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ÖZET 

 

UYARLANABİLİR CEPHELER BAĞLAMINDA YAPAY ZEKA 

ALGORİTMALARININ GÖRELİ ETKİNLİĞİNİN ANALİZİ 

DOKTORA TEZİ 

RESUL ÖZLÜK 

BALIKESİR ÜNİVERSİTESİ FEN BİLİMLERİ ENSTİTÜSÜ 

MİMARLIK ANABİLİM DALI 

(TEZ DANIŞMANI: PROF. DR. YUSUF YILDIZ) 

 

BALIKESİR,  EYLÜL - 2025 

 

Uyarlanabilir cepheler, binalarda enerji verimliliğini arttırmanın yanı sıra bina içinde aşırı 

ısınmayı önleme ve kullanıcı konforunu sağlamada etkili bir araçtır. Uyarlanabilir cephe 

sistemlerinin performansa dayalı optimizasyonu için AI algoritmaları sıklıkla kullanılmakla 

birlikte çeşitli meta-model ve optimizasyon algoritmalarını bütünleştiren çok amaçlı 

optimizasyon yöntemlerine de ihtiyaç duyulur. Çalışmanın amacı, uyarlanabilir cephe 

sistemlerinin enerji verimliliği ve gün ışığı performansını değerlendirme bağlamında farklı 

yapay zekâ optimizasyon algoritmalarının performansını karşılaştırmaktır. Bu amaçla 

çalışmada çok aşamalı ve sistematik bir yöntem geliştirilmiştir. Optimizasyon sürecinde 

verileri sağlamak için BESTEST bina geometrisinin parametrik modellenmesi ve 

simülasyonu Rhino/Grasshopper ortamında yapılmıştır. Simülasyonlar aracılığıyla veriler 

oluşturulmuş ve farklı özellik seçimi algoritmaları kullanılarak optimizasyon süreci için 

etkili parametreler belirlenmiştir. Verilerin sağlanmasıyla makine öğrenmesi yöntemlerine 

ait olan tekli ve hibrit meta-modellerin performansları karşılaştırılmıştır. En düşük hata oranı 

ve en yüksek güvenilirliğe sahip ANN-CatBoost meta-modeli, optimizasyon algoritmaları 

için amaç fonksiyonu olarak kullanılmıştır. Algoritmaların performansı, hesaplama süresi 

açısından incelendiğinde SA 3.68 dk ile en hızlı, EP algoritması ise 277 dk ile en yavaş 

algoritma olarak belirlenmiştir. Dolayısıyla SA algoritmasının uyarlanabilir cephelerin 

erken tasarım süreçlerinde kullanılabileceği öngörülmekle birlikte, çözüm kalitesi açısından 

en olumsuz performansı gösterdiği saptanmıştır. SMA algoritması enerji performansı 

değerlendirilmesinde 6397,24 kWh değeri ile DE algoritması ise yararlı gün ışığı 

aydınlatması performansında %93,82 oranı ile en etkili algoritmalar olarak belirlenmiştir 

Enerji tüketimi ve aydınlatmayı kapsayan genel performans karşılaştırılmasında ise DE, 

SMA, MFO ve EP algoritmaları en yüksek performans değerlerini sergilemişlerdir. Anılan 

algoritmalar tüm iterasyonlarda çok düşük uygunluk değerlerine ulaşarak, çok amaçlı 

probleme en etkili çözümleri üretmişlerdir. Ayrıca optimizasyona yönelik amaçlara dinamik 

ağırlık ataması yapıldığında, algoritma performanslarının önemli ölçüde değiştiği 

görülmektedir. Uyarlanabilir cephelerin optimizasyonuna yönelik gelecek çalışmalarda, bu 

çalışmada kullanılan optimizasyon algoritmaları performanslarının farklı tasarım senaryoları 

ile karşılaştırmalı olarak incelenmesi konuya ilişkin çalışmalara katkı sağlayacaktır. 
 

ANAHTAR KELİMELER: Binalarda enerji verimliliği, görsel konfor, makine 

öğrenmesi algoritmaları, uyarlanabilir cepheler, yapay zekâ optimizasyon algoritmaları 
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ABSTRACT 

 

ANALYSIS OF THE RELATIVE EFFECTIVENESS OF ARTIFICIAL 

INTELLIGENCE ALGORITHMS IN THE CONTEXT OF ADAPTİVE FACADES 

PH.D THESIS 

RESUL ÖZLÜK 

BALIKESIR UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE 

ARCHITECTURE 

 

(SUPERVISOR: PROF. DR. YUSUF YILDIZ ) 

 

BALIKESİR,  SEPTEMBER - 2025 

 

Adaptive facades are an effective tool for increasing energy efficiency in buildings, as well 

as preventing overheating inside the building and ensuring user comfort. AI algorithms are 

often used for performance-based optimization of adaptive facades, but there is a need for a 

multi-objective optimization method that integrates various meta-models and optimization 

algorithms. The aim of this study is to compare the performance of different AI optimization 

algorithms for evaluating the energy efficiency and daylight performance of adaptive facade 

systems. For this purpose, a multi-stage and systematic method has been developed. The 

parametric modeling and simulation of the BESTEST building geometry were performed in 

the Rhino/Grasshopper environment to provide data for the optimization process. Data was 

generated through simulations, and effective parameters for the optimization process were 

determined using different feature selection algorithms. With the data provided, the 

performance of single and hybrid meta-models belonging to machine learning methods was 

compared. The ANN-CatBoost meta-model, which had the lowest error rate and highest 

reliability, was used as the objective function for the optimization algorithms. When the 

performance of the algorithms was examined in terms of computation time, SA was the 

fastest algorithm at 3.68 minutes, while EP was the slowest at 277 minutes. The SA 

algorithm can be used in the early design stages of adaptive facades, but it showed the worst 

performance in terms of solution quality. The SMA algorithm was the most effective in terms 

of energy performance (6397.24 kWh), while the DE algorithm was the most effective in 

terms of useful daylighting performance (93.82%). In the overall performance comparison, 

DE, SMA, MFO, and EP were the algorithms with the highest performance. These 

algorithms achieved very low fitness values in all iterations, producing the most effective 

solutions to the multi-objective problem. Furthermore, it is observed that the performance of 

the algorithms changes significantly when dynamic weighting is applied to the optimization 

objectives. In future studies on the optimization of adaptive facades, comparing the 

performance of the optimization algorithms used in this study with different design scenarios 

will contribute to research on this topic. 

KEYWORDS: Energy efficiency in buildings, visual comfort, machine learning algorithms, 

adaptive facades, AI optimization algorithms 
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1. GİRİŞ 

İklim değişikliği, tüm dünyada canlı yaşamları öncelikli olmak üzere çevreye olan olumsuz 

etkileri nedeniyle endişeleri arttırmaktadır. Yapılı çevrenin enerji ihtiyacı, fosil kökenli 

enerji kaynaklarının kullanımından dolayı sera gazlarını arttırmakta ve bu artış küresel 

ısınmaya neden olmaktadır. 2018 IPCC raporuna göre küresel ısınma, iklim değişikliğine ve 

olumsuz ani hava değişikliklerine yol açmaktadır [1]. İklim değişikliği; sıcak hava dalgaları, 

sel, orman yangınları ve yerel iklim koşullarındaki yapısal değişikliklere neden olabilecek 

olumsuz etkilere sahiptir [2]. Uluslararası Enerji Ajansı (IEA) tarafından hazırlanan rapora 

göre yapılı çevre, enerji tüketiminin %34'ü ve toplam emisyonların neredeyse üçte ikisinden 

sorumludur [3]. Enerji kullanımında ticari binalar, ofis binaları ve üniversite binaları öncü 

rol oynamaktadır [4]. Ayrıca binalar CO2 emisyonlarının da %40'ından sorumludur [5]. 

 

Dünya genelinde, yapı sektöründeki enerji kullanımının 2050'ye kadar yaklaşık %30 

oranında azaltılması hedeflenmektedir [6]. Yapılarda enerji verimliliği; kapsamlı 

yenilemeler, düşük emisyonlu enerji tedariki ve düşük emisyonlu malzemelere geçiş ile 

sağlanabilir [7]. Son zamanlarda enerji verimliliğine ve fosil yakıt kullanımının 

azaltılmasına verilen öneme bağlı olarak bina kabuğu performansının ve işlevselliğinin 

arttırılmasına yönelik talepler de artmaktadır [8]. Böylelikle bina kabuğunun pasif teknolojik 

çözümlerden, yenilenebilir kaynaklardan enerji üretebilen aktif sistemlere dönüşümü 

hedeflenmektedir. Uyarlanabilir cephe sistemleri değişen ortam koşulları altında, bina enerji 

performansını ve iç mekanlarda kullanıcı konforunu iyileştirebilir [9,10].  

 

Binaların enerji tüketiminin yaklaşık %20-60'ından bina kabuğunun önemli bir parçası olan 

bina cepheleri sorumludur. Bu nedenle bina cepheleri, enerji tasarrufunda önemli bir role 

sahiptir [11]. Binaların enerji tüketimini önemli ölçüde etkileyen parametrelerden birinin 

bina kabuğu olduğu dikkate alındığında, cephe elemanlarının bina enerji verimliliği ve 

kullanıcı konforu açısından “esnek tasarımı” önemlidir. Böylelikle bina cepheleri, 

kullanıcılara konforlu yaşam koşulları sağlamada önemli bir rol oynayacaktır [12]. Bina 

cephesi, iç ortam ile dış ortam arasında fiziksel bir sınır sağlar. Ayrıca bina cepheleri 

gölgeleme, yapay aydınlatma, mahremiyet, aşırı ısınma, gün ışığı kontrolü vb. işlevlerden 

sorumludur [13]. Statik bir cephe, değişkenlik gösteren hava koşullarında iç mekân çevre 

kalitesinin sağlanmasında sınırlı bir etkiye sahiptir [14]. Ancak teknolojik gelişmeler ve 

iklimin değişkenlik gösterdiği günümüz koşullarında, binaların gereksinimleri de sıklıkla 

https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/college-buildings
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değişmektedir [15]. Bu nedenle statik bir cephe tasarımı yerine aktif ve pasif sistemlerin bir 

arada kullanıldığı [16,17] ve cephe özelliklerinin optimum şekilde değişebildiği 

uyarlanabilir cephe kullanımının yaygınlaşması kaçınılmazdır [18,19].  

 

Son birkaç on yılda, uyarlanabilir cepheler, araştırmacıların büyük ilgisini çekmiştir [20]. 

