellemek icin kullanilan bir yontemdir. Kullanim
kolaylig1 nedeniyle MLR modelleri, bina enerji yiiklerini tahmin etmek amaciyla

yaygin olarak kullanilmigtir.(Wang & Srinivasan, 2017)

Coklu dogrusal regresyon modelinin matematik modeli Denklem 3.6’ da verilmistir.

Y =PBo+P1xX1+ Prxy+ -+ Brxy+ € (3.6)

e y: Bagimli degisken (yanit degiskeni).

X, Xy, ...Xx: Bagimsiz degiskenler (regresorler).
e 3, Sabit terim (intercept)

o f1, B2...0x: : : Regresyon katsayilari

e ¢: Hata terimi

MLR yonteminin en biiyiik avantaji, herhangi bir parametre ayarina ihtiya¢ duymadan
kullanim kolaylig1 saglamasidir. MLR'nin temel sinirlamalarindan birisi ise, dogrusal
olmayan problemleri ele alma konusundaki yetersizligidir. Daha 6nceki ¢aligmalar,
MLR'nin uzun vadeli bina enerji kullanimini tahmin etmek icin etkili bir ara¢ oldugunu
kanitlamis olsa da, yontemin kisa vadeli tahminlerde uygulanabilirligi hala bir tartigma

konusudur.

Erken tasarim asamasinda enerji tiikketimi konusunda yapilan MLR ¢alismalari tabloda

verilmistir.

Bu ¢aligmalar, tek ailelik evlerden basit dikdortgen binalara ve yaygin sekilli binalara
kadar ¢esitli vaka tiirlerini kapsamaktadir ve temel olarak erken tasarim asamasina
odaklanmaktadir. 2012'den 6nceki iki ¢caligmada cok degiskenli polinom regresyon
modelleri kullanilirken, son ¢alismalarda ¢ok degiskenli dogrusal regresyon modelleri
tercih edilmistir. Bina seklini tanimlayan parametreler arasinda bina sekil faktorii, en-

boy orani, yonlendirme, bina alani ve kat sayis1 gibi faktorler yer almaktadir. Yapilan
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caligmalarin tahmin hatalar1 biiylik Olglide degiskenlik gostermektedir. Girdi
degiskenlerinin sayist ve tasarimin tanimindaki ayrinti diizeyi arttik¢a, tahmin hatasi

azalmaktadir (Z. Li et al., 2019a).
3.3.1.2. Destek Vektor Regresyonlar: (SVR)

Destek Vektor Regresyonu (SVR) modeli, hiper diizlem ile sinir ¢izgisi arasindaki
mesafeyi belirten, dnceden tanimlanmis bir esik deger i¢inde en uygun degeri tanimlar.
Buna karsin, klasik regresyon algoritmalari, ger¢cek ve tahmin edilen degerler
arasindaki farki minimize etmeye odaklanir. SVR algoritmasindaki bir sonraki
giincelleme, "kernel" yontemlerine dayanan gii¢lii bir "dlizenleme" (regularization)
teknigi haline gelmesini saglamistir. Bu gilincelleme, arastirmacilarin  ve
akademisyenlerin standart hata marjin1 ve tolerans oranini ayarlamasina olanak
taniyarak, SVR algoritmasinin esnekligini artirmistir. Bu yaklasimin, giiven araligini

ve ampirik riski azaltmada etkili oldugu gozlemlenmistir.

Maksimum veri noktasi sayisin1 kapsayan hiper diizlem belirlendikten sonra, karar
sinirlari olusturulur ve orantisiz bir hata marjina izin verilir. Model, Denklem (3.7) ile
ifade edilen matematiksel fonksiyonu minimize etmeyi hedefler. Bu yaklagim hem
tahmin dogrulugunu hem de model esnekligini artirarak, SVR'yi karmasik veri

yapilarinda giiglii bir yontem haline getirmektedir.

SVR modeli asagidaki fonksiyonu (Denklem 3.7) asagidaki gibi ifade edilir:(Vapnik,
2000)

fx,w) =(w,x) + bwithw € y,bE y 3.7)

e f(x, w): Tahmin edilen hedef deger
e (w, x): iKi vektoriin i¢ ¢arpimi

e w: Agirlik vektorii

« b: bias sabiti

f(x)'in dogrulugu, kayip fonksiyonu L(x) baz alinarak asagidaki sekilde (Denklem 3.8)
tahmin edilebilir: (Chou & Bui, 2014)
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0ifly—f(x,w)|=<e¢

|y — f(x,w)| otherwise (3.8)

L o) = [, f(x,0)] = |

SVR (Destek Vektor Regresyonu), € duyarsiz kayip fonksiyonunu kullanarak, belirli
bir hata toleransi i¢inde dogrusal bir regresyon fonksiyonu olustururken ayni zamanda
model karmasikligini azaltmak i¢in agirlik vektdriiniin karesini (w?) en aza indirmeyi
hedefler. Bu amagla, ; ve &/ adinda iki parametre tanitilarak, tolerans sinirlarini agan
sapmalar temsil edilir. SVR, bu sapmalar1 minimize eden ve ayn1 zamanda tahminlerin
tolerans ( € ) icinde kalmasini saglayan bir kisitli optimizasyon problemi olarak ifade
edilir (Denklem 3.9). Bu yaklasimla hem yiiksek dogruluk elde edilir hem de modelin
asir1 karmagik olmasi engellenir. (Chou & Bui, 2014)

l
1
Minimize > [lw]]* + CZ E+&)
i=1

y; —{(w,x;))—b<e+§ (3.9)
Subject to: (Wx)+b—y, <e+&
§uéi =0

Burada C > 0 sabiti f(x, ®)'nin diizliigii ile €'den daha biiyiik sapmalar i¢in tolerans

arasindaki dengeyi belirlemektedir.

SVR'nin karmasiklig1, girdi parametrelerinin boyutuna (uzaya) bagh degildir. Onceki
calismalar, SVR'nin 6zellikle simnirli 6rnek boyutlar1 ve genis 6zellik uzaylan ile
calisirken dikkate deger bir performans sergiledigini gostermistir. Bunun yaninda,
yiiksek tahmin dogrulugu sunmakta ve olaganiistii bir genelleme yetenegi
sergilemektedir. SVR, model hatasinin kabul edilebilir seviyesini tanimlayabilir ve
daha ytiksek boyutlarda verileri dogru bir sekilde toplayan ideal bir hiper diizlem veya

dogru secebilir.
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3.3.1.3. Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Egrileri (MARS),

Dogrusal ve dogrusal olmayan iligkileri modellemek i¢in recursive partitioning
(tekrarli boliimlendirme) ve spline regresyonunu birlestiren giiclii ve esnek bir
regresyon yontemidir. MARS, karmasik veri setleri iizerinde pargalara ayrilmig
dogrusal veya kiibik regresyon modelleri olusturarak, veri noktalar1 arasinda diigiim
noktalart (knots) belirler. Bu diiglim noktalar1 her veri araliginda farkli baz
fonksiyonlari (B, (x)) olusturarak hem lokal hem de genel egilimleri yakalar. Modelin
olusturulmasinda genellikle leave-one-out cross-validation (bir gozlemi disarida
birakarak ¢apraz dogrulama) hatasini yaklasik hesaplamak i¢in genellestirilmis ¢capraz
dogrulama cezasi (GCV) kullanilir. Ek olarak, MARS, asir1 uyumu onlemek ve
modelin genellestirilebilirligini artirmak i¢in gereksiz baz fonksiyonlarini budama
islemi ile ortadan kaldirir. Modelin tahmin fonksiyonu asagidaki sekilde ifade edilir
(Denklem 3.10).

M
fO)=co+ ) enBu®) (3.10)
m=1

c, - Sabit terim.
¢ : Baz fonksiyonlariin katsayilari.

B (x) : Baz fonksiyonlari, genellikle parcali-dogrusal veya pargali-kiibik
fonksiyonlar.

M: Kullanilan baz fonksiyonlarinin toplam sayisi.

3.3.1.4. Gauss Siire¢ Regresyonu (GPR)

Gaussian Process Regression (GPR), ayn1 zamanda kriging olarak bilinen, parametrik
olmayan bir Bayesian yaklasimidir. GPR, ¢oklu degiskenli Gaussian dagilimina sahip
rastgele degiskenlerin bir koleksiyonu olarak tanimlanir. Temel olarak, sonsuz sayida
olasi fonksiyon iizerinde bir Onsel (prior) tanimlayarak baglar. Egitim verileri

eklendiginde, bu onsel bir art zamanli dagilima (posterior distribution) doniisiir ve bu
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dagilim, egitim noktalarindan geg¢en fonksiyonlar1 temsil eder. Bu, herhangi bir

karmasik modeli 6grenmek i¢in giiclii bir temel saglar.

GPR'nin temel bilesenlerinden biri kovaryans fonksiyonu (kernel function) olup,
rastgele degisken ciftleri arasindaki kovaryansi tanimlar. Bu fonksiyon, giris
uzayindaki noktalar arasindaki benzerlikleri ifade eder ve hiper parametreleri optimize
ederek modelin performansini artirir. GPR ayn1 zamanda olasiliksal bir yontemdir, bu
nedenle tahmin edilen her nokta bir normal dagilim ile ifade edilir ve belirsizlik bilgisi

saglanir.

f(x) ~ GP(m(x), k(x,x")) (3.11)

e m(x) : Ortalama fonksiyonu.

e k(x,x") : Kovaryans fonksiyonu.

Regresyon Tabanh Bina Enerji Tahmin Modeli Calismalari

Coklu dogrusal regresyon (MLR), enerji tahmini g¢aligmalarinda yaygin olarak
kullanilan bir yontemdir ve 6zellikle basit uygulanabilirligi, hizli hesaplama kapasitesi
ve parametrelerin fiziksel anlamlilig1 ile 6ne ¢ikar. Dogrusal iliskiler iizerinde giiglii
bir modelleme kapasitesine sahip olan MLR, enerji tiketimini etkileyen
parametrelerin etkisini analiz etmek ve tahmin yapmak i¢in siklikla tercih edilir.
Bununla birlikte, dogrusal olmayan iligkilerin ve karmasik veri kiimelerinin yer aldig
senaryolarda simnirlamalar1 bulunmakta olup, bu durum diger makine Ogrenimi

yontemleriyle kiyaslandiginda belirgin hale gelmektedir.

Nassif vd. caligmalarinda, sicak ve nemli iklimlerdeki okullarin aylik enerji tiiketimini
tahmin etmek icin tek degiskenli ve ¢oklu dogrusal regresyon (MLR) modellerini
kullanmistir. Caligsma, dis ortam sicakligi, okul takvimleri ve ¢evresel kosullar gibi
parametreleri modellemistir. Sonuglar incelendiginde, okul takvimlerinin MLR
modellerine dahil edilmesiyle tahmin dogrulugunun %?20’ye kadar artirildigini

gostermistir. (Nassif, 2013)

Hygh ve arkadaslari, bina enerji performansini erken tasarim asamasinda

degerlendirmek i¢in ¢oklu dogrusal regresyon (MLR) modelini, EnergyPlus
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simiilasyon sonuglariyla karsilastirmistir. Calisma, 27 farkli tasarim parametresi
kullanilarak dort farkli iklim bolgesinde gergeklestirilmistir. MLR modelleri, R?
degerleri %96’nin iizerinde dogruluk saglamis ve EnergyPlus sonuglariyla giiglii bir
uyum gostermistir. Bu durum, MLR nin 6zellikle erken tasarim asamasinda hizli ve
etkili bir karar destek araci olarak kullanilabilecegini gostermektedir. Ancak
calismanin sonucunda MLR, daha karmasik ve dogrusal olmayan tasarim iliskilerinde

yeterince esnek olmadigi belirtilmistir.(Hygh et al., 2012b)

Bir bagka ¢alismada coklu dogrusal regresyon (MLR), yapay sinir aglart (ANN),
destek vektor makineleri (SVM) ve rastgele ormanlar (RF) karsilastirilmistir. Konut
binalarinin 1sitma ve sogutma yiiklerini tahmin etmek i¢in kullanilan bu yontemler
arasinda, MLR temel bir kiyaslama modeli olarak kullanilmistir. Performans
degerlendirmelerinde, ANN’nin RMSE degerlerinde MLR’ye gore %20 daha diisiik
hata oram1 sagladigi belirtilmistir. MLR, modelin agiklanabilirli§i ve kolay
uygulanabilirligi agisindan avantaj saglasa da, dogrusal olmayan iligkilerde ANN ve
RF gibi yontemlerin gerisinde kalmistir. Bu durum, MLR ’nin dogrusal modeller i¢in
uygunlugunu, ancak daha karmagik iligkilerde sinirlamalarini ortaya koymustur.

(Duarte et al., 2017)

Tsanas vd., ¢coklu dogrusal regresyon (MLR), destek vektor makineleri (SVM) ve
rastgele ormanlar (RF) gibi yontemler kullanilarak bina tasariminin enerji yiikleri
tizerindeki etkisi incelenmistir. MLR modeli, temel bir kiyaslama yontemi olarak
kullanilmis ve giiglii bir dogruluk (R? > %90) saglamistir. Ancak dogrusal olmayan
yontemler, 6zellikle pencere-duvar orami ve yalitim gibi parametrelerin karmasik
iliskilerini modelleme konusunda %10-15 daha diisiik hata orani ile daha {istiin
performans gostermistir. Bu durum, MLR nin kullaniminin kolay ve anlasilir oldugu
senaryolarda etkili oldugunu, ancak dogrusal olmayan yontemlerin esnekligine ihtiyag

duyulan durumlarda yetersiz kaldigin1 gostermistir. (Tsanas & Xifara, 2012)

Melo ve arkadaglari, Brezilya'nin ticari binalar icin yillik sogutma enerji talebini
tahmin etmek i¢in ¢oklu dogrusal regresyon (MLR) modelini gelistirmistir. Bina
geometrisi (kat alani, cephe, hacim), pencere-duvar oranm1 ve golgelik 6zellikleri gibi
parametreler modele dahil edilmistir. MLR modeli, NRMSE degerlerinde %5’in
altinda bir hata orani ile yliksek dogruluk saglamis ve enerji degerlendirme i¢in basit

ve etkili bir ara¢ oldugunu kanitlamistir. Ancak model, dogrusal olmayan binalarin
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modellenmesinde ANN ve SVM gibi yontemlere kiyasla daha az esnek ve smirh
kalmistir (Melo et al., 2016a). Lawrence vd., Toronto’daki dort farkli konut formunun
enerji performansini tahmin etmek amaciyla ¢oklu dogrusal regresyon (MLR) ve
yapay sinir aglari (ANN) tabanli vekil modeller gelistirilmistir. MLR modeli, ortalama
%7,87 hata oram1 ile ANN’nin %4,13 hata oranina kiyasla daha diisiik dogruluk
saglamistir. MLR ’nin avantaji, basit ve hizli uygulanabilir olmasidir; ancak ANN’nin
dogrusal olmayan iliskileri daha iyi modellemesi, karmasik formlar i¢in daha uygun

oldugunu gostermistir.

3.3.2. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine 6grenimi, Yapay Zeka'nin "6grenme" yetenegini saglayan temel mekanizma
yontemi olarak diisiiniilebilir. Makine 6grenimi algoritmalari, 6rnek veriler tizerinde
egitilerek modeller olusturur ve bu modeller, daha sonra benzer verilerle
karsilastiginda, programlanmadiklar1 halde kararlar veya 6neriler liretebilirler. Makine

ogrenimi, genellikle kendi egitim stratejilerine bagli olarak {i¢ alt kategoriye ayrilir.
e denetimli,
e denetimsiz

e takviyeli 6grenme
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Sekil 3. 21: Yapay zeka sistemleri siniflandirmasi.

Kaynak: Stanislas Chaillou, Artificial Intelligence and Architecture, 2022.

Denetimli 6grenmede hem algoritma verilerinin girdisini hem de ¢iktisini belirten
ornek veriler lizerinde egitilir. Sisteme daha 6nceden tanitilmig veriler {izerinden, daha
once tanitilmayan veya gercek degeri heniiz bilinmeyen yeni Ornekler hakkinda
tahminler yapmasi istenir. Denetimli 6grenmede kullanilan algoritmalar, verilen
orneklerdeki dogru sonuclarla kendi tahminlerini karsilastirir. Bu karsilastirma
sonucunda ortaya ¢ikan "hatayr minimize etmek i¢in algoritmanin parametrelerini
ayarlar. Bu sayede algoritma, verilen yeni veriler i¢in daha dogru tahminler yapmaya

baslar.

Siniflandirma, test verilerini belirli kategorilere atamak icin bir algoritma kullanir.
Veri seti igindeki belirli birimleri tanir ve bu birimleri nasil tanimlayacagi konusunda
sonuglar ¢ikarmaya caligir. Yaygin siniflandirma algoritmalar1 arasinda destek vektor
makineleri, dogrusal siniflandiricilar, karar agaglari, k-en yakin komsu, rastgele orman

gibi yontemler bulunur.

Regresyon ise bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi anlamak igin,
genellikle tahminlerde bulunmak amaciyla uygulanmaktadir. Caligmalarda sikca
kullanilan regresyon algoritmalari1 arasinda dogrusal regresyon, lojistik regresyon ve

polinom regresyon yer alir.
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Denetimsiz 6grenme, tanimlanmis veri setlerini analiz eder ve kiimeler. Bu
algoritmalar, insan miidahalesine veya veri setlerini tanimlamaya gerek kalmadan gizli
kaliplar1 veya veri gruplarini tespit eder. Denetimsiz 6grenmede, bir makineye basitce
bir y1gin veri verilir ve ondan bir anlam ¢ikarmasi; kaliplar, diizenlilikler ve verileri
sikistirmanin, temsil etmenin veya gorsellestirmenin faydali yollarini bulmasi istenir.
Denetimsiz 6grenme modelleri kiimeleme, iliskilendirme ve boyut azaltma olmak

lizere {i¢ ana gorev icin kullanilir.

Kiimeleme, tanimlanmamis verileri benzerliklerine veya farkliliklarina gore
gruplandiran  bir veri analiz teknigidir. Kiimeleme algoritmalari, ham,
siniflandirilmamis veri nesnelerini, bilgilerdeki yapilar veya kaliplarla temsil edilen

gruplar halinde islemek icin kullanilir.

Iliskilendirme kurali, belirli bir veri kiimesindeki degiskenler arasindaki iliskileri
bulmaya yonelik kural tabanli bir yontemdir. Sirketlerin farkli iirlinler arasindaki
iliskileri daha iyi anlamalarini saglayan pazar sepeti analizi bu uygulamalarin kullanim
alan1 olarak 6rnek verilebilir. Ilgili yontem ile miisterilerin tiiketim aligkanliklarini
anlamak, igletmelerin daha iyi ¢apraz satis stratejileri ve 6neri motorlari gelistirmesini

saglanir.

Boyut azaltma yontemi, belirli bir veri kiimesindeki 6zelliklerin veya boyutlarin sayisi
cok yiiksek oldugunda kullanilan bir tekniktir. Veri girdilerinin sayisini1 yonetilebilir
bir boyuta indirirken ayni zamanda veri kiimesinin biitiinliigiini de miimkiin
oldugunca korunmasini saglar. Genellikle 6n isleme veri asamasinda kullanilirlar.
Temel bilesen analizi, tekil deger ayristirmasi ve otomatik kodlayicilar boyut azaltma

yontemlerinden 6rnek olarak verilebilir.

Takviyeli 6grenme (RL), sistemin en iyi sonuglar1 elde etmek tizere kararlar vermesi
i¢in egiten bir makine 6grenimi (ML) teknigidir. Insanlarm hedeflerine ulasmak igin
kullandiklar1 deneme yanilma 6grenme siirecini taklit eder. Hedefiniz dogrultusunda
calisan yazilim eylemleri pekistirilirken, hedeften uzaklastiran eylemler géz ardi edilir.
RL algoritmalari, verileri igleyen bir ddiil ve ceza paradigmasi kullanir. Her eylemin
geri bildirimlerinden 6grenirler ve nihai sonuglara ulasmak i¢in en iyi isleme yollarini
kendi kendilerine bulur. Denetimli ve denetimsiz O0grenme yoOntemleri, girdi
verilerinin her kaydinin veri kiimesindeki diger kayitlardan bagimsiz oldugunu, ancak

her kaydin ortak bir temel veri dagitim modelini gerceklestirdigini varsayar. Denetimli
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O0grenmenin aksine, takviyeli 6§renme, dogru veya yanlis uygulamalarin tanimlanmis
orneklerini kullanmaz. Ayni zamanda takviyeli 6grenme denetimsiz 6grenmeden
farkli olarak, gizli Oriintiilerin bilgisini ¢ikarmak yerine deneme-yanilma ve odiil

fonksiyonu 6grenmesi acisindan farkli bir yontem izlemektedir.

Takviyeli 6grenme ajani, ¢evresiyle etkilesime girerek bir problem hakkinda bilgi
edinir. Cevre, mevcut durumu hakkinda bilgi saglar. Temsilci daha sonra bu bilgiyi
hangi eylemleri gergeklestirecegini belirlemek i¢in kullanir. Bu eylem ¢evreden bir
0diil sinyali alirsa, ajan benzer bir gelecek durumdayken bu eylemi tekrar yapmaya
tesvik edilir. Bu siire¢ bundan sonraki her yeni durum igin tekrarlanir. Zamanla,
temsilci 6diil ve cezalardan, cevre icinde belirli bir hedefi karsilayan eylemlerde
bulunmay1 6grenir. Markov karar siire¢lerinde durum uzayi, bir ortamin durumu
tarafindan saglanan tiim bilgileri ifade eder. Eylem uzayi, temsilcinin bir durum iginde

gerceklestirebilecegi tiim olasi eylemleri ifade eder.

Yaygin olarak kullanilan temel ii¢ takviye 6grenme yontemi dinamik programlama,
monte carlo ve zamansal fark 6grenmedir. Denetimli makine §grenimi algoritmalari,
gelecekteki olaylar1 tahmin etmek igin etiketli 6rneklerden ge¢miste 6grendiklerini
yeni verilere uygulayabilir. En yaygin kullanilan denetimli algoritmalar arasinda
Destek Vektor Makineleri (SVM), Karar Agaglar1 (DT), Random Forest, Gradient
Boosting vb. topluluk algoritmalar1 ve Naive Bayes gibi Bayes tabanli yontemler yer
almaktadir. Bu algoritmalar, bina enerji tiiketimi tahmini gibi cesitli alanlarda

basariyla uygulanmistir.

3.3.2.1. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Destek Vektor Makineleri (SVM), ¢ekirdek tabanli bir makine 6grenme teknigi olarak
tanimlanabilir. Bir veya daha fazla sinifa ait bir dizi egitim 6rnegi verildiginde, SVM
egitim algoritmas1 olasiliksiz ikili dogrusal smiflandirici olarak c¢alisarak yeni
ornekleri uygun kategorilere dogru bir sekilde atayabilir. Egitilen ornekler uzay
noktalart ile temsil edilir ve olas1 siniflar 6nemli bosluklarla ayrilir. Boylece, yeni
ornekler olusturulan uzaylara eglestirilir ve ayn1 zamanda bosluklara goreli

konumlarina gore ilgili kategorilerine atanir.(Ahmad et al., 2014)

SVM, dogrusal olarak ayrilabilir problemlerde diger yontemlerden daha 1iyi

performans gosterse de veri egitimi ve yorumlanmasiyla ilgili zorluklar nedeniyle
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elestirilmistir. Bu zorluklar, SVM'in karmasikligi ve parametre ayarlarinin
optimizasyonunun zorlugundan kaynaklanabilir (Forghani & Yazdi, 2014; Sun & Liu,
2016).

3.3.2.2. Karar Agaclan

Karar agaglari, makine 6grenimi yaklasimlar1 arasinda en popiiler olanlardan biri
olarak kabul edilir. Caligma prensipleri, veri kiimelerini 6nceden belirlenmis cesitli
gruplara veya hedef degerlere ayirmak i¢in aga¢ benzeri yapilarin kullanilmasina
dayanir. Siniflandirma, giiclendirilmis ve regresyon agaclari, karar agaclarinin en

yaygin kullanilan tiirleri arasindadir.

Karar agaglarinin en 6nemli avantajlari, goreceli olarak kolay yorumlanabilmeleri ve
parametrik olmayan yapilaridir. Ancak, asir1 uyum sorunlarina yatkin olmalar1 ve yerel
minimumlara yiiksek egilim gostermeleri gibi dezavantajlar1 da bulunmaktadir.
Ayrica, karar agaglarinin ¢evrimigi 6grenme yeteneklerinin olmamasi da bir diger
sorun olarak karsimiza ¢ikmaktadir. En yaygin topluluk 6grenme tekniklerinden biri
rastgele ormandir (RF) ve Smiflandirma ve Regresyon Agaglar1 (CART)
modelleridir.(Tang & Zhang, 2020)

3.3.2.3. Rastgele Orman Modeli

Random Forest (RF) algoritmasi, siniflandirma ve regresyon agaclart (CART) olarak
bilinen temel bir 6grenme yonteminin gelistirilmis versiyonudur. Bu yontem, karar
agaclarmin tek basmna sundugu dogruluk ve dayanikliligi arttirarak 6grenmeyi
hedeflemektedir. Karar agaglarinda, tahmin degiskenleri (predictor variables) uzayi,
ortiismeyen bolgeler (yapraklar) olusturacak sekilde ikili olarak ayrilir. Her bir
yaprakta yeni tahminler, ilgili boélgedeki yanmit degerlerinin ortalamasi olarak
hesaplanir. Ancak, tek bir karar agaci genellikle hassas ve dogruluk agisindan

siirlidir.

Random Forest modelleri, birden fazla karar agacindan olusur. Karar agaglari, veriyi
alt kiimelere ayirmak i¢in bir dizi sorudan olusur. Her soru, veri setini bolen bir karar
diiglimiinii temsil eder ve nihai kararlar yaprak diigiimlerinde alinir. Karar agaclari,

veriyi en iyi sekilde bolen noktalari bulmaya ¢alisir ve genellikle Siniflandirma ve

114



Regresyon Agaci (CART) algoritmasi kullanilarak egitilir. Boliinmenin kalitesini
degerlendirmek i¢in Gini safsizlig1, bilgi kazanci veya ortalama kare hata (MSE) gibi
metrikler kullanilir. Ancak, karar agaclart onyargi ve asir1 uyum gibi sorunlara
yatkindir. Birden fazla karar agacinin Random Forest algoritmasinda bir araya
getirilmesiyle, Ozellikle bireysel agaglar birbiriyle iliskisiz oldugunda, daha dogru

sonuglar elde edilir.(IBM, 2024)

®

Sekil 3. 22: Karar agaclari ¢alisma yapisi.

Kaynak: <https://www.ibm.com/think/topics/random-forest > Erisim Tarihi:
2.07.2024

Bu siirlamalar1 agmak i¢in Random Forest yontemi kullanilir. Random Forest, bircok
karar agacinin birlestirilmesi ile daha giiglii tahminler sunar. Bu algoritma, her bir
ayrim noktast (split) i¢in yalnmizca tahmin degiskenlerinin bir alt kiimesini
degerlendirir. Bu durumla birlikte agaglar arasinda bagimsizlik artirilir ve giiglii
degiskenlere asir1 bagimlilik dnlenir..(James vd., 2021)

RF'nin temel modeli, bir dizi karar agacindan olusur. Her bir karar agaci h(x, ;)
olarak ifade edilir ve ©,, k-inci bootstrap ornegini temsil eder. Her aga¢ bagimsiz
olarak egitilir ve nihai tahmin, bu agaclarin tahminlerinin ortalamasi alinarak

hesaplanir:
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M

. 1

o) =3 h(x00) (3.12)
k=1

Bu formiilde:

f(x) : RF tarafindan yapilan nihai tahmin.
M : Toplam karar agaci sayisi.

h(x, ®;): k-inci karar agacinin tahmini.

0y : Rastgele bootstrap drnegi.

Rastgele Orman Tabanh Bina Enerji Tahmin Modeli Calismalar:

Random Forest (RF), enerji tiiketimi tahmininde yaygin olarak kullanilan bir makine
Ogrenimi yontemidir ve giiclii dogruluk, model esnekligi ve hizli hesaplama kapasitesi
ile one c¢ikar. RF, hem dogrusal hem de dogrusal olmayan veri iligkilerini
modelleyebilmesi sayesinde, bina enerji performansi gibi karmasik ve ¢ok parametreli
sistemlerde etkili bir ¢6ziim sunar. Bu yontemin temel avantaji, birden fazla karar
agacindan olusan bir topluluk yontemi olmasi ve bu sayede asirt uyuma (overfitting)
kars1 direngli olmasidir. Asagidaki ¢alismalar, RF'nin bina enerji tiiketimi tahmini

konusundaki uygulamalarin1 detaylandirmakta ve avantajlarin1 vurgulamaktadir.