Uyarlanabilir cepheler (AF), anlık hava dalgalanmaları, günlük veya mevsimsel döngüler 

şeklinde değişen sınır koşullara uyum sağlayabilen bina kabuklarıdır [21]. AF'ler aşırı 

ısınmayı ve parlamayı önlerken aynı zamanda güneş ısısı kazancı sağlaması ve gün ışığını 

kontrol etmesi gibi önemli avantajlara sahiptir [22]. AF sistemlerinde uyarlanabilir davranışı 

etkileyen iklim, insan ve uyarlanabilir mekanizmalar gibi faktörler bulunmaktadır [23]. 

Ayrıca AF'lerin tasarımında iç mekân ısıl konfor ve görsel konfor koşullarının sağlanması, 

hava sirkülasyonu ve enerji verimliliği dikkat çeken parametrelerdir [13,24]. 

 

Literatürde, cephe bağlamında birbirinin yerine kullanılan ve karışıklığa neden olan benzer 

“uyarlanabilir” terimleri vardır. Romano [10] ve Tabadkani [25]’nin çalışmalarına dayanan, 

AF'ler aşağıdaki terimleri içerir: Aktif cepheler [26,27], Pasif cepheler [28,29], Biyo-

mimetik cepheler [30,31], Kinetik cepheler [32,33], Zeki cepheler [34–36], İnteraktif veya 

Medya cepheler [37], Taşınabilir cepheler [38], Duyarlı cepheler [39,40], Akıllı cepheler 

[41,42], Dinamik cepheler [43,44] Değiştirilebilir cepheler [45],  Gelişmiş cepheler [46] 

şeklinde sıralanır. AF tipolojileri incelendiğinde her bir tipolojinin belirli bir sınırı ve 

potansiyeli olduğu görülür. Örneğin; Taşınabilir cephe tipolojisinde kullanıcı konforunun 

sağlanmasının temel amaç olmaması bir sınırlama iken enerji üretebilmesi bu cephe tipinin 

önemli bir avantajıdır. AF tipolojileri, teknoloji desteği ve kullanılan malzemelerin 

özelliklerine bağlı olarak gelişme potansiyeline sahiptir ve performansı yüksek tipolojiye 

yükseltilebilir. Pasif bir cephenin zeki bir cepheye, taşınabilir bir cephenin kinetik bir 

cepheye, kinetik bir cephenin de daha gelişmiş duyarlı bir cepheye yükseltilmesi mümkün 

olabilir [25]. Bu tipolojilerden aktif, pasif, biyo-mimetik, kinetik, taşınabilir ve akıllı gibi 

cephelerde kullanıcı etkileşimi söz konusu olmaz iken zeki, interaktif, duyarlı ve 

değiştirilebilir gibi cephelerde kullanıcı etkileşimi olabilir [13,25,47].  

 

Özetle, uyarlanabilirlik; bir sistemin, uzun veya kısa süreli değişen koşullar altında farklı 

değişkenleri dikkate alarak zaman içinde hedeflenen işlevselliği sağlaması olarak kabul 

edilebilir [47,48]. AF sistemlerine baktığımızda dış hava koşullarından korunma, gün ışığı 

ve içerinden/dışardan görünümü (manzara) sağlar. Özellikle kullanıcı tercihlerine göre 
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konforu, enerji verimliliği, gün ışığı ve taze hava akışı kontrollü olarak sağlayabilen işlevlere 

sahip olabilir [49]. Uyarlanabilir cephe sistemleri, değişen dış çevre koşulları ve kullanıcı 

tercihleri doğrultusunda çoklu performans hedeflerine ulaşmak zorundadır. Bu hedefler 

arasında denge kurmak ve en uygun çözümleri üretmek için optimizasyon yöntemleri kritik 

bir araçtır. Uyarlanabilir cephe sistemleri, gelecekte yeni binalarda önemli bir paya sahip 

olacak etkili teknolojilerdir [9]. Gelecekte karbon emisyonları ve enerji tüketiminin arttığı; 

hava sıcaklıkları ve konfor koşullarının dünya çapında değişeceği dikkate alınırsa AF 

sistemlerinin kullanımı giderek yaygınlaşacaktır.  

 

1.1 Literatür Taraması 

AF'ler ile ilgili literatürdeki çalışmaların çoğu ilk tasarım aşaması ve tasarım süreçleri [50–

53], performanslarının değerlendirilmesi [54–58], kontrol sistemleri [59–61] ve bu 

özelliklerin birlikte değerlendirilmesi [47,62,63] gibi farklı yönlere dayanmaktadır. AF'ler 

ısıl konforu, görsel konforu (gün ışığı, parlama, görünüm), hava sirkülasyonu ve enerji 

tüketiminin azaltılması gibi amaçlarla tasarlanır [13,24]. Bu nedenle ısıl konfor, görsel 

konfor [25] ve enerji gibi performansların değerlendirilmesi önemlidir. Belirtilen 

performans kriterlerini değerlendirmek için literatürde; bina performans simülasyonu (BPS) 

[64–68], kullanıcı anketi [69,70], sayısal hesaplamalar veya tahminler [71,72] ve deneye 

dayalı [73–77] gibi farklı yöntemler kullanılmıştır. Bu yöntemlerin kendi içerisinde avantaj 

ve sınırlılıkları mevcuttur. Bu yöntemler arasında deneyler en doğru ve güvenilir olmakla 

birlikte deneylerin maliyeti yüksektir ve genellikle zaman alıcıdır. Mevcut ekipmanlarla 

yapıldığı düşünülürse tasarım parametreleri çoğunlukla sınırlıdır [25]. Simülasyonlar 

deneysel yöntemlere göre daha yaygın kullanılır ve maliyet düşüktür. Değişkenlerin 

çeşitliliği nedeniyle tahmin değerleri gerçek değerlerden önemli ölçüde farklılık gösterebilir 

[21]. BPS, cephe tasarımını ve performans analizini birlikte değerlendirir ancak cephe 

tasarımının ilk aşaması için karmaşıktır [14]. Sayısal hesaplamalar; tahmin kriterleri 

kullanan belirli durumlarda uygulansa da süre ve maliyet açısından uygun bir yöntemdir. Bir 

diğer yöntem olan anketler, sonuca ulaşmak için uzun bir ölçüm ve veri toplama süresi 

gerektirir [25]. 

 

AF ile ilgili yapılan çalışmalar incelendiğinde, performanslarının değerlendirilmesinde 

farklı yöntemlerin kullanıldığı görülmektedir. Uyarlanabilir cepheler bağlamında tasarım 

parametrelerinin seçimi ve amaçların optimize edilmesinde bina performans 

simülasyonlarının diğer yöntemlere göre daha sık kullanıldığı görülmektedir.  Özellikle son 
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yıllarda, AF’lerin tasarımı, enerji performansı, ısıl ve görsel konforun sağlanması ile 

sürdürülebilirliğin gelişmesine katkıda bulunan bina performans optimizasyonu alanında 

önemli çalışmalar yapılmıştır. Aşağıda AF’lerin genel performanslarının 

değerlendirilmesine yönelik olarak yapılan bazı çalışmalara yer verilmiştir.  

 

Curpek et al. [78], faz değiştiren malzeme ile entegre edilmiş iklime duyarlı çift cidarlı bir 

cephenin performansını değerlendirmek için bina enerji simülasyonu ve deneysel ölçümler 

kullanmıştır. Barone et al. [42], çok katlı bir binanın mevcut durumundan daha gelişmiş olan 

bir cephe sistemi kullanıldığında enerji tüketiminin önemli ölçüde azaldığı sonucuna 

ulaşmıştır. Marfil et al. [79], uyarlanabilir cam cephenin U-değeri ve SHGC gibi tasarım 

değişkenlerin farklı değerlerini kullanarak deneysel bir simülasyon yöntemi kullanmıştır. 

Sonuçlar, iç ortam sıcaklığı üzerinde SHGC'nin U-değerinden daha önemli bir etkiye sahip 

olduğunu göstermektedir. Shen and Han [80], farklı uyarlanabilir cephe modülleriyle 

tamsayı programlama (IP) yöntemini kullanarak binanın gün ışığı performansını optimize 

etmiştir. Bu yöntemin geleneksel simülasyon tabanlı yöntemlere göre süre ve performans 

açısından daha etkili olduğu görülmüştür. Ochoa and Capeluto [81], akıllı bir cephenin farklı 

tasarım girdilerini kullanarak EnergyPlus simülasyon aracı ile uyumlu çalışabilen görsel 

konfor ve enerji tüketimine dayalı yeni bir program (NewFacades) geliştirmiştir. Bir diğer 

çalışmada, Le-Thanh et al. [82], simülasyon programı ile Dengeleyici Bileşik Hareket 

Optimizasyonu (BCMO) yöntemini birleştirmiştir.  Üretilen yöntem ile kinetik gölgeleme 

elemanının, binanın gün ışığı performansı ve enerji tüketimini iyileştirdiği görülmüştür. Liu 

et al. [36], geliştirdikleri yöntemde dinamik cepheye sahip bir odanın hem enerji hem de 

konfor performansını simüle etmişlerdir. Yapılan çalışmada basitleştirilmiş yöntem ile 

geliştirilen (BSim) yöntemin benzer sonuçlar verdiği görülmüştür. Valitabar et al. [83], 

hareketli gölgeleme elemanlarıyla, görsel konfor ve enerji tasarrufu sağlamak için çok 

amaçlı optimizasyon yöntemini kullanmıştır. Bui et al. [84], uyarlanabilir bir cephenin 

performansını analiz etmek için hesaplamalı bir optimizasyon yöntemi önermiştir ve bu 

yöntem ile enerji tüketiminde önemli bir azalma sağlandığı doğrulanmıştır. Tabadkani et al. 

[85], gün ışığı performansına ve parlama rahatsızlığına yönelik bir kinetik altıgen gölgeleme 

sistemi geliştirmiştir. Evrimsel temelli bir optimizasyon yöntemi kullanılarak kinetik 

cephenin gün ışığı iyileştirmesi ve gölgeleme sağlayabileceği belirlenmiştir. Hosseini et al. 

[31], bitkilerin stoma hareketi ve davranışlarından esinlenerek kinetik bir cephe önermiştir. 

Kullanıcıların görsel konforunu iyileştirmeyi amaçlayan bu cephe, parametrik simülasyonlar 

yapılarak geliştirilmiştir. Webb et al. [86], ofis binasına ait biyo-mimetik bir cephenin yaz 
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koşullarında, farklı sıcaklık parametrelerini karşılaştırmıştır. TRNSYS yazılım aracı 

kullanarak yüzey sıcaklıklarının azaldığı görülmüştür. Hosseini et al. [87], parametrik 

simülasyonlar uygulayarak gün ışığı performansını iyileştirmek için çok katmanlı bir 

biyomimetik kinetik cephe geliştirdi. Basit bir pencereye kıyasla, kullanıcıların gün ışığı 

performansını iyileştirmek ve görsel rahatsızlığı önlemek için biyo-ilhamlı kinetik bir 

cephenin yüksek performans gösterdiği belirtilmiştir. Hosseini et al. [88], gün ışığı 

performansını iyileştirmek için kinetik bir cepheyi renkli camlarla bütünleşmesini 

araştırmıştır. Parametrik simülasyonlar kullanarak kinetik cephe durumu simüle edilmiş olup 

sonuçların gün ışığı performansını iyileştirmek için etkileşimli kinetik cephelerin yüksek 

performans gösterdiğini doğrulamaktadır. Panya et al. [37], etkileşimli cephe tasarımının 

hareket yönünü analiz etmek ve gün ışığı performansını değerlendirmek için çok sayıda 

parametrik simülasyonlar yapmıştır. Hosseini et al. [89], farklı boyutlardaki cephe 

tasarımının gün ışığı üzerinde farklı sonuçları olduğu ve üç boyutlu şekil değiştiren kinetik 

cephenin daha faydalı gün ışığı sağladığı sonucuna ulaşmıştır. Shi et al. [90], çalışmalarında, 

farklı simülasyon sonuçlarını karşılaştırarak, mevcut duruma göre dinamik cephelerin 

uygulanmasıyla enerji ve gün ışığı performansının iyileştiğini saptamışlardır. Bir diğer 

çalışmada, Tabadkani et al. [91], simülasyonlar aracılığı ile farklı iklim koşullarının 

otomatik gölgeleme kontrol senaryolarını önemli ölçüde etkilediğini göstermiştir. Mahmoud 

and Elghazi [92], farklı dinamik cephe gölgeleme tipolojilerinin kullanıcı konforu ve enerji 

performansı üzerindeki etkilerinin de farklı olduğu sonucuna ulaşmıştır. Liu et al. [93], akıllı 

camlı cepheye sahip bir ofis binasının statik bir cepheye oranla enerji tüketimini azalttığı ve 

bina konfor performansının iyileştirebildiğini doğrulamıştır.  

 

Binalarda AF sistemleri kullanıldığında enerji verimliliği, kullanıcı konforu ve diğer amaçlar 

arasında bir denge sağlanabilir. Bu dengeyi sağlamak için tasarım parametrelerinin optimum 

değerlerini bulmak gerekmektedir. Çalışmanın amacına göre en uygun parametreleri 

belirlemek ve bu değişkenlerin en uygun değerlerini saptamak için optimizasyon teknikleri, 

simülasyon araçları, modelleme programları ve diğer yöntemler sıklıkla kullanılır. Bu 

yöntemler bina performansı açısından AF’ler ile en iyi performansı elde etmek için gerekli 

parametrelerin değerlerini optimize etmeye yardımcı olur. AF'lerden en iyi performansı elde 

etmek için kullanılan yapay zekâ optimizasyon teknikleri, modellemenin yapıldığı program, 

simülasyon araçları ve optimizasyon için kullanılan araçlar Tablo 1.1’de detaylı şekilde 

özetlenmiştir.  
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Tablo 1.1: AF bağlamında incelenen çalışmalara ait farklı yöntemlerin özeti 
 

Referans Optimizasyon Yöntemi Modelleme/Görselleştirme 

araçları   

Simülasyon 

Araçları 

Optimizasyon Araçları 

[94] GA Rhino- Grasshopper Ladybug-

tools, 

(Radiance) 

Grasshopper (Galapagos) 

[95] Macine learning (BPNN, 

BPNN-Adaboost ve GWO-

BPNN-Adaboost)- NSGA-II 

Rhino- Grasshopper Ladybug-

tools, 

(Radiance, 

EnergyPlus) 

MATLAB 

[96] MOGA Rhino- Grasshopper Ladybug-

tools, 

(Radiance, 

EnergyPlus) 

 Grasshopper (Octopus) 

[97] MOGA Rhino- Grasshopper Ladybug-

tools, 

(Radiance, 

EnergyPlus) 

 Grasshopper (Octopus) 

[98] MOO Rhino- Grasshopper Ladybug-

tools, 

(Radiance, 

EnergyPlus) 

 Grasshopper (Colibri) 

[99] NSGA-II DesignBuilder EnergyPlus DesignBuilder 

[100] Çok Amaçlı Evrimsel 

Algoritma (MOEA) 

Rhino- Grasshopper Ladybug-

tools, 

(Radiance) 

Grasshopper (Wallacei) 

[101] MOGA Rhino- Grasshopper Ladybug-

tools, 

(Radiance, 

EnergyPlus) 

 Grasshopper (Octopus) 

[102] Makine Öğrenmesi (Decision 

Tree Classifier (DTC)), 

Hassasiyet Analizi 

n/a EnergyPlus Python 

[103] Bulanık Mantık ve GA  Rhino- Grasshopper Ladybug-

tools (LBT), 

Radiance 

and 

DAYSIM 

Python 

[104]  Çoklu Etki Alanı 

Optimizasyonu 

n/a IDA ICE Python 

[105] Çok Amaçlı Evrimsel 

Algoritma (MOEA) 

Rhino- Grasshopper Ladybug, 

Honeybee 

(EnergyPlus

) 

Grasshopper (Wallacei) 

[106] Multi-Objective 

Genetic Algorithm (MOGA) 

and Artificial Neural Network 

(ANN) 

Rhino- Grasshopper Radiance  Grasshopper 

[107]  Multi-Objective Evolutionary 

Algorithm 

Rhino- Grasshopper EnergyPlus, 

Dayism, and 

Radiance 

Grasshopper (Octopus) 

[108]  Time-Saving Algorithm IES.VE IES.VE Excel software 

[109] Arithmetical Optimization 

Algorithm 

DesignBuilder EnergyPlus MATLAB (MLE+ 

toolbox) 

[110] Multi-Objective 

Genetic Algorithm (MOGA) 

Rhino- Grasshopper EnergyPlus, 

Radiance 

Grasshopper (Octopus) 

[111]  Sequential Search  Rhino- Grasshopper EnergyPlus n/a 

[112]  Multi-Objective Evolutionary 

Algorithm, Non-Dominated 

Sorting Genetic Algorithm 

(NSGA-2) 

Rhino- Grasshopper EnergyPlus  Grasshopper 

[113]  Brute Force Search Algorithm Rhino- Grasshopper Radiance R software 

[67]  Parametric Simulation Rhino- Grasshopper EnergyPlus Python 
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Tablo 1.1 (devam) 

 
[71]  Machine learning 

(Convolutional Neural 

Network (CNN)) 

Rhino- Grasshopper EnergyPlus Python 

[114]  Genetic Algorithm, Model 

predictive control (MPC) 

n/a EnergyPlus MATLAB  

[115]   Brute Force Search Algorithm  Rhino- Grasshopper EnergyPlus  Grasshopper (Colibri) 

[116]  Parametric simulation Rhino- Grasshopper Ladybug, 

Honeybee, 

DAYSIM, 

Radiance 

n/a 

[80]  İnteger Programming 

Algorithm and Simulated 

Annealing  Algorithm  

Rhino- Grasshopper Radiance  Grasshopper 

[117]  Brute-force search algorithm  Rhino- Grasshopper EnergyPlus 

/(DIVA) 

Grasshopper  

[16]  Multi-Objective Evolutionary 

Algorithm (MOEA) 

Rhino- Grasshopper 

(Climate Studio) 

Radiance 

and 

EnergyPlus 

(Climate 

Studio) 

Grasshopper (Wallacei) 

[63]  Parametric Simulations, 

Robust Multi-criteria decision-

making, Sensitivity analysis  

Rhino- Grasshopper Radiance 

and 

EnergyPlus 

(Climate 

Studio) 

Grasshopper 

[118]  Multi-Objective 

Genetic Algorithm (MOGA) 

Rhino- Grasshopper Radiance 

and 

EnergyPlus 

Grasshopper (Octopus) 

[119]  Genetic Algorithm  Rhino- Grasshopper ClimateStud

io tools, 

Ladybug 

Grasshopper(Galapagos) 

[120]  Genetic Algorithm (NSGA-2) Rhino- Grasshopper  DAYSIM, 

Radiance, 

and 

EnergyPlus 

Grasshopper (octopus) 

[121]   GA, ANN Rhino- Grasshopper EnergyPlus Grasshopper(Galapagos) 

[122]  Machine learning (K-Nearest 

Neighbor (KNN)) Algorithm 

DesignBuilder EnergyPlus n/a 

[91]  Brute-force search algorithm Rhino- Grasshopper EnergyPlus 

and 

OpenStudio, 

Radiance 

and Daysim 

n/a 

[82]  Balancing Composite Motion 

Optimization (BCMO) 

Rhino- Grasshopper DIVA MATLAB  

[123]  Parametric simulation and 

Genetic algorithm, Statistical 

validation in sensitivity 

analysis 

n/a Radiance n/a 

[124]  Parametric simulation and 

Genetic algorithm  

Rhino- Grasshopper Ladybug-

Honeybee 

 Grasshopper(Octopus) 

[125]  Genetic Algorithm n/a EnergyPlus Python 

[126]  Machine learning  Rhino- Grasshopper DIVA n/a 

[127]   Simulated Annealing 

Algorithm 

n/a n/a ASA software 

[31] Parametric simulation  Rhino- Grasshopper DIVA Grasshopper 

[128]  Genetic Algorithm (NSGA-2) Rhino- Grasshopper Radiance 

and 

EnergyPlus 

Grasshopper (Wallacei X) 
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Tablo 1.1 (devam) 
 

[129]  Multi-Objective Optimisation, 

Sensitivity analysis 

Rhino- Grasshopper Radiance 

and 

EnergyPlus 

Grasshopper (octopus) 

[130]   Multi-objective Optimization 

(MOO) 

Rhino- Grasshopper EnergyPlus Grasshopper (Colibri 

plugin) 

[131]  Genetic Algorithm Rhino- Grasshopper Radiance 

and 

EnergyPlus 

Grasshopper (octopus) 

     

[132]  Parametric behavior map 

(PBM), Evolutionary Multi-

objective Optimization (EMO) 