Moayedi vd. ¢aligmalarinda, enerji verimli binalarda 1sitma yiikiinii tahmin etmek
amactyla ¢coklu makine 6grenimi tekniklerini karsilastirmistir. Kullanilan yontemler
arasinda ¢ok katmanli perceptron regresyonu (MLPr), yerel agirlikli 6grenme
(LLWL), degismeli model agaci (AMT), rastgele orman (RF), ElasticNet (ENet) ve
radyal baz fonksiyonu regresyonu (RBFr) bulunmaktadir. Calismada, binalarin
goreceli kompaktlik, ylizey alani, duvar alani, cati alani, toplam yikseklik,
yonlendirme, saydam alani ve saydam alan dagilimi gibi sekiz tasarim faktorii
bagimsiz degiskenler olarak kullanilmistir. Veri seti, 768 drnekten olusmus ve WEKA
yazilimi kullanilarak analiz edilmistir. Sonuglara gore, rastgele orman (RF) modeli,
diger yontemlere kiyasla daha yiliksek dogruluk sunmus ve egitim veri setinde R* =

0.9997, test veri setinde ise R? = 0.9989 degerleriyle en iyi performansi gostermistir.
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RF, ozellikle diisiik ortalama kare hata (RMSE = 0.2399, egitim seti) ve diisiik mutlak
hata oran1 (RAE = %2.078, egitim seti) ile dikkat ¢cekmistir. AMT modeli, RF’den
sonra en iyi performansi sunan yontem olarak belirlenmistir. Caligma, makine
O0grenimi yontemlerinin enerji verimli binalarin erken tasarim asamalarinda 1sitma
yukii tahmini i¢in gii¢lii araglar sundugunu ve RF modelinin bu alanda 6ne ¢iktigini

gostermistir.(Moayedi et al., 2019)

Calismada RF, bina enerji talebini hizli ve dogru bir sekilde tahmin etmek igin
kullanilan yéntemlerden biri olmustur. Italya’nin Piedmont bolgesindeki yaklasik
90.000 bina i¢in enerji sertifikas1 verilerine dayali olarak yapilan ¢alismada, RF'nin
siniflandirma ve regresyon gorevlerinde etkin oldugu belirtilmistir. RF’nin modelleme
hizi ve esnekligi, enerji performans sertifikalarindaki anahtar o6zelliklerin analiz

edilmesinde etkili bir ara¢ olarak kullanilmasini saglamistir.(Attanasio et al., 2019)

Bir bagka calismada ise, binalarin 1sitma ve sogutma yiiklerinin tahmini i¢in yeni bir
topluluk modeli gelistirmistir. Model, karar agaglarina dayal ii¢ ayr1 rastgele orman
modelini birlestirerek enerji verimliligi tahmini i¢in daha ytliksek dogruluk saglamistir.
Veriler, yapilarin goreceli kompaktlik, ylizey alani, duvar alani, ¢ati1 alani, toplam
yiikseklik, saydam alani ve yonelim gibi 6zelliklerini igeren 768 drnekten olusan bir
veri kiimesinden elde edilmistir. Model, tahmin dogrulugu i¢in 0.999 R? (1s1itma yiikii)
ve 0.997 R? (sogutma yiikii) degerleriyle iistiin performans sergilemistir. Bu sonuglar,
ozellikle akill1 evler ve siirdiiriilebilir binalarin tasariminda enerji tasarruflu yapilarin
olusturulmasini ~ desteklemektedir. Onerilen modelin dogrulugu hem mevcut
modellerle hem de yeni nesil derin 6grenme yaklasimlariyla kiyaslandiginda daha
istlindiir. Caligma, ayn1 zamanda bina 6zelliklerinin enerji yliklerine etkisini analiz
ederek, goreceli kompaktlik, yilizey alan1 ve duvar alaninin belirleyici parametreler
oldugunu gostermistir. Gelecekte daha biiyiik veri kiimeleriyle modelin dogrulanmasi
ve derin O6grenme modellerinin performansinin iyilestirilmesi 6nerilmektedir.

(Chaganti et al., 2022)

Bu calisma, erken tasarim asamalarinda bina enerji tiikketimi simiilasyonlarinin yerine
makine Ogrenimi tabanli vekil modellerin (surrogate models) kullanilmasim
arastirmistir. Parametrik modelleme ve generatif tasarim algoritmalarin1 kullanan
calisma, bina tasarim alan1 kesfinde gercek zamanli geri bildirim saglamak amaciyla

bir vekil model gelistirmistir. Model, binalarin 1sitma ve sogutma yiiklerini tahmin

117



etmek i¢in li¢ regresyon algoritmasi (Random Forest, Multilayer Perceptron ve Linear
Regression) tlizerinde degerlendirilmistir. En iyi performans, Random Forest
algoritmasiyla elde edilmis ve bu algoritma ger¢ek zamanli enerji tahmini igin
Grasshopper yazilimina entegre edilmistir. Calismada, WWR (Window-to-Wall
Ratio), bina kat sayis1 ve genel sekil gibi girdiler, enerji talebini tahmin etmek icin
temel Ozellikler olarak kullanilmistir. Egitim i¢in kullanilan veri seti, EnergyPlus
tabanli simiilasyonlarla olusturulmus ve 2500 varyanttan fazla veri icermistir. Vekil
model, 1000'den az veri numunesiyle yaklasik %10'luk bir hata oramiyla yeterli
dogrulukta sonugclar elde etmistir. Modelin Grasshopper ile entegrasyonu, geleneksel
simiilasyonlara gore 6500 kat daha hizli sonu¢ vermistir. Caligma, tasarim alani
kesfinde gercek zamanli geri bildirimin entegrasyonu icin giiclii bir ¢éziim sunarak,

stirdiiriilebilir bina tasarimlarina katkida bulunmustur. (Zorn et al., 2022)
3.3.2.4. Giiclendirilmis (Boosted) Modeller

Boosting algoritmalari, tek basina yeterince iyi olmayan smiflandiricilart bir araya
getirerek daha giicli bir model elde etmek i¢in kullanilan makine Ogrenmesi
yontemleridir. Bu algoritmalar, her adimda bir 6nceki modelin hatalarini diizeltecek
sekilde yeni modeller olusturur. Bdylece her adimda, onceki adimlarda yanlis
siniflandirilan verilere daha fazla agirlik verilir. Boosting algoritmalarinin avantajlar
arasinda tahmin dogrulugunun yiiksek olmasi, basit modellerden gii¢lii sonuglar
tiretebilmesi ve smiflandirma problemlerinde basarili  olmasi  sayilabilir.
Dezavantajlar ise veri setindeki giiriiltiiye ve u¢ degerlere kars1 duyarli olmasi, asiri
o0grenmeye (overfitting) yatkin olmasi ve yiiksek hesaplama maliyetine sahip

olmasidir.(James et al., 2021)

En yaygin kullanilan boosting algoritmalar1; AdaBoost, Gradient Boosting (GBM),
XGBoost, LightGBM ve CatBoost'tur.

Gradient Boosting

Gradient Boosting, tahmin dogrulugunu artirmak i¢in tasarlanmis hem siniflandirma
hem de regresyon problemleri i¢in kullanilan bir makine 6grenimi algoritmasidir. GB
algoritmas1 bir dizi zayif 6greniciden (genellikle karar agaglari) olusur ve her bir
Ogrenici ardigik olarak egitilmesi ile bir 6nceki modelin hatalarini diizeltmeye ¢alisan

bir yontem izlemektedir. Algoritmanin ana hedefi kayip fonksiyonunun gradyanini
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takip ederek modelin yaptig1 hatalar1 adim adim minimize etmektir. Bu siirecte, her
adimda kay1p fonksiyonunun birinci tiirevi alinarak hatalar hesaplanir ve yeni 6grenici
bu hatalar1 tahmin etmek iizere egitilir. Yeni 6grenicinin ¢iktilari, mevcut modelin

tahminlerine eklenerek model asamali bir sekilde iyilestirilir.

Gradient Boosting algoritmasi, diizenlenmis bir kayip fonksiyonu kullanarak asiri
Ogrenmeyi onlemekte ve 6grenme orani gibi hiper parametrelerle her adimda yapilan
giincellemelerin biiyiikliigiinii kontrol etmektedir. Model, baslangicta genellikle hedef
degiskenin ortalamasina dayanan bir baglangi¢c tahmini ile baslar ve daha sonra her
iterasyonda tahmin dogrulugunu artiracak sekilde giincellenir. Bu siireg, modelin
yalnizca mevcut verilerde degil, ayn1 zamanda yeni veri kiimelerinde de iyi performans

gostermesini saglar.

Gradient Boosting algoritmasiin genel formiilii asagidaki gibidir (Denklem 3.12):

B
foo =) apfr@ (3.12)
b=1

Burada;

e f(x) : Boosting algoritmastyla tahmin edilen son model,

¢ B: Kullanilan toplam agag¢ sayisi,

e 1 : Ogrenme oran1 olarak adlandirilan kiigiiltme parametresi,

o f b(x) : Her adimda verinin kalintilar1 (residual) iizerine kurulan yeni karar agaci

modelidir.

Bu yontem, dogrusal olmayan iligkileri ve karmasik veri yapisini etkili bir sekilde
Ogrenebilme yetenegiyle one c¢ikar. Gradient Boosting’in modern uygulamalari
arasinda, XGBoost gibi algoritmalar, hesaplama verimliligini artiran ve genelleme
kabiliyetini gelistiren optimizasyonlarla 6ne ¢ikmaktadir. Ancak, yiiksek performans
elde etmek i¢in dikkatli hiper parametre ayar1 ve veri isleme gereksinimi, bu yontemin
uygulanmasinda 6nemli bir rol oynar. Gradient Boosting, esnekligi ve tahmin giicii
sayesinde genis bir uygulama alanina sahiptir ve 6zellikle karmasik veri kiimelerinde

yiiksek dogruluk gerektiren gorevlerde siklikla tercih edilir.
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Gii¢lendirilmis (Boosted) Tabanh Bina Enerji Tahmin Modeli Calismalar:

Boosting algoritmalari, bina enerji tiikketimi tahmini dahil olmak {izere pek cok
regresyon ve siiflandirma probleminde yaygin olarak kullanilmaktadir. Giiglendirme
algoritmalarinin basarili olmasindaki temel sebepler, farki veri yapilarinda yiiksek
dogrulukla caligmalari, esnek modelleme kabiliyetleri ve asir1 6grenmeye karsi
barindirdr kaynaklanmaktadir. Ozellikle karmasik, dogrusal olmayan iliskiler iceren
veri setlerinde, diger geleneksel modellerden daha iyi genelleme performansi
gostermektedir. Literatiirde XGBoost algoritmasi iizerine yapilan g¢alismalarda, bu
yontemlerin optimize edilmis hesaplama siireci, diizenlilestirme mekanizmast ve
paralel islem destegi sayesinde diger makine 6grenmesi algoritmalarina kiyasla daha
hizli, stabil ve etkili oldugu vurgulanmistir. Bu nedenlerle, son yillarda ener;ji
modelleme, tiiketim tahmini, kullanic1 davranisi 6ngoriisii gibi bina performansina
yonelik birgcok ¢alismada gradient boosting tabanli algoritmalar tercih

edilmektedir.(Chen & Guestrin, 2016)

Yan ve arkadaglarinin yapmis oldugu c¢alismada, ofis binalarinin erken tasarim
asamasinda i¢ ve dis mekan performanslarini birlikte optimize etmek amaciyla ¢ok
amacli genetik algoritmalar (MOGA) ve XGBoost algoritmasini bir arada kullanarak
parametrik ve veri odakli bir tasarim ¢ercevesi Onermektedir. Cin’in Nanjing
kentindeki bir ofis binasinda yiiriitiilen ¢caligmada, giines 1sinimi, giin 15181 faktorii (DF)
ve dis ortam 1s1l konforu (UTCI) gibi gostergeler degerlendirilmistir. 6000 tasarim
varyanti iizerinde yapilan simiilasyon ve etiketleme siireci sonucunda, XGBoost
modeli hiper parametre ayarlamalariyla optimize edilmis ve siniflandirma basarimi
olarak %77 dogruluk, %59 recall ve %75 F1 skoru elde edilmistir. Diger algoritmalarla
(RF, LGBM, AdaBoost) karsilastirildiginda XGBoost, en yiiksek dogruluga ve
genellenebilirlige sahip model olarak 6ne ¢ikmistir. Bu yoniiyle ¢alisma, XGBoost
algoritmasinin erken tasarim siirecinde bina enerji performansi degerlendirmelerinde

giiclii ve verimli bir tahmin araci olarak kullanilabilecegini gostermektedir.

Bir bagka ¢alismada Al-Rakhami ve arkadaslari, konut tipi binalar i¢in 1sitma ve
sogutma yiiklerini yiiksek dogrulukla tahmin etmeye yonelik bir topluluk 6grenme
yaklagimi1 gelistirerek, Extreme Gradient Boosting (XGBoost) algoritmasini
uygulamiglardir. Calismada, Ecotec yazilimiyla simiile edilmis 768 6rnekten olusan
bir veri seti kullanmilmis ve bina yiiksekligi, duvar alani, ylizey alani, ¢atinin ve

camlarin alan dagilimi, yonelimi gibi toplam sekiz fiziksel girdi parametresiyle
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tahminleme gergeklestirilmistir. Model, 10 katli ¢capraz dogrulama ve 30 farkli rastgele
durum tekrari ile test edilmis ve hem 1sitma hem de sogutma yiikleri i¢in R* > 0.99
gibi oldukga yliksek korelasyon oranlarina ulagmistir. XGBoost, karsilagtirmali olarak
diger giincel makine 6grenmesi yontemlerine gore daha diisiik hata oranlari (RMSE,
MAE, MAPE) gostermis ve ozellikle asir1 6grenmeye karsit dayanikli yapisiyla 6n
plana ¢ikmistir. Bu sonucglar, XGBoost’un bina enerji tahmininde yiiksek basar1 ve
genellenebilirlik sunan giiglii bir yaklasim oldugunu ortaya koymaktadir (Al Rahkami,
2019).

Giiglendirme tabanli algoritmalar ile yapilmis diger ¢alismalar tablo 3.2’de verilmistir.

Tablo 3. 2: Giiglendirme tabanh algoritmalar ile yapilmis literatiir ¢calismalari.

Yazar Ismi ve Senesi Bina  Veri  VeriTiirii Basar1 ML Modeli Basari
Tipi  Sayist Olgiim Skoru
Metrik
(Alawi et al., 2024) Konut 768  Simiilasyon RMSE 0.994
0.922
(Mehrotra & Yi, 2023) Ofis 5000 Simiilasyon RMSE 0.98
(Pachauri & Ahn, 2022) Konut 768  Simiilasyon = MSE 0.2048
0.4772
(Z. Yan et al., 2023) Ofis 6000 Simiilasyon RMSE 0.75
(H. Yan et al., 2022) Konut 10,000 Simiilasyon RMSE 0.95
0.87
(Al-Rakhami et al., 2019) Konut 768  Simiilasyon RMSE 0,9994
0,998
(C. Li & Chen, 2024) Ofis 5000 Simiilasyon RMSE 0.41
binasi
(Fard & Hosseini, 2022) - 768  Simiilasyon MAE 0.911
(Goyal & Pandey, 2021) Konut 768  Simiilasyon RMSE 0.96
(Salami et al., 2023b) Konut 768  Simiilasyon RMSE 0.9986
(Le etal., 2019) Konut 837  Simiilasyon RMSE 0.990

3.3.2.5. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

Destek Vektor Makineleri (SVM), veri kiimelerini belirli 6zelliklere gore
siiflandirmak i¢in gelistirilmis, makine 6grenimi temelli denetimli bir algoritmadir.
Temel prensibi, farkli siniflara ait veri noktalar1 arasinda maksimum bosluk (margin)
saglayan optimal karar siirimi belirlemektir. Destek Vektor Regresyonu (SVR) ise,
SVM prensiplerini regresyon problemlerine uygular ve siirekli degerleri tahmin etmek
icin kullanilir. SVR'de temel amag, belirli bir hata tolerans aralig1 i¢inde tahmin edilen

degerlerle gercek degerler arasindaki sapmalari minimize edecek optimum fonksiyonu
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bulmaktir. Bu modeller, 6zellikle yiiksek boyutlu ve dogrusal olmayan veri setlerinde

basarili sonuclar vermektedir.

SVR modelinin matematiksel ifadesi genel olarak su sekildedir:

flx) = Z (e, — &)K(x, %) + b (3.13)
i=1

Destek Vektor Regresyonu (SVR), bina enerji tikketimi tahmin calismalarinda,
karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri etkin bicimde modelleyebilmesi nedeniyle
siklikla tercih edilmektedir. Binalarin enerji tiiketimi; iklim verileri, bina malzemeleri,
kullanic1 aligkanliklar1 ve mekanik sistemlerin performansi gibi birbiriyle etkilesim
halindeki bir¢ok faktore baglidir. SVR, bu tiir ¢ok boyutlu ve belirsiz iligkileri,
cekirdek fonksiyonlar1 (kernel) sayesinde daha yiliksek boyutlu uzaylara tasiyarak
tahmin dogrulugunu artirmaktadir. Ayrica SVR modelleri, asir1 6grenmeye
(overfitting) kars1 gorece direngli olduklar1 ve sinirli sayida veriyle yiiksek tahmin
performansi sagladiklari i¢in bina enerji tiiketimi tahmin ¢alismalarinda sikg¢a tercih

edilen yontemlerden biri haline gelmistir.

Destek Vektor Regresyon ve Destek Vektore Makineleri Tabanh Bina Enerji
Tahmin Modeli Calismalari

Bu caligma, bina enerji modellerinde meta-modellerin optimizasyon siireglerine
entegre edilmesini ele almistir. EnergyPlus simiilasyon yazilimi kullanilarak, bir
binanin enerji tiiketimini ve 1s1l konforunu optimize etmek amaciyla meta-model
tabanli bir yontem gelistirilmistir. Calisma, tasarim ve isletim senaryolarini1 kapsayan
1009 parametrenin +%20’lik degisimi ile 5000 farkl: simiilasyon senaryosu iiretmis ve
destek vektor regresyonu (SVR) kullanarak enerji modeline iligkin meta-modeller
olusturmustur. Girdi parametreleri bina malzemesi, ekipman performansi ve isletim
Ozelliklerini igerirken, ¢ikis parametreleri yillik enerji tiiketimi ve ortalama 1s11 konfor
(PMV) degerleri olmustur. Optimizasyon siirecinde hem tiirev-temelli (IPOPT) hem

de tiirev icermeyen (NOMAD) algoritmalar kullanilmistir. Sonuglar incelendiginde,
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meta-model tabanli optimizasyonun tam model kullanimina kiyasla 1000 kat daha
hizli sonuglar verdigini géstermistir. Optimizasyon, yillik enerji tiikketiminde %45°lik
bir azalma saglarken 1s1l konforu iki kat arttirmistir. Calisma, optimizasyon siirecinde
duyarlilik analizinin 6nemini vurgulamis ve en etkili parametrelerin se¢ilmesiyle daha
az parametreyle optimize edilen modellerin de tatmin edici sonuglar sunabilecegini
gostermistir. Bu yaklagim, Ozellikle enerji verimli bina tasarimlarinda, biiyiik
parametre kiimeleriyle c¢alisitken zaman tasarrufu saglayan bir yOntem

sunmaktadir.(Eisenhower et al., 2012)

Dong ve arkadaslarinin caligsmasi, tropikal iklim bdlgelerindeki binalarin sogutma
yiiklerini tahmin etmek i¢in Support Vector Regression (SVR) yontemini kullanmistir.
Calismada, SVR, 6zellikle tropikal bolgelerde enerji tahmini i¢in karsilasilan dogrusal
olmayan iligkilerin tistesinden gelmek i¢in gii¢lii bir arag olarak degerlendirilmistir.
Tahminlerde, dis sicaklik, nem, giines 1simim1  gibi meteorolojik veriler ile bina
geometrisi ve yalitim seviyeleri bina tasarimina iliskin 6zellikler kullanilmustir.
Caligmanin temel bulgularina gére, SVR yontemi, geleneksel yapay sinir aglari (ANN)
modellerine kiyasla hem dogruluk hem de genelleme yetenegi agisindan daha iistiin
performans sergilemistir. SVR modeli, ¢alismada saatlik tahminlerde, ANN ile
kiyaslandiginda hata oranlarim1  Onemli Olgiide azaltmistir. Bunun baslica
nedenlerinden biri, SVR’nin dogrusal olmayan veri iligkilerini modelleme kabiliyeti

ve asirt uyumdan kaginmasi olarak ifade edilmistir.(Dong et al., 2005)

Bir bagk calismada, bina enerji tiikketimi tahmininde kullanilan enerji simiilasyonlarin
hizlandirmak amaciyla, k-means kiimeleme ve destek vektor regresyonu (SVR) tabanl
bir vekil model gelistirmistir. Jaipur ve Hyderabad sehirleri i¢in yapilan analizde,
EnergyPlus  simiilasyonlariyla  yaklasgtk ~ 100.000  girdi ~ kombinasyonu
degerlendirilmistir. Girdi parametreleri arasinda bina yonelimi, pencere-duvar orani
(WWR), cam tiirii, glgeleme derinligi ve bina boyutlar1 yer almistir. Modelin egitimi
icin k-means kiimeleme yontemiyle segilen veri noktalar1 {izerinden yaklasik %1'lik
bir veri seti kullanilmistir. SVR modeli, tahminlerde yiiksek dogruluk saglayarak
(Jaipur icin MAPE = %1.99, Hyderabad i¢cin MAPE = %2.15) 6ne ¢cikmistir. Ayrica,
kNN regresyonu da makul dogruluk oranlar1 sunmustur. Model, orijinal
simiilasyonlarin 100 kat1 hizla enerji tahmini yaparak tasarim asamasinda énemli bir
zaman tasarrufu saglamistir. Calisma, bina enerji performansinin hizli ve verimli

sekilde degerlendirilmesine yonelik gii¢lii bir yontem sunmus ve gelecekte daha
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karmasik parametre kiimeleri ve gelismis kiimeleme algoritmalar ile genisletilmesi

onerilmistir.(Sangireddy et al., 2019a)

Destek vektor regresyon ve destek vektor makineleri ile yapilmis olan ¢aligmalar tablo

3.3 ‘de verilmistir.

Tablo 3. 3: Destek vektor regresyon ve destek vektor makineleri ile yapilmis

olan literatiir calismalari.

Yazar ismi ML Modeli Ml\(fl(;_eli
. Bina Tipi  Veri Sayis1 Veri Tiirii  Degerlendirme
ve Senesi ‘oo Basan
Metrigi
Skoru
(Abgggze)t al Konut 2400 Simiilasyon (R2), 0.68,0.73
(Truong vd., .. . I 0.5561,
2021) Ticari 768 Simiilasyon MAE 1396
Norvec'te
(Hosamo et bir Simiilasyon
al,2022)  ortaokul 8008 (IDA ICE) R2 0.99
binasi
(Meloetal., Ticari o 0
2016) icari 1,000,000 Simiilasyon RMSE 60.00%
768 Simiilasyon
(Seyedzadeh Konut (Ecotect), 14.318,
etal, 2019)  binalar 5000 (EnergyPlus - RMSE,MAE "5 763
ve Ecotect)
(EnergyPlus)
(Duarte vd., - 0,315
2017) Konut 768 Simiilasyon MAE 0.565
(Peker vd., -
2017) Konut 768 Simiilasyon MAPE 23.67
(Havaeji vd., -
2024) Konut 768 Simiilasyon R2 0.94
(Sangireddy . Simiilasyon
vd., 2019) Ofis 100 (EnergyPlus) MAPE 1,99, 2154
(Moradzadeh - 1.4762 ,
vd., 2022) Konut 768 Simiilasyon MAE 0.7780

3.3.2.6. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, derin 6grenme, Bayes¢i 6grenme ve daha fazlasini igeren cesitli

gorevleri yerine getirebilen bir makine 6grenimi (ML) modeli tiirtidiir. Yapay sinir agi,

biyolojik bir beyindeki ndronlar1 gevsek bir sekilde modelleyen yapay ndronlar olarak

adlandirilan bagl birimler veya diiglimler biitiinlidiir. Biyolojik beyindeki sinapslar
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gibi her baglanti, diger noronlara bir sinyal iletebilir. Bir sinyal alan yapay néron daha
sonra onu isler ve kendisine bagli ndronlara sinyal gonderebilir. YSA'larda hesaplama,
yapay aglarin insan beyninin bilgi isleme seklini taklit etmeyi amagladigi gibi,
dagitilmis ve yaygin bir siirecin yan Uriinii olarak diisliniiliir. Kendi parametrelerini
(agirliklar olarak da adlandirilir) igeren yapay néronlar, tiim aglar1 olusturmak igin
katmanli mimariler halinde i¢ ige yerlestirilir. Kullanicilar modeli belirli gorevlere
uyarlamak icin noronlarin, katmanlarin, egitim parametrelerinin ve diger ayarlarin
sayisin1 degistirebildiginden, bu aglarin mimarisi biiyiik 6l¢iide degisebilir. Katmanlar
ayrica bilgiyi filtreleme, etkinlestirme, normallestirme veya bir araya getirme gibi

belirli gérevleri yerine getirmek iizere de 6zellestirilebilir.

O—~0O
Girdi— O] W] \SO—Cike
SOHDOT

Girdi — () g'{k ‘

ST7AA O
Girdi — .&? )»—C1ktr

Sekil 3. 23: Yapay sinir ag1 veri yapisi.
Kaynak: (Chaillou, 2022)

Bir YSA (Yapay Sinir Ag1) egitimi sirasinda, veriler ag iizerinden akarken, geri
besleme dongilisii mekanizmast kullanilarak noronlarin agirliklart kademeli olarak
ayarlanir. Ogrenme, aslinda basit bir tekrarli ileri-geri hareket olarak ilerler. Islemlerde
oncelikle, hesaplama "ileri besleme" ad1 verilen bir siirecte girdiden ¢iktiya dogru akar.
Ardindan hesaplama bir tahmin iiretmek i¢in agin sonuna ulastiginda, sonucun
dogrulugu degerlendirilir ve "geri yayilim" olarak da adlandirilan diizeltici bir geri
besleme dongiisii siireci olusur. Bilgi, ag tizerinden ters yonde akar ve belirli néronlara
bir diizeltme atanir. YSA'larda, bilgi ag1 kademeli olarak ayarlamak ve genel

dogrulugunu artirmak igin ileri besleme ve geri yayilim islemleri bir¢ok kez
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tekrarlanir. Bu basit mekanizma, giiniimiizde temel arastirmalardan daha biiyiik derin

O0grenme aragtirmalarinin gelisimini meydana getirir.

YSA, insan merkezi sinir sisteminin biyolojik sinir aglarindan esinlenerek gelistirilen
bir yontemdir. YSA, temel olarak regresyon ve/veya simiflandirma problemlerini

gorsellestirmek i¢in kullanilabilen oriintii tanimlama tekniklerinin bir alt kiimesidir.

(Qiao, 2022)

YSA, insan merkezi sinir sisteminin biyolojik sinir aglarindan esinlenerek gelistirilmis
ve Ozellikle karmasik ve dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde etkili bir sekilde
kullanilan makine 6grenimi yontemleridir. Bina enerji tahmini gibi alanlarda 6nde
gelen tekniklerden biri olan YSA’lar, karmasik sistemlerin temel oriintiilerini 6grenme
yetenekleri ve hata veya giiriiltiiye kars1 dayanikliliklari ile diger istatistiksel makine
Ogrenimi yontemlerinden ayrilirlar. Bu aglar, farkli problemler icin ¢esitli yapilarda
tasarlanmis olup ; Ileri Beslemeli Aglar (Feed Forward Network - FFN), Radyal
Tabanli Fonksiyon Aglar1 (Radial Basis Function Network - RBFN) ve Tekrarlayan
Aglar (Recurrent Neural Networks - RNN) Konvensiyonel Sinir Aglar1 (CNN), Derin
Sinir Aglar1 (DNN) gibi tiirleri bulunmaktadir.(Tso & Yau, 2007)

Her YSA, en az iki katmandan olusan bir yapiya sahiptir ve bu katmanlar, néronlar
arasindaki baglantilar1 saglayan aktivasyon fonksiyonlar1 ile desteklenmektedir.
Aktivasyon fonksiyonlari, agirliklar ve Onyargilar (bias) ilizerinde giincellemeler
yaparak 0grenme siirecini yonetir. Dogrusal, sigmoid ve sert sinir (hard limit) gibi sik
kullanilan aktivasyon fonksiyonlari, modelin amacina ve gorevine bagl olarak secilir.
Yapilacak olan uygulamanin ve kullanilacak olan verinin karmasikli§ina, problemin
niteligine gdre uygun bir ag yapisi belirlenir ve yeterli miktarda veri ile egitilir. Bu
esnek yapi, YSA’larin genis bir uygulama yelpazesinde etkili bir sekilde
kullanilmasini olanak tanimaktadir.(Seyedzadeh, 2020)
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Output
Layer

Sekil 3.24:Uc katmanl ileri beslemeli sinir aginin kavramsal yapisl.

Kaynak: Saleh Sayedzadeh, Modelling Non-Domestic Buildings Energy Performance
Using Machine Learning Methods, 2020.