Rhino- Grasshopper EnergyPlus  Grasshopper(octopus) 

[133]  Radial Basis Function Neural 

Network (RBF) 

Rhino- Grasshopper DIVA n/a 

[90] Parametric simulation Rhino- Grasshopper Radiance 

and 

EnergyPlus 

 Grasshopper 

[84] Modified Firefly Algorithm 

(MFA) 

Revit EnergyPlus Python 

[88]  Parametric simulation Rhino- Grasshopper Radiance 

and 

EnergyPlus 

Grasshopper 

[134] Parametric behavior map 

(PBM) algorithm 

Rhino- Grasshopper Ladybug 

and 

Honeybee 

Grasshopper 

[135]  Genetic Algorithm Rhino- Grasshopper Radiance Grasshopper(Galapagos) 

[85] Genetic Algorithm Rhino- Grasshopper and 

SketchUp 

EnergyPlus  Grasshopper(Galapagos) 

[136]  Machine learning (SVM) and 

Simulated Annealing 

Algorithm  

Rhino- Grasshopper Radiance Python 

[137]   Genetic Algorithm Rhino- Grasshopper(DIVA) DIVA  Grasshopper (Galapagos) 

and Python 

[138] Multi-Objective Evolutionary 

Optimization 

Rhino- Grasshopper Radiance 

and 

EnergyPlus 

Grasshopper (Octopus) 

[139]   ANN Revit/Dynamo DOE-2 NeuralBuilder 

[140]  Genetic Algorithm Rhino- Grasshopper Radiance 

and 

DAYSIM 

 Grasshopper(Galapagos) 

[141] Raytracing algorithm Rhino- Grasshopper DAYSIM 

and 

EnergyPlus 

Grasshopper 

[142]  Computational simulation 

(variations-oriented algorithm) 

Diva-for-Rhino-

Grasshopper and Archsim 

Radiance 

and 

EnergyPlus 

Grasshopper 

[143] Genetic Algorithm and AR 

optimization 

Rhino- Grasshopper Radiance 

and 

EnergyPlus 

Grasshopper 

[144]  Genetic Algorithm (NSGA-2) SurfaceControl:Movable 

Insulation 

EnergyPlus MATLAB  

[145]  Facade Optimization System 

(FOS) 

Rhino- Grasshopper DIVA MATLAB 

[146]  Model-based control 

Algorithm (MBC) 

WINDOW 7 Software  n/a Matlab v8.5 (R2014b) and 

LabVIEW Software  

[92]  Parametric simulation Rhino- Grasshopper DIVA  Grasshopper 

[147] Genetic Algorithm Rhino- Grasshopper Radiance 

(DIVA) 

Grasshopper(Galapagos) 

[148]  Fuzzy Logic, Computational 

simulations 

Rhino- Grasshopper Radiance MATLAB 

[149] Generalized Pattern Search 

(GPS) algorithm and PSO  

WinOpt EnergyPlus GenOpt 
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Tablo 1.1 (devam) 
[150]  Hybrid optimisation 

algorithm, (Particle Swarm 

Optimization with Generalized 

Pattern Search) 

n/a EnergyPlus GenOpt/MATLAB 

[23]  Genetic Algorithm (NSGA-2) n/a DIVA, 

TRNSYS 

n/a 

[151]  Parametric simulation Rhino- Grasshopper (DIVA) Radiance  Grasshopper 

[152]  Genetic Algorithm Rhino- Grasshopper  Ecotect Grasshopper (Galapagos) 

 

Yapay zekâ optimizasyon algoritmaları, çeşitli faktörlere ve kısıtlamalara bağlı olarak 

uyarlanabilir cephelerin performanslarının değerlendirilmesinde önemli bir rol 

oynamaktadır. Uyarlanabilir cephelerin performansını değerlendirmek için yaygın olarak 

kullanılan AI optimizasyon algoritmaları şunlardır: Genetik algoritma (NSGA-2, MOGA, 

MOEA), Brute Force Arama algoritması, Parametric Behavior Map (PBM) algoritması, 

Bulanık mantık, Generalized Pattern Search (GPS) algoritması, Particle Swarm 

Optimization (PSO), Makine öğrenmesi algoritmaları, Model-based Control algoritması 

(MBC), Raytracing algoritması, Variations-Oriented algoritması, Simulated Annealing  

algoritması, Simülasyon ve Rule based optimization, Balancing Composite Motion 

Optimization (BCMO), Derin öğrenme algoritmaları, Radial Basis Function Neural Network 

(RBF), Modified Firefly Algorithm (MFA), Integer Programming algoritması, Time-Saving 

algoritması, Arithmetical optimizasyon algoritması, Multi-domain optimizasyon ve bunların 

birlikte kullanıldığı (GA- ANN, Generalized Pattern Search  algoritması – PSO) algoritması. 

Ayrıca anılan yapay zekâ optimizasyon algoritmalarına ek olarak parametrik simülasyonlar, 

istatiksel analizler ve hassasiyet analizi gibi yöntemler de AF’lerin performansının 

değerlendirilmesinde kullanılmıştır. Bu yöntemler tek amaçlı veya çok amaçlı optimizasyon 

yaklaşımı olarak değerlendirilir. 

 

1.2 Literatürdeki Boşluklar  

Önceki bölümde analizi yapılan tek veya çok amaçlı optimizasyon çalışmalarının çoğu, 

optimizasyon sürecini otomatik hale getirmek için simülasyon araçları ve optimizasyon 

algoritmalarını birlikte uygulamışlardır. Ancak, bina performansının optimizasyonu ile ilgili 

mevcut araştırmalar temel olarak iki yaklaşımı benimsemişlerdir: (1) optimizasyon 

algoritmalarıyla simülasyon aracını birleştiren yöntemler [94,96,98,153]  ve (2) simülasyon 

aracı yerine meta-model veya vekil model kullanan yöntemler [95,154,155]. İlk yaklaşımda 

kullanılan simülasyon araçlarının optimizasyon sürecinde sürekli olarak çalıştırılması 

genellikle uzun zaman almaktadır. Çok amaçlı problemlerde, optimizasyon algoritmaları 
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genellikle birden fazla kriteri birlikte analiz ederek en uygun sonucu bulmaya çalışır. 

[156,157]. Birçok simülasyon aracı birden fazla kritere ait hesaplamaları gerçekleştirmesi 

önemli miktarda zaman gerektirir. Bu durum, özellikle çok amaçlı optimizasyonun büyük 

çaplı binalarda uygulanmasını önemli ölçüde güçleştirir. Mimarlar, mühendisler, 

tasarımcılar ve diğer uygulayıcılar genellikle sınırlı bir sürede projelerini gerçekleştirirler. 

Yüksek hesaplama süreleri, modellerin karmaşıklığı ve maliyetler bina tasarımında 

optimizasyon yapılmasının önündeki engellerden bazılarıdır [154]. Son zamanlarda, 

araştırmacılar daha hızlı ve pratik optimizasyon çözümleri üretmek için, ikinci yaklaşım olan 

meta modelleri ve optimizasyon algoritmalarını birleştiren modeller kullanmışlardır [158–

160]. Bu modeller, yalnızca girdi-çıktı verilerinin dağılımını dikkate aldıkları için fizik 

tabanlı simülasyon araçlarından hesaplama açısından daha verimlidir [158]. Meta-model ve 

makine öğrenme tekniklerinin kullanılması bina performansı için optimizasyon sürecine 

önemli katkılar sağlar çünkü bu yöntemler orijinal modelin davranışını taklit edebilir ve 

hesaplama süresini azaltılabilir [157,160,161]. Meta modellerin optimizasyon 

problemlerinde uygulanması için süreye ek olarak kabul edilebilir bir tahmin performansına 

ve hata oranına sahip olması kritik bir öneme sahiptir. Sonraki süreçlerde optimizasyon için 

uygun bir algoritmanın kullanılması da bu kriterler kadar önemlidir. Birçok çalışmada bu 

modeller kullanılmıştır. Magnier et al. [162], GA-ANN meta-modelini kullanarak ısıl konfor 

ve enerji tüketimine yönelik çok amaçlı optimizasyon yapmıştır. Chegari et al. [160], ANN 

meta-modelini farklı optimizasyon algoritmalarının performans değerlendirmesi için 

uygulamıştır. Sonuçlar, Çok Amaçlı Parçacık Sürü Optimizasyonunun (MOPSO) evrimsel 

temelli algoritmalardan daha iyi performansa sahip olduğunu göstermiştir. Diğer bir 

çalışmada, Si et al. [163], ANN meta-modelinin amaç fonksiyonu olarak kullanıldığı 

optimizasyon probleminde, NSGA-II optimizasyon algoritmasının diğer algoritmalara göre 

daha yüksek performans gösterdiğini bulmuştur. Ayrıca bina performansı optimizasyonu 

alanında birden fazla meta-model karşılaştırarak çok amaçlı optimizasyon yapan çalışmalar 

da mevcuttur [155,157,164,165]. Çalışmaların sonuçları, ANN meta-modelle 

karşılaştırıldığında GLSSVM, ELM ve XGBoost algoritmaları daha yüksek performans 

göstermiştir.  

 

Özetle, uyarlanabilir cephelerin optimizasyonuna yönelik araştırmalarda önemli ilerlemeler 

kaydedilmiş olsa da aşağıdaki üç temel kategoride bilgi eksiklikleri ve araştırma boşlukları 

devam etmektedir: 
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- 1: Uyarlanabilir cepheler bağlamında yapılan çok amaçlı optimizasyon 

çalışmalarının çoğu, optimum çözümlere ulaşmak için simülasyon araçları (ör. 

Radiance, EnergyPlus) ile optimizasyon algoritmalarının entegrasyonunu esas alır. 

Bu araçlara dayalı tasarım optimizasyonuna yönelik ilgi artmasına rağmen, birçok 

çalışma yüksek hesaplama maliyetinin süreci yavaşlattığını belirtmektedir 

[155,157,165]. Uyarlanabilir cephe optimizasyonunda çok sayıda değişkenin dikkate 

alınması gerektiğinden hem hızlı hem de pratik çok amaçlı tasarım çözümleri 

geliştirmek için meta-modeller ile optimizasyon algoritmalarını birleştiren 

çalışmalar oldukça sınırlıdır. Mevcut çalışmalar genellikle yapay sinir ağları (ANN) 

[106] veya destek vektör makineleri (SVM) [136] gibi tekli meta-modelleri 

kullanmıştır. Ancak farklı meta-model türlerinin çeşitli kriterler doğrultusunda 

karşılaştırmalı analizleri literatürde eksiktir. Bu nedenle, yüksek güvenilirliğe sahip 

farklı meta-modellerin eğitimi, uygulama kapsamı ve karşılaştırılması, incelenmeye 

değer açık bir araştırma konusudur. 

 

- 2: Uyarlanabilir cephelerin optimizasyonu için incelenen çalışmaların büyük 

çoğunluğu evrimsel temelli algoritmalara (GA, NSGA-II, MOGA, MOEA) 

odaklanmıştır ve buna karşılık diğer meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarını 

değerlendiren çalışmalar oldukça sınırlıdır. Her tasarım probleminin çözümü için 

farklı optimizasyon algoritmalarının performansının değişebileceği açıktır. Bu 

nedenle, birden fazla meta-sezgisel algoritmanın belirli bir problem çerçevesinde bir 

meta-modelle entegre edilmesini sağlayan, iyi yapılandırılmış çok amaçlı 

optimizasyon çerçevesine ihtiyaç duyulmaktadır [153,156,161]. 

 

- 3: Uyarlanabilir cephelerin optimizasyonunda kullanılan modelleme ve simülasyon 

programlarına (Rhino-grashopper, DesignBuilder- EnergyPlus, Radiance) hazır 

kullanılan optimizasyon eklentileri (Wallacei, Octopus, Galapagos, Colibri ve 

evrimsel algoritma eklentileri) yaygın olarak kullanılmaktadır. Ayrıca, Matlab, 

Python ve R gibi programlama dilleriyle özelleştirilmiş optimizasyon yaklaşımları 

da literatürde mevcuttur (bkz. Tablo 1.1). Ancak mevcut çalışmaların büyük 

bölümünde, kullanılan hazır eklentilerin esnek olmayan yapısı nedeniyle 

optimizasyon öncesinde, amaç fonksiyonlarına atanan ağırlık katsayıları genellikle 

sabit ve eşit oranlı olarak belirlenmektedir (örneğin; enerji tüketimi: 0.5, yararlı gün 

ışığı aydınlatması:0.5). Bu durum, tasarımcının tercihlerini, farklı optimizasyon 
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algoritmalarının performanslarını hem de elde edilen optimum çözümlerin 

geçerliliğini sınırlayabilir. Literatürde, amaç fonksiyonlarının ağırlıklarının dinamik 

olarak değiştirilmesinin optimizasyon sonuçlarına etkisine dair çalışmalar son derece 

sınırlıdır. 

 

1.2 Çalışmanın Amacı ve Araştırma Soruları 

Uyarlanabilir cephelerin tasarımı ve performansının optimizasyonu ile ilgili mevcut 

çalışmalar, yüksek doğruluklu meta-modellerin geliştirilmesi ve farklı optimizasyon 

algoritmalarının etkin biçimde karşılaştırılması için gelişmiş çok amaçlı optimizasyon 

yöntemlerine ihtiyaç duymaktadır. Bu çalışma, uyarlanabilir cephe sistemlerinin enerji 

verimliliği ve gün ışığı performansını artırmaya yönelik çok amaçlı optimizasyon 

süreçlerinde, farklı yapay zekâ optimizasyon algoritmalarının performansını 

karşılaştırmaktır.  Bu doğrultuda, mimari tasarım parametreleri ile çevresel koşulların 

etkisini göz önünde bulunduran; farklı özellik seçimi algoritmaları, meta-model yapıları ve 

çeşitli meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarını entegre eden bütüncül bir yaklaşım 

önerilmiştir. 

 

Bu kapsamda aşağıdaki araştırma soruları ele alınmıştır: 

 

1. Farklı meta-model türlerinin (örneğin LR, CNN, ANN, XGB, CatBoost ve bunların 

hibrit yapılarının) uyarlanabilir cephe optimizasyonundaki tahmin doğrulukları ve 

genel performansları nasıldır? 

 

2. Enerji verimliliği ve gün ışığı sağlama açısından uyarlanabilir cephelerin çok amaçlı 

optimizasyonunda, farklı meta-sezgisel algoritmaların (AOA, EP, GA, PSO, SMA, 

MFO vb.) performansları ve elde edilen optimum tasarım çözümleri ne ölçüde 

değişiklik göstermektedir? 

 

3. Mimari tasarımda amaç fonksiyonlarına sabit ağırlıklar atamak yerine, bu ağırlıkların 

dinamik olarak değiştirilmesi, optimum çözümler ve farklı meta-sezgisel 

algoritmaların performansı üzerinde nasıl bir etki yaratmaktadır? 

 

Tezin yapısı şu şekilde organize edilmiştir; İkinci bölüm, yapay zekâ algoritmaları ve 

simülasyon araçları hakkında genel bir bakış sunmaktadır. Üçüncü bölümde, bu tezde 
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önerilen yöntemlerin genel çerçevesi ve uygulama adımları ayrıntılı şekilde 

tanımlanmaktadır. Dördüncü bölümde, elde edilen sonuçlar detaylı olarak analiz edilmekte 

ve bulgular bağlamında kapsamlı bir tartışma yapılmaktadır. Son bölüm ise tezin genel 

sonuçlarını özetlemekte ve konuya ilişkin ilerleyen çalışmalar için öneriler sunmaktadır.   
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2. AI ALGORİTMALARI VE BİNA ENERJİ 

MODELLEME/SİMÜLASYON ARAÇLARINA GENEL BAKIŞ 

Yapay zekâ (AI), bilgisayar sistemlerinin bilişsel işlevleri gerçekleştirebilme kapasitesini 

ifade eder [166,167]. AI algoritmaları, değişen koşullar altında çeşitli algoritmalarla 

binaların ve alt bileşenlerinin performansını analiz etmek için kullanılır. Bu nedenle, AI 

algoritmaları, enerji verimliliği, ısıl/görsel konfor ve diğer bina performans ölçütlerine göre 

uyarlanabilir cephenin optimizasyonunda önemli bir rol oynar. Optimizasyon algoritmaları, 

bir probleme çözüm garantisi bulması açısından genel olarak iki grupta kategorize edilebilir: 

 

Stokastik (rastgele) yaklaşımlar; özellikle karmaşık ve çok amaçlı arama alanlarında etkili 

çözümler sunar [168]. Genetik algoritma (GA), karınca kolonisi optimizasyonu (ACO) ve 

parçacık sürü optimizasyonu (PSO) gibi algoritmalar uyarlanabilir cephe optimizasyonunda 

yaygın olarak kullanılmaktadır [168–170]. Özellikle çok amaçlı genetik algoritmalar 

(MOGA, NSGA-II ve SPEA2 gibi) bina performansının çeşitli hedefleri arasında denge 

sağlayan optimal tasarım çözümleri üretmekte yaygın şekilde tercih edilmektedir [171,172]. 

Son zamanlarda, çok amaçlı genetik algoritmalar (MOGA), problemleri çözmek için klasik 

genetik algoritmalardan daha popüler hale gelmiştir. NSGA-II (Doğal Olmayan Sıralama 

Genetik Algoritması II) ve SPEA2 (Güç Pareto Evrimsel Algoritma 2) gibi popüler çok 

amaçlı optimizasyon algoritmaları bulunmaktadır [173]. Özellikle, bina performansı 

optimizasyonunda yaygın olarak kullanılmaktadır [174,175]. MOGA sayesinde, ısıl konfor 

ve enerji tüketimi arasında çeşitli dengeler sağlayan birçok potansiyel tasarım çözümü ortaya 

çıkmıştır [162]. ACO, karıncaların yiyecek arama davranışını taklit eder ve hedefler 

arasındaki en kısa yolu bularak optimizasyon problemlerini çözmede etkilidir [176]. ACO, 

elektrik tüketimini azaltma ve bina konforunu artırma potansiyeli taşır [177]. Kuşların veya 

balıkların sosyal davranışlarından esinlenen PSO, parçacık konumlarını iteratif olarak 

ayarlayarak optimal çözümler arar [178].  Genel olarak, Stokastik yöntemler, gerçek 

dünyadaki çevresel belirsizliklerin ve değişkenliklerin olduğu senaryolarda üstünlük sağlar 

[179]. 

İkincisi, gradyan inişi (Gradient descent), Newton yöntemi, iç nokta yöntemi, simpleks 

yöntemi vb. dahil olmak üzere deterministik (rastgelelik olmayan) yaklaşımlardır. Kesin 

tamsayı programlama (IP) algoritmaları, enerji tasarrufu yatırımlarının değerlendirilmesi 

[180] ve gün ışığı optimizasyonu [80] gibi optimizasyon problemlerinde kullanılmaktadır. 

QP yöntemi, enerji yönetim sistemi tasarımı  [181] ve akıllı ev enerji sistemleri [182] ile 
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ilgili problemleri çözmek için kullanılır. Doğrusal olmayan programlama yöntemleri, 

sürdürülebilir bina tasarımı için uygun yapı malzemeleri ve sistemleri seçmek [183] ve farklı 

hava koşullarında güneş enerjisi kazancını optimize etmek [184] için yapılan çalışmalarda 

kullanılmıştır. Ancak, deterministik yöntemler genellikle karmaşık, yüksek boyutlu ve çok 

amaçlı problemlerde uygulama zorlukları yaşamaktadır. Ayrıca, değişken ve belirsiz 

koşullara uyum sağlama esnekliği sınırlıdır. 

 

Makine öğrenmesi, bilgisayar biliminin en hızlı büyüyen alanlarından biridir ve çok çeşitli 

uygulamaları vardır [185]. Makine öğrenimi algoritmaları, denetimli, denetimsiz ve 

pekiştirmeli öğrenme olarak sınıflandırılabilir [186]. Bina performansında, Yapay Sinir 

Ağları (ANN), Karar Ağaçları (DT), Rastgele Orman (RF), Gradyan Güçlendirme (GB), 

Doğrusal Regresyon (LR) ve K-En Yakın Komşular (KNN) gibi algoritmalar sıklıkla 

sınıflandırma, regresyon, optimizasyon ve boyut indirgeme amaçlarıyla kullanılmaktadır. 

ML algoritmaları, meta-sezgisel yöntemlerle entegre edildiğinde, gerçek zamanlı verilerin 

işlenmesinde ve dinamik koşullara adaptasyonda önemli avantajlar sunar ve böylece 

uyarlanabilir cephe optimizasyonunda kritik bir rol oynar [187,188].  