Yapay Sinir Aglart (YSA), yiikksek boyutlu ve dogrusal olmayan problemlerin
¢oziimiinde etkili bir yontem olarak bilinmektedir. Bu yontem, biiyiik miktarda veriyi
isleyebilmekte ve eksik ya da rastgele giiriiltiilii verilerle bas edebilme yetenegine
sahip bulunmaktadir. YSA modelleri, dinamik senaryolara uyarlanabilme kapasitesine
ek olarak kendi kendine adaptasyon, organizasyon ve ger¢ek zamanli dgrenme
ozelliklerini de biinyesinde barindirmaktadir. Bu yontem ile olusturulan temel
modellerin yapilandirilmasi, diger karmasik modellere kiyasla nispeten daha kolaydir.
Tipik bir YSA modeli; ¢ok sayida girdi ve ¢ikti arasindaki iliskileri degerlendiren
karmasik katmanli yapilar ile birbirine bagl basit islem birimlerinden meydana
gelmektedir. Buna karsilik, YSA yonteminin bazi smirhiliklart bulunmaktadir.
Ozellikle bu tiir modellerin etkin bir sekilde ¢alisabilmesi icin biiyiik miktarda veri
gerektirmesi Onemli bir dezavantajdir. Ayrica veri egitimi siirecindeki yliksek
hesaplama maliyetleri ile model parametrelerinin ve ag topolojisinin dogru sekilde
belirlenmesindeki zorluklar, yontemin uygulama asamasindaki kisitlayici faktorleri
arasinda yer almaktadir. S6z konusu sinirliliklara ragmen YSA, bina enerji tilkketiminin
tahmin edilmesi gibi karmasik problemlerde siklikla tercih edilen ve gegerliligi kabul

edilen yontemlerden biri olarak literatiirde yer almaktadir. (Georgiou et al., 2018)
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Yapay Sinir Ag1 Tabanh Bina Enerji Tahmin Modeli Calismalari

Liv d. Yapmis olduklar1 calismada, erken tasarim asamasinda kompleks bina
formlarinin enerji tiiketimini hizli ve dogru bir sekilde tahmin etmek icin yapay sinir
aglt (ANN) tabanli bir yontem gelistirmistir. Calismada, bina formlarinin
karakterizasyon ve homojenlestirme yontemleriyle basit yapilara ayrilmasi
onerilmistir. Bu yaklagimla karmasik bir bina formunun enerji tiikketimi tahmini, basit
bloklarin enerji tiiketimi tahminine doniistiiriilmiistiir. Karakterizasyon yontemi
(MCD), bina formunu fiziksel ozelliklerine gore basit alt birimlere ayirirken,
homojenlestirme yontemi (MSHD) bina formunu diizenli bir {i¢ boyutlu 1zgarada esit
hacimlere bolmiistiir. EnergyPlus simiilasyon yazilimi kullanilarak olusturulan veri
setiyle egitilen ANN modeli, so§utma, 1sitma ve toplam enerji tiiketimi i¢in %10’un
altinda sapma oranlariyla yiiksek dogruluk saglamistir. Calisma, ANN’nin hizh
hesaplama ve karmasik iliskileri modelleme yeteneklerini 6n plana ¢ikarmis ve tasarim
asamasinda enerji verimlili§i optimizasyonu i¢in yenilik¢i bir ¢éziim sunmustur.
Gelecekte, otomatik veri drnekleme sistemleri ve parametrik modelleme araglarinin

entegrasyonu ile yontemin kapsaminin genisletilmesi 6nerilmektedir. (Z. Li et al.,

2019a)

Bir bagka calismada ise bina enerji performans degerlendirmesi i¢in parametrik
modelleme, otomatik simiilasyon ve genetik algoritma-yapay sinir agr (GA-NN)
tabanli enerji tiikketimi tahmin modeli entegrasyonuna dayali bir yontem gelistirmistir.
Calisma, ii¢ asamal1 bir cerceve sunmustur: Ik asamada, bina tasarim parametrelerine
dayali parametrik bir modelleme siireci uygulanmis, ikinci asamada EnergyPlus
yazilimi ile otomatik enerji simiilasyonlar1 gergeklestirilmis, ligiincii asamada ise GA-
NN modeli olusturularak enerji tiikketimi tahmini ve enerji performans seviyesi
degerlendirilmistir. GA-NN modeli, 12.500 farkli ofis bina tasarim kombinasyonu i¢in
olusturulan veri setiyle egitilmis ve dogrulanmistir. Girdi parametreleri, bina
geometrisi, cephe Ozellikleri ve konum bilgilerini igerirken; ¢ikti1 parametreleri yillik
sogutma ve 1sitma yiikleri olmustur. GA-NN modeli, EnergyPlus simiilasyonlarina
kiyasla %99,42 daha hizli sonuglar iiretmis ve tahmin dogrulugu R? = 0.9512 olarak
belirlenmistir. Calisma, erken tasarim agsamasinda hizli ve kullanici dostu bir enerji
tiiketimi tahmini saglarken, enerji performansi optimizasyonunu desteklemektedir.(X.

Lietal., 2022)
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Zhu vd. yapmis olduklar1 calismada, karmasik bina formlarmin erken tasarim
asamasinda enerji talebini hizli bir sekilde tahmin etmek amaciyla hibrit bir meta-
model yontemi gelistirmistir. Model, binalar1 kutu birimlere bdlerek enerji
tahminlerini daha hizli ve dogru bir sekilde yapmayi saglamistir. Yontem, kutu
birimlerin yiizeylerinde alinan yillik giines radyasyonu gibi parametreleri meta-model
girigleri olarak kullanmis ve enerji tahmini i¢in alt1 farkli makine 6grenimi algoritmasi
(MARS, ANN, GPR, RF, SVM) arasinda karsilastirmalar yapmistir. Egitim verileri,
Latin hiperkiip drnekleme yontemiyle olusturulmus ve toplamda 9990 simiilasyonla
enerji talebi verisi toplanmistir. En iyi performans, Gaussian Process Regression
(GPR) algoritmasi ile elde edilmis olup, %95’in iizerinde dogruluk saglanmistir.
Y Ontem, fiziksel simiilasyon siirelerini 320 kata kadar azaltarak, biiyiik 6l¢ekli kentsel
modellerde enerji tahmini i¢in 6nemli zaman tasarrufu sunmustur. Calisma, 6zellikle
yogun kentsel baglamlarda bina enerji taleplerini ¢evresel golgeleme ve yansima
etkilerini dikkate alarak tahmin etmekte basarili olmustur. Gelecekteki calismalarin,
metamodel girislerinin dinamik radyasyon degerleriyle zenginlestirilmesi ve farkl

bina fonksiyonlarinin entegre edilmesi onerilmektedir.(Zhu vd., 2021)

M. Ertosun Yildiz ¢calismasinda, Tiirkiye’nin 3. iklim bolgesinde yer alan konut tipi
binalar i¢in 1s1tma ve sogutma ytiklerini tahmin etmeye yonelik bir makine 6grenmesi
modeli gelistirilmistir. Calisma kapsaminda DesignBuilder ve JEPlus yazilimlariyla
12.960 farkli bina senaryosu olusturulmus, dis cephe duvari, pencere tipi, yonlenme
ve plan geometrisi gibi parametreler degistirilerek kapsamli bir veri seti hazirlanmastir.
On isleme sonrasi 1sitma yiikii icin 8602, sogutma yiikii i¢in 9617 &rnekle model
gelistirilmis; dogrusal regresyon, karar agaglari, destek vektdr makineleri ve yapay
sinir ag1 algoritmalar1 karsilastirilmistir. En yiiksek performansi gosteren yapay sinir
ag1 modeli, 1sitma i¢in %90 ve sogutma i¢in %98 dogruluk oranlarina ulagmustir.
Modelin farkli senaryolarla sinanmasi, 6nerilen yaklasimin erken tasarim siirecinde
yiiksek dogrulukla enerji tahmini yapabilecegini ve bu yoniiyle mimarlar ile diger

paydaslara karar destek araci olarak katki saglayabilecegini gostermistir.
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3.4. Binalarda Enerji Tiiketiminin Degerlendirilmesinde Mevzuat ve

Sertifikasyon Yaklasimlar:

Diinya iizerinde binalarin yapiminda ve isletilmesinde kullanilan enerji tiiketimi,
toplam tiiketimin yaklasik %40’ 11 olusturmaktadir. Ozellikle yap:1 sektorii, diinya
genelinde enerji tikketimindeki biiyiik orandaki olmasi, kiiresel karbon salimi1 agisindan
da onemli bir etki olusturmaktadir. Bu nedenle, binalarda enerji performansinin
artirtlmas1 yalnizca teknolojik bir gereklilik degil, ayni zamanda siirdiiriilebilir
kalkinma hedeflerine ulagsmak, cevresel etkileri azaltmak agisindan da stratejik bir

zorunluluk haline gelmistir (IEA, 2017).

Bu dogrultuda, enerji performansina iligkin uluslararast diizeyde gelistirilen
mevzuatlar ve yonergeler, bina sektoriinde enerji tiiketimini sinirlayan ve enerji
verimliligini tesvik eden yapisal, teknik ve yonetsel ¢erceveler olusturarak hem yeni
binalarin tasariminda hem de mevcut yap1 stogunun iyilestirilmesinde 6nemli bir etki
olusturmustur. Avrupa Birligi, 2002 yilinda yiiriirlige koydugu Binalarda Enerji
Performans1 Direktifi ile tim {iye iilkelerde yeni ve mevcut binalarin enerji
tilketimlerinin hesaplanmasi, siniflandirilmast ve belgelendirilmesini zorunlu hale
getirmistir. Bu direktif kapsaminda, her binanin Enerji Performans Sertifikasi almasi
Ongoriilmiis, minimum enerji performans standartlar1 belirlenmis ve referans bina
yaklagimi benimsenmistir. Direktifin 2010 ve 2018 yillarinda gilincellenmesiyle
birlikte, 2020 sonrasi insa edilen tiim yeni binalarin “Yaklasik Sifir Enerjili Binalar
(nZEB)” diizeyinde tasarlanmasi hedeflenmis, bu binalarin biiyiik 6l¢iide yenilenebilir
enerji kaynaklariyla calismasi tesvik edilmistir. S6z konusu yaklagim yalnizca Avrupa
Birligi iilkeleriyle smrlt kalmamig; OECD fiyesi iilkeler, Kanada, Japonya ve
Avustralya gibi gelismis iilkeler de benzer mevzuat ve enerji performans hedeflerini
uygulamaya alarak, bina sektorii 6zelinde enerji verimliligini ulusal politika diizeyine
tasimislardir (IEA, 2017; D. Yilmaz, 2022). Ayrica Enerji Verimliligi Direktifi (EED)
gibi tamamlayic1 diizenlemelerle, ulusal enerji verimliligi eylem planlarinin
hazirlanmasi ve binalar 6zelinde enerji tasarrufu hedeflerinin belirlenmesi zorunlu hale

getirilmistir.

Tiirkiye’de enerji verimliligine yonelik yasal ve teknik caligmalar, 1970’11 yillarda
baslamis; 6zellikle 1s1 yalittimi1 konusunda yiiriirliige giren mevzuatlarla ilk adimlar

atilmistir. Bu baglamda, 1985 yilinda yiiriirliige giren Is1 Korunumu Yo6netmeligi ve
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ardindan gelen TS 825 Binalarda Is1 Yaliitm Kurallar1 Standardi1 (1998, 2005, 2008,
2013) ile birlikte, binalarda 1sitma enerjisinin sinirlandirilmasina ve hesaplanmasina
yonelik teknik esaslar belirlenmistir. Is1 kayiplarinin azaltilmasi amaciyla bina kabugu
diizeyinde performans artirict dnlemler 6ngoriilmiis, bu ihtiyacin hesaplanmasinda TS

825 standardi temel alinmistir (Mihlayanlar, 2023).

Bu siireci takiben, 2007 yilinda c¢ikarilan 5627 sayili Enerji Verimliligi Kanunu,
enerjinin etkin kullanilmasi, israfin onlenmesi ve enerji maliyetlerinin ekonomi
tizerindeki yikiiniin azaltilmasini hedeflemistir. Kanunu takiben, Binalarda Enerji
Performansi (BEP) Yonetmeligi, 2008 yilinda yayimlanarak 2009 yilinda yiiriirliige
girmigtir. YOnetmelik kapsaminda, binalarda 1sitma, sogutma, aydinlatma ve
havalandirma sistemlerini de kapsayan toplam enerji tiiketimi esas alinarak BEP-TR
hesap yontemi gelistirilmis; Enerji Verimliligi Kanunu ile 1 Ocak 2011 tarihinden

itibaren Enerji Kimlik Belgesi (EKB) diizenlenmesi zorunlu hale getirilmistir.

. Enerji performansi belirlenen binalarda Enerji Kimlik Belgesi diizenlenebilir. Enerji

performansi i¢in (Binalarda Enerji Performansi Yonetmeligi, 2008);
¢ Binada m? bagina diisen yillik enerji miktarinin belirlenmesi,
e Buna gore CO2 saliniminin hesaplanmasi,
¢ Bu degerlerin referans bina degerleri ile karsilastirmast,

e Tiim bu degerlere gbre binanin A-G aras1 bir enerji sinifinda yer almasi ile

gerceklesmektedir (Karasu, 2023).

Tiim bu hesaplar Cevre ve Sehircilik Bakanlig1 tarafindan hazirlanan BEP-TR adi
verilen yazilim programi kullanilarak yapilmaktadir. Mimari proje ile ilgili ¢izim ve
hesaplamalar program iizerinden yapildiktan sonra internet tabanli sistemden bakanlik
onay1 alinarak belge olusturulmaktadir. BEP-TR uygulamasi kapsaminda, binanin
konumu, kullanim amaci bulundugu bdlgenin iklim kosullari, yonelimi ve kullanilan
1s1 yalittm malzemelerinin giincel standartlara uygunlugu gibi kriterler dikkate
aliarak; 1sitma, sthhi sicak su, havalandirma ve aydinlatma sistemlerine iliskin yillik
enerji tiikketimi hesaplanmaktadir. Tiim bu hesaplamalar sonucunda binanin enerji
tiikketim miktar1 ve cevreye salinan karbon salinimi hesaplanir. Islemler sonucunda
binanin enerji smift belirlenir. BEP-TR yazilimi araciligiyla diizenlenen 6rnek bir

Enerji Kimlik Belgesi Sekil 3.25’te gosterilmektedir. (Karasu, 2023)
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Sekil 3. 25: BEP-TR Bina Enerji Kimlik Belgesi Ornegi.
Kaynak: (Karasu, 2023)

Binalarda enerji performansinin degerlendirilmesine yonelik yasal diizenlemelere ek
olarak, ulusal ve uluslararas1 diizeyde gelistirilen yesil bina sertifika sistemleri de
onemli rol oynamaktadir. Bu sertifikalar, binalarin yalnizca enerji tiiketimi agisindan
degil; ayn1 zamanda su kullanimi, malzeme se¢imi, i¢ mekan hava kalitesi ve kullanici
saglig1 gibi ¢evresel, ekonomik ve sosyal siirdiiriilebilirlik kriterleri agisindan da
biitiinciil olarak degerlendirilmesini saglar. Diinya genelinde yaygin olarak kullanilan
sertifika sistemleri arasinda LEED (Leadership in Energy and Environmental Design),
BREEAM (Building Research Establishment Environmental Assessment Method),
DGNB (Deutsche Gesellschaft fiir Nachhaltiges Bauen) , WELL Building Standard,
CASBEE (Comprehensive Assessment System Built Environment Efficiency), HQE
(Haute Qualite Environmentale ), BEPAC (Building Enviromental Performance

Assessment Criteria) ve PBRS (Pearl Building Rating System) gibi sistemler 6ne
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cikmaktadir. Her biri farkli puanlama sistemleri ve siirdiiriilebilirlik kriterlerine
dayansa da ortak hedefleri, ¢evresel etkileri en aza indiren, enerji etkin, saglikli ve

yasanabilir binalarin tesvik edilmesidir (Bulut, 2014).

Tiirkiye'de bu sistemlere uyum saglama amaciyla gelistirilen ve wulusal bir
sertifikasyon mekanizmasi olan Tiirkiye Ulusal Yesil Sertifika Sistemi YES-TR, 2017
yilinda yiiriirliige girmistir. YES-TR, Cevre, Sehircilik ve iklim Degisikligi Bakanlig
tarafindan olusturulan bir yonetmelik kapsaminda, binalarin ve yerlesmelerin ¢evresel
etkilerini azaltmayi, siirdiiriilebilir kaynak kullanimini tesvik etmeyi ve yapi
sektoriinde ¢evre dostu yaklasimlart yayginlastirmayr hedeflemektedir. Enerji
verimliligi, su kullanimi, atik yonetimi, yer se¢imi, malzeme kullanimi ve i¢ mekan
yasam kalitesi gibi ¢cok sayida 6lgiit lizerinden degerlendirme yapilmakta ve binalar

puanlara gore sertifikalandirilmaktadir (T.C. Cevre ve Sehircilik Bakanligi, 2022).
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DORDUNCU BOLUM

ERKEN TASARIM ASAMASINDA MAKINE OGRENMESI
TABANLI BINA ENERJi TAHMIN MODELI-EMTEA+

Calisma kapsaminda, erken asama mimari tasarim siirecinin enerji etkin ve iklimsel
konfor ile dengeli bir tasarimin olusturulmasi yoniinde bir tasarim araci olusturulmasi
hedeflenmektedir. Mimari tasarimda “bilgisayar destekli tasarim”, mimari tasarim ve
uygulama siireglerinde yaygin bir sekilde kullanilan bir yontem olup, gelecek
projeksiyonlarda da kullaniminin artacagr ongoriilmektedir. Olusturulacak olan
tasarim destek araci, bilgisayar destekli tasarim araclari ile entegre olabilecek, yapay
zeka tabanli bir eklenti veya yazilim formunda yapilmasi hedeflenmektedir. Temel
olarak erken tasarim asamasinda kullanilacak olan model, tez kapsaminda belirli
limitler ve sinirlar icermektedir. Olusturulacak olan model bu asamada tekil binalarin
ve komsu parsel baglaminda bulunan sehir Ol¢egindeki binalarin kati hal
geometrilerini, bina yiizeylerinde olusturulan cephe saydamlik oranlari, kat
yiikseklikleri ve yonlenmeleri baglaminda degerlendirilecektir. Sekil 4.1°’de makine
ogrenmesi tabanli degerlendirme modelinin yontemini gdsteren akis diyagrami
verilmistir. Calisma kapsaminda gelistirilen model, “Erken Mimari Tasarimda Enerji

Analizi” kisaltmasi olan “EMTEA+” olarak adlandirilmistir.

Tezin bu boliimiinde yontem tartisiimaktadir. Calismanin yontemi 6 temel asamadan

olusmaktadir.

1. Geometri Tabanli Veri Analiz Diizleminin Olusturulmasi

2. Makine Ogrenmesi icin Veri Seti Olusturulmasi

3. Makine Ogrenimi Tahmin Modeli i¢in modellerin egitilmesi ve test edilmesi

4. Tahmin Modelinin Yiizey Esasli Parcalama Algoritmasi ile birlestirilmesi ve

Tasarim Modelleme Ortami ile Entegrasyonu
5. Tahmin Modelinin Kullanict Arayiiziiniin Yapilandirilmasi

6. Tahmin Modelinin Dogrulanmasi ve Degerlendirilmesi
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Analiz Didzlemnin Olusturulmasi

Tasarim Modelleme Ortamina Entegrasyon

Parametrik Analiz Diizleminin
Hazirlanmasi

l

Degisken Parametrelerin
Araliklarinin Girilmesi

—) Geometrik Tanimlamalarin
Yapilmasi

I

Yizey Esasl Pargalama
Algoritmasinin Olusturulmasi

Ylzey esash parcalama
algoritmasinin dogrulanmas|

HAYIR

L

Veriseti Analizine girecek bina

Sonuglar tutarh mi?

ozelliklerinin belirlenmesi

Veri setinin ML Algoritmalarina
uygun formata getirilmesi

Normalizasyonu

ML Model Secimi

Modellerin Egitiimesi

Modelin Test Edilmesi

En iyi Sonucu Veren ML
Modelinin Pikle formatinda diga
aktanimasi

ML Tahmin Modelinin Diga Aktariimasi

ML Modelinin python script ile BIM
Ortamina Entegrasyonu

BIM Verileri ile Model Sonuglarinin
Senkronizasyonu

Modelin Dinamik Veri Giincellemelerine
Uygun Hale Getirilmesi

BEP-TR Referans Bina Yéntemi ile Enerji
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+
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L
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Sonuglarin Dinamik Grafikler ve Tablolar ile
Sunulmasi

Sonuglar tutarl mi?

Sekil 4. 1:Calismanin yontem is akis diyagrami.
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4.1. Modelin Varsayimlar1 ve Kisitlamalari

Bu ¢alismada gelistirilen makine 6grenmesi tabanli bina enerji tahmin modeli, modelin

olusumunda kullanilan veri yapisi, veri liretimindeki enerji simiilasyon siirecleri,

algoritmanin kullanic1 arayiizine doniisiimii ve entegrasyonu baglaminda, belirli

yontemsel sinirlamalar ve teknik cergeveler dogrultusunda birtakim varsayimlara ve

kisitliliklara dayanmaktadir.

Model kapsaminda, binalarin enerji performansi yalnizca 1sitma ve sogutma
enerji yiikleri lizerinden degerlendirilmis; karbon salimi, gomiilii enerji , i¢
kazanclardan olusan enerji tiiketim degerleri gibi diger enerji tiirleri ve ¢cevresel
gostergeler analiz dis1 birakilmistir. Bu sinirlama, modelin erken tasarim
asamasina odaklanmasi ve yalnizca bina formu ve geometrisi gibi mimari
bicimsel parametreler iizerinden tahmin yapilmasi esasina dayanmaktadir.
Ancak, soz konusu parametrelerin enerji performansina olan etkisinin
modellenmesi siirecinde gelistirilen yaklasim, ilerleyen calismalarda farkl
enerji tiirleri ve c¢evresel gdOstergelerin entegrasyonuna agik bir yapi
sunmaktadir. Bu ¢aligmanin kapsami geregi disarida birakilan unsurlarin,
ileride ¢ok kriterli degerlendirme sistemleriyle biitiinlestirilerek daha kapsamli

bina performansi modellerine doniistiiriilebilecegi ongoriilmektedir.

Bu ¢alisma kapsaminda gerceklestirilen analizlerde, Tiirkiye’nin Tiirkiye’de
“Sicak-Kuru Iklim”, “Sicak-Nemli Iklim”, “Iliman-Kuru Iklim”, “Iliman-
Nemli Iklim” ve “Soguk Iklim” olarak goriilen bes farkli iklim bolgesi
icerisinde “Iliman-Nemli Iklim” kusaginda yer alan Istanbul ili referans
alinarak, sadece bu bolgeye ait iklim verileri kullanilmistir. Calismada veri
iiretiminde gergeklestirilen enerji simiilasyonlari, Istanbul’un yil boyu temsil
ettigi dis iklim kosullarina gore yiiriitiilmiistiir. Caligmanin kapsami, zaman ve
kaynak sinirlamalari, parametrik analiz diizeyinin yiiksek varyasyon {iretimini
gerektirmesi gibi faktorler nedeniyle, diger iklim bdlgeleri kapsam disinda
birakilmistir. Bununla birlikte, gelistirilen model yapis1 itibariyla farkli iklim
senaryolarina uyarlanabilecek esneklikte tasarlanmis olup, ilerleyen

caligmalarda farkli iklim bdlgeleri ile genigletilerek test edilebilir niteliktedir.
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Calisma kapsaminda, ¢alismanin tekil bir bina kiitlesi iizerinden yiiriitiilmiis,
komsu binalar, kentsel doku, topografik kosullar vb. ¢evresel etkiler analiz
kapsamina dahil edilmemistir. Bu tercihin temel nedeni, bina formuna baglh
parametrelerin enerji tiiketimi iizerindeki etkilerini yalin ve dis etkilerden
bagimsiz bir sekilde inceleyebilmektir. Ayrica olusturulan parametrik veri
setinin hacmi ve hesaplama yiikii, calisma kapsaminda analiz diizeyinin belirli
sinirlarda tutulmasini gerekli kilmistir. Gelistirilen modelin modiiler yapisi
sayesinde, ilerleyen ¢aligmalarda bu tiir ¢evresel faktorlerin entegrasyonuna

uygun bir altyapt da sunulmustur.

Bu calismada, veri hacmi ve simiilasyon siiresine iligkin teknik sinirliliklar
nedeniyle bina diizeyi baglaminda, mikro-6lgekli ve bagimsiz bir bina kiitlesi
tizerinden degerlendirilmistir. Bu yaklasim kapsaminda, komsu yapilar, kentsel
cevre ve topografya etkenlerinden olusan dis ¢evresel parametreler analiz
kapsamina alinmamistir. Bununla birlikte, gelistirilen modelin yapisi, gelecek
caligmalarda cevresel parametrelerin ve karmasik kentsel senaryolarin modele
entegre edilmesine olanak saglayacak alt yapiya sahip bir yontemde

kurgulanmustir.

Bu calismada gelistirilen model, voxel tabanli bir geometrik ayrigtirma
sistemine dayandigi i¢in, karmasik egrisel bina formlar1 analiz kapsamina dahil
edilmemistir. Voxel tabanli yaklagim, binanin ii¢ boyutlu uzayda diizenli 1zgara
birimlerine bdliinmesini esas aldig1 i¢in, egrisel ylizeylerin hassas temsili
miimkiin olmamaktadir. Bu nedenle, 6zellikle serbest formlu ve organik
geometrilere sahip bina kiitleleri modelleme disinda tutulmustur. Bununla
birlikte, modelin algoritmik yapisi, gelecekte daha gelismis form tanima ve
farkli formlara uyarlanabilen ayrigtirma yontemleri ile egrisel formlari

kapsayacak sekilde gelistirilmeye agiktir.

Calismada Onerilen model, erken tasarim asamasina odaklandigi ve veri setinin
boyutu ile ilgili kisithliklardan dolay1 bazi mimari ve yapisal detaylar analiz
kapsaminin disinda birakilmistir. Bina kat yiiksekligi tiim olusturulan planin

her yerinde sabit olarak ele alinmistir.

Gelistirilen modelin plan geometrisi tanim yoOnteminin Voxel tabanli

ayristirma yaklasimindan olugsmasindan dolayi, modelde bina igi bosluklarin
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mekansal organizasyonu yerine, dis geometrik formlarin enerji performansi
tizerindeki etkisine odaklanmaktadir. Bu nedenle i¢ mekéan iliskilerini
diizenleyen boliicii duvarlar, merdiven ve asansor gibi diisey sirkiilasyon
sistemleri ve striikktiirel bilesenler analiz siirecine dahil edilmemistir.
Gelistirilen modelde plan geometrisinin i¢ bdoliicii duvarlarin bulunmadigi

varsayilmistir.

4.2. Modelin Parametrik Olarak Kurulmasi

Makine 6grenmesi tabanli enerji tahmin modellerinde, modelin dogrulugu kadar
genellestirilebilirligi de biiyiik oOlclide kullanilan verilerin sistematik bir sekilde
iretilmesine ve parametrelerinin dogru tanimlanmasina baghdir. Bu nedenle, bina
enerji performansinin degerlendirilmesinde hem hesaplamali tasarim araglarinin
sagladigi nicel verilerin tiretim yontemi hem de simiilasyon destekli analiz verilerinin
bunlarla olan iligkisi kritik bir rol oynamaktadir. Bu caligmada, bina enerji
performansinin erken tasarim agsamasinda degerlendirilmesini olanak saglayan
parametrik ve hesaplamali araglar biitiinlesik bir yapi icinde kullamlmistir. Oncelikle
3 boyutlu modelleme ve parametrik tasarim islemleri i¢in Rhinoceros ve onun gorsel
programlama arayiizii olan Grasshopper yazilimlar1 kullanilmistir. Calismada
olusturulacak olan modeli enerji tiikketimi agisindan degerlendirmede kullanmak ve
varyasyonlar1 simiile etmek icin Honeybee ve Ladybug Grasshopper eklentileri
kullanilmistir. Grasshopper, tasarimeilarin komut dosyasi deneyimleri olmadan basit,
karmasik ve serbest formlar olusturmasina olanak taniyan Rhinoceros 3 boyutlu
modelleme yazilimi igerisinde ¢alisan parametrik bir modelleme eklentisidir
(Banihashemi et al., 2017). Sadeghipour Roudsari ve arkadaslari (Roudsari & Pak,
2013) Grasshopper platformu iizerinde eklenti simiilasyon araglari olan Ladybug ve
Honeybee'yi gelistirmistir. Bu araglar, toplam enerji talebi gibi farkli analizlerin saatlik
hesaplamalarini gergeklestirmektedir. Bu eklentiler hem akademik ¢aligmalarda hem
de sektorel galismalarda siklikla kullanilan, dogrulama g¢alismasi saglanmis bir bina
enerji simiilasyon motoru olan EnergyPlus’1 biinyelerinde barindirmaktadir. Son
yillarda yapilan bir¢ok calisma, EnergyPlus yazilimini binalarin enerji performansini
modellemek icin en uygun motor araglarindan biri olarak ortaya koymaktadir. Bu

nedenle literatiirde bir¢ok ¢alismada simiilasyon, enerji analizi, mekansal ve yaya
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seviyesi konfor hesaplamalari i¢in hem Ladybug hem de Honeybee kullanimi
goriilmektedir. (Alammar, 2022).

Honeybee HUMAN UI

¢ < 5 CO i
Pollunation Cloud Colbri
' .epw

Ladybug Tools

A SO SO N GO 4

|
Modelleme | | Parametrik Diizlem | |
Gorlntlleme | | Algoritmik Tasanm | I

Rhinoceros Grasshopper

|
Enerji Simiillasyonu I 1 Veri Seti |'

|

| b

| Bulut tabanh simUlasyon IV Oretimi |
1

Sekil 4. 2:Cahsmada kullanilacak olan araclar.