 

Bina Enerji Modellemesi Simülasyonu (BEMS), binalarda enerji talebini azaltmak ve ısıl 

konforu artırmak için kullanılan temel araçlardandır [189]. Son altmış yılda, farklı 

özelliklere sahip çok sayıda BEMS aracı geliştirilmiştir. Yaygın olarak bilinen bazı 

simülasyon araçları ve özellikleri Tablo 2.1'de özetlenmiştir. Bina enerji performansının 

optimizasyonuna olan artan ilgi, yapay zekâ algoritmalarının simülasyon araçlarıyla 

entegrasyonunu beraberinde getirmiştir. Birçok simülasyon aracı, yapay zekâ algoritmalarını 

kendi başına çalıştıramaz. Bu nedenle, simülasyon araçlarının farklı programlama 

araçlarıyla birlikte veya bu araçlar içinde kullanılması gerekir. Örneğin, jEPlus parametrik 

analiz ve optimizasyon için Energyplus'ı kullanır. DesignBuilder'da bina tasarım 

optimizasyon sorunlarını çözmek için sınırlı sayıda algoritma bulunur. Ayrıca, optimizasyon 

olarak sunulan araştırmaların çoğunun aslında parametrik çalışmalar olduğu ve sonuçlarının 

optimize edilmiş çıktılar olarak yorumlanmaktadır [190]. 
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Tablo 2.1: Yaygın olarak bilinen BEMS araçları 
 

Araçlar Araç türü Temel özellikler 

EnergyPlus  Simülasyon motoru Yüksek esnekliğe sahip [191], IDF dosyası desteği 

[192], detaylı enerji analizleri [192–194], ileri 

düzey/gelişmiş modeller [193,195–197] 

TRNSYS Simülasyon motoru Eklenti desteği [198], dinamik simülasyon [86,199], 

sınırlı CAD uyumluluğu [198], harici araçlarla 

birleştirilmiş [199,200], detaylı kontrol stratejileri ve 

yenilenebilir enerji entegrasyonu [198,200] 

jEPlus Grafiksel Kullanıcı Arayüzleri 

(GUI)  

Parametrik analizler ve optimizasyon [201]. 

DesignBuilder Grafiksel Kullanıcı Arayüzleri 

(GUI) 

3D modelleme arayüzü [202,203], basit geometrileri 

destekler [204], parametrik ve optimizasyon çalışmaları 

için yararlıdır (gün ışığı-CFD-ısıl konfor-ayrıntılı 

HVAC) [205]  

OpenStudio Grafiksel Kullanıcı Arayüzleri 

(GUI)   

Şablonlar için geniş kütüphane, açık kaynak, radiance 

entegrasyonu, özelleştirilebilir, Ladybug Tools ile 

entegre ve optimizasyon için bulut tabanlı hesaplama 

[206,207] 

Ladybug 

Tools 

Çevresel Araçlar EnergyPlus, Radiance ve OpenStudio ile entegrasyon, 

iklim verileri desteği [208,209] 

 

Yukarıdaki tartışmalar ışığında, kavramsal güçlü yönler ve sınırlılıklar Tablo 2.2’de 

özetlenmiştir:  

 

- AI algoritmaları, optimizasyon problemlerini çözmek için kullanılan yöntemlerdir. 

AI optimizasyon algoritmaları ve BEMS araçları, bina performansının 

optimizasyonunda birbirini tamamlayıcı roller oynar [169]. Bu iki konu arasında 

yanlış anlaşılmalara yol açacak kavramsal bir örtüşme yoktur. BEMS araçları, 

tanımlanmış hedef fonksiyonlar ve kısıtlamalar dahilinde veri üretir. AI 

optimizasyon algoritmaları ise bu veriler ışığında en uygun çözümleri bulur. 

 

- Bina simülasyon araçlarını kullanırken, modelleme sürecinde ayrıntılı bilgiye ihtiyaç 

duyulması, çok sayıda girdi parametresi nedeniyle uzun hesaplama süreleri ve 

tahmin edilen performans ile ölçülen performans arasındaki farkı azaltmanın zorluğu 

gibi önemli sınırlamalar vardır [210]. Bina simülasyon araçlarıyla optimizasyon 

algoritmaları kullanıldığında, tahmin edilen ve ölçülen sonuçlar arasındaki farktan 
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kaynaklanan hata payı değişmeyecektir. Ancak, verileri hızlı bir şekilde üretmek ve 

veri sayısını artırmak için yapay zekâ algoritmalarının kullanılmasına olan ilgi 

giderek artmaktadır [211]. 

 

- Stokastik algoritmalar, önceki yinelemelerde seçilen en iyi çözümleri koruyarak daha 

iyi çözümler bulmaya çalışır [212,213]. ML modelleri, optimizasyon süreçlerini 

iyileştirmek ve hesaplama süresini azaltmak için stokastik algoritmalarla entegre 

edilebilir [214–216]. Ayrıca, ML modelleri optimizasyon algoritmalarıyla birlikte 

çok kriterli karar destek sistemlerinde kullanılabilir. Stokastik algoritmalar, büyük 

ölçekli ve karmaşık optimizasyon problemlerini ele almak için kullanışlıdır, ancak 

hiper-parametrelerin seçimine bağlı olarak hesaplama süreleri uzun olabilir. Bu 

algoritmalar, uygulama kolaylığı ve doğru sonuçları verimli bir şekilde üretme 

yetenekleriyle bilinir [170].  

 

- AI algoritmaları arasındaki temel farklar, problemleri çözme yöntemleriyle ilgilidir 

[168]. Stokastik algoritmalar, rastgele bir başlangıç popülasyonu seçilerek başlatılır 

ve çözüm her çalıştırmada farklı bir sonuç üretir. Ancak, deterministik algoritmaların 

ürettiği sonuç değişmez [136]. Ayrıca, deterministik yöntemler genellikle konveks 

problemler için global bir çözüme ulaşır. 

 

- Deterministik optimizasyon yöntemlerinin yerel minimumlarda takılıp 

kalabilmesine karşın, stokastik algoritmalar küresel arama yeteneklerine sahiptir, bu 

da daha iyi çözümler bulmalarını sağlar.  Makine öğrenimi yöntemleri veri odaklıdır. 

ML yöntemleri karmaşık ilişkileri modelleme yeteneğine sahiptir. ML modellerinin 

dezavantajlarına örnek olarak, bazı durumlarda model eğitim süresinin uzun olması, 

açıklanabilirlik sorunu (kara kutu sorunu) ve yeterli veri olmadan düşük performans 

göstermesi verilebilir. Deterministik yöntemler kesin çözümler sağlar, ancak 

dinamik problemleri çözmede yetersiz kalabilir. Ayrıca, bu yöntemler zaman alıcı 

olabilir ve farklı optimal çözümleri bulmak için birden fazla yineleme gerektirebilir, 

bu da hesaplama süresini artırır [217]. Tanımlanmış kısıtlamalarla çalışabilme 

özellikleri nedeniyle çok amaçlı optimizasyon problemlerinde kullanıma uygun 

değildirler [218]. Her yaklaşımın güçlü ve zayıf yönleri incelendiğinde, ML 

modelleri ile optimizasyon algoritmalarını birleştiren hibrit modellerin kullanımı 

giderek yaygınlaşmaktadır. 
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Tablo 2.2: Bina enerji optimizasyonunda AI algoritmaları ve BEMS araçlarının güçlü 

yönleri ve sınırlamaları 
 

 Güçlü yönler Sınırlılıklar Uygulama 

örnekleri 

BEMS Yüksek doğruluk ve kesin 

sonuçlar, tasarım 

alternatiflerinin 

karşılaştırılması, geçmiş 

verilerin bulunmadığı 

durumlarda performans 

tahmini [169,194,219,220]. 

Hesaplama yoğunluğu, 

hesaplama maliyeti, 

karmaşıklık, gerekli 

uzmanlık, statik 

varsayımlar, mevcut 

binalar için daha az 

uygun, gerçek zamanlı 

uygulama sınırlamaları 

[169,218,221–223]. 

Enerji verimliliği 

iyileştirme analizi, 

iklim uyum 

stratejileri, 

yenilenebilir enerji 

entegrasyonu, 

yaşam döngüsü 

değerlendirmesi 

Stokastik 

yaklaşımlar 

Esnek ve ölçeklenebilir, tek 

amaçlı ve çok amaçlı 

optimizasyon, uygulama 

kolaylığı ve doğru 

sonuçların verimli bir 

şekilde üretilmesi, çözümün 

hızı ve kalitesi, potansiyel 

çözümlerin kapsamlı bir 

şekilde araştırılması 

[168,170,218,224] 

Hesaplama açısından 

yoğun, zorlu parametre 

ayarlaması, sınırlı gerçek 

zamanlı uyarlanabilirlik 

[168,170,224]. 

Alternatif tasarım 

senaryoları 

oluşturmak ve 

aramak, alan 

kullanımı, enerji ve 

konforu optimize 

etmek, iç mekân 

hava kalitesi 

yönetimi 

Makine 

öğrenmesi 

Gerçek zamanlı verilere 

uyum sağlar, hızlı 

hesaplama süreleri sunar, 

doğrusal olmayan durumları 

işleyebilir, optimizasyon 

süreçleri için uygundur, 

tasarım alternatiflerinin 

karşılaştırılmasına olanak 

tanır, diğer yapay zekâ 

algoritmalarıyla entegre 

edilebilir [210,221,225–

227]. 

Eğitim verilerinin 

kapsamıyla sınırlıdır, 

ölçülen verilerdeki 

belirsizlikleri göz ardı 

eder, açıklanabilirlik 

sorunu (Kara kutu 

sorunu), büyük eğitim 

veri kümeleri gerektirir, 

hesaplama maliyeti, aşırı 

uyum riski 

[210,212,226,228,229]. 

İklime duyarlı 

tasarım, enerji 

tüketimi ve konfor 

tahmini, doluluk 

tahmini ve alan 

kullanımı, 

yenilenebilir enerji 

kullanımını 

optimize etme 

Deterministik 

yaklaşımlar 

Yerel optimizasyon için 

mükemmel, belirli sorunlara 

kesin çözümler sunar, 

yüksek boyutlu arama uzayı 

için idealdir. [168,218,224]. 

Zaman alıcı, farklı 

optimal çözümler için 

birden fazla yineleme 

gerektirir, pratik değildir, 

yüksek boyutlu ve 

dinamik problemlerde 

zorluklar yaratır, 

türevlenebilir amaç 

fonksiyonları gerektirir, 

yerel minimumlarda takılı 

kalır. [168,218,224]. 

Enerji yönetimi, 

malzeme seçimi, 

gün ışığı 

optimizasyonu 
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3. YÖNTEM 

Uyarlanabilir bir cephenin tasarımı, gün ışığı ve enerji tüketimi üzerinde önemli bir etkiye 

sahiptir. Bu nedenle, bu çalışmada, uyarlanabilir cephelerin enerji verimliliği ve yararlı gün 

ışığı aydınlatmasını optimize etmeyi amaçlayan çok aşamalı ve sistematik bir yöntem 

izlenmiştir. 

 

Şekil 3.1, önerilen beş aşamalı çok amaçlı optimizasyon yönteminin çerçevesini 

göstermektedir. Birinci aşama, parametrik modellemenin gerçekleştirilmesidir. Bu aşamada, 

BESTEST bina geometrisi referans alınarak, bina tasarım değişkenleri belirlenmiş ve 

parametrik modelleme Rhino ve Grasshopper yazılımları kullanılarak oluşturulmuştur. 

İkinci aşamada, bina enerji ve gün ışığı performansını değerlendirmek için farklı simülasyon 

araçları kullanılmıştır. Bu aşamada, yararlı gün ışığı aydınlatması (UDI) hesaplanmış ve 

enerji tüketimi (ısıtma-soğutma yükleri) analiz edilmiştir. Üçüncü aşama, veri setlerinin 

oluşturulması ve özellik seçimi algoritmalarına dayanır. Simülasyon aşamasından elde 

edilen sonuçlar, veri setlerinin oluşturulmasını sağlamıştır. Özelliklerin önem derecesi ve 

sırasını belirlemek için çok sayıda özellik seçimi algoritma yöntemi kullanılmıştır. Bu süreç, 

sonraki aşamalar için en uygun parametrelerin belirlenmesini sağlamıştır. Bu işlem, sonraki 

makine öğrenmesi ve optimizasyon aşamaları için en uygun girdilerin seçilmesini 

sağlamıştır. Aynı aşamada, oluşturulan veri setleri 18 farklı makine öğrenmesi algoritması 

ile eğitilmiş ve her modelin performansı literatürde yaygın kullanılan değerlendirme 

metrikleriyle analiz edilmiştir. Son aşama, çok amaçlı optimizasyon algoritmalarının 

uygulanması ve karşılaştırılmasına yöneliktir. Bu bölümde, seçilen algoritmalar ve 

optimizasyon süreci ayrıntılı şekilde açıklanmaktadır. 
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Şekil 3.1: Çalışmanın yöntem akış şeması 

 

3.1 AF'ler bağlamında optimize edilmiş hedefler ve tasarım değişkenleri 

Çalışmanın bu bölümü; AF’lerin performansının değerlendirilmesi ve optimizasyonu 

bağlamında yapılan araştırmalar ile ilgili; referans, araştırmadaki amaçlar ve bu amaçlar için 

kullanılan tasarım parametrelerini ele almaktadır (Tablo 3.1).  
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Tablo 3.1: Çalışmalarda kullanılan amaç fonksiyonları ve tasarım parametreleri 
 

Referans Amaçlar Tasarım parametreleri 

[102] Enerji, Gün Işığı Bina yönelimi [0°-360°], PV paneller ile yatay düzlem 

arasındaki açı [0-90◦], PV panellerin genişliğinin PV 

panel dizisinin aralığına oranı [0.2-2]. 

[103] Görsel konfor Cephe modülü konumları, kullanıcı noktası, çıta açısı 

[104] Enerji, Isıl konfor, 

Hava kalitesi 

Pencere açıklıkları, fan (açık/kapalı), gölgeleme açısı 

konumu [0°-90°] 

[105] Enerji, Görsel konfor Zaman, PV açısı (°), gölgeleme tipi 

[106] Gün Işığı, Parlama Delikli alüminyum levhadaki deliklerin sayısı ve 

boyutu, dikey çıtalar (dönüş açısı ve genişliği)  

[107] Görsel konfor (gün 

ışığı, parlama) ve 

Enerji 

Işıklık-çatı oranı [0.10-0.90], ışıklık cam tipleri (1, 2, 

3, 4, 5), görünür geçirgenliğk [0.10-0.90], panjur 

boyutu (1, 2, 3, 4, 5) ve panjur eğimi [0°-90°], 

[108] Enerji Cephenin yönü (doğu, batı, güney), kanatların açılma 

açısı (0°, 45°, 90°) 

[109] Enerji, Görsel konfor Cephe tipi, cam VT [0.05,0.9] ve U değeri (W/m2K)  

[110] Gün Işığı, Enerji Cam oranı, cam tipi malzemeler, modül parlaklık 

malzemesi, modüllerin dönme açısı [0°-90°], modülün 

cama uzaklığı (cm) [1-50], güneşin konum açısı [0°-

180°] 

[111] Enerji Eğri kontrol noktası, pencere duvar oranı [0.01-0.98], 

pencere yüksekliği (m) [2-4.37], pencere eşik 

yüksekliği (m) [0.20-1], L şekli [0°-25°], konum, kule 

en-boy oranı [0.5-2], cam VT [0.05,0.91] ve U değeri 

(W/m2K) [0.1,5.82] 

[112] Gün ışığı Açık, yarı açık ve kapalı konfigürasyonlar, U ve V 

yönündeki düğüm sayısı [1-10], Dönme ekseni için 

modül kenarı [0 - 2], Modüllerin duvara uzaklığı (m) 

[0 - 1,5] 

[113] Görsel konfor Cephe açıları (°), cephe konfigürasyonları, cephe 

yönelimleri ve cephe konumları 

[67] Enerji, Görsel konfor Cephe ızgarası üzerindeki gölgeleme konumları 

(tamamen kapalı, tamamen açık, ara açık ve kapalı), 

çıta açısı (°) (tamamen kapalı ve açık) 

[71] Parlama, Isıl konfor Cephe döndürme [- 180°, 180°], güneş açısı (°) 
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Tablo 3.1 (devam) 

 

[114] Enerji maliyeti Yarı saydam yalıtım katmanının SHGC değeri [0: 0.2: 

0.8], Beton katmanın kalınlığı (cm) [10:5:30], Yarı 

saydam yalıtım katmanının U değeri (W/m2K) 

[0.7:0.3:1.3] 

[115] Görsel konfor Gölgeleme tipi, çıta malzemesi, ışık rafı [50°:10:70°], 

çıta açısı 

[116] Gün ışığı Cephe yönleri, gölgeleme cihazı tipi (sabit ve 

uyarlanabilir gölgeleme cihazı yok), çıta açıları [-

45°:5:45°] 

[80] Gün ışığı Gölgelik elemanın dönme açısı [-75°:15 :75°], cephe 

tipi (cephe yok, statik cephe, tek tip AF, modüler AF) 

[117] Gün ışığı Cephe yönleri, cephe konumları/iklim bölgeleri, 

duyarlı panjurların yatay veya dikey dönüşü [-90°, 

90°], cephe tipi (duyarlı panjurlar, panjursuz ve sabit 

panjurlar) 

[63] Gün Işığı, Enerji ve 

Manzara 

Pencere-duvar oranları (WWR), cam malzemeleri (U-

değeri (W/m2K), Güneş Isı Kazanç Katsayısı SHGC, 

Görünür geçirgenlik Tvis (%)), perde malzemeleri 

(Görünür geçirgenlik VT (%), Açıklık Faktörü OF 

(%), Görüş netliği indeksi VCI) ve kontrol eşikleri, 

bina konumları, 

[118] Gün ışığı, Enerji 

(soğutma enerjisi 

tüketimi) 

Bina yönelimi [- 30: 1:30], kanat dönüşü [0°:1:9°], 

kanat boyutu (cm) [2:1:9], aralık (cm) [2:1:10], çıkıntı 

(cm) [1:1:3], 

[119] Gün Işığı, Parlama Cephe tipleri (düz ve dinamik), güneş konumu 

[120] Isıl konfor ve Enerji Klima (açık, kapalı), gölgeleme sistemi (uyarlanabilir, 

gölgeleme yok) 

[121] Enerji (soğutma 

talebi) 

Yönelim (güney, batı, kuzey, doğu), cephe seviyesi 

yüksekliği (ortalamadan düşük, ortalama ve 

ortalamadan yüksek), dış duvar U-değeri (W/m2K) 

(0,1,3), cam tipi U-değeri (W/m2K) [0:1:3] 

[122] Parlama, Enerji 

(ısıtma yükü, soğutma 

yükü) 

Pencere yönü (Güney, Doğu), elektrokromik camın 

çalışması (açık, kapalı) 

[91] Enerjı̇ performansı ve 

kullanıcıların 

görsel/Isıl konforu 

 
 

Bina yönelimi (°) (0,90,180,270), WWR (35,45,55), 

bina konumu 
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Tablo 3.1 (devam) 

 

[82] Gün Işığı, Enerji Bina ve cephe yönleri: güney, kuzey, doğu, batı, 

güney-doğu, kuzey-doğu, güney-batı ve kuzey-batı, 

açıklık boyutunun varyasyonları, kinetik gölgeleme 

cihazının şekli 

[123] Gün ışığı İç raf derinliği (cm) [20:10:80], dış raf derinliği (cm) 

[20:10:120], dış raf eğim açısı [50°:5:125°]), dikey 

kanat (kanat derinliği (cm) [20:10:40], kanat eğim 

açısı [0°:5:30°]) 

[124] Görsel ve Isıl konfor Gölgeleme tipi (Gölgeleme yok, Geleneksel ve 

Otomatik kullanıcı algılayıcı gölgeleme) 

[125] Enerji Elektrokromik pencerelerin davranışı (ağartılmış 

durumda güneş ısısı kazanç katsayısı (SHGC), renkli 

durumda SHGC, ağartılmış durumda görünür ışık 

geçirgenliği 

[128] Gün Işığı, Parlama Pencere boyutları (pencere uzunluğu ve yüksekliği, 

yatay ve dikey göreli koordinat), pencere-duvar 

konumu, güneş konumu (saat, gün ve ay), yatay gölge 

elemanı (yatay eleman derinliği ve eğimi, dikey batı 

tarafı gölge elemanı derinliği, dikey doğu tarafı gölge 

elemanı derinliği), dikey gölge elemanı 

[130] Görsel konfor, Enerji Gölgeleme cihazı tipi (dinamik gölgeleme (%20-%70 

açıklık), sabit gölgeleme (%20 ve %70 açıklık) 