Parametrik varyasyonlarin sistematik sekilde yiiriitiilmesi ve simiilasyona dayal1 veri
setinin olusturulmasi siirecinde, Grasshopper iizerinde calisan Colibri eklentisi
kullanilmistir. Bu eklenti ile birlikte tanimlanan tasarim parametrelerinin tiim olasi
kombinasyonlarint sistematik bi¢cimde olusturarak, her bir varyasyon i¢in enerji
simiilasyonlarinin otomatik olarak yiiriitiilmesini saglamistir. Bu yontemle birlikte
modelin degisken parametrelerine bagli olarak binlerce farkli senaryo diizenli olarak

veri seti haline getirilmistir.

Caligmada, tiretilen veri setinden makine 6grenmesi tabanlt enerji tiiketimini tahmin
edebilmek i¢in farklt makine 6grenmesi modelleri veri seti {izerinde denenmistir.
Modelin egitimi Python programlama dili kullanilarak, bulut tabanli bir ¢aligma ortami
olan Google Colab iizerinden gerceklestirilmistir. Model, egitim siirecinde parametrik
varyasyonlara ait girig verileri ile simiilasyondan elde edilen enerji yiikii ¢iktilar
arasinda karmagik iligkileri 6grenerek, daha sonra tasarim varyantlarina ait enerji

tiikketimini yiiksek dogrulukla tahmin edebilecek bir yapiya ulagmstir.

Modelin ¢iktilarinin tasarim kararlarini yonlendirebilmesi ve kullaniciya sezgisel geri
bildirim sunabilmesi amactyla, Grasshopper icerisinde ¢alisan Human UI eklentisi ile
bir arayiiz gelistirilmistir. Bu arayiliz sayesinde modelin c¢iktisinin kullanicilar,
tarafindan erken tasarim asamasinda farkli tasarim senaryolariin ayni anda enerji

performanslarint gérme ve model lizerinde gorsellestirebilmekte, karsilastirmali
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degerlendirmeler yapabilme imkan1 olusturulmustur. Calismanin parametrik
diizlemdeki algoritmik ¢Ozlimlemelerin bir kismi, Python programlama dili
kullanilarak kodlama yoluyla gerceklestirilmistir.  Grasshopper platformu,
Rhino.Geometry kiitiiphanesi ile biitiinlesik calisan “GhPython” bileseni araciligiyla

Python betikleriyle tasarim parametrelerinin kontrol edilmesine olanak tanimaktadir.

Sekil 4.3: Grasshopper parametrik veri analiz diizlemi
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4.3. Bina Analiz Diizleminin Olusturulmasi

Binalarda enerji tiiketimi degerlendirmesinde, olusturulan geometrinin 1s1l bolgelere
ayrilmasi Onemlidir. Isil bolgeleme, bina enerji simiilasyonlarinda, bir binanin
mekansal olarak ayr1 odalara veya alanlara ayrilmasi yaklagimiyla tanimlanan 6nemli
bir yontemdir. Bu yaklasim, alan kullanim1 ve gilines kazanci gibi faktorlere baglh
olarak benzer 1s1l ylik profillerine sahip birden fazla mekanin tek bir 1s1l bolge olarak

gruplanmast ile olusturulur.

Calismada, bina geometrilerinin 1s1l bolgeleme kurallarina gore ayristirilmasi, binay1
olusturan yiizeylerin detayli bir sekilde tanimlanmasi ve makine Ogrenmesi
stireclerinde kullanilacak verinin hazirlanmasi agisindan 6nemli bir rol oynamaktadir.
Ozellikle, bina geometrisinin bu sekilde pargalara ayrilarak tanimlanmasi, bina
modelinin daha kapsamli ve detayli bilgi igermesini saglayarak makine 0grenmesi
algoritmalar1 i¢in daha optimize ve verimli bir veri setinin olusturulmasina katkida
bulunmaktadir. Bu baglamda, 1s1l bolgeleme sadece simiilasyon siireglerini
kolaylastirmakla kalmamakta, ayn1 zamanda veri isleme ve analitik siireclerde de

Oonemli bir temel olusturmaktadir.

Makine 6grenimi, tahmin modeli egitmek icin yeterli veri gerektirdiginden, ¢ok sayida
simiilasyon varyasyonu ger¢eklestirmeyi miimkiin kilan parametrik tasarim araglar
kullanilmigtir. Calisma kapsaminda Rhinoceros Grasshopper ortaminda modelleme ve

analiz diizlemleri olusturulmustur

Enerji simiilasyonlarin  gergeklestirilmesi, iclerinde bulundurduklar1  hesap
metotlarindan dolay1 zaman alic1 ve yiiksek hesaplama giicii gerektirmektedir. Bu
nedenle, bu arastirmada, ¢calismanin da temel ¢ikis problemlerinden birisi olan enerji
simiilasyonlar1 kapsamindaki zaman tiiketimi sorununu ¢ézmek i¢in bulut tabanli

enerji simiilasyonu ve makine 6grenimi yontemlerinden faydalanilmistir.
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Plan Geometrisinin
Girilmesi

Yiizey Esash Geometrik

— Parametre Girisi —
Ayristirma

Aynistirma Analizi
Indekslerinin —_—
Olusturulmasi

Bina Enerji Modellemesine
Uygun Hale Getirilmesi

Parametrik Analiz Duzleminin Hazirlanmasi

Sekil 4.4: Parametrik analiz diizleminde plan geometrisi ayristirma siirecleri.

4.4. Yiizey Esash Ayristirma Algoritmasi

Mimari tasarimim erken tasarim siireclerinde, binanin form etkenleri ile ilgili
degiskenler enerji tiiketiminde 6nemli bir rol oynamaktadir. Binanin form etkenlerinde
onemli bir durum ise bina geometrisinin tanimlanmasidir. Enerji tiiketim
degerlendirmelerinde 1s1l  bolgeleme yontemi kullanilmaktadir. Bina enerji
simiilasyonlarinda 1s1l bolgeleme, genellikle bir binanin mekansal olarak bireysel
odalara veya alanlara boliinmesi yontemiyle uygulanmaktadir. Bu yontem, 1sitma,
havalandirma ve iklimlendirme (HVAC) sistemlerinin tasarimin1 ve simiilasyon
stirecini kolaylastirmaktadir. Ayni 1s1l yiik profiline sahip birden fazla odanin tek bir

bolge iginde gruplandirilmasini saglar (Bobenhausen, 1994).

Ancak, binalarin erken tasarim asamasinda, kesin oda yerlesimi siire¢ olarak heniiz
tanimlanma asamasinda olmayabilir. Bu soruna ¢6ziim olarak, ASHRAE 90.1 Ek G,
bu tiir durumlar i¢cin kilavuz sunmakta ve katlarin g¢ekirdek (core) ve cevresel
(perimeter) bolgelere ayrilmasini 6nermektedir. (ANSI/ASHRAE/IES Standard 90.1—
2019). Cevresel bolge, cepheden itibaren 5 metreye kadar uzanan alan olarak
tanimlanir ve birden fazla yone yayiliyorsa alt bolgelere ayrilmalidir. Geriye kalan
merkezi alan ise g¢ekirdek bolgesini olusturmaktadir. Bu yontem, erken tasarim
asamalarinda bdlgeleme siirecini sistematik hale getirmekte olup, etkili enerji

modelleme ve HVAC sistem tasarimini kolaylastiran bir yaklasim sunmaktadir.

Bircok bina enerji simiilasyonu ¢aligmasi, glinimiiz bina enerji simiilasyon
programlarinin karmasik binalart modellemek icin basitlestirilmis dinamik 1s1 transferi

bolgelendirmelerini igerdigini gostermistir. Bu araglarin ¢ogu, her 1s1l bolgedeki i¢

142



hava sicakliginin homojen ve iyi karismis oldugunu varsaymaktadir. Bu durum, 1s1l
bir bolge igindeki sicakligin mekansal olarak esit oldugu kabul edilmektedir. Benzer
sekilde, ASHRAE Standard1 90.1 ve CIBSE gibi bina enerji simiilasyonuna iligkin
standartlar ve kilavuzlar, modeldeki toplam 1sil bdlge sayisin1 azaltmak amaciyla
genellikle merkez ve ¢evre 1si1l bolgeleme stratejisinin kullanilabilecegini ifade

etmektedir.

Bina enerji simiilasyon araglarinin birgogu varsayilan strateji olarak genellikle iki basit
151l bolgeleme yontemi sunmaktadir. Bu yontemler, her kat i¢in tek bir 1s1l bolge veya

kuzey, giiney, dogu ve batiya bakan dort ¢cevresel bolge ile merkez bolgesini igerir.

Bu ¢aligmada enerji tahmin modeli i¢in olusturulacak olan veri setinde Energy Plus
tabanli simiilasyon gergeklestirilecektir. Bina form etkenlerinin, bina enerji veri setine
dogru bir sekilde islenebilmesi i¢in 151l bolgeleme yontemine uyumlu olacak sekilde
binanin geometrisini ve yiizey durumlarini tanimlayan izgara tabanl bir geometrik

ayristirma algoritmasi gelistirilmistir.
4.4.1. Bina Plan Geometrisinde Izgara Birimlerin Boyutlarinin Belirlenmesi

Yiizey esaslt ayristirma modelinde, 1s1l bolgeleme isleminin ilk adimi, 1zgara biriminin
boyutunu tanimlamaktir. Izgara birimi, bina enerji simiilasyonunun ¢aligsma prensibini
olusturan 1s1l bolgeleme kuralina uygun olacak sekilde tanimlanmalidir. ASHRAE
90.1 Ek G, bu durum i¢in kisa bir kilavuz sunarak bir katin merkez ve ¢evre bolgelerine
ayrilmasi gerektigini belirtir. Cevre bolge, cephenin boyunca uzanan ve 5 metre
derinlige sahip olan alan olarak tamimlanir. Degerlendirme modelinin, enerji
simiilasyonu ile uyumlu sonuglar vermesi adina en yliksek 1s1l bolgeleme boyutunu
erken tasarim asamasindaki bir 6l¢lim i¢in 3 metre olarak belirtilmistir. Literatiirdeki
yaklasim da incelendiginde 1s1l bolgeleme bloklarinin 3 metre ile 4 metre araliginda
yapildig1 goriilmektedir (Khalil vd., 2023; Z. Li vd., 2019; Massafra vd., 2024; Shin
vd., 2018). Voxel tabanli 1s1l bolgeleme yonteminin ikinci adiminda, tasarimeci
tarafindan tanimlanan plan geometrisi, x-y koordinat sisteminde gridlerin belirlenen

boyutta boliinecektir (Sekil 4.5).
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PERSPEKTIF

Plan
Geometrisinin
Tanimlanmasi balamlemes! Edilmesi

Geometrik Ayristirma-Tanimlama Algoritmasl
PLAN

Plan geometrisinin x-y

diizleminde 1zgara Tanimli Yuzeylerin Tespit Erken Tasarim

Asamasinda Planlanan
Tasarim Varyasyonu

AGIKLAMA

Sekil 4.5: Geometrik ayristirma tammmlama algoritmasi.

Yiizey esasli ayristirma algoritmasi, temel olarak 3 farkli ylizey ayristirma
yonteminden olusmaktadir. Bu yontemler ASHRAE 90.1 ve ASHRAE 55
standartlarinda  aciklanan binalarin  1s1l  performanslarinin  Olglilmesi  ve
degerlendirilmesi esaslar1 géz 6niinde bulundurularak, binalarin 1s1l enerji tiikketimini
etkileyen faktorlere ve bina yiizeylerinin farkli 1s1l karakteristikleri dikkate alinarak

belirlenmistir
¢ Bina cephe esasl ylizey ayrigtirma
e Bina form esasl yiizey ayristirma

e Bina doseme esash ylizey ayristirma

Ylzey Esasli Geometrik
Ayristirma

Y A4

Bina Cephe Esasli Yizey
Esasli Ayristirma

Bina Dégeme Esasli

Tabanli Ayristirma Yizey Tabanh Ayristirma

Bina Form Esasli YUzeyJ

Sekil 4. 6: Yiizey esash geometrik ayristirma yonteminde geometrik ayristirma
tiirleri.
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4.4.2. Bina Formuna Bagh Yiizey Parametresi

Bu duruma istinaden bir binanin yiizey 6zelliklerine bagli olarak dis yiizey ve ¢ekirdek

ylizey olarak ayrigtirilmigtir.

e Dis kose ylizeyler
e Dis yiizeyler

e (ekirdek yiizeyler

Ayristirma algoritmasinda asagida belirlenen dis yiizey durumlarina gore, 1zgara

birimleri tanimlanmustir.

Dis Kose Yiizey Dis Yiizey Cekirdek Ylzey

Sekil 4.7: Yiizey ayristirma yonteminde bina i¢-dis yiizey varyasyonlari.

Ayristirma modelinin bu kisminda, bina yiizeylerini form tiplerine gore simiflandiran
parametrik bir ayristirma yontemi kullanilmistir. Yiizey-geometri iligkisi, bina enerji
simiilasyonlarinda 1s1l bolgelerin belirlenmesi, 1s1 kayiplarinin analiz edilmesi ve
enerji performansi tahminlerinin dogrulugunun artirilmas: agisindan 6nemlidir.
Literatiirde, BEM kapsaminda, bina geometrisinin ve ylizeylerin enerji performansina
etkisini belirlemek i¢in farkli topolojik ayrigtirma yoOntemleri Onerilmistir. Bu
yontemler genellikle bina ylizeylerini voksel tabanli ayristirma, parametrik modelleme
ve mekansal analiz teknikleri ile birlestirerek simiilasyon siireclerini optimize etmeyi

amaclamaktadir.
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Bu ayristirma modeli, farkli bina formlarma sahip yiizeyleri asagidaki varyasyonlar

dahilinde tanimlanmustir.
e U Form i¢ avlu yiizey birimi
e L Form i¢ avlu ylizey birimi
e Teras Form dis yiizey birimi
e Konsol Form dis yiizey birini
e Avlu form i¢ avlu yiizey birimi

U Form I¢ Avlu Yiizey Birimi: U seklindeki binalar, merkezi bir avluya sahip olup,
glines 1511mi, riizgar yonii ve dogal havalandirma etkilerinden farkli oranlarda maruz
kalmaktadir. Bu nedenle, avluya bakan i¢ yiizeyler ayr1 bir 1si1l bolge olarak

degerlendirilmelidir.

L Form I¢ Avlu Yiizey Birimi: L seklindeki binalar, tek tarafli bir acikliga sahip
olduklar1 i¢in tek yonlii hava akisi ve 1s1l etkilesimlerine maruz kalan 6zel bir ylizey

tanimlamasina sahiptir.

Teras Form Dis Yiizey Birimi: A¢ik teraslara sahip binalar, iizerinde dogrudan giines
isinim1 alan yiizeylere sahiptir. Bu ylizeyler yiiksek radyasyon kazanglari ve 1s1

kayiplar1 agisindan analiz edilmelidir.

Konsol Form Dis Yiizey Birimi: Konsollar (¢ikmalar), bina formundan bagimsiz
olarak digar1 tasan elemanlar olup, genellikle 1s1 kayiplarinin ve gblgeleme etkisinin
en fazla oldugu bolgeler arasinda yer alir. Bu ylizeyler, diger dis ile temash yiizeylere
gore cok daha fazla 1s1 kaybi veya kazanci durumunda olduklari i¢in ayr1 bir parametre

olarak ele alinmalidir.

Avlu Form I¢ Avlu Yiizey Birimi: Kapali i¢ avlulara sahip bina formlari, giines 1smimi
ve hava akiginin smirli oldugu 1s1l bolgeler olusturur. Bu nedenle, dis cephelerden

farkli olarak i¢ avlu yiizeyleri ayr1 bir degerlendirmeye tabii tutulmalidir.

Bu modelleme yaklagimi, erken tasarim asamalarinda bina formunun enerji
performansina etkilerini analiz etmek, bina yiizeylerinin topolojik ve geometrik
farkliliklarint ~ dikkate alarak simiilasyon dogrulugunu artirmak amaciyla

uygulanmaktadir.
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U form ig avlu yuzey bifim L farm ig avl yuizey birim Teras Form dig yiizey birim Kansol Form dig yuzey birim Aol Torm iy alu yizey irim

=N A8 BN W

Sekil 4. 8: Yiizey ayristirma yonteminde farkh plan geometrilerinin yiizey
varyasyonlari.

4.4.3. Yiizey Zemin-Atmosfer iliskisine Bagh Yiizey Parametresi

Ayristirma modelinin bu kisminda, bina ylizeylerini ¢evresel etkilesimlerine gore

smiflandiran bir tanimlama olusturulmustur. Bina yiizeylerinin atmosfer ile temas

eden , ara katta 1sitilan mekanlar arasinda kalan ve zemin ile temasi olan yiizeyler

dikkate alinarak, farkli 1s1 transfer mekanizmalarina sahip alanlar1 belirlemeye yonelik

parametrik bir ayrigtirma yontemi olusturulmustur.

Hava ile temash yiizey
Ara kat yiizey
Zemin ile temash ylizey

Hava ile Temash Yiizey: Binanin dis ortam ile dogrudan temas eden ¢at1 ve ¢ati
terasi gibi ylizeyler, glines 1s1n1imu, riizgar ve sicaklik degisimleri gibi dis etkenlere,

ara kat ve zemin ile temas eden yiizeylere kiyasla daha fazla maruz kalir.

Ara Kat Yiizey: Binanin i¢ boliimlerinde yer alan, {ist ve alt hacimler arasinda
kalan yiizeylerdir. Dis ortamla dogrudan temas etmediginden, hava ile temash

ylizeylere kiyasla daha az 1s1 transferine ve dig etkenlere maruz kalir.

Zemin ile Temash Yiizey: Binanin zeminle dogrudan baglantili olan yiizeyleri
toprak sicakliginin yil boyunca nispeten sabit olmasi nedeniyle, hava ile temash
ylizeylere kiyasla daha az sicaklik degisimine maruz kalir. Bu durum binalarin bu
bolgelerinde, kis doneminde i¢ mekan sicakligini korumaya yardimer olurken, yaz
doneminde ise serinletici bir etki saglamaktadir. Bu nedenle, 1s1 kayiplar1 ve toprak

kaynakli 1s1l etkiler agisindan 6zel bir degerlendirme gerektirmektedir.
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Hava ile Temasll Yizey Ara Kat Ylzey Zemin ile Temaslh Yizey

Sekil 4. 9:Yiizey ayristirma yonteminde zemin ve hava ile temash yiizey
varyasyonlari.

Bu ayristirma algoritmasi, bina enerji simiilasyonlarinda dogru 1s1l bdlgeleme ve 1s1
yiikli hesaplamalarin1 saglamak i¢in kullanilmaktadir. Parametrik modelleme
teknikleriyle uygulanan bu yontem, erken tasarim asamalarinda bina formunun enerji

performansina etkilerini degerlendirmek i¢in kullanilabilir.
4.5. Yiizey Esash Ayristirma Algoritmasinin Dogrulanmasi

Dogrulama, varsayimsal modelin tutarli oldugundan ve gercek ortami temsil
ettiginden emin olmak i¢in yapilan simiilasyon siireclerinin 6énemli adimlarindan
biridir. Bir¢ok arastirmaci ¢alismalarinda simiilasyon modellerinin dogrulama siirecini
ve modelin dogrulanmasina yonelik kilavuzlarini incelemistir (Sargent 2010; Qudrat-
Ullah 2012; Rehman ve Pedersen 2012; Hora ve Campos 2015; Murray- Smith 2016;
Zeigler ve Nutaro 2016). Bu kilavuzlar, kurulan modelin dogru bir sekilde formiile
edilmesini ve ger¢ege yakin olmasimi saglamak i¢in olusturulmustur. Ayrica Law
(2009), simiilasyon modellerinin yargida bulunmak i¢in kullaniimadan &nce

dogrulanmasi gerektigini belirtmistir (Alammar, 2022).

Tezin bu bolimiinde, gelistirilen yiizey esasli ayrigtirma algoritmasinin , fiziki enerji
simiilasyonu agisindan dogrulugu, ANSI/ASHRAE Standard 140-2017’de tanimlanan
"Bina Enerji Analizi Programlarinin Degerlendirilmesi i¢in Standart Test Yontemi”
dogrulama yontemleri kapsaminda degerlendirilmistir.(ANSI/ASHRAE, 2017)
ASHRAE 140 standardi, bina enerji analiz yazilimlarinin dogrulugunu test etmek i¢in

basitlestirilmis test senaryolar1 araciligiyla enerji tikketimi tahminlerinin giivenilirligini
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sinamak amaciyla bir yontem sunmaktadir. Calismada, gelistirilen yiizey esash
ayrigtirma algoritmasinin dogrulugu, ilgili standartta tanimlanan “shoebox modeli
“olarak tanimlanan bina birimi kullanilarak, analiz diizleminde kullanilan standart bina

enerji modellemesi ile karsilagtirmali analiz yontemi uygulanarak test edilmistir.

ASHRAE 140-2017 standardinda belirtilen test senaryolar1 dikkate alinarak, klasik
enerji modellemesi ve yiizey esasli ayristirma algoritmast modellemesi igin
kullanilacak shoebox modeli olusturulmustur. Model, diisiik kiitleli, tek bolgeli, giiney

yoniinde saydam alani bir yap1 olarak tanimlanmuistir.

60m
80m 27m
05m] N
20m 20m
30m 30m

02mI

— —

05m 10m

Sekil 4. 10:ASHRAE 140-2017 standardi shoebox modeli boyutlari.
Kaynak: ASHRAE, ASHRAE Standart 140, 2017.

Standartta Onerilen “Case 600: Base Case” modeli olarak tanimlanan “test hiicresi”

yapisinin form 6zellikleri asagidaki gibidir:
6m x 8m x 2,7 m dikdortgen ebatlarinda bir birim kiitle kullanilmigtir
Giiney y6niinde kullanilan pencere alan1 12 m? olarak

Test hiicresinin bina kabugunda kullanilan malzemelerin 1s1l 6zellikleri ve 1s1l enerji
performansina etki eden i¢ kazanglar ve aktif sistem Ozellikleri tablo 4.1°de ifade

edilmistir.
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Test hiicrelerinin simiilasyonlarinda iklim verisi olarak, yillik bazda saatlik
periyotlarla olusturulmus olan TMY verisi lizerinden EPW dosya uzantili iklim verisi
kullamlmustir. Enerji simiilasyonlarinda kullanilan iklim ise Istanbul Atatiirk

Havalimani1 EPW iklim dosyas1 kullanilmistir.

Tablo 4.1:Dogrulama ¢alismasi enerji simiilasyonu girdi verileri.

Veri Grubu Tiir Birim
Iklim Verisi EPW - Istanbul
Atatiirk
Havalimani
Bina Kabugu Toplam Isil Gegirgenlik
Duvar 0.57
Cat1 0.38
Déseme W/m#°K | 0.51
Saydam Alanlar/Pencere 1.8
Pencere SHGF 0.25
Aktivite, ekipman | Toplam I¢ Kazanglar (Aydinlatma) W/m? 9.36
ve Aydinlatma Toplam i¢ Kazanglar (Ekipman)
Midrise- Isletme Zamanlamasi Isitma/Sogutma W/m? 6.66
Apartment Sistemi 08:00-
19.00: %50
19:00-
08:00:
%100
Isletme Progranu i¢ Kazanglar -
Kontrol ve Isitma Ayar1 Noktas1 (Sicaklik ) °C 20
Faaliyet Sogutma Ayar1 Noktasi (Sicaklik ) °C 26
(Iklimlendirme) Isletim Saatlerinde Minimum Dogal vol/h 1,35
Havalandirma Orant
Gece Havalandirma- Temel vol/h 0.1
Gece Havalandirma — Gelismis (Sogutma | vol/h 4
Modu)

Yiizey Esasli Ayristirma Algoritmasinin Uygulanmasi: Gelistirilen algoritma, shoebox
modeline uygulanarak, 1s1 transferi hesaplamalari, alan bazli boliimlendirme siiregleri
ve yiizey 1s1 degisim katsayilar1 acisindan dogrulama analizine tabi tutulmustur.
Algoritmanin, giines kazanimlari, i¢ yiizey 1s1 degisimi ve hava degisim katsayilari

gibi parametreleri dogru sekilde islemesi saglanmistir.
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Yiizey Esasli Ayristirma Algoritmasi

Oran Klasik Enerji Modeli Enerji Modeli
Plan
Perspektif L ,

Sekil 4.11: Klasik enerji model ve yiizey esash ayristirma algoritmasi1 modeli
karsilastirmasi.

Gelistirilen yiizey esaslt ayristirma algoritmast ASHRAE 140 Standardi gergevesinde
enerji simiilasyonlarinda kullanilan enerji modeli iiretim yontemiyle olusturulmus test

hiicresiyle ayn1 kosullarda aylik 1sitma ve sogutma enerji yiikleri y1llik periyotta analiz

edilmis ve sonuclar karsilastirilmistir.

o Ozellikle 1sitma ve sogutma yiikleri, i¢ sicaklik degisimleri ve enerji tiiketimi

tahminleri lizerinde analizler yapilmistir.

e Tablo 4.2 ve 4.3’enerji yiikii dogrulama sonuglar1 paylasilmistir. Tablolarda seri 1

klasik modellemeyi, seri 2 ise ayristirma yontemi ile yapilmis simiilasyonu ifade

etmektedir.
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Tablo 4. 2: Dogrulama analizi sogutma yiikii sonuglari.

900.00
800.00

700.00

= 600.00
' m Seril
300.00 Seri 2
200.00
100.00 I
0.00 — -
4 5 6 7 8 9 10

11 12

Yuku
I
o o
o o
o o
o o

Sogutma Enerji

Eksen Bagligi

Tablo 4. 3:Dogrulama analizi 1sitma yiikii sonuglari.

Isitma Enerj1 Yikii Dogrulama Sonuglar
2500.00

2000.00

1500.00
mSeri 1l
1000.00 Seri 2
500.00 I
0.00 I — I
1 2 3 4 5 6

7 8 9 10 11 12

Isitma Enerji Yiiki

Ayristirma  algoritmasinin  dogrulugunu test etmek amaciyla gergeklestirilen
karsilagtirmali analizde, 1sitma ve sogutma ylikleri agisindan elde edilen sonuglar,
algoritmanin enerji tahmini siirecine uygun veri iretme kapasitesini ortaya

koymaktadir. Dogrulama siireci kapsaminda, gelistirilen ylizey esasli ayristirma
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algoritmasi ile elde edilen veriler, enerji simiilasyonu sonuglariyla karsilastirilmis ve

modelin enerji performansi tahminine yonelik veri iiretme yeterliligi test edilmistir.

Isitma yiikii agisindan yapilan degerlendirmede, tahmin edilen sonug ile referans
simiilasyon sonucu arasinda yalnizca %0.44 oraninda bir fark oldugu gozlemlenmistir.
Bu durum, ayristirma algoritmasi ile olusturulan verilerin 1sitma yiikii parametreleri
acisindan son derece tutarli ve giivenilir oldugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle
1sitma yiikii hesaplamalarinda, yapinin yonlenmesi, kat sayisi, iist ve alt hacimlerin
varligi, ylizey alani/hacim orani gibi parametrelerin dogru bir sekilde ayristirilmast,
algoritmanin temel basarim 0lgiitli olarak degerlendirilmektedir. %99,46’l1k Ortlisme
orani, gelistirilen algoritmanin bu parametreleri eksiksiz ve enerji analizine uygun

bicimde ayristirabildigini gostermektedir.

Sogutma yiikii acisindan ise dogruluk oraninin daha farkli bir dagilim sergiledigi
goriilmistiir. Verilen deger olan %8,3 hata veya %93,7 dogruluk orani, ayrigtirma
algoritmasimin bazi1 bina bilesenlerini, 6zellikle pencere agikliklari ve saydam
ylizeylerin 1s1 kazanci iizerindeki etkilerini, 1sitma yiikiine gore daha diisiik
hassasiyetle ayristirabildigine isaret etmektedir. Bu farkin temel nedenlerinden biri,
pencere yiizeylerinin giines 1s1n1mina maruziyeti, gokytizii goriis orani, cephe yonelimi
ve saydamlik orani gibi degiskenlere yiiksek derecede duyarli olmasidir. Dolayisiyla,
bu tiir parametrelerin daha hassas temsil edilmedigi durumlarda, sogutma yiikii

simiilasyonu ile tahmin arasinda daha belirgin farklar ortaya ¢ikabilmektedir.

Ancak %93,7 gibi bir dogruluk degeri yine de enerji performans degerlendirmelerinde
kabul edilebilir bir aralikta yer almakta ve ayristirma algoritmasinin erken tasarim
asamasi i¢in yeterli diizeyde veri iiretme kabiliyetine sahip oldugunu gostermektedir.
Ayrica, bu farklar dogrusal olmayan 1s1 kazanct mekanizmalarinin modellenmesindeki
zorluklarla da iligkilendirilebilir. Sogutma ytikiiniin, dolayl1 1s1ma, i¢ 1s1 kazanglar1 ve
cam gecirgenligi gibi daha karmasik etkenlere bagl olarak sekillenmesi, model

hassasiyetini dogal olarak sinirlamaktadir.

Gelistirilen ayrigtirma algoritmasinin 1sitma yiikii hesaplamalarinda yiiksek dogrulukla
veri saglayabildigi, sogutma yiikii agisindan ise belirli sinirlamalarla birlikte yiiksek
dogrulama oranina sahip bir sonug¢ ortaya koymaktadir. Bu dogrulama siireci,
algoritmanin biitiinciil enerji tahmin modellerine entegre edilebilirligini ve erken

tasarim asamasinda kullanilabilirligini desteklemektedir. Ayrica, 6zellikle sogutma
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yukii hesaplamalarindaki hassasiyetin artirilmasi adina, saydam yiizeylerin yon, oran
ve 1smim verilerine gore daha detayli ayristirilmasi, algoritmanin bir sonraki

versiyonlari i¢in Oneri niteligindedir.

4.6 Makine Ogrenmesi Tabanh Bina Enerji Tahmin Modeli icin Veri Seti

Olusturulmasi

Makine 6grenmesinde veri sayisi ve dogrulugu, modelin genel basarisi ve dngorii giicii
acisindan kritik 6neme sahiptir. Bir modelin performansi egitim siirecinde kullanilan
veri miktar1 ve bu verinin kalitesine bagli olarak degiskenlik gostermektedir. Enerji
tahmin modeli i¢in makine grenmesine saglanan verinin fazla olmasi, modelin farkli
geometrik varyasyonlar ve degerlendirme senaryolarina karsi uyumunun artmasina ve
asir1 0grenme riskinin azaltilmasini saglamasidir. Biiylik veri setlerinin bir diger
olumlu tarafi ise, modelin daha fazla Orlintii 6grenmesini saglayarak karmasik

iliskilerin model tarafindan daha iyi anlasilmasina imkan vermektedir.

Bina enerji simiilasyonunda binanin fiziksel 6zellikleri enerji simiilasyonunun girdileri
olarak enerji tiiketimini etkileyen bir¢ok etken bulunmaktadir. Binanin form ve
geometrisi, 1s1 kazang ve kaybi ile ilgili 6nemli bir etken olmasinin yaninda binanin
malzemelerinin 1s1sal 6zellikleri binanin 1s1 kazang ve kayiplarii dogrudan etkiler.
Isitma, sogutma ve havalandirma (HVAC) sistemlerinin tipi, kapasitesi ve verimliligi
de enerji tikketimini 6nemli 6lgiide etkileyen diger unsurlardir. Bu ¢alisma kapsaminda
bina form etkenlerinin enerji tiikketimi etkisi tizerinden olusturulan model i¢in, bina
form parametreleri degisken olarak bina plan geometrisi, bina kat yiiksekligi, bina;

diger parametreler ise sabitler olarak ele alinmistir.
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Tablo 4. 4: Veri seti olusturmak i¢in yapilan analizin sabit ve degisken etkenleri.

Sabitler

Degiskenler

Iklim
e Bolge Iklimsel verileri

Bina Fonksiyonu

Kullanici Profili

e Aktivite Diizeyi

e Giyinme

i¢ Is1 Kazanclan

Bina Kabugu Yap1 Malzemesi

e Opak malzemelerin toplam 1s1 gegirme
katsayis1 (U degeri)

e Saydam malzemelerin toplam 1s1
gecirme katsayisi (U degeri)

e Bina sl kiitlesi

Kat plan1 yerlesimi

e Ic duvarlar

e Diisey yap1 elemanlari

Bina yerlesim dokusu

Isitma, sogutma ve havalandirma

sistemleri (HVAC)

Bina form geometrisi

e Zemin ve atmosfer ile temasl
ylizeyler

e Bina formuna bagh yiizey
parametreleri

Bina dis yiizey saydamlik oranlar

Bina yonlenmesi

Kat sayis1

Kat yiiksekligi

Makine 6grenmesinde veri sayisi, dogrulugu sonraki siirecte alinacak sonuglar icin

olduk¢a 6nemlidir. Makine ne kadar ¢ok ve dogru veri ile egitilirse tahmin dogrulugu

da o kadar artmaktadir.

Calismada bina erken tasarim agamasinda enerji etkinligi agisindan etkili olan plan

geometrisi, bina yonlenme durumu, bina kat yiiksekligi, bina cephelerine gore tane

senaryo olusturulmus ve calismanin ilk asamasini olusturan kisim tamamlanmistir.

Caligmada olusturulacak olan veri setinin degisken girdi verilerinin deger araliklar1 ve

sayilar1 tablo 4.5, tablo 4.6 ve tablo 4.7’de ifade edilmistir.

155



Tablo 4. 5: Analiz simiilasyon degisken girdi verileri-1

Veri Grubu | Tiir Birim | Deger Araliklari Varyasyon
Bina Plan -
Geometrisi | Kare Form 48

U Form m 12-60

L Form

Teras Form

Konsol

Form
Cephe Sabit % %60-%30-%60-%90 4
Sabit Varyasyon
Saydamhk
Oram
Bina %45 derece | ° 0°-360° 8
Yonlenmesi | aciile 8

deger
Kat - m 2.50-4.00 3
Yiiksekligi
Varyasyon 4608 varyasyon
Sayisi

Tablo 4.6:Analiz simiilasyon degisken girdi verileri-2

Kare Form
Bina Plan U Form
Geometrisi L Form 9
Teras Form Deger Arahiklar Varyasyon
Konsol
Form
Cephe % %9, %9, %9,%33 3
Capraz %18, %18, %18,%66
Saydamhik %25.5, %25.5, %25.5,%93.5
Orani
Bina %90 derece | ° 0°-360° 4
Yonlenmesi | ac1ile 4
deger
Kat - m 2.50-4.00 3
Yiiksekligi
Varyasyon 1728 varyasyon
Sayisi

Tablo 4. 7: Analiz simiilasyon girdi verileri sayisi

Degisken Girdi Verileri-1 4608

Degisken Girdi Verileri-2 1728
Toplam Varyasyon Sayisi 6336 bina varyasyonu
986442 bina 151l bolgeleme birimi varyasyonu
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Calismada sabit olarak kabul edilen simiilasyon girdileri ise tablo 4.8’de ifade

edilmistir.

Tablo 4.8:Analiz simiilasyon sabit girdi verileri.

Veri Grubu Tiir Birim
Iklim Verisi EPW - [stanbul Atatiirk
Havalimani
Bina Kabugu Toplam Isil Gegirgenlik
Duvar 0.57
Cat1 0.38
Doseme W/m*K | 0.51
Saydam Alanlar/Pencere 1.8
Pencere SHGF 0.25
Aktivite, ekipman | Toplam i¢ Kazanglar (Aydinlatma) W/m? 9.36
ve Aydinlatma Toplam I¢ Kazanglar (Ekipman)
Midrise- Isletme Zamanlamasi W/m? 6.66
Apartment Isitma/Sogutma Sistemi 08:00-19.00:
%50
19:00-08:00:
%100
Isletme Programi i¢ Kazanglar =
Kontrol ve Isitma Ayar1 Noktasi ( Sicaklik ) °C 20
Eaaliyet Sogutma Ayar1 Noktasi ( Sicaklik ) °C 26
(Iklimlendirme) | isletim Saatlerinde Minimum Dogal | vol/h 1.35
Havalandirma Orant
Gece Havalandirma - Temel vol/h 0.1
Gece Havalandirma — Geligmis vol/h 4
(Sogutma Modu)

Enerji tahmin modeli i¢cin makine 6grenmesine saglanan veri miktarinin artmasi tek
basina yeterli olmamakla birlikte, modele saglanan verinin dogrulugu ve temizligi de
bliyilk onem tasimaktadir. Hatali ve eksik verilerle egitilen bir model, yanlis
tahminlerde bulunma riski barindirmaktadir. Bu ¢alismada, analiz diizlemi parametrik
tasarim ortaminda olusturularak hem geometri hem de enerji analizinde verinin

entegrasyonu saglanmis ve diizenli veri iiretimi miimkiin hale getirilmistir.

Makine Ogrenmesi tabanli tahmin modellerinde veri setinin olusturulmasi ve
sistematik bir sekilde diizenlenmesi énemli adimlardan biridir. Ozellikle bina enerji
performans tahmini ¢alismalarinda, olusturulacak olan veri setinin parametrik

modelleme ortaminda olusturulmas: ve fiziki simiilasyon ydnteminin parametrik
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modelleme diizlemi ile uyumlu bir sekilde ¢alismasi, makine 6grenmesi modelleri igin
sunulan egitim veri seti agisindan kritik bir 6neme sahiptir.. Bu ¢alismada, yukaridaki
boliimlerde bahsedilen bina form etkenlerine bagli bina varyasyonlarinin sistematik
olarak olusturulmasi, analiz edilmesi ve enerji performansinin degerlendirilmesi igin
Grasshopper platformunda gelistirilen parametrik modelleme ve analiz diizlemi
kullanilmistir. Bina enerji tiiketim tahminlerini belirlemek amaciyla, farkli bina form
varyasyonlari1 tanimlanarak Ladybug Tools biinyesinde bulut tabali bir platform olan
Pollination sisteminde bulut tabanli simiilasyon (Cloud Computing Simulation)
sistemi ile enerji analizleri gerceklestirilmis, elde edilen veriler sistematik olarak

derlenmistir.

4.7. Makine Ogrenmesi Tabanh Bina Enerji Tahmin Modelinin Olusturulmasi

Makine Ogrenmesi tabanli tahmin modelleri, bina enerji performansin
degerlendirirken geleneksel simiilasyon tabanli yontemlere kiyasla daha hizli ve
hesaplama agisindan daha verimli bir alternatif sunmaktadir. Bu modeller, veri
setlerinden 6grendigi karmasik fiziksel sistemlerin davraniglarini tahmin edebilmekte
potansiyeline sahiptir. Ozellikle erken tasarim asamalarinda, farkli bina
varyasyonlarinin form parametrelerini ele alarak enerji performansini hizli bir sekilde
degerlendirmek ve tasarim siirecini desteklemek i¢in makine 6grenmesi tabanli model
yaklagimi biiyiik bir avantaj saglamaktadir. Literatiirde de belirtildigi gibi, tahmin
modelleri, fiziksel bilgiye dayali binalarin performansini simiilasyon tabanh
yontemlerden dnemli dl¢lide daha hizli degerlendirmek i¢in umut verici bir yaklagim
sunmaktadir. Buna ek olarak, mevcut simiilasyon araglarinin hesaplama maliyeti
yiiksektir ve simiilasyon i¢in modelin kurulmasi yogun zaman almaktadir (Attia vd.
2012). Bina simiilasyon araglari su anda erken tasarim asamalarimin hizina
yetisememektedir (Ostergard et al. 2017) ¢iinkii tek bir fikri test etmek igin bir
simiilasyon olusturmak ¢ok sayida parametrenin dikkatlice tanimlanmasini

gerektirmektedir. (Miller 1968).
4.7.1. Parametrik Modelleme Siireci ve Enerji Simiilasyonlari

Makine 6grenmesi tabanli bina enerji tahmin modeli i¢in veri seti iiretiminde bina
varyasyonlarinin  parametrik olarak iretilmesi ve enerji performanslarinin

hesaplanmasi siireci, Grasshopper platformu ile entegre bir sekilde yiiriitiilmiistiir.
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Onceki béliimlerde detaylandirildigi gibi, bina geometrisinin sistematik olarak
modellenmesi ve farkli form varyasyonlar1 olusturulmasi asamalari parametrik
modelleme siirecinde tamamlanmigtir. Bu bdliimde ise, olusturulan parametrik
modelleme diizlemi ile bulut tabanli enerji simiilasyonu gerceklestirilen platform olan
Pollination Cloud Simulation biinyesinde calisan EnergyPlus bina enerji hesaplama
aract entegre edilerek, enerji analizlerinin bulut tabanli sistem iizerinden

gergeklestirilmistir.

Pollination parametrik analiz platformunda bulunan Pollination Cloud Computing
sistemi, EnergyPlus tabanli bina enerji simiilasyonlarinin bulut ortaminda yiiksek
islem kapasitesine sahip sunucular {lizerinden yiiriitiilmesini saglayan bir hesaplama
platformudur. Yerel bilgisayar kaynaklarimi kullanmadan, simiilasyonlarin
Olceklenebilir bir altyapi lizerinde paralel olarak calistirilmasina olanak tanimaktadir.
Bu sistem, Ozellikle biiyiik Olgekli parametrik analizlerde enerji tiiketimi
hesaplamalarini hizlandirarak, yliksek varyasyon sayisi igeren bina analiz islemlerinde

daha verimli ve hizli islem yapilmasini saglamaktadir (Sekil 4.12).

“Pollination

agahtastemir / demo 0 o &
®9
@ brahim Agah Tastemir @ custom-energy-sim
Succeeded O @
Outputs =
B oer o} B ntmi o) B iar N B 0]
B oz o}
Inputs =
ddy o) opw L O model &0 B sim-par
agahtastemir1 / parametrikanaliz1 @ b @
® |_k_1k_(#32)
@ ibrahim Agah Tagtemir @ custom-energy-sim
Completed 32 /32 runs ®© 4 ©
agahtastemir1 / parametrikanaliz1 Ono®
® u_k_1k_(#32)
Q ibrahim Agah Tastemir @ custom-energy-sim 0.3.2
Completed 32 /32 s @ 00:05:2 @

Sekil 4. 12: Pollunation Cloud bulut enerji analiz arayiizii.
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4.7.2. Enerji Simiilasyonu Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Enerji simiilasyonlar1 sonucunda, farkli bina varyasyonlari i¢in 1sitma ve sogutma
yiikleri hesaplanmis ve elde edilen sonuglar dogrultusunda bina formu ile enerji
tiketimi arasindaki iligkiler detayli bir sekilde analiz edilmistir. Bu ¢alisma
kapsaminda gelistirilen parametrik modelleme sistematigi ve enerji simiilasyon
stiregleri, bina formunun enerji performansi tizerindeki etkilerini kapsamli bir sekilde
degerlendirmeyi miimkiin kilmistir. Simiilasyonlarin Pollination Cloud araciligryla
EnergyPlus platformunda gerceklestirilmesi, genis ¢apli bina varyasyonlari tizerinde

tutarli ve karsilastirilabilir verilerin elde edilmesini saglamistir.

Simiillasyonlarin degerlendirilmesi asamasinda, bina formunun ve fiziksel bina
parametrelerinin enerji tliketimi {izerindeki etkisini anlamaya yonelik belirli
parametreler ele alinmistir. Bu parametreler, bina yonlenmesi, cephe saydamlik
oranlari, yiizey alani/hacim oran1 ve kat yiiksekligi gibi degiskenleri icermekte olup,
bina enerji tiiketiminin nasil sekillendigini anlamak ic¢in kapsamli bir analiz
yapilmasimm miimkiin kilmustir. Ozellikle, yiizey esasli bina analiz diizleminin
olusturulmasi ve farkli bina formlarinin parametrik olarak modellenmesi, form ve

enerji iliskisini agik bir sekilde ortaya koymaktadir (Sekil 4.13).

Bylundugu Kat Kat yuksekiigi Baiih oldugu kutienin Yazey alanvhacimi Acikiik Orani Isitma enerji yikis Sofutma enerji yiki
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0. = = —

Sekil 4. 13: Design Explorer veri setinde varyasyonlar ve ciktilar arasindaki
iligki.

4.7.2.1. Bina Boyutu- Yiizey Alam-Hacim Oram Enerji Tiiketim iliskisi

Onceki dogrulama calismasinda benzer bina formlarinin farkli boyutlarda m2 basina
enerji tikketimlerinin degistigi, bina boyutu biiylidiikge enerji tiiketimin azaldig
gozlemlenmisti. Kare formundaki 24, 36, 48 ve 60 metrelik en-boy oranina sahip bina
formlarinin analizleri alindiginda benzer bir sonu¢ olusmaktadir. Bu durumun en
onemli etkeni bina formunun biiyiidiikge S/V (yiizey/hacim) oraninin kiigiilmesinden
kaynaklanmaktadir. S/V orani kiigiildiik¢e binanin yiizeyindeki enerji tiiketim degeri
ylzey alanin etkisinin azalmasindan dolay1r daha alan basina enerji tiiketimini
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diisirmektedir. Bu dogrulama analizi, teorik ¢ercevede yer alan bilgi ile bagintih
olarak tutarli ¢ikmaktadir. Calismanin en 6nemli ayagini olusturan form etkeninin en
onemli parametrelerinden birisi olan S/V orani1 dogrudan enerji tiikketimi ile dogrudan
iliskisi olan etkendir. Bina formu fark etmeksizin S/V orani benzer olan bina formlari,
ylizeylerinde olusan enerji akisi agisindan benzer bir sonug vermektedir (Tablo 4.9 ve

Tablo 4.10)

Tablo 4. 9: Boyutsal fark-isitma enerji yiikii degisimi.

Boyutsal Fark-Isitma Enerji Tiiketimi

.\

=
[}
o

=
o
o

#
!

N
o

Enerji tiketimi (m2 / kWh)
S 3

o

24mx24m 36mx36m 48 mx48m 60 mx 60 m

Bina varyasyonlari

Tablo 4. 10:Boyutsal fark-sogutma enerji yiikii degisimi.

Boyutsal Fark-Sogutma Enerji Tiiketimi

w W w W
N W b~ O

Enerji tiketimi (m2 / kWh)
w
=

30
—0
29
28
27
24mx24m 36mx36m 48 mx48 m 60 mx60m

Bina varyasyonlari
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Tablo 4. 11:Boyutsal fark-yiizey alani/hacim oram iliskisi.
Boyutsal Fark-Yiizey Alani/Hacim Orani

0.25

0.20

0.15

0.10

0.05

Yuzey Alani/ Hacim (1/m)

0.00
24mx24m 36mx36m 48 m x 48 m 60m x 60 m

Bina varyasyonlari

A/H orani ayni1 olan iki ayr1 form olan U ve Kare formlarin 1sitma ve sogutma enerji
yiiklerinde korelasyon degerleri sekil-4 ‘te gosterilmistir. lgili degerler incelendiginde
1sitma ve sogutma yiiklerindeki farklar %1’in altinda oldugu goriilmektedir. Bu
durumda ayni A/H oranina sahip olan farkli geometriye sahip bina formlarinin
bolgesel olarak m? basma enerji tiiketimlerinin ¢ok benzer oldugu sdylenebilir. Bu
calisma baglaminda A/H oran1 enerji yiikii tahmini agisindan dogrudan etki olarak

kullanilabilecek bir etken olacaktir (Tablo 4.12 ve Tablo 4.13)
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Tablo 4. 12: Aym1 A/H oramina sahip U form ve Kare form 1sitma enerji yiikii

korelasyon grafigi.

U Form -Kare Form 0.33 S/V Oranli Isitma Enerji

Yuki Korelasyon Grafigi 11?;;%'1;?;2829
162.641807; .
170 163.380793
K
y=1.00 x +0:13
0 RZ="1.00
110.365591;
120 110.866307 164.409395;
e 165.110625
110 110.254384;
110.77734
90 |57.377449; 109.181516; 162.783072;
57.700392 109.72328 163.467127
70 |
o
50
50 70 90 110 130 150 170

Tablo 4. 13:Aym1 A/H oranina sahip U form ve Kare form sogutma
korelasyon grafigi.

U Form -Kare Form 0.33 S/V Oranli Sogutma Enerji YUk

enerji yiikii

. 32.815477;
Korelasyon Grafigi 32.750565
35
. y=1.00x+0.13 _/ 32.836676;
R?=1.0Qg-"" 32.814861
31
26.288529; | . .
. ] | ] n
26.190761 :
) I R e /7 (P
. .
P (=5 26.205521; 31.92083;
25 e 26.199341 31.865557
19.984148; 25.305082;
23 1119921499 | 7 25240251
21 e
'
19
19 21 23 25 27 29 31 33 3

4.7.2.2. Bina Form Tiirii Enerji Tiiketim Iligkisi

Bina formu tipi enerji tiikketimi iliskisi modelin en 6nemli etkeni ve

ciktist olmast

acisindan 6nemlidir. Bu noktada 36 metrelik bina formu en-boy boyutuna sahip bina

formlar1 karsilastirilmistir. Karsilastirmada kare formun en 1yi sonug verdigi, L ve U
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formunun 1sitma yiikii agisindan benzer sonuglar verdigi, L formunun ise sogutma
yiikii agisindan en fazla tiiketime sahip olan form oldugu goriilmektedir. Bu analizde
A/H (yiizey alani/hacim) etkeninin enerji tiiketimine olan etkisinin enerji tiikketiminde
etki ettigi goriilmektedir. Burada verilen enerji tiiketim degerleri m? basina olan enerji
tilketimleridir, toplam enerji tiikketimi ise binalarin alanlarma gore degisiklik

gostermektedir.

Tablo 4. 14: Bina formu 1sitma enerji yiikii iliskisi.

Bina Form Tiirti-Isitma Enerji Tiiketimi
105

100

L o o
o o O

Enerji tiiketimi (m? / kWh)

[}
o

Kare Avlu U L
Bina varyasyonlari

Tablo 4. 15:Bina formu sogutma enerji yiikii iliskisi.

Bina Form Tiirii-Sogutma Enerji Tiiketimi

N W W W wWwwwww
O© O L N W P> OO

Enerji tiiketimi (m? / KWh)

N
(e}

Kare Avlu u L
Bina varyasyonlar1
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4.7.2.3. Bina Cephe Saydamhk Oram Enerji Tiiketim Iliskisi

Yapilan enerji simiilasyonu sonucunda baz alinan bina formunun, bina saydamlik
oranlart ile enerji tiikketimi sonuglari arasindaki iligki tablo-4.15 ‘te gosterilmistir.
Analiz sonuglart degerlendirildiginde hem 1sitma hem de sogutma enerji yiikii
bakimindan pencere duvar oraninin artisi enerji tiiketiminin de artisini1 gostermektedir.
Bu tabloda 1sitma enerji yiikii agisindan pencere duvar oraninin artigi belirli bir
noktadan sonra mekan igerisinde sera etkisi olusturdugu i¢in artis hizinin diistiigii
gozlemlenmektedir. Bu noktada analiz diizleminde ortaya c¢ikan sonuglar, teorik

cerceveyi destekler niteliktedir.

Tablo 4. 16: Bina saydamlik orani 1sitma enerji yiikii iliskisi.

Bina Saydamlik Orani-Isitma Enerji Tiiketimi
120

100 —8

-

[}
o

N b
o O

Enerji tiiketimi (m? / kWh)
D
o

o

0% 50% 90%
Saydamlik Oranlari

Tablo 4. 17: Bina saydamlik orani 1sitma enerji yiikii iliskisi.

Bina Saydamlik Orani-Sogutma Enerji Tiiketimi

Enerji tiiketimi (m? / kWh)
P P DN W wbS D>
o 01 O 01 © 01 O 01 © O

0% 50% 90%
Saydamlik Oranlari
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4.7.2.4. Bina Yénlenme Enerji Tiiketim Iliskisi

Yapilan enerji simiilasyonu sonucunda baz aliman bina formunun, bina yonlenme
durumu ile enerji tikketimi sonuglar1 arasindaki iliski tablo 4.17 ve 4.18 ‘de
gosterilmistir. Bina yonlenmesinin enerji tiikketimine olan etkisi incelendiginde 1sitma
enerji yiikii agisindan kuzey yonii etkisinin %45,65 ile en fazla enerji tiiketimine sahip
oldugu goriilmektedir. Teorik ¢ercevede de kuzey yoniiniin hakim riizgar yonii olmasi
ve gilines radyasyon 1s1 kazancinin kuzey yoniinde olmamasindan dolay: tutarli bir
sonu¢ oldugu sOylenebilir. Sogutma enerji yiikii agisindan ise giiney yoni %50,2
oraninda en fazla etki eden yon olmustur. Glines radyasyon etkisinin en fazla oldugu

giiney yOniiniin sogutma enerji yiikiindeki etkisi teorik ¢erceveye uyumludur.

Tablo 4. 18: Yone gore 1sitma yiikii etKisi.
Yone Gore Isitma Yiikd Etkisi (%)

glney 13,98%

dogu 18,27%

bati

21,10%

kuzey 45,65%

0,00% 500% 10,00% 1500% 20,00% 2500% 30,00% 3500% 4000% 4500% 50,00%
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Tablo 4. 19:Yone gore sogutma yiikii etkisi.

Yone Gore Sogutma Yiikl Etkisi

kuzey - o, B8%
0,00% 10,00% 20,00% 30,00% 40,00% 50,00% &0,00%

4.7.3. Veri Setinin Uygun Formata Getirilmesi

Makine 6grenmesi tabanli bina enerji performansi tahmin modellerinin etkin bir
sekilde calisabilmesi icin, kullanilan veri setinin uygun formata doniistiiriilmesi ve
sayisal tabanli bir yapiya sahip olmasi1 gerekmektedir. Literatiirde de belirtildigi lizere,
makine 6grenmesi algoritmalar1 verileri dogrudan isleyebilmek i¢in sayisal ve tutarli
bir giris formatina ihtiya¢ duymaktadir. Ozellikle bina enerji performans tahmini
calismalarinda, fiziksel ve simiilasyon tabanli modellerin yerine veri odakl
yaklagimlarin tercih edilmesi, hesaplama siiresini azaltirken dogrulugu artirmak i¢in
Oznitelik mithendisliginin ve veri 6n islemenin O6nemini vurgulamaktadir (). Bu
nedenle, bu calismada kullanilan ham verinin temizlenmesi, e¢ksik verilerin
yonetilmesi, tekrar eden verilerin islenmesi ve uygun normalizasyon teknikleriyle

Ol¢eklenmesi gibi kritik adimlar uygulanmustir.

Makine 6grenmesi modellerinin veriyi dogru sekilde isleyebilmesi i¢in, kullanilan veri
setinin tutarli, Olceklenebilir ve sayisal olarak uyumlu olmasi gerekmektedir.
Literatiirde bir¢ok caligmada, bina enerji performansinin tahmini i¢in sayisal formatin
zorunlulugu belirtilmistir. Ozellikle fiziksel simiilasyon tabanli ydntemlerin yerine
veri odakli modellerin tercih edilmesi, hesaplama siiresini azaltirken dogrulugu

artirmaktadir.
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e Makine 6grenmesi tabanli tahmin siireclerinde asagidaki veri formati gereksinimleri

dikkate alinmistir:

e Tiim Oznitelikler sayisal formata doniistiiriilmelidir. Algoritmalar, kategorik veya
metin tabanli girdileri dogrudan islemediginden, tiim verilerin sayisal formatta

olmas1 gerekmektedir.

e Eksik ve diizensiz veriler yonetilmelidir. Eksik degerlerin oldugu veri setlerinde,
ortalama/mode doldurma, interpolasyon veya KNN Imputation gibi teknikler

kullanilarak veri tamamlanmalidir.

e Dogru ve yanhis veriler (boolean degerler) sayisal hale getirilmelidir. True/False

degerleri 1 ve 0 olarak kodlanmastir.

o Oznitelik secimi yapilmalidir. Veri setinde yer alan gereksiz veya ¢ok yiiksek
korelasyona sahip Oznitelikler Recursive Feature Elimination (RFE) yontemiyle

elenerek, modelin daha verimli calismasi saglanmistir (Sekil 4.14).
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Sekil 4. 14: Veri setinin excel platformunda goriiniimii.

4.7.4. Makine Ogrenmesi I¢in Yazilim Platformunun Secilmesi

Makine 6grenmesi tabanli enerji tahmin modeli gelistirme siireclerinde, hesaplama
giicti, esneklik ve erisilebilirlik agisindan en uygun yazilim ortaminin se¢ilmesi biiyiik
Oonem tasimaktadir. Bu calismada, tahmin modellerinin olusturulmasi, egitilmesi ve
test edilmesi i¢in Google Colaboratory (Google Colab) kullanilmistir. Google Colab,
Python tabanli veri analizi ve makine 6grenmesi projeleri i¢in gelistirilmis bulut
tabanli bir programlama ortami olup, yiiksek hesaplama giicii gerektiren islemler i¢in

ticretsiz GPU ve TPU destegi saglayan bir bulut platformudur. Google Colab bulut

168



tabanli hizmetleri ile birlikte kullanicilarin, kendi bilgisayar donanimlarina baglh
kalmaksizin biiylik veri kiimeleri ile g¢alisabilmelerine ve hesaplama siireclerini

gerceklestirmelerine olanak tanimaktadir.

Google Colab, Jupyter Notebook tabanli bir ¢galigma ortami sundugu i¢in, metin, gorsel
ve kod hiicrelerini ayn1 dosya igerisinde organize etmeye ve etkilesimli veri analizi
yapmaya imkan tanimaktadir. Makine 6grenmesi ve istatistiksel modelleme siiregleri
igin TensorFlow, Scikit-learn, Pandas, NumPy ve Matplotlib gibi yaygin kullanilan
kiitiiphaneleri 6n yiiklii olarak sunmakta ve model gelistirme siirecinde ek kurulum
gereksinimini en aza indirmektedir. Ayrica, Google Drive bulut dosya sistemi
entegrasyonu sayesinde veri setlerinin dogrudan bulut ortaminda saklanmasi ve

modellenmesi miimkiin kilarak veri yonetiminde esneklik saglamaktadir.

Calisma kapsaminda, Google Colab kullanilarak farkli makine O6grenmesi
algoritmalar1 (CatBoost, Random Forest ve MLP) egitilmis ve test edilmistir. Egitim
siireclerinde Google Colab’in sagladigi GPU hizlandirma 6zelligi sayesinde islem
stireleri optimize edilmis, biiyiik 6l¢ekli veriler ile hesaplama siirecleri hizli bir sekilde
tamamlanmistir. Egitilen modeller, “.pkl” formatinda kaydedilerek Grasshopper
ortamina entegre edilmek {iizere disa aktarilmis ve modelin sonuglar1 grafiklerle
gorsellestirilmistir (Sekil 4.15).