[131] Görsel konfor ve Isıl 

Enerji 

Işık rafları: konum yüksekliği (m) [1.80:0.1:2.20], dış 

ve iç dönme açısı [-30°:10:30°], dış ve iç derinlik oranı 

(m) [0.5:0.25:1.50] 

[132] Gün ışığı, Enerji 

(soğutma yükünü en 

aza indirme) 

Çeşitli dinamik ve statik uyarlanabilir bina kabuğu 

tasarımı 

[230] Gün ışığı, Enerji 

(ısıtma ve soğutma 

yükleri) 

Gölgelik eleman açısı 0° (tamamen kapalı) ile 90° 

(tamamen açık) arasında değişir, gölgeleme tipi (stor 

perde, jaluzi) 

[133] Görsel konfor ve 

Aydınlatma 

Gölgelik eleman eğim açısı [0°: 10: 90°] 

[90] Görsel konfor, Enerji Dinamik cephe parametreleri: bileşen boyutu (m) [0,2: 

0,2:0,6], eksen (yatay, diyagonal, dikey) [0: 1:2], 

geçirgenlik (dağınık geçirgenlik, dağınık yansıma, 

speküler yansıma) [%0, %25, %50, %75] 
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Tablo 3.1 (devam) 

[84] Enerji, Görsel konfor Cephe tipi (uyarlanabilir ve sabit cephe), uyarlanabilir 

cephe: Tvis ve U- değeri (W/m2K) 

[231] Enerji, Solar 

İrradasyon ve 

Ekonomik Maliyet 

PV kurulum stratejileri: eğimli açı [0°:15: 90°], 

mesafe/uzunluk oranları 

[88] Görsel konfor Cam rengi, kinetik cephe açısı (0°-45° ve 0°-90°) 

[232] Görsel konfor, Isıl 

konfor ve Enerji 

Cephe sistemi: (jaluziler ve değiştirilebilir pencere), 

kontrol stratejileri (dinamik ve statik) 

[134] Gün Işığı, Enerji İklime uyarlanabilir bina kabuklarının geometrik 

konfigürasyonları tip (tip1 ve tip 2), açıklıklar (b1, b2, 

b3, b4, b5) 

[85] Görsel konfor Zaman parametreleri, zamanlama düğümleri, altıgen 

modül malzemeleri, iç mekân görüş açısı 

[137] Gün Işığı ve Parlama Gölgeleme geometrisinin derecesi, gölgeleme 

geometrisi desenleri 

[233] Enerji, Görsel konfor Pencere-duvar oranı, cephe elemanları U-değerleri 

(W/m2K) ve SGHC değerleri 

[234] Isıl Konfor Uyarlanabilir cephenin özellikleri: Tsol, Tvis, SHGC, 

U-değeri (W/m2K) 

[138] Gün Işığı, Enerji Hareketli gölgeleme cihazı tipi (p1, p2, p3, p4) 

[235] Güneş Radyasyonu, 

Enerji 

Malzeme katmanı (aktif (Ahşap levha) ve pasif (GFRP 

polimer, PET polimer, PC polimer ve Ahşap levha)) 

[142] Gün Işığı, Enerji Cephe konfigürasyonları 

[143] Enerji Cam tipleri (cam U-değerleri (W/m2K) [0.7:0.4:6], 

cam SHGC (0.7, 0.62, 0.60, 0.34, 0.31, 0.24), cam 

Tvis (0.88, 0.80, 0.65, 0.65, 0.47, 0.30)), duvar 

yalıtımı (U-değeri (W/m2K) (0.70, 0.46, 0.37, 0.32, 0. 

26, 0.19, 0.12)), sızdırmazlık (0.25, 0.18, 0.15, 0.12), 

dikey gölgeleme elemanlarının derinliği (mm) 

[100:100:1000], dikey gölgeleme elemanlarının dönüş 

açısı [30°:15:150°] 

[144] Enerji, Isıl konfor Uyarlanabilir kabuk tasarımı ve kontrol parametreleri 

[145] Kullanıcı Konforu, 

Enerji 

Cephenin eğim açısı (°) 

[236] Enerji Cephe sistemleri (dış jaluzi, gün ışığı yönlendirme 

sistemi), cephe alanı (FA1, FA2, FA3), bina konumu 

[146] Görsel konfor, Enerji Model tabanlı kontrol stratejileri, model tabanlı 

kontrol stratejileri (1 dakikalık kontrol aralığı, 

değişken kontrol aralığı) 
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Tablo 3.1 (devam) 

 

[92] Gün ışığı Kinetik hareket türü: dönme hareketi [30°: 15:165°] ve 

hücre boyutunun %10-%100'ü kadar öteleme hareketi 

[10:10:100] 

[147] Gün ışığı Panjurun yatay/dikey açısı [-60°:30: 60°], panjur 

sayısı [5:1:13], panjur derinliği (cm) [2:1:6], pencere 

paneli 

U ve V yönündeki bölme sayısı [5:2:13], tüm pencere 

panelinden çıkarma oranı [0.2:0.15:0.8], desen sayısı 

[10:10:50] 

[148] Gün ışığı Gölgeleme cephe durumu, gölgeleme dönme açısı 

[149] Isıl konfor ve Enerji Azimut Açısı [0°:10: 90°], pencere duvar oranı (%) 

[20:10:80], çıkıntı derinliği (m) [0.2:0.1:1], en-boy 

oranı [1:0.1:2], cam tipi: U değeri (W/m2K) (1.5, 3.72, 

1.5, 5.7), Güneş Isı Kazanç Katsayısı (SHGC) (0.25, 

0.28, 0.20,0.67), Görünür Işık Geçirgenliği (VLT) (%) 

(50,27,35,67) 

[150] Enerji Bina konumu ve yönelimi, U-duvar (W/m2K), U-cam 

(W/m2K), Tvis 

[23] Enerji, IEQ Özgül ısı (kJ/kgK) [0,8-2,0], ısıl iletkenlik (W/mK) 

[0,1-2,5], yoğunluk (kg/m3) [50-3000], dış yüzey 

emiciliği [0,1-0,9], pencere/duvar oranı (WWR) [0,1-

0,8], cam ID [1-7]: (cam U-değeri (W/m2K)) 

[152] Gün ışığı Hareket türleri: dönme ve kayma 

 

Yukarıda irdelenen çalışmalardaki amaç fonksiyonlarının genellikle; enerji [108,143,237], 

görsel konfor  [31,88,103], ısıl konfor [234], iç hava kalitesi [104], maliyet [231] ile ilgili 

olduğu görülmektedir.  

 

AF’lerin performansının optimizasyonunda kullanılan amaç fonksiyonlarının daha kapsamlı 

değerlendirmesi aşağıda verilmiştir: 

 

- Enerjiyle ilgili (%14,7): enerji tüketimini [125,143,150,236], enerji talebini 

[102,121], enerji yükünü en aza indirmek [122], enerji verimliliğini ve tasarrufunu 

sağlamak [111,133] ve enerji yoğunluğu [131] ile ilgili farklı amaç fonksiyonları 

oluşturulmuştur. 
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- Görsel konfor ve ısıl konfor [124,234] ile ilgili amaç fonksiyonları bulunur ancak AF 

bağlamında yapılan çalışmalarda amaç fonksiyonları çoğunlukla görsel konforun 

(%30,7) [31,85,88,106,113,115,119] sağlanmasıyla ilgilidir.  Wang et al. [71], görsel 

konfor kapsamında, gün ışığı performansını ve görünüşü en üst düzeye çıkarmak, 

parlamayı ve konforsuzluğu en aza indirmek gibi farklı amaç fonksiyonları 

kullanmıştır. Ek olarak gün ışığı ile ilgili; UDI [117], DA [112], ASE [116] ve DF 

[16]  gibi metrikler amaç fonksiyonu olarak çalışmalarda yer almaktadır.  

 

- Görsel konfor ve enerji performansının sağlanmasına yönelik amaç fonksiyonları 

bulunmaktadır (%37,3)  

[63,67,84,90,105,107,109,122,130,131,133,141,146,233,238]. Genellikle AF’lerin 

performansının değerlendirilmesine yönelik çok amaçlı bir optimizasyon 

kapsamında en çok araştırılan hedefler enerji tüketimini minimize ve gün ışığı 

performansını maximize etmek olarak öne çıkıyor (%40) 

[82,102,110,118,134,136,138,142].  

- Isıl konfor ve enerji tüketimi ile ilgili amaç fonksiyonları çalışmaların %5,3’nü 

oluşturmaktadır [104,120,127]. Bunların dışında iç hava kalitesi [104] ve görsel 

konforun da amaç fonksiyonu olduğu çalışmalarda vardır [91,232].  

 

Uyarlanabilir bir cephe/gölgeleme sisteminin kullanılması, iç mekâna ulaşan güneş 

radyasyonu miktarını azaltabilir. Bu durum, yazın soğutma enerjisi tüketimini azaltmak için 

faydalı olsa da ancak kışın ısıtma enerjisi tüketiminin artmasına neden olabilir. Bu sebeple, 

tüm yıl boyunca genel enerji tüketimini dikkate almak önemlidir. Bu sistemler odaya giren 

gün ışığı miktarını azaltabilir ve böylece aşırı iç mekân aydınlatmasının neden olduğu 

rahatsız edici parlamayı önleyebilir. Ancak, bu aynı zamanda bazı alanlarda yetersiz gün 

ışığına neden olarak yapay aydınlatma gereksiniminin artmasına yol açabilir. Bu nedenle 

hem görsel konfor hem de enerji tüketiminin dengelenmesi önemlidir. Çalışma kapsamında, 

amaç fonksiyonları bina enerji tüketimini azaltmak ve yararlı gün ışığı miktarını arttırmaktır.  

Enerji tüketimi; ısıtma ve soğutma enerji tüketimlerinin toplamı dikkate alınarak 

hesaplanmıştır. Bu çalışmada, dikkate alınan toplam enerji tüketimi, aşağıdaki formül 

kullanılarak hesaplanan soğutma ve ısıtma enerjisi tüketiminin toplamıdır: 

 

𝐸𝑇𝑜𝑝𝑙𝑎𝑚 𝑡ü𝑘𝑒𝑡𝑖𝑚  =  𝐸𝑇𝑜𝑝𝑙𝑎𝑚 𝑠𝑜ğ𝑢𝑡𝑚𝑎 𝑡ü𝑘𝑒𝑡𝑖𝑚 + 𝐸𝑇𝑜𝑝𝑙𝑎𝑚 𝚤𝑠𝚤