€O OMLANNpyL & o
Dosya Dizenle Gdster Eb

Sonraki admiar: ( Hatay agikla )
lets use the ANN 10 preciict the class of every pixel

© @ predicted outputs = amn,predictitraining inputs) 1

Galigma zamaru tariind degistir

© 0sa. tamamianma zamani 2323

Sekil 4. 15: Google COLAB platformu arayiizii.
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4.7.5. Makine Ogrenmesi Modeli Se¢imi

Bu calismada, bina enerji yiikii tahmini i¢in CatBoost, Random Forest ve Cok
Katmanli Algilayici (MLP) modelleri kullanilmistir. Bu modeller, literatiirde bina
enerji performansi tahmininde yaygin olarak kullanilan yontemler arasinda yer

almaktadir.
Secilen modeller, farkli makine 6grenimi kategorilerine aittir:
e CatBoost, karar agaglar1 temelli bir boosting algoritmasidir.

e Random Forest, birden ¢ok karar agacini birlestiren topluluk 6grenme yontemine

dayal1 bir modeldir.

e Cok Katmanli Algilayict (MLP), yapay sinir aglar1 tabanli bir derin 6grenme
modelidir.

Bu farkli kategorilere ait yontemleri1 kullanarak model performanslarini
karsilastirmay1 ve en uygun yontemi belirlemesi amaglanmaktadir. Calismada, bu ii¢
modelin bina enerji yiikii tahmini baglamindaki etkinliklerini degerlendirmek igin

egitilmesi tercih edilmistir.

4.7.6. Modelin Egitilmesi ve Test Edilmesi

Tezin bu boliimiinde olusturulan veri seti, CatBoost, Random Forest ve MLP olmak
tizere 3 farkli makine 6grenmesi algoritmasi ile egitilerek test edilmistir. Veri seti, bina
geometrisinin voxel tabanl ayristirllmasiyla elde edilen yilizey alani, yonlenme, kat
sayis1, cephe saydamlik oran1 gibi parametrelerin yani sira, bu parametrelere karsilik
gelen 1s1tma ve sogutma yiikii ¢iktilarindan olugsmaktadir. Veri setinin %80’1 egitim,
%20’si test amaciyla kullanilmistir. Model egitimi siirecinde hiper parametre
ayarlamalar1 yapilmis ve her algoritma i¢in performans degerlendirme metrikleri (R2,
MSE, MAE) hesaplanmistir. Bu siire¢ sonunda en iyi dogruluk orant MLP modeli
tarafindan elde edilmis ve bu model sistem entegrasyonu i¢in tercih edilmistir. Egitim
ve test stirecleri Google Colab ortaminda yiiriitiilmiis, hesaplama yiikleri Colab GPU

altyapisiyla desteklenerek egitim siireleri optimize edilmistir.
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4.7.6.1. Catboost Regresyon Model Sonuglari

CatBoost, kategorik verileri verimli bir sekilde islemek i¢in tasarlanmis gelismis bir
gradyan artirma algoritmasidir. 2018 yilinda Yandex tarafindan gelistirilmis olup,
kategorik degiskenleri ele alma yetenegi, asir1 6grenmeyi azaltmasi ve en son tahmin
dogruluguyla 6ne ¢ikmaktadir. Geleneksel artirma yontemlerinden farkli olarak,
CatBoost sirali artirma (ordered boosting) ve kategorik ozellik kodlama semasi
icererek tahmin yanliligini azaltir ve modelin stabilitesini artirmaktadir (Pan & Zhang,

2020).

Topluluk 6grenme teknikleri, 6zellikle karar agaglar1 ve gradyan artirma y&ntemleri,
birden fazla zayif 6greniciyi birlestirerek daha gii¢lii ve genellestirilebilir bir model
olusturma avantaji sundugundan, bu ¢aligmada tahmin performansini arttirabilecek bir
¢Oziim olarak degerlendirilmistir. CatBoost, sirali artirma (ordered boosting)
yontemiyle, modelin 6nceki iterasyonlarindaki tahmin hatalarin1 en aza indirerek
asamali bir sekilde iyilestirilmesini saglamaktadir. Bu baglamda, bina enerji
performansini etkileyen karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilme

yetenegi nedeniyle CatBoost algoritmasi da veri seti lizerine uygulanmistir. (Dasi et
al., 2023)

Bu calismada, bina enerji tiiketimi tahmin modeli i¢in kullanilan CatBoost
algoritmasinin iterasyon sayisi, 6grenme orani ve agag¢ derinligi hiper parametreleri
tablo 4.19°da belirlenmis ve modelin performansini optimize etmek amaciyla uygun
degerler se¢ilmistir. Bu hiper parametreler modelin iteratif 6grenme siireci ve genel

dogrulugunu etkileyen 6zelliklerdir.
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Tablo 4. 20: Catboost regreasyon modeli iterasyon sayisi, 6renme orani ve agag
derinligi hiper parametreleri.

Ozellik Nicelik
Iterasyon sayisi 500
Ogrenme Orani 0.1
Agag Derinligi 6

Tablo 4. 21:Catboost modeli tahmin dogruluk korelasyon grafigi.

CatBoost Regressor - Actual vs Predicted Values
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4.7.6.2. Cok Katmanh Algilayic1 Regresyon Modeli Sonugclar:

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme alaninda yaygin olarak kullanilan Cok Katmanh
Algilayict (Multilayer Perceptron - MLP), yapay sinir aglar1 (ANN) sinifina giren bir
model olup, giris katmani, bir veya birden fazla gizli katman ve ¢ikis katmanindan
olusan tam bagh bir ag yapisidir. MLP, geleneksel dogrusal regresyon veya lojistik

regresyon gibi temel modellerin 6grenemedigi karmasik dogrusal olmayan iliskileri
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O0grenebilmesi nedeniyle bina enerji performansi tahmini gibi ¢ok degiskenli ve

karmasgik problemlerin ¢oziimiinde siklikla tercih edilmektedir (Afzal et al., 2024).

MLP, her bir noéronun giris degerlerini agirliklandirilarak isledigi, aktivasyon
fonksiyonlart araciligiyla belirli bir ¢ikis irettigi ve hata geri yayilim
(Backpropagation) yontemi ile agirhiklarimi giincelleyerek Ogrenme —siirecini
gerceklestirdigi bir modeldir. Bu yapi, 6zellikle biiyiik veri setlerinde karmagik

oOrtintiileri yakalamaya olanak saglamaktadir.

Bu caligmada, bina enerji tiikketimi tahmini i¢in kullanilan diger makine 6grenmesi
modeli ise Cok Katmanli Algilayict (MLP) modelidir. Modelin performansini
optimize etmek amaciyla hiper parametre ayarlar1 belirlenmis ve egitim siireci
dikkatlice yapilandirilmistir. Modelin yapilandirmasinda iki gizli katman kullanilmig
olup, ilk katmanda 100 néron, ikinci katmanda ise 50 noéron bulunmaktadir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLLU (Rectified Linear Unit) tercih edilmistir. Modelin
optimizasyonu i¢in Adam algoritmasi kullanilmis ve 6grenme orami 0.001 olarak
belirlenmistir. Egitim siireci boyunca model 1000 iterasyon boyunca giincellenmis,
erken durdurma mekanizmasi kullanilmadan modelin  tim iterasyonlari
tamamlanmistir. Modelin dogruluk seviyesini artirmak ve asir1t 6grenmeyi 6nlemek
amaciyla, egitim verileri normalize edilmis ve standartlastirilmustir. ilgili hiper
parametreler tablo-4.22°de detayli olarak sunulmustur. Ayrica modelin yapisinin daha
iyi anlagilmasi amaciyla, MLP modelinin katman mimarisini gosteren sema sekil

4.16’da sunulmustur.

Tablo 4. 22: MLP hiper parametreleri.

Ozellik Nicelik
Birincil katmandaki ndron say1s1 100
Ikincil katmandaki ndron sayis1 50
Gizli katman sayis1 2
Aktivasyon fonksiyonu RelLU
Optimizasyon algoritmasi Adam
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Ogrenme Orani 0.001

Maksimum iterasyon sayisi 1000

Multi-Layer Perceptron Architecture

Input Layer Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Output Layer

g : O Output 2

000000

Feature Inputs 100 Neurons 50 Neurons 2 Output Neurons
(X'shape) (relu activation) (relu activation) (y shape: 2 columns)

Optimizer: adam | Activation: relu | Max Iterations: 1000 | Random State: 42

Sekil 4. 16:Enerji tahmin modeli icin olusturulan MLP Modeli mimarisi

Cok katmanli algilayict modelinin 1sitma ve sogutma yiikii lizerinden yapilan enerji
tahmin modeli performans metriklerinden ortalama karesel hata (MSE) ve mutlak
degisim ylizdesi (R?) degerleri tablo 4.23’te verilmistir. Cok katmanli algilayict modeli
ile gelistirilen tahmin modelinin ortalama mutlak degeri (R?) skoru 0.99, ortalama
karesel hata (MSE) skoru ise 1,03 olarak test edilmistir. Modelin tahmin ettigi degerler
ile simiilasyon sonuglarinin karsilastirilmasina iligskin gorsellestirme tablo 4.23’te

sunulmaktadir.

Elde edilen hata metrikleri, MLP modelinin enerji tiiketimi tahminlerinde ytiksek
dogruluk sundugunu gostermektedir. Modelin hesaplanan 1.03 degerindeki Ortalama
Kare Hata (MSE) degeri; tahminlerinin gercek degerlerden ortalama olarak yalnizca
1.03 birimlik bir sapma gosterdigini ifade etmektedir. Modelin mutlak degisim yiizdesi

(R?) ise 0,99 olarak hesaplanmigtir. Bu sonug, modelin enerji tiiketimindeki
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degiskenligi %99 oraninda agiklayabildigini ve gercek degerlerle yiiksek bir
korelasyon icerisinde oldugunu gostermektedir. Modelin bu metriklerde gostermis
oldugu dogruluk seviyeleri, modelin bina enerji tiiketimi ile form etkenleri arasindaki
iligkileri basarili bir sekilde 6grendigini ve tahmin ettigi degerlerin biiyiik 6l¢iide

simiilasyon sonug¢larina paralel oldugunu gostermektedir.

Tablo 4. 23: Cok katmanh algilayic1 (MLP) modeli tahmin dogruluk korelasyon
grafigi.

MLPRegressor - Actual vs Predicted Values

® Predictions ® _-
70 4 === Perfect Prediction p

60

50 1

40 -

Predicted Values

30 A

20 A

10 A

10 20 30 40 50 60 70
Actual Values

4.7.6.3. Rastgele Orman (RF) Modeli Sonuglari

Makine 6grenmesinde yaygin olarak kullanilan bir yontem olan Rastgele Orman
(Random Forest, RF), birden fazla karar agaci (Decision Tree) modelinin
birlesiminden olusan bir topluluk 6grenme (Ensemble Learning) yontemidir. Her bir
karar agacinin, egitim veri kiimesinden rastgele secilen bir alt kiime iizerinde
egitilmesi ve sonuglarin birlestirilmesiyle daha basarili bir genelleme yapilan model
elde edilmektedir. Random Forest modeli, yiiksek boyutlu veri setlerinde asiri
O0grenmeyi (overfitting) 6nleme, dogrulugu artirma ve karmasik degiskenler arasindaki

iligkileri daha dogru bir sekilde 6grenme avantajlarina sahiptir.

RO modeli ¢ok sayida giris parametresine dayali olarak farkli varyasyonlar1 6grenme

kabiliyeti yiiksek oldugu i¢in bina enerji tiiketimi tahminleri i¢in oldukg¢a uygun bir
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yapiya sahiptir. Bina enerji tiiketim tahmin modellerinde girdi parametrelerini
olusturan bina geometrisi, yiizey alani, yonlenme gibi degiskenler arasindaki dogrusal

olmayan iligkileri etkili bir sekilde modelleyebilir.

Bu caligmada bina enerji tiiketimi tahminlerini gergeklestirmek igin kullanilan
Rastgele Orman (Random Forest) modeline ait hiper parametreler belirlenmis ve
modelin genel performansini optimize etmek amaciyla uygun degerler se¢ilmistir.
Modelin yapisin1 ve karar mekanizmasini sekillendiren hiper parametreler olan agag
sayist, maksimum derinlik, minimum dallanma sayist ve minimum yaprak sayisi

degerleri tablo 4.24°te verilmistir.

Tablo 4. 24: Rastgele orman modeli hiper parametreleri.

Ozellik Nicelik

Agag Sayis1 (n_estimators) 100

Maksimum Derinlik (max_depth) 10

Minimum Dallanma Sayist (min_samples_split) 5

Minimum Yaprak Sayis1 (min_samples leaf) 2

Ozellik Olceklendirme Standard Scaler

Rastgele Orman modelinin 1sitma ve sogutma yiikii {izerinden yapilan enerji tahmin
modeli performans metriklerinden ortalama karesel hata (MSE) ve mutlak degisim
yilizdesi(R?)) degerleri tablo-4.25’te verilmistir. Rastgele orman modeli ile gelistirilen
tahmin modelinin ortalama mutlak degeri (R?) skoru 0.96 , ortalama karesel hata

(MSE) skoru ise 4.37 olarak test edilmistir.
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Tablo 4. 25: Rastgele orman (RF) modeli tahmin dogruluk korelasyon grafigi.

RandomForestRegressor_Actual vs Predicted Values
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Calisma kapsaminda bina enerji tiiketimi tahminlerini yiikksek dogrulukla
gerceklestirmek amaciyla farkli makine Ogrenmesi algoritmalar1 test edilmis ve
performanslar1 detayli bir sekilde analiz edilmistir. Cok Katmanli Algilayict (MLP),
Rastgele Orman (Random Forest- RF) ve CatBoost modelleri iizerinde yapilan
degerlendirmeler sonucunda, her bir modelin bina enerji tiiketimi tahminlerinde nasil
bir basar1 gosterdigi ortaya konmustur. Bu modellerin sec¢ilme nedeni, bina form
faktorleri ile enerji tiiketimi arasindaki karmasik iliskileri etkili bir sekilde

Ogrenebilme yeteneklerine sahip olmalaridir.

Bina enerji tiiketimini tahmin etmek i¢in kullanilan modeller, dogrusal olmayan
iliskileri ve yliksek boyutlu veri kiimelerini 6grenme kapasitesine sahip olmalidir. Bu
dogrultuda, dogrusal olmayan yapilar1 basariyla 6grenebilen ve ¢ok degiskenli enerji

titketimi tahmin problemlerinde siklikla tercih edilen {i¢ model belirlenmistir.
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Bu modeller, bina enerji tiiketiminin tahmini i¢in farkli bina form faktorleri, cephe
saydamlik oranlari, yonlenme agilar1 ve ylizey/hacim oranlar1 gibi parametreler
kullanilarak egitilmis ve test edilmistir. Bu dogrultuda, modellerin hata oranlar1 ve
dogruluk seviyeleri karsilastirilarak, hangi modelin bina enerji tiiketimi tahmininde

daha basarili oldugu analiz edilmistir.

Modellerin dogruluk seviyelerini degerlendirmek amaciyla Ortalama Kare Hata
(MSE) ve R? skorlar1 hesaplanmis ve her modelin tahmin ettigi degerler ile gercek

degerler karsilastirilmistir.

4.8. Makine Ogrenmesi Tabanlh Bina Enerji Tahmin Modeli icin Enerji

Tiiketiminin Degerlendirilmesi

Calisma kapsaminda, gelistirilen model araciligryla bina dlgeginde tahmin edilen
1sitma ve sogutma enerji tiikketimi degerlerinin 1sitma ve sogutma yiikii degeri olarak
sayisal olarak sunulmasiyla birlikte bu verilerin ulusal standartlara gore yorumlanarak
degerlendirilmesi amaglanmistir. Bu dogrultuda, kullaniciya tasarim siirecinde
yonlendirici bir bakis sunmak ve farkli bina varyasyonlarinin karsilagtirmali analizini
yapabilmek adina BEP-TR yonergesine dayali enerji smifi degerlendirmesi

gerceklestirilmistir.

Bu caligmada, bina enerji performansi degerlendirmesi kapsaminda tahmin edilen
1sitma ve sogutma yiikleri, Tiirkiye’de gegerli olan BEP-TR yonergesinde yer alan
enerji siniflandirma sistemi {izerinden analiz edilmistir. BEP-TR (Bina Enerji
Performans1 Tiirkiye) sistemi, binalarin yillik birincil enerji tiiketim degerine gore
siiflandirilmasini ve bu degerlere gore A—G arasi enerji siniflarinin belirlenmesini

esas almaktadir.

Model ciktilar1 kapsaminda elde edilen m? basina 1sitma ve sogutma enerji tiikketim
degerleri, BEP-TR yazilimi ile ortaya konulan referans bina degerleri ile
karsilagtirilarak degerlendirilmistir. Bu degerlendirme siirecinde, referans bina kabulii
icin bina veri setinde yer alan varyasyonlar goz niine alinmistir. Enerji siniflandirmasi
i¢cin kullanilan referans binalara ait 1sitma ve sogutma tiikketim degerleri, ¢alismanin
kapsadigi tasarim varyasyonlar1 arasindaki ortalama araliklar ¢ergevesinde belirlenmis
ve makine Ogrenmesi tabanli enerji tliketimi tahmin sonuglar1 bu cercevede

degerlendirilerek siniflandirma yontemi uygulanmistir.
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Enerji tiiketimi degerlendirmesi yapilirken, BEP-TR yazilimindaki referans bina
yontemi kullanilarak enerji tikketimi siniflandirmasi yapilmistir. Caligmanin veri seti
olusumunda kullanilan bina tiplerinden olusturulan enerji modelleri ile referans bina

tilketim degerleri hesaplanmis ve Sekil 4.17 ‘de verilen enerji siniflandirma araliklari

belirlenmistir.
ISITMA ENERJi YUKU DEGER ARALIKLARI SOGUTMA ENERJI YUKU DEGER ARALIKLARI

0-50 kWh 0-10 kWh
51-69 kWh 11-18 kWh
70-89 kWh 20-28 kWh
90-112 kWh 29-37 kWh

I 113-130 kWwh I 38-49 kWh

.- 131-169 kWh .- 50-61 kWh

Sekil 4. 17: Referans bina verileri ile olusturulmus 1sitma ve sogutma enerji
yiikii enerji simflandirma arahklar.

4.9. Makine Ogrenmesi Tabanh Bina Enerji Tahmin Modelinin Tasarim

Modelleme Ortamina Entegrasyonu

Calismanin bu boliimiinde en iyi performans veren makine dgrenimi algoritmasi olan
MLP modelinin ¢iktis1 alinarak Grasshopper ortamina aktarilacaktir. Parametrik

modelleme analiz diizlemi ile birlestirilerek, tahmin modeli olusturulacaktir.

4.9.1. Makine Ogrenmesi Tabanh Bina Enerji Tahmin Modelinin Dis Ortama

Aktarilmasi

Bu ¢alismada, bina enerji tiiketimi tahmin modelinin makine 6grenmesi tabanli tahmin
stirecini tamamladiktan sonra, modelin farkli platformlarda kullanilabilir hale
getirilmesi amaciyla dis ortama aktarilmasi gerceklestirilmistir. Model, Google Colab
ortaminda egitildikten sonra, tahmin siireclerinde kullanilmak tizere “.pkl « (Pickle)

formatinda kaydedilmis ve Grasshopper ile entegre edilebilmesi i¢in disa aktarilmistir.
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“pkl” (Pickle) formati, Python programlama dilinde veri nesnelerinin serilestirilmesi
(serialization) ve daha sonra tekrar kullanilabilmesi amaciyla kaydedilmesini saglayan
bir dosya formatidir. Pickle kiitliphanesi, Python nesnelerini bayt dizilerine
doniistiirerek “.pkl” uzantili bir dosyada saklanmasini ve gerektiginde bu nesnelerin

tekrar okunarak kullanilmasini saglamaktadir.

Makine Ogrenmesi modellerinde, egitim silirecinden sonra modelin 6grenilmis
agirliklarinin ve hiper parametrelerinin kaydedilmesi gerekir. Bu sayede model her
calistirlldiginda sifirdan yeniden egitilmesine gerek kalmaz, yalnizca kaydedilen

“.pkl” dosyasi yiiklenerek model dogrudan tahmin yapmaya hazir hale getirilir.

Makine 6grenmesi modelleri egitim siirecinde, ham verileri isleyerek tahminler
yapabilmesi icin belirli agirliklar1 ve parametreleri 6grenir. Ancak, ham veriler
dogrudan modele beslenemez, ¢iinkii verinin 6l¢eklendirilmesi gereklidir. Bu nedenle,
MLP enerji tahmin modeli, model dosyasi ile birlikte kullanilan scaler dosyas1 da disa

aktarilmustir.

4.9.2. Makine Ogrenmesi Tabanl Bina Enerji Tahmin Modelinin Modelleme

Ortami ile Entegrasyonu

Modelin Grasshopper ortamina entegrasyonu i¢in Oncelikle bir Python betigi
hazirlanmistir. Bu betik, Grasshopper’dan gelen verileri modelin bekledigi giris
formatina doniistiirmekte ve tahmin siirecini ytiriitmektedir. Bu betikte ilk olarak, .pkl
formatinda kaydedilen model ve scaler ¢agrilmis, ardindan Grasshopper’dan alinan
giris verileri JSON formatinda ¢éziimlenerek modele uygun hale getirilmistir. Bu
asamada, giris verilerinin eksik olup olmadigi kontrol edilmis ve eksik 6zelliklerin
stfirlarla doldurulmasi saglanmistir. Daha sonra, Olg¢ekleyici (scaler) kullanilarak
veriler modelin egitim siirecinde kullanilan formata doniistiiriilmiis ve model tahmin
siirecine sokulmustur. Elde edilen tahmin ¢iktilari, Grasshopper ortaminda kullaniciya

gosterilebilecek bir formata getirilerek disa aktarilmistir.

Grasshopper ortaminda modelin ¢agrilabilmesi i¢in GhPython bileseni kullanilmig ve
bu bilesen ile Python betiginin calistirilmast saglanmistir. Grasshopper’in Python
bileseni, model betigini ¢agirarak JSON formatinda giris verilerini Python betigine
gondermis ve modelin iirettigi tahminleri Grasshopper’a geri dondiirmiistiir. Boylece,

kullanic1 Grasshopper ortaminda bina form faktorlerini degistirdiginde, makine
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o0grenmesi modeli anlik olarak bu degisiklikleri yorumlayarak tahmin edilen enerji

tilketim degerlerini hesaplamis ve ¢iktilar1 kullaniciya sunmustur.

Bu siirecin sonucunda, parametrik modelleme ortami ile makine 6grenmesi modeli
arasinda ¢ift yonlii bir entegrasyon saglanmis ve bina form varyasyonlarinin enerji
tiikketimi tlizerindeki etkileri gergek zamanli olarak hesaplanabilmistir. Bu yontem,
geleneksel simiilasyon tabanli analizlere kiyasla ¢ok daha hizli tahminler yapabilme
yetenegi sunmus, tasarim siirecine veri odakli bir yaklagim eklenmesini saglamistir.
Bu baglamda, Grasshopper ile entegre edilen makine 6§renmesi modeli, bina tasarim
kararlarinin enerji performansi agisindan erken asamada degerlendirilmesine olanak

tanimustir.

4.9.3. Makine Ogrenmesi Tabanh Bina Enerji Tahmin Modelinin Kullanict

Arayiiziiniin Yapilandirilmasi

Tahmin modelinin kullanicin arayiizii Grashopper platformunda ¢alisan “Human Ul”
eklentisi ile yapilmistir. Human UI, Grasshopper i¢in kodlama gerektirmeden 6zel
kullanic1 arayiizleri olusturmay1 saglayan bir eklentidir. HUI parametrik modellerle

etkilesim kurmasini kolaylastirarak kullanici arayiizii gelistirmeyi saglamaktadir.

Gelistirilen modelin arayiiziiniin Human UI ve Grashopper algoritmas1 Sekil 4.18 ve
Sekil 4.19°da gosterilmistir. Arayiiz, dort etkilesim ve iki ¢ikt1 olmak tlizere toplam alt1
boliimden olugmaktadir. Arayiizde sol tarafta bina enerji tiiketim degerleri, sag tarafta
ise kullanicilarin tasarim parametrelerini iceren etkilesim alanindan olusmaktadir.
Etkilesim alanini olusturan kullanic1 parametreleri boliimiinden model se¢imi, analiz
girdi parametreleri boliimleri tez kapsaminda degisken oldugu igin aktif olarak
secilmektedir. Bunun disinda kalan etkilesim boliimiindeki “bina programi”, “zemin

199 13

katman1 U Degeri”, “cat1 katman1 U Degeri” , “gliney pencere saydam alanlarinin

n

glines 1s1 kazanim faktorii (SHGF oranmi)” ve “iklim tiirii " secenekleri sabit

parametreler oldugu igin se¢im dis1 (pasif) birakilmistir.

Enerji tahmin modeli “EMTEA+” Kullanici arayiiz se¢im algoritmasi asagidaki sekil

4.20° de verilmistir.
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Sekil 4. 18: Enerji tanmin modelinin Human Ul kullanici arayiizii goriiniimii.
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Sekil 4. 19: Enerji tahmin modelinin Grasshopper iizerinden kullanici arayiizii
goruniimii.
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Sekil 4. 20: Kullanic1 arayiizii akis diyagrama.

Arayiiz ile ¢alisma arasindaki is akis1 asagidaki adimlardaki gibi olacaktir:

1. Bina geometrisinin tanimlanmast: Bu kisimda kullanict belirlemis oldugu
formun plan geometrisini Rhino CAD ortamindan, arayiiz iizerinden “dis duvar plan

1z1” ve “plan bosluklar1” boliimleri tiklanarak plan geometrisi ile esleme yapilir.
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2. Bina parametrelerinin girisi: Plan geometrisi girildikten sonra ilgili girdi,
ylizey tabanli ayrigtirma algoritmasi ile birimlere ayrilir, arka planda ise ayristirilan
birimlerin bilgileri liste haline getirilir. Model tanimlandiktan sonra kullanici
tarafindan girdi parametrelerinde ilgili projeye gore kullanici tarafindan girdi

parametreleri segilir.

3. Enerji tahmini ve gorsellestirme: Model girdi parametreleri secildikten sonra
analiz boliimiindeki “ML analizi” komutuyla enerji tahmin modeli aktif hale getirilir,

arayiiziin sag kisminda bulunan “Sonuglar” boliimiinden analiz sonuglar1 elde edilir.

4, Enerji tahmini degerlendirme. BEP-TR Referans bina yontemi kullanilarak,

varyasyonun hangi enerji sinifina karsilik geldigi gorsel olarak kullaniciya sunulur.

Kullanici araytizii ile ilgili ayrintili agiklamalar ve arayiiz goriiniimleri tablo 4.26’da

ifade edilmistir.

Tablo 4. 26: Enerji tahmin modeli kullanic1 arayiizii kullanim asamalari.

Asama Islem Arayiiz Goriiniimii

Sirasi

1.1 Bu asamada kullanici,
analiz yapilacak binaya

iliskin plan geometrisini

ve kat sayis1 gibi temel

morfolojik bilgileri

TANIMLANMASI

arayiiz iizerinden

tanimlar. Bu bilgiler, e

parametrik  modelleme
stirecinin ilk girdilerini

olusturur ~ ve  enerji

tahmin stirecinin

mekansal temelini

saglar.

BiINA GEOMETRISININ
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TANIMLANMASI

BiNA GEOMETRISININ

1.2

Eger bina formu avlulu
bir yapiya sahipse, bu
bolimde dis duvar
izlerinin ardindan i¢ avlu
duvar izlerinin
tanimlanmasi

gerceklestirilir.

Bu durum ile birlikte , i¢
ve dis bolgeler
arasindaki 1s1 aligverisi
durumu analizde dogru

geometri temel alinir.

BiNA PARAMETRELERININ GiRiSi

Bu asamada kullanici,
pencere-duvar orani,
yonlenme ve  kat
yliksekligi gibi analiz
varyasyonlarini temsil
eden parametreleri

girer.

1l
i
i

gt |k

e e e g iy e

aBAz;®
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ENERJi TAHMINi VE GORSELLESTiRME

3.1

Kullanic1 bu bolimde
makine ogrenmesi
tabanli enerji tahmin
analizini baglatir. Analiz
tamamlandiginda,

secilen varyasyona ait
enerji yiki sonuglari
Rhinoceros  ekraninda
grafiksel bicimde

gosterilir.

3.2

Bu bélimde kullanic,
analiz ¢iktilarinda yer
alan 1sitma ve sogutma
yiki grafiklerini
araylizde gorsel olarak
karsilastirmali  bicimde
inceleyebilir. Bu ozellik,
1sitma-sogutma dengesi
acgisindan mekansal
verimliligi gorsel olarak
degerlendirme  imkéani

sunar.

L

&y

3.3

Kullanici, enerji  yiikii
sonuglarindan 3 boyutlu
enerji yiikii sonucunu ve
her 3 alterntifin 1sitma,
sogutma ve toplam enerji
yiikii grafiklerini

goriintiiler.

.....................

‘e

[-LY Erit
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4.1 Bu adimda kullanici,
hesaplanan enerji yiikii
sonuglarmin ~ BEP-TR

gercevesinde

degerlendirilmesini

-

ENERJi TAHMINi DEGERLENDIRME

saglar. P

4.2 BEP-TR Referans bina | smsssssssos
yontemi  kullanilarak, | Z_ .Z_ |
varyasyonun hangi 1_ 1_

enerji sinifina  karsilik -_s-_ 77777

geldigi gorsel olarak

kullaniciya sunulur.

Mimari tasarim siirecinde enerji verimliliginin etkin bigimde degerlendirilebilmesi,
enerji modelleme yontemlerinin hangi agsamada ve hangi kapsamda kullanilacaginin
tanimlanmasmi  gerektirir.  Bu baglamda ASHRAE Standard 209, enerji
simiilasyonlarinin tasarim siirecine entegrasyonuna yonelik zamanlamaya agisindan

bir yontem sunmaktadir.

ASHRAE 209 standarti, tasarim oncesi, tasarim, yapim ve kullanim olmak tizere dort
temel asamada 11 farkli alt modelleme dongiisiinden olusmaktadir. Calisma
kapsaminda gelistirilen enerji tahmin modeli, bu yapinin “Tasarim” baslig1 altindaki
“Konsept Tasarimi” asamasinda yer alan “Basit Kutu Modellemesi” dongiisii
kapsaminda konumlandirilmistir. Basit Kutu Modellemesi dongiisii, bina geometrisi,
yonlenme, pencere/duvar orani ve bina kabugu gibi form ve kabuk bilesenlerinin enerji
tilketimi lizerindeki etkilerini degerlendirmeyi ve tasarim siirecinin baginda
performansa dayali kararlar almayi hedeflemektedir. Bu baglamda, gelistirilen
modelin kapsami ve amaglari, Basit Kutu Modellemesi ile dogrudan ortiismekte olup,
erken tasarim kararlarinin enerji performansi lizerindeki etkilerini hizli ve sistematik
sekilde analiz etmeye yonelik gelistirilmistir. Sekil 4.21°de gelistirilen enerji tahmin
modeli olan “EMTEA +” modelinin ASHRAE 209 tasarim dongiileri i¢indeki yeri
belirtilmistir.

188



Tasanm
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Asamasi 1 1
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1 Yénlenme Ferlorans en ok eteyen Ozellerin ] ! EM-I:EA + 1:
I Form ve Kiitle » P/D Oram +»_ YapiKabugu Jggn";-lﬁi"gf;{}m'camnmuw. belrlenmesi 1 ‘ bulundugu agama
1 Analizi Isikhiklar D:Dlwlr:?rl::j:::‘.\llna ve sogulma yiiklerinin 1 1 1
I ! 1
L - 1 . 1

Tasanm

Asamasi

Sekil 4. 21: Makine 6grenmesi tabanh enerji tahmin modelinin tasarim

siireclerindeki yeri.
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4.10. Makine Ogrenmesi Tabanh Bina Enerji Tahmin Modelinin Vaka Calismasi

Uzerinde Degerlendirilmesi

Bu bolimde, makine 6grenimi ile 1sitma ve sogutma yiikleri igin enerji talep tahmini
yapan nihai modeller iizerinden yeni girdi verileri ile 20 adet 6rneklem/senaryo

tizerinden tahminleme galisilmistir.

Gelistirilen tahmin modelinin dogrulugunu degerlendirmek amaciyla, bir vaka
calismast gercgeklestirilmistir. Bu kapsamda, modelin yeni ve daha once analiz
edilmemis tasarim senaryolari lizerindeki performansi test edilmistir. Vaka ¢aligmasi
icin Emlak Konut’un istirakiyle insa edilen 12 farkli konut sitesinden elde edilen plan
geometrileri kullanilmistir. Bu segilen projeler, modelin ¢esitli konut tasarimlarindaki
giines radyasyonu tahmin dogrulugunu test etmek ve farkli kentsel baglamlar i¢inde

modelin glivenilirligini degerlendirmek i¢in bir temel olusturmustur.

Bu siirecte, modelin girdileri, Grasshopper ortaminda kaydirici bilesenleri, metin
panelleri veya dogrudan bir CSV dosyas: araciliiyla tanimlanmistir. Caligmada, 12
farklt konut sitesine ait planlar kullanilarak olusturulan test senaryolari, modelin

tahmin yetenegini dogrulamak amaciyla analiz edilmistir.

Yapilacak olan bina analiz senaryolar: dahilinde EMLAK KONUT uyguladig: toplu

konut projeleri ele alinmistir.

Emlak Konut Gayrimenkul Yatirim Ortakligi A.S. (URL-12), 1953 yilinda kurulmus,
kamu ortakli bir gayrimenkul gelistirme sirketidir. 2002 yilinda Gayrimenkul Yatirim
Ortaklig1 (GYO) statiisiinii kazanarak, Sermaye Piyasasi Kurulu’nun diizenlemelerine
tabi bir yap1 haline gelmistir. TOKI nin bir istiraki olan bu kurum, Tiirkiye’de dzellikle
orta ve orta-iist gelir gruplarina yonelik konut {iretimi, arsa gelistirme, kamu binalari

ve ticari gayrimenkullerin planlanmasi ve uygulamasinda rol oynamaktadir (URL-12).

Emlak Konut GYO, gelistirdigi projeleri genellikle 6zel sektdr miiteahhitleriyle
birlikte yiiriitiir. Bu siire¢ ¢cogunlukla arsa satis1 karsiligi hasilat paylasimi modeli
tizerinden isler. Bu modelde kamuya ait arsalar, 6zel sektor firmalarina ihale yoluyla
devredilir ve insa edilen bagimsiz birimlerin satisindan elde edilen gelir, sézlesmede

belirtilen oranlar dogrultusunda kamu ve yiiklenici arasinda paylasilir. Kurumun rolii
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burada yalnizca arsa tahsisi degil, ayn1 zamanda siirecin denetimi, teknik kontrolii ve

sOzlesme yonetimini de i¢erecek sekilde ¢ok katmanlidir.(Pinar, 2019)

Emlak Konut, bu yolla hem kamu kaynaklarin1 kullanarak konut iiretimini
yonlendirmekte hem de konut piyasasina miidahale eden bir planlayici ve diizenleyici
rol tistlenmektedir. Bu yapisiyla sirket, devletin konut politikalarina dolayli miidahale

araglarindan biri olarak degerlendirilmektedir.

4.10.1. Dogrulama Icin Senaryo Bina Varyasyonlari Ve Ozelliklerinin

Belirlenmesi

Enerji tahmin modelinin dogrulanmasi i¢in Emlak Konut GYO tarafindan 6nceki
yillarda uygulanmis olan 12 konut projesinden , 12 bina plan geometrisi se¢ilmistir.
Secilen plan geometrilerinin bina formlar1 4 katli olacak sekilde ¢alisma igerisinde

siirlandirilmistir.

Tablo 4.27: Senaryo bina varyasyonlari bina formu geometrik ézellikleri.

Bina | Plan geometrileri Bulundurdugu Yiizey | Hacim Yiizey Y/H
No: | perspektif Tipleri Alani Orani
1 Di1s form 6800 3300 0.48
- U form
2 Dis form 5346 3978 0.744

U form

3 Di1s form 6642 2718 0.41
' L form

2 | Dis form 12960 | 4392 | 034

|
5 B Dig form 13000 5642 0.43
' Teras form

6 | . Dis form 14580 5022 0.34
|. _ _ L form

7 _ Dig form 8400 5800 0.69
; L form
U form
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8 Dis form 7600 4200 0.55
L form
9 Dis form 9800 6000 0.61
L form
Ct U form
10 : Dis form 11016 7596 0.69
Teras form
11 Dis form 8100 2880 0.355
12 ; Dis form 1726 3726 0.468
‘ ' U form
Tablo 4.28:Dogrulama analizi simiilasyon sabit girdi verileri.
Veri Grubu Tiir Birim
Iklim Verisi EPW - Istanbul
Atatiirk
Havaliman
Bina Kabugu Toplam Isil Gegirgenlik
Duvar 0.57
Cati 0.38
Déseme W/m?°K 0.51
Saydam Alanlar/Pencere 1.8
Pencere SHGF 0.25
Aktivite, ekipman | Toplam i¢ Kazanglar w/m? 9.36
ve Aydinlatma (Aydinlatma)
Midrise- Toplam I¢ Kazanclar (Ekipman)
Apartment Isletme Zamanlamas1 w/m? 6.66
Isitma/Sogutma Sistemi 08:00-19.00:
%50
19:00-08:00:
%100
Isletme Progranu i¢ Kazanglar -
Kontrol ve Isitma Ayar1 Noktasi ( Sicaklik ) | °C 20
Faaliyet Sogutma Ayari1 Noktasi ( °C 26
(Iklimlendirme) Sicaklik )
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Isletim Saatlerinde Minimum vol/h 1.35
Dogal Havalandirma Orani
Gece Havalandirma - Temel vol/h 0.1
Gece Havalandirma — Gelismis ( | vol/h 4
Sogutma Modu)
Cephe Sabit Sabit Varyasyon % %50
Saydamlik Orani
Bina Yonlenmesi | %45 derece ag1 ile 8 deger ° 0
Kat Yiiksekligi - m 3

4.10.2. Senaryo Bina Varyasyonlarmmin Enerji Simiilasyonlarinin ve Makine

Ogrenmesi Tahmin Modeli Analizlerinin Yapilmasi

Enerji tahmin modelinin dogrulama c¢alismasin, modelin kurgulandigi Rhinoceros
Grasshopper platformunda gerceklestirilmistir. Enerji tahmin modelinin dogrulanmasi
icin, Grasshopper Ladybug Tools biinyesinde c¢alisan, Energy Plus enerji yiikii
hesaplama arac1 kullanilmigtir. Enerji tahmin modeli i¢in ise Python betigi

olusturularak girdi parametreleri ile tahmin sonucu alinmasi saglanmistir.

4.10.3. Sonuclarin Karsilastirilmasi ve Degerlendirme

Calisma kapsaminda gelistirilen makine 6grenmesi tabanli enerji tahmin modelinin
dogruluk ve uygulanabilirlik diizeyini belirlemek amaciyla yapilan karsilagtirmali
analizler sunulmaktadir. Modelin basaris1 yalnizca egitim ve test verileri lizerinden
degil, ayn1 zamanda daha Once analiz edilmemis gercek bina planlar1 iizerinden
degerlendirilerek performansi ¢ok yonlii olarak test edilmistir. Bu kapsamda, enerji
simiilasyonlarindan elde edilen 1sitma-sogutma yiikleri ve analiz siireleri, tahmin
modelinin ¢iktilari ile karsilastirilmis; modelin dogruluk oran1 ve zamansal verimliligi

acisindan sagladigi avantajlar irdelenmistir
4.10.3.1. Isitma Ve Sogutma Yiikleri Uzerinden Karsilastirma

Enerji tahmin modelini olusturan makine 6grenmesi modeli, Cok Katmanli Algilayict
modelinden olusmaktadir. Modelin test verilerindeki dogruluk oran1 R?= %99 olarak
sonuclanmistir. Bu asamada, modelin veri seti haricinde daha 6nce gormedigi veriler

tizerindeki etkisini gérmek amacglanmaktadir.

Makine O6grenmesi algoritmalar: ile gelistirilen enerji tahmin modelinin dogruluk

performansi, yalnizca egitim ve test veri setleri lizerinde degil, modelin daha 6nce

193



gormedigi yeni bina geometrileri verileri lizerindeki basaris1 goz oniine alinarak da
degerlendirilmistir. Bu baglamda, modelin genelleme yetenegini 6lgmek amaciyla, 12
farklt bina plan geometrisine sahip senaryo varyasyonlari iizerinde simiilasyon
sonugclari ile model tahminleri karsilagtirilmis ve elde edilen dogruluk oranlari analiz

edilmistir.

Tablo 4.29°da gosterildigi tizere, 1sitma enerji yiikii tahmininde model oldukga yiiksek
bir tutarlilik sergilemistir. Bina plan tiplerine goére yapilan analizlerde dogruluk
oranlar1 %96 ile %99 arasinda degismekte olup, genel ortalama dogruluk oran1 %97.77
olarak hesaplanmistir. Bu sonug ile birlikte , makine 6grenmesi tabanli modelinin
farkli form parametrelerine sahip bina varyasyonlar1 iizerinde yiiksek tahmin kabiliyeti
gosterdigini goriilmektedir. Ozellikle, modelin sadece egitim sirasinda gordiigii veri
kombinasyonlarina degil, daha 6nce maruz kalmadigi bina form varyasyonlarina da
yiiksek dogrulukla yanit vermesi, genelleme basarisinin giicli  oldugunu

gostermektedir.

Tablo 4. 29: Dogrulama analizi 1sitma enerji yiikii dogruluk oranlari.

Isitma Enerji Yikii Tahmin Dogruluk Oranlart (%)
100.00%

90.00%
80.00%
§ 70.00%
g 60.00%
£ 50.00%
B 40.00%
2’ 30.00%
Q . 0
20.00%
10.00%
0.00%
N Vv b} ™ 5} © A S S \Q \\

NG >
A

I . &

Bina tipleri 9

M 1sitma enerji yiiki

Dogruluk oranlarinda, ortalama oranin altinda kalan bina varyasyonlarinda olusan

farkliliklar, muhtemelen bina tiplerinin geometrik 6zelliklerinden kaynaklanmaktadir.
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Daha fazla dis cephe alanina sahip ve farkli bina ylizey varyasyonlarini igeren bina
tiplerinde, 1s1 kazang-kayip dengesi daha fazla degiskenlik gdsterebilmekte, bu da
simiilasyon verileriyle olan uyumda kii¢lik farklar yaratmaktadir. Ancak bu farklara
ragmen, modelin tahmin araligi biiyiik dlgiide simiilasyon sonuglariyla paralellik

gostermektedir.

Makine oOgrenmesi tabanli enerji tahmin modeli kapsaminda gelistirilen MLP
algoritmasinin, 1sitma enerji yiikii tahmin performansina yonelik “Pearson hata
dagilim1” analizi gergeklestirilmistir. Bu analiz ile birlikte, her bir bina tipine karsilik
gelen tahmin sonuglarinin, simiilasyon verileriyle kiyaslandiginda ne dlgiide sapma
gosterdigini ve birimlerin enerji yiikii sonuglarinin korelasyon diizeyinin belirlenmesi

amaglanmaktadir (Tablo 4.30).

Tablo 4. 30: Dogrulama analizi 1sitma enerji yiikii model hata dagilim.

I[sitma Yiikii Tahmin Modeli Hata Dagilimi

0 o®
05 % 96 97 98 99 ®100 101

Hata Yiizdesi (%)
N

Korelasyon Yiizdesi (%)

1 @2 03 o4 @5 o6 o7 o8 00 010 @11 @12

Grafikte yatay eksen, tahmin dogruluk oranini (korelasyon yiizdesi), dikey eksen ise
tahmin hatasinin yiizde cinsinden buyiikliigiini temsil etmektedir. Tablo 4.31
incelendiginde, modelin dogruluk oranlari, %96.08 ile %99,99 arasinda

degismektedir.
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Hata dagilimi1 degerlendirildiginde, modelin genel analiz egiliminin simiilasyon
verilerine oldukga yakin tahminler yaptig1 sdylenebilir. Analiz sonucunda %98,5 ve
tizeri dogruluk oranlarina sahip tahminlerde hata oranlarmin +£1% araliginda
yogunlastig1 goriilmektedir. Bu durum, modelin egitim siirecinde edinmis oldugu
o0grenme desenlerini, daha once karsilasmadigi bina varyasyonlarina da basariyla

uygulayabildiginin bir gostergesidir.

Enerji tahmin modelinin yalnizca enerji yiikiiniin sayisal degeri ile degil, ayn1 zamanda
bina tipleri arasinda gozetilen goreli farkliliklart da dogru sekilde yansittigini ve
birimler arast enerji tiketim dagilimi agisindan tutarli ¢iktilar iirettigini
gostermektedir. Bu durum, 1sitma enerji yiikii analizi agisindan girdi ve ¢iktilarin
makine 6grenmesi tabanli tahmin modeli tarafindan dogru bir sekilde 6grenildigini

ortaya koymaktadir.

Bununla birlikte, belirli bina tiplerinde hata oraninin %2 ila %4 araligina ¢iktig
gozlemlenmektedir. Ozellikle 3 ve 11 numaral1 bina tiplerinde hata oranlar1 -4,5%
diizeyine yaklagsmaktadir. Bu sapmalarin nedeni, s6z konusu bina tiplerinin geometrik
ozelliklerinden kaynaklanan 1s1l davranis farkliliklar olabilir. ilgili bina formlarinda,
enerji tahmin modelindeki egitim verilerine kiyasla bina biinyelerinde farkli bina
ylizey varyasyonlarini kompleks bir sekilde barindirmalar1 bu farkin olugsmasina neden

olmus olabilir.

Sogutma enerji yiikii analiz dogrulama c¢alismasindaki sonuclar Sekil 4.31°de
gosterildigi lizere, 1sitma enerji ylkii tahmininde oldugu gibi model burada da oldukca
yiiksek bir tutarlilik sergilemistir. Bina plan tiplerine gre yapilan analizlerde dogruluk
oranlar1 %89,82 ile %99,36 arasinda degismekte olup, genel ortalama dogruluk orani

%96,38 olarak hesaplanmuistir.
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Tablo 4. 31:Dogrulama analizi sogutma enerji yiikii dogruluk oranlari.

Sogutma Enerji Yiikii Tahmin Dogruluk Oranlari (%)
100.00%

90.00%
80.00%
£ 70.00%
2 60.00%
£ 50.00%
E 40.00%
K 30.00%
20.00%
10.00%
0.00%
o@%

Bina tipleri

B sogutma enerji yiikil

Sogutma yiikii agisindan dogruluk oranlarinda, ortalama oranin altinda kalan bina
varyasyonlarinda olusan farkliliklar, 1sitma enerji yiikiindeki farkliliklarinda oldugu
gibi bina tiplerinin geometrik 6zelliklerinden farklarindan kaynaklanmaktadir. Daha
fazla dis cephe alanina sahip ve farkli bina yiizey varyasyonlarini igeren bina
tiplerinde, 1s1 kazang¢-kayip dengesi daha fazla degiskenlik gdsterebilmekte, bu da
simiilasyon verileriyle olan uyumda kiigiik farklar yaratmaktadir. Ancak bu farklara
ragmen, modelin tahmin arali§i biiylik dl¢iide simiilasyon sonuclariyla paralellik

gostermektedir (Tablo 4.32).
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Tablo 4. 32: Dogrulama analizi 1sitma enerji yiikii model hata dagilim.

Sogutma Yikii Tahmin Modeli Hata Dagilimi

955 96 96.5 97 97.5 98 98.5 99 99.5 100
®

Hata Yiizdesi (%)

1 @2 03 o4 @5 06 @7 @3 090 010 @11 @12

Elde edilen sonuglar, gelistirilen makine 6grenmesi tabanli enerji tahmin modelinin,
dogrulama agamasinda olusturulan analiz senaryosunda kullanilan bina varyasyonlari
tizerinde yliksek dogruluk oranlariyla calistigini ve bu yoniiyle erken tasarim siirecine
entegre edilebilir nitelikte oldugunu ortaya koymaktadir. Gerek 1sitma gerekse
sogutma yiikleri i¢in yapilan senaryo analizlerinde modelin tahmin kabiliyeti,
simiilasyon verileriyle yiiksek oranda uyum gostermis; 6zellikle %97 nin iizerinde
ortalama dogruluk degerleri ile giivenilir tahmin ¢iktilart iiretmistir. Bu basari,
modelin hem egitim verisi icinde hem de daha dnce karsilasmadigi bina varyasyonlari
tizerinde giiclii bir genelleme kabiliyeti sundugunu gostermektedir. Yiiksek dogruluk
diizeyi, enerji performansimna duyarli tasarim kararlarinin erken asamada
degerlendirilmesini miimkiin kilmakta ve geleneksel simiilasyonlara kiyasla ¢ok daha
hizli ve veri odakli ¢oziimleme siireglerine imkan tanimaktadir. Bu yoniiyle gelistirilen
model, mimari tasarim siireclerinde kullanilabilir, pratik ve etkili bir karar destek aract

olarak konumlandirilabilir.

Tiim analizlerin genel degerlendirmesi yapildiginda, 1sitma ve sogutma yiikleri
acisindan ortaya ¢ikan farklarin yalnizca bina kabugunun fiziksel 6zelliklerinden
degil, ayn1 zamanda bina geometrisinin dis c¢evresel faktorlerle etkilesiminden de
kaynaklandig1 goriilmektedir. Ozellikle sogutma  yikii ~ baglaminda

degerlendirildiginde, yiizey sayisinin artmasi ile birlikte binanin riizgar etkisine daha
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fazla maruz kalmasi, dogal havalandirma olanaklarin1 artirmakta ve bu durum, i¢
mekanda biriken 1sinin tasinim yoluyla uzaklastirilmasini kolaylastirarak sogutma
ihtiyacinda azalmaya neden olabilmektedir. Buna karsin, 1sitma yiikii agisindan ayn
ylizey artisi, daha genig bir dis ortamla temas alani anlamina geldiginden, 1s1
kayiplarinin artmasima ve buna bagli olarak 1sitma ihtiyacinin yiikselmesine yol
acmaktadir. Bu durum, model ¢iktilarinda gézlemlenen dogruluk farklarinin yalnizca
tahmin modelinin genelleme kabiliyetine degil, ayn1 zamanda fiziksel enerji akis
stireglerinin mevsimsel ve yonelime bagli degisken dogasina da baglh oldugunu
gostermektedir. Bu nedenle, geometrik formun ve ylizey kompozisyonunun enerji
tilketimi iizerindeki ¢ift yonli etkisinin tasarim asamasinda dikkatle ele alinmasi

gerekliligi bir kez daha ortaya konmustur.

Bu dogruluk diizeyi, oOzellikle erken tasarim kararlarinin enerji verimliligi
perspektifiyle desteklenmesi gereken mimari siire¢lerde olduk¢a Onemlidir.
Geleneksel simiilasyonlarin yiiksek hesaplama yiikii ve zaman ihtiyaci géz Oniine
alindiginda, %97,77 gibi bir tahmin basarisi ile ¢alisan makine 6grenmesi modeli,
erken asama tasarim alternatiflerinin hizli ve veri odakli bigimde degerlendirilmesine

olanak saglamaktadir.
4.10.3.2. Enerji Simiilasyonu Hesaplama Siiresi Uzerinden Karsilastirma

Bina enerji performansinin degerlendirilmesine yoOnelik yapilan calismalarda,
dogruluk oranlarimin yiiksekligi kadar, bu degerlendirmenin hangi siire igerisinde
gerceklestirilebildigi de modelin etkinligi ve tasarim siireclerine entegrasyonu
agisindan belirleyici bir unsurdur. Ozellikle mimari tasarmmin siireclerindeki
yinelemeli ve hizli karar alma dongiisii diistiniildiigiinde, iklimsel konfora bagli enerji
tiikketim analizi araglarinin yalnizca dogru sonuglari vermesi degil, ayn1 zamanda hizli
sonug liretebilme kapasitesine sahip olmasi biiyiilk 6nem arz etmektedir. Geleneksel
bina enerji simiilasyon yaklasimlarinin yiiksek dogruluk oranlar1 sunmalarina karsin,
her bir varyasyon i¢in uzun iglem siirelerine ihtiya¢ duymalari, tasarim siirecinde anlik
hizli degerlendirme yapilmasin1 engellemektedir. Bu durum, mimarin veya
tasarimcinin her tasarim varyasyonu icin dakikalar hatta saatler sliren simiilasyonlari
beklemesi anlamina gelmekte; dolayisiyla enerji verimliligi eksenli kararlarin

cogunlukla tasarim siireci tamamlandiktan sonraya ertelenmesine neden olmaktadir.
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Bu baglamda, ¢alismada gelistirilen makine 6grenmesi temelli tahmin modelinin
analiz siiresi a¢isindan sundugu avantajlar, yalnizca teknolojik bir yenilik olarak degil,
dogrudan tasarim pratigini doniistiirme potansiyeline sahip stratejik bir arag olarak
degerlendirilmektedir. Modelin, Onceden egitilmis parametreleri temelinde
milisaniyeler diizeyinde tahminler iiretebiliyor olmasi, parametrik varyasyonlarin
eszamanli olarak degerlendirilmesini miimkiin kilmakta; bu da form ve enerji
performansi iligkisini stirekli ve gorsel olarak izlenebilir bir hale getirmektedir. Bu
yapistyla model, mimarin karar alma siirecini destekleyen ve veri odakli bir tasarim

yaklagimini tesvik eden bir "tasarim destek sistemine" dontismektedir.

Bu boliimde, makine dgrenmesi tabanli gelistirilen enerji tahmin modelinin analiz
stireleri, Pollination Cloud platformu {izerinden EnergyPlus motoru araciligiyla elde
edilen geleneksel simiilasyon yontemi ile yapilan analiz siireleriyle karsilastirmali
olarak ele alinmistir. Yapilan karsilagtirmali analiz siireleri incelendiginde 12
varyasyon i¢in simiilasyon yontemi ile yapilan analizlerin ortalamasi 13.13 dakika
olarak Ol¢lilmiistiir. Bunun karsisinda, makine 6grenmesi tabanli enerji tahmin modeli

ile yapilan analizlerin ortalamasi ise 4.73 dakika olarak ol¢iilmiistiir (Tablo 4.33)

Tablo 4. 33: Enerji tahmin model ve simiilasyon analiz hesaplama siiresi
karsilastirmasi.

Hesaplama Siiresi (saniye)

Ortalama
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Bina varyasyonlari
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Simiilasyon siiresi (dk)

EML = Simiilasyon
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Bu karsilastirmali analiz sonuglari, makine 6grenmesi tabanli tahmin modelinin
yalnizca dogruluk oranlar1 agisindan degil, ayn1 zamanda hesaplama siiresi
bakimindan da geleneksel simiilasyon tabanli iklimsel konfora bagli enerji tiikketimi
degerlendirme yontemlerine gore belirgin avantajlar sundugunu ortaya koymaktadir.
Simiilasyon yontemiyle yapilan analizlerde hesaplama siiresi zaman zaman 30
dakikay1 asarken, makine 6grenimi modeli bu siireyi tiim varyasyonlar i¢in 5 dakikanin
altinda bir siirede tamamlamistir. Ozellikle 10 numarali varyasyonda simiilasyon
siiresi yaklasik 34 dakikaya kadar uzarken, ayni varyasyonun tahmini yalnizca 6
dakikadan kisa slirede tamamlanmistir. Bu fark, cok sayida tasarim alternatifi izerinde
calisilmasi gereken durumlarda toplam analiz siiresinde belirgin bir azalma saglamakta

ve siireg i¢i geri bildirim dongiilerinin hizlandirilmasina olanak tanimaktadir.

Gergeklestirilen 12 farkli bina varyasyonu fiizerinde elde edilen analiz siiresi
ortalamalari, klasik enerji simiilasyonu yonteminin yaklasik %64 oraninda daha uzun
stirdiigiinti gostermektedir. Baska bir deyisle, tahmin modeli ile yapilan analizler, aym
enerji ¢iktilarinin ¢ok daha kisa siirede elde edilmesini saglayarak, enerji etkin tasarim

kararlarinin anlik olarak test edilmesini miimkiin kilmstir.

Analiz siirelerine iliskin bulgular, bu caligmada gelistirilen makine 6grenmesi
modelinin, mimari tasarim siirecine yalnizca performans dogrulugu acisindan degil,
zaman yOnetimi ve operasyonel verimlilik agisindan da dogrudan katki sagladigim
gostermektedir. Geleneksel simiilasyon yontemlerinin hesaplama siiresi gdz ontinde
bulunduruldugunda, ML tabanli modellerin erken tasarim asamasina entegrasyonu
hem zamandan tasarruf saglamakta hem de alternatiflerin genis kapsamh

degerlendirilmesini miimkiin kilmaktadir.
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BESINCI BOLUM

SONUC VE ONERILER

Mimarlik, yalnizca yapilarin belirlenen kosullara gore tasarlanmasi ve organize
edilmesi ve isletilmesi siirecinden ibaret olmayip, ayni zamanda bu binalarin
kullanicilarin eylemlerini gergeklestirmeleri i¢in uygun konfor kosullarini saglamasini
da gerektirmektedir. Bir binanin tasarim basarisi, yalnizca fiziksel formunun uygun
fonksiyonlar dahilinde sekillendirilmesi ve kullanici gereksinimlerini karsilamasiyla
degil, aym1 zamanda bu binada gergeklesen eylemlerin de uygun gevresel kosullar
altinda saglanmasiyla dogrudan iliskilidir. Baska bir deyisle, bir binanin basarili
olmasi, yalnizca mimari tasarim giiciiniin ve islevselligin optimum diizeyde
saglanmastyla degil, ayn1 zamanda kullanicilarin o mekanda konforlu, saglikli ve

verimli bir sekilde zaman gegirebilmesiyle de belirlenir.

Gliniimiiz yap1 sektoriinde siirdiiriilebilirlik, enerji verimliligi ve iklimsel uyumluluk
gibi konular, sadece miihendislik disiplinlerinin degil, ayn1 zamanda mimari tasarim
siirecini de sinirlayan bir siire¢ haline gelmistir. Bu baglamda mimari tasarim siireci,
artik yalnizca bicimsel, islevsel ve estetik parametreleri barindiran bir faaliyet
olmaktan ¢ikmakta; kullanici konforu, enerji tiiketimi, gevresel etki gibi dl¢iilebilir
kriterleri de igeren biitlinciil bir yaklasima evrilmektedir. Binalarin i¢ mekan 1sil
konforunun saglanmasi amaciyla gelistirilen ¢ozlimler ¢ogunlukla enerji yogun
mekanik sistemlere dayalidir ve bu da diinya genelindeki toplam enerji tiikketiminin
yaklasik %40’ mnin binalardan kaynaklanmasina yol agmaktadir. Bu noktada, enerji
verimliligini saglamak icin pasif sistemlere dayali tasarim yaklasimlari 6n plana
cikmakta; ancak bu sistemlerin saglikli bir sekilde entegre edilebilmesi i¢in yap1
fizigine ve c¢evresel etkilere dair bilgiye dayali bir degerlendirme yapilmasi

gerekmektedir.

Literatiirde enerji performansi degerlendirmesi biiyiikk oranda bina performans
simiilasyon (BPS) yazilimlar1 araciligiyla gerceklestirilmektedir. EnergyPlus,
TRNSYS ve ESP-r gibi simiilasyon araclari, fiziksel ilkelerle donatilmis detayh

modeller kurarak yiiksek dogrulukta analizler sunmaktadir. Ancak bu araglarin yiiksek
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hesaplama siireleri, kapsamli veri girisi ihtiyac1 ve miihendislik temelli bilgi
gereksinimi, Ozellikle tasarimin ilk evrelerinde mimarlar tarafindan dogrudan
kullanilabilirligini sinirlandirmaktadir. Bunun yan sira, bu tiir yazilimlar genellikle
tekil senaryolar {izerinden ¢alismakta ve ¢ok sayida alternatifin karsilastiriimasini
zorlastirmaktadir. Mimari tasarim siireci ise dogasi geregi hizli geri bildirimlerle
sekillenen, iteratif ve sezgisel bir ilerleme yapisina sahiptir. Tasarimcinin, her bir form,
yonlenme ya da cephe varyasyonu icin simiilasyon beklemek zorunda kalmasi,

tasarimi enerji agisindan optimize etme firsatini cogu zaman ortadan kaldirmaktadir.

Bu nedenle, enerji performansi analizlerinin erken tasarim siirecine uyarlanabilir bir
formatta gergeklestirilmesi, yalmizca teknik degil, ayn1 zamanda metodolojik bir
gereklilik haline gelmistir. Bu gereklilik literatiirde siklikla dile getirilmesine ragmen,
pratikte ¢6zlim sunabilen sistemlerin sinirli sayida oldugu goriilmektedir. Yapilan bazi
calismalarda makine 6grenmesi temelli modeller gelistirilmis olsa da, bu modellerin
¢ogu yalmizca algoritmik diizeyde kalmakta ve tasarim siirecine dogrudan entegre
edilememektedir. Kullanic1 arayiizii olmayan, BIM platformlar1 ile uyumlu
calismayan veya parametrik tasarim araglarina baglanamayan sistemlerin mimar

tarafindan dogrudan kullanilmasi neredeyse imkansiz hale gelmektedir.

Bu tez calismasi, bina enerji performansinin erken tasarim asamasinda analiz
edilmesini miimkiin kilacak veri tabanli bir yaklagim gelistirmeyi amaglamaktadir. Bu

dogrultuda caligsma dort temel asama tizerinden yapilandirilmaistir.

Birinci asamada, erken tasarim siirecinde enerji tiikketimini etkileyen baslica tasarim
parametreleri literatiir taramasi1 kapsaminda analiz edilmistir. i¢ mekan 1s11 konforunun
saglanmasinda etkili olan bina formu ve geometrik Ozellikler, enerji tiiketimini
dogrudan etkileyen baslica unsurlar olarak 6ne ¢ikmistir. Bu parametrelerin, iklimsel
ve malzeme temelli degiskenlere gore daha sezgisel bicimde tanimlandigi, dogrusal
olmayan bir yapiya sahip oldugu ve erken tasarim asamasinda Olgiilebilir bir
degerlendirmeye tabi tutulmasinin giic oldugu tespit edilmistir. Bu baglamda, bina
formunun enerji tiiketimi iizerindeki etkilerinin makine 6grenmesi tabanli yontemlerle
sayisal olarak modellenmesi, ¢alismanin temel problemlerinden biri olarak belirlenmis

ve bu alandaki literatiir boslugunu doldurmaya yonelik ¢oziim yollar1 arastirilmustir.

Ikinci asamada, bina enerji performansi degerlendirme yontemleri ile ilgili mevcut

yaklasimlar sistematik bicimde incelenmistir. Fiziksel simiilasyon temelli yontemler
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(EnergyPlus, TRNSYS, ESP-r gibi BPS araglan) ile veri odakli yaklasimlar (makine
O0grenmesi, istatistiksel modelleme, vekil modeller) karsilastirmali olarak
degerlendirilmistir. Literatiirde, fiziksel modellerin yiiksek dogrulukta sonuglar
verebildigi ancak uzun hesaplama siireleri, karmasik giris parametreleri ve
miithendislik bilgisi gereksinimi nedeniyle tasarim siirecine dogrudan entegre
edilemedigi tespit edilmistir. Buna karsilik, makine 6grenmesi tabanli modellerin,
yeterli veri seti ile egitildiklerinde diisiik hesaplama maliyetleriyle yiiksek dogruluk
saglayabildigi gozlemlenmistir. Bu baglamda, veri tabanli tahmin modellerinin
olusturulabilmesi i¢in gerekli olan veri formati, boyutu, nitelik sayisi, normalizasyon
gereksinimi gibi kriterler belirlenmisg; model egitimi i¢in en uygun veri yapisi

sistematik bigimde tanimlanmuistir.

Ucgiincii asamada, belirlenen yaklasimlar dogrultusunda yénteme dayali uygulama
gelistirilmistir. 1lk olarak, parametrik tasarim platformu Grasshopper iizerinde, bina
geometrisini yiizey esasli olarak ayristiran bir voksel tabanli ayrigtirma algoritmasi
gelistirilmistir. Bu algoritma ile her bina modeli, 3x3 m’lik birim hiicrelere (voxellere)
boliinerek yonlenme, yiizey alani, hacim ve cephe saydam alanlar1 gibi bigimsel
parametreler veri tabani haline getirilmistir. Ardindan, Pollination Cloud iizerinden
calisan EnergyPlus simiilasyon motoru ile 6200 farkli bina varyasyonu ve yaklasik
986.000 birim hiicre i¢in 1sitma ve sogutma yiikleri analiz edilmistir. Elde edilen
sonuglar, sistematik bir veri seti haline getirilerek Google Colab ortaminda CatBoost,
Random Forest ve MLP algoritmalari ile egitilmis ve test edilmistir. Model dogruluk
metrikleri karsilastirilmis; bu siiregte MLP modeli yiiksek R? (0.99) ve diisiik MSE
(1.03) degerleriyle en basarili tahmin modeli olarak belirlenmistir. Son asamada,
egitilen modeller. pkl formatinda diga aktarilmis; bu dosyalar Grasshopper ortaminda
Python betimleri (scriptleri) araciligiyla ¢agrilarak Human Ul arayiizii ile etkilesimli
bir karar destek sistemine doniistiiriilmiistiir. Boylelikle tasarimci, bina formunu
olusturduktan sonra tahmini enerji tiikketim degerlerine anlik olarak ulasabilir hale

gelmis ve sistem tasarim siirecine dogrudan entegre edilebilir hale gelmistir.

Dordiincli ve son asamada, gelistirilen tahmin modeli, ger¢ek bina geometrilerine
uygulanarak gegerlilik testine tabi tutulmustur. Bu dogrultuda Emlak Konut
projelerinden segilen 12 adet konut blogu modeli, sistemde tanimlanarak hem
gelistirilen tahmin modeli hem de fiziksel simiilasyon yontemi (Pollination Cloud +

EnergyPlus) ile analiz edilmistir. Karsilastirma sonucunda tahmin modeli, 1sitma ve
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sogutma yiiklerinde simiilasyon sonuglarina oldukga yakin degerler iiretmis ve tahmin
dogruluk orani yiiksek bulunmustur. Ayrica hesaplama siireleri acisindan da
degerlendirme yapilmis; simiilasyonlarin ortalama 6-8 dakika siirdiigii, oysa tahmin
modelinin ayni verileri saniyeler igerisinde sonuglandirabildigi tespit edilmistir. Bu
fark, erken tasarim siirecinde hizli geri bildirime duyulan ihtiyacin ne denli kritik
oldugunu ve gelistirilen modelin bu ihtiyaca basaril1 bir yanit sundugunu agik bi¢imde

ortaya koymustur.

Bu dogrultuda gelistirilen sistem, yalnizca teorik diizeyde kalmayan; tasarimcilarin
karar alma siireglerine entegre edilebilecek, hizli geri bildirim saglayan ve gorsel
araylizler araciligtyla kullanilabilir hale getirilen biitiinlesik bir ¢éziim sunmustur.
Tezin bu biitiinciil yapisi, sadece bir makine 6grenmesi modelinin insasin1 degil; ayni
zamanda bu modelin parametrik tasarim ortamlarina entegrasyonunu, kullanici
etkilesimli bir karar destek sistemine doniistiiriilmesini ve bina bilgi modellemesi
(BIM) altyapisina uyarlanabilirligini de kapsayan ¢ok boyutlu bir basariy1r temsil
etmektedir. Bu baglamda, calismanin basinda tanimlanan amacglara ne oOlgiide
ulagildigin1 degerlendirmek, hem yapilan katkinin sistematik olarak ortaya konmasi
hem de modelin literatiirdeki mevcut bosluklari nasil doldurdugunu agiklamak
acisindan 6nem arz etmektedir. Asagida her bir amag i¢in saglanan ilerleme ve somut

ciktilar detayli bicimde ele alinmistir.

Amag 1: : Erken tasarim asamasinda bina enerji tiiketimi degerlendirmesinin

onemini arastirmak, bina enerji degerlendirme modellerini arastirmak

Bu calisma kapsaminda, erken tasarim asamasinda bina enerji tiiketimi
degerlendirmesinin 6nemi kapsamli bicimde ele alinmis ve bu siirecin tasarim kararlari
tizerindeki belirleyici etkileri ortaya konmustur. Literatiir taramalar1 ve kavramsal
degerlendirmeler dogrultusunda, bina enerji tiiketiminin biiyiik oranda tasarimin ilk
evrelerinde sekillendigi ve bu donemde alinan form, yonlenme ve hacimsel kararlarin
enerji performansi iizerinde kalici etkiler olusturdugu tespit edilmistir. Bununla
birlikte, mevcut bina enerji degerlendirme yaklasimlarinin ¢ogunun miihendislik
temelli bilgi ve yliksek hesaplama giicli gerektirmesi, mimari tasarim stireglerinde
uygulanabilirligini sinirlamakta ve bu alanda yeni, entegre yaklasimlara duyulan
ihtiyac1 ortaya koymaktadir. Caligmada yapilan analizler, 6zellikle erken tasarim

asamasina hitap eden, hizli geri bildirim saglayabilen ve tasarimcilarin kullanimina
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uygun hale getirilebilecek enerji degerlendirme yontemlerinin gelistirilmesinin, hem
mimarlik pratigi hem de siirdiiriilebilir bina tasarimi agisindan biiyiik bir katki
saglayacagini goOstermistir. Bu baglamda, Onerilen yaklagimin, sadece akademik
diizeyde degil, mesleki uygulama alaninda da Onemli bir boslugu doldurdugu

sonucuna ulasilmistir.

Amag 2: Makine 6grenmesi (ML) tekniklerine odaklanarak bina enerji sayisal

modelleme alanindaki gelismeleri arastirmak ve sentezlemek

Bu amag¢ dogrultusunda, tezin ikinci ve iiglincii boliimlerinde kapsamli bir literatiir
incelemesi gerceklestirilmis; bina enerji modellemesi alaninda makine 6grenmesi
tekniklerinin yiikselen 6nemine odaklanilmigtir. Literatiir taramasi siirecinde 6ncelikle
erken tasarim asamasinda yapilarin enerji tiiketimini etkileyen temel fiziksel etkenler
ile mimari tasarim kararlarinin enerji performansi iizerindeki etkisi degerlendirilmistir.
Bu cercevede, 6zellikle mimarlarin enerji verimliligini artirmaya yonelik karar alma
siireglerinde yasadigi zorluklar ve hesaplamali araglara olan ihtiya¢ vurgulanmistir.
Yapilan incelemeler dogrultusunda bina enerji tiiketiminin, bina formu, yonlenme,
cephe ozellikleri gibi erken tasarim parametrelerinden 6nemli Slgiide etkilendigi;
ancak mevcut simiilasyon tabanli araglarin bu siirecte smirli destek sundugu

belirlenmistir.

Sonraki kisimda bina performansi degerlendirme siireclerinde makine &grenmesi
algoritmalarinin nasil konumlandigi, hangi modellerin yaygin olarak kullanildig1 ve
bu modellerin hangi veri yapilariyla beslendigi gibi sorulara odaklanilarak kapsamli
bir metodolojik analiz yapilmistir. Bu kapsamda hem Scopus, WoS gibi giivenilir
akademik kaynaklar taranmis hem de 6rnek tezler ve uygulamalar incelenerek bina
enerji tahmini konusunda kullanilan veri tiirleri Random Forest, MLP, CatBoost

algoritmalarinin basari 6lgiitleri sistematik olarak degerlendirilmistir.

Ayrica, klasik bina performanst simiilasyonu (BPS) araglarinin zaman ve kaynak
acisindan sahip oldugu dezavantajlar ortaya konmus ve makine Ogrenmesi
tekniklerinin bu darbogazi nasil asabilecegi irdelenmistir. Bu baglamda yapilan
analizler, bina enerji performansi tahmini gibi karmasik siireglerde, makine 6grenmesi
algoritmalarinin; simiilasyon temelli geleneksel yontemlere goére daha diisiik

hesaplama siiresi, daha hizl1 geri bildirim ve yiiksek dogruluk orani gibi avantajlar
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sagladigim1 gostermistir. Bu tespit, ¢calismanin ilerleyen asamalarinda gelistirilecek

modelin teorik ve uygulama tabanli dayanagini gli¢lendirmistir.

Bu hedef kapsaminda, yalnizca makine 0grenmesi algoritmalarinin teknik isleyisi
degil, aynt zamanda mimarlik disiplini igindeki yeri, potansiyel katkilar1 ve
entegrasyon siiregleri de kapsamli sekilde degerlendirilerek, bina enerji performansi
alaninda ML tabanli ¢6ziim yaklasimlarmin giincel ve elestirel bir sentezi ortaya

konmustur.

Amac 3: Bina enerji uygulamalari icin uygun ML tekniklerinin secimine yonelik

bir ¢cerceve analiz etmek ve 6nermek.

Bu ¢aligmada, bina enerji tiiketimi tahmini baglaminda en uygun makine dgrenmesi
(ML) algoritmalarinin belirlenmesine yonelik analitik bir ¢ergeve olusturmak
hedeflenmis ve bu dogrultuda kapsamli bir model karsilastirmasi gergeklestirilmistir.
Makine 6grenmesi algoritmalarinin ¢esitliligi goz oniine alindiginda, farkli problem
tiirleri, veri yapilandirmalar1 ve tahmin hedefleri i¢in her algoritmanin aym diizeyde
etkin sonuglar vermedigi bilinmektedir. Bu kapsamda, modelin hedef ¢iktis1 olan
1sitma ve sogutma ylikleri tahmini i¢in uygunluk kriterleri veri boyutu, dogruluk oran,
genelleme Kkabiliyeti, egitim siiresi ve hesaplama maliyeti gibi ¢oklu faktorler
tizerinden degerlendirilmistir. Bu analiz kapsaminda CatBoost, Rastgele Orman
(Random Forest) ve Cok Katmanl Algilayict (MLP) olmak tizere ii¢ farkli regresyon

temelli ML algoritmasi karsilastirmali olarak test edilmistir.

Yapilan degerlendirmeler sonucunda MLP algoritmasi, karmasik ve dogrusal olmayan
iligkileri modellemedeki basaris1 ve yiiksek tahmin dogrulugu (R?=0.99, MSE =1.03)
ile en etkin sonuclar1 vermistir. Random Forest algoritmasi ise daha kisa egitim stiresi
ve asirt 6grenmeye karst dayanikliligr ile orta diizeyde, ancak dengeli bir performans
gostermistir (R =0.96, MSE = 4.37). CatBoost modeli, 6zellikle kategorik veri isleme
kabiliyeti ve az sayida hiperparametre ile calisabilme avantajina sahip olmasina
ragmen, bu c¢aligma baglaminda diger iki modele kiyasla daha diigiik dogruluk
sonuclar1 elde etmistir. Bununla birlikte, tiim algoritmalar veri setine uygun olacak
sekilde optimize edilmis, hiperparametre se¢imleri grid search ve deneysel testler

dogrultusunda belirlenmistir.

Bu amacin gergeklestirilmesine yonelik olarak, gerceklestirilen analizler, her makine

O0grenmesi algoritmasinin veri tiiriine, problemin karmasikligina ve ¢ikt1 hassasiyetine

207



gore farkli avantajlar ve sinirlamalar tagidigini ortaya koymus; bu baglamda bina enerji
tahmini uygulamalari i¢in algoritma se¢iminin yalnizca dogruluk oranlarina degil, ayni
zamanda uygulama baglamina, tasarim ortami entegrasyonuna ve islem siiresi gibi
performans kriterlerine gore yapilmasi gerektigini gostermistir. Bu ¢ercevede
gelistirilen karsilastirmali  yaklasim, benzer caligmalara algoritma se¢iminde
metodolojik bir dayanak olusturmakta ve uygulama alanlarina gore 6zellestirilebilir

karar destek sistemleri gelistirilmesine katki sunmaktadir

Amag 4: Dogru ML tabanh enerji tahmini modellerinin gelistirilmesi icin akill

bir metodoloji tasarlamak.

Bu calismanin 6nemli hedeflerinden biri de, enerji performansi tahmini i¢in yiiksek
dogruluklu ve giivenilir makine 6grenmesi modellerinin gelistirilmesini miimkiin
kilacak bir modelin tasarlanmasidir. Bu amag¢ dogrultusunda, Cok Katmanlh
Algilayicilar (MLP, yapay sinir aglar1) ve Gradyan Artirilmis Regresyon Agaglari ,
CatBoost gibi gelismis makine 6grenmesi algoritmalar1 detayli bicimde ele alinmis ve
bina enerji tikketim tahminlerinde kullanilmigtir. Kullanilan veri setleri, 6zellik
miithendisligi siireclerinden gegirilerek optimize edilmis ve tahmin modellerinin

performansini artirmak iizere anlamli hale getirilmistir.

Veri seti olugturma agamasinda binaya ait geometrik parametreler (yiizey alani, hacim,
ylizey/hacim orani, cephe saydam alanlari, kat yiiksekligi, yonlenme agis1 vb.) detayl
bicimde yapilandirilmis ve bu parametrelerin enerji tiiketimi {izerindeki etkisini
yansitabilecek bigimde model giriglerine entegre edilmesi saglanmistir. MLP modeli
icin katman sayisi, ndron sayisi, 6grenme orani ve aktivasyon fonksiyonlari sistematik
bicimde test edilmis; CatBoost modeli i¢in iterasyon sayisi, 6grenme orani ve derinlik
parametreleri diizenlenmistir. Random Forest i¢in ise aga¢ sayist ve maksimum
derinlik gibi temel hiper parametreler, modelin asir1 6grenme gostermeden en uygun

genelleme kabiliyetine ulagmasini saglayacak sekilde optimize edilmistir.

S6z konusu modellerin olusturulma siireci yalnizca veri iizerinde algoritmalarin
egitilmesiyle smirli kalmamis, ayni zamanda modellerin mimari tasarim siireciyle
entegre bir bigimde ¢aligmasini saglayacak teknik altyapilar da insa edilmistir. Google

Colab iizerinde gelistirilen modeller, Python dili araciligiyla “.pkl” uzantili olarak disa
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aktarilmis, bu dosyalar daha sonra Grasshopper tasarim platformuna entegre edilerek
kullanict girdilerine gore gergek zamanli tahmin yapabilen sistemler haline
getirilmistir. Bu yapinin igerisinde yalnizca model degil, ayni zamanda verilerin egitim
sirasinda Olgeklendigi scaler nesneleri de entegre edilmistir. Boylece, dis ortamdan
gelen verilerin modelin ihtiyag duydugu 6lgege gore normalize edilmesi saglanmis ve

tahmin siirecinde giivenilirlik artirilmigtir.

Egitilen modellerin performanslar1 detayli sekilde analiz edilmis ve yiiksek dogruluk
oranlarma ulasildig1 goriilmiistiir. Ozellikle MLP algoritmasi, bina enerji tiiketimi
tahmininde en basarili sonuglar1 vermis; test verileri lizerinde elde edilen R? skoru
%99, ortalama karesel hata (MSE) degeri ise yalnizca 1.03 olarak hesaplanmistir. Bu
basar1, modelin hem egitim hem de test verileri lizerinde genellenebilirlik sagladigini
ve erken tasarim asamasinda etkin bigimde kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.
CatBoost ve Random Forest modelleri de kabul edilebilir diizeyde dogruluk gostermis,
Ozellikle farkli senaryolarda kiyaslanabilir performans profilleriyle metodolojik

cesitlilige katki saglamigtir.

Bu calisma kapsaminda gelistirilen yontem, mimarlik pratigine uygulanabilir, hizl,
dogru ve giivenilir enerji tahmin modellerinin gelistirilmesini miimkiin kilan
biitiinlesik bir yapt sunmustur. Ozellik miihendisliginden hiper parametre
optimizasyonuna, algoritma se¢iminden tasarim platformuna entegrasyona kadar tiim
bilesenleriyle akilli ve esnek bir sistem Onerilmistir. Bu sistem, sadece akademik
degerlendirmelere degil, ayn1 zamanda uygulama ortamina da hitap eden gii¢lii bir yap1
olarak enerji verimliligini odagma alan tasarim kararlarinin alinmasina katki
saglamaktadir. Boylelikle, sadece bir modelleme ¢abasi degil, ayn1 zamanda enerji
odakli mimari karar destek sistemlerinin gelistirilmesi yoniinde bir metodolojik 6rnek

ortaya konmustur.

Amac¢ 5: ML modelinin dogrulugunu ve gecerliligini saglamak i¢cin kapsamh

dogrulama ve validasyon calismalari yapmak.

Bu calisma kapsaminda gelistirilen makine 6grenmesi modellerinin yalnizca egitim
verileri tizerinde degil, farkli ve bagimsiz 6rneklem setlerinde de giivenilir sekilde
calisabilmesi amaciyla, kapsamli bir dogrulama ve gecerlilik (validasyon) siireci

yiriitiilmiistiir. Modelin performansinin sadece nicel dogruluk degerleriyle degil, ayni
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zamanda pratik senaryolardaki kararliligiyla da degerlendirilmesi hedeflenmis ve bu
dogrultuda her bir algoritmanin test verisi iizerinde tahmin kabiliyeti detayli olarak
analiz edilmistir. Modellerin dogrulugu icin R? (agiklayicilik katsayisi), MSE
(Ortalama Karesel Hata) ve MAE (Ortalama Mutlak Hata) gibi ¢ok yonlii basari
Olctitleri kullanilmig; bu metrikler ilizerinden modellerin genelleme kabiliyetleri

objektif bicimde ortaya konmustur.

Dogrulama siirecinde 6zellikle MLP (Cok Katmanli Algilayict) modeli %99 R? skoru
ve 1.03 MSE degeriyle en basarili model olarak 6ne ¢ikmis; yiiksek O0grenme
kapasitesi sayesinde karmasik veri desenlerini yakalama konusunda diger
algoritmalardan ayrismistir. Random Forest modeli %96 R? ve 4.37 MSE ile giiglii ve
dengeli bir performans gostermis; CatBoost modeli ise 0.93 R? degeri ile kabul
edilebilir dogruluk seviyelerine ulagmistir. Bu karsilastirmali validasyon siireci,
modelin farkli veri kiimelerinde dahi kararli bigimde calistifin1 gostermis ve asiri
ogrenme (overfitting) gibi tipik ML problemlerine karsi gelistirilen ¢6ziim

stratejilerinin etkili oldugunu kanitlamistir.

Ayrica modellerin dogrulugu yalnizca sayisal metriklerle degil, ayn1 zamanda bina
form parametreleri ile enerji tiikketimi arasindaki iliskilerin dogru sekilde yansitilip
yansitilmadigina dair yorumlayici analizlerle de test edilmistir. Modelin ¢iktilari
incelendiginde; bina ylizey alaninin artmasinin 1sitma yiikiinii artirirken sogutma ytiki
tizerinde farkli etkilere yol actig1, yonlenmenin gilines kazanclar1 iizerinde belirgin
etkiler yarattigi ve cephe saydamlik oranlarinin 6zellikle yaz aylarindaki enerji
ithtiyacin sekillendirdigi gozlemlenmistir. Bu sonuclar, modelin fiziksel gergekligi

temsil edebilme yeteneginin giiclii oldugunu ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, bu amag¢ dogrultusunda yiiriitillen kapsamli validasyon g¢alismalari,
gelistirilen makine Ogrenmesi modellerinin hem yiiksek dogruluk seviyelerine
ulastigin1 hem de bina tasarim parametreleriyle uyumlu, giivenilir ve genellenebilir
ciktilar trettigini gostermektedir. Bu yoniiyle model, erken tasarim agamasinda
almacak enerji verimliligi odakli kararlarin desteklenmesinde etkin bir ara¢ olarak

degerlendirilmektedir.

Tez kapsaminda yontem bdliimiiniin ilk kisminda parametrik tasarim platformunda
makine O6grenmesi i¢in uygun veri iretimi agisindan erken tasarim asamasinda

Ozellikle bina geometrisi ile ilgili Ozelliklerin uygun bir veri seti durumunda
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alinabilmesi i¢in analiz diizlemi olusturulmustur. Bu analiz diizlemi ayni1 zamanda

parametrik iklimsel konfor analizi almak adina énemli bir platform olusturmustur.

Bu calisma kapsaminda bina erken tasarim asamasinda etkili olan parametreler
literatlir boliimiinde tartigilmistir. Bina form ve geometrisi ile ilgili etmenler diger

etkenlere gore daha degisken analitik olmayan bir diizeleme sahip oldugu goriilmiistiir.
Gelecek caligmalar i¢in asagidaki onerilerde bulunulmustur.

¢ Bu calismada kullanilan veri seti belirli bir iklimsel bolgeye odaklanmistir. Farkli
iklim bolgeleri i¢in ayr1 modellerin egitilmesi ve bdlgesel etkenlerin performans
iizerindeki etkisinin test edilmesi, modelin genellestirilebilirligini daha da

artiracaktir.

e Mevcut model, biiyiik oranda geometrik ve bigimsel parametrelere dayalidir. Enerji
tilketimi iizerinde onemli etkileri olan malzeme 6zellikleri, yalitim diizeyleri ve 1s1l
kiitle gibi fiziksel parametreler de ileriki calismalarda veri setine dahil edilerek

modelin kapsami genisletilebilir.

e Gelistirilen tahmin modeli, 1sitma ve sogutma yiikii ¢ikt1 tahmini {izerine
odaklanmistir. Gelecekte bu yapinin ¢ok hedefli tasarim optimizasyon araglariyla
entegre edilmesi hem enerji hem de giinisig1, maliyet veya karbon salimi gibi farkli

performans kriterlerinin es zamanli degerlendirilmesine imkan verecektir.

e Gelecek calismalarda farkli platformlar tizerinden kullanict arayiizii gelistirilerek,
daha sezgisel ve kullanici dostu hale getirilebilir. Tasarimcinin dogrudan form
modellemesi sirasinda enerji geri bildirimi alabilecegi gorsel analiz panelleri,

modelin etkilesimli kullanimini gii¢lendirebilir.

e Modelin akademik ortam disinda, mimari tasarim siire¢lerinde sektoér paydaslari
tarafindan pilot olarak uygulanmasi hem dogruluk diizeyinin test edilmesi hem de

profesyonel geri bildirimlerin alinmas1 agisindan degerli olacaktir.

o Gelistirilen modelin erken tasarim agamasinda enerji performansi ve termal konforun
Oongoriilmesine yonelik sundugu karar destek potansiyeli, yesil bina sertifikasyon
sistemleriyle entegre edilerek daha kapsamli bir degerlendirme araci haline
getirilebilir. Ozellikle BREEAM, LEED, DGNB ve YES-TR gibi siirdiiriilebilirlik
odakl1 sertifikasyon sistemlerinin enerji ve konfor kriterleri, modelin degerlendirme

ciktilart ile iliskilendirilebilir.
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e Modelin BIM yazilimlartyla ¢ift yonlii veri aligverisine dayali bicimde entegre
edilmesi, ¢ok disiplinli projelerde kullanilabilirligini artiracaktir. Bu kapsamda IFC

veri yapilartyla uyumlu hale getirilebilir.

e Degerlendirme modeli olarak gelistirilen enerji tahmin modeli, farkli makine
O0grenmesi ve derin 6grenme algoritmalari ile genisletilerek karar destek modeline

cevrilebilir.
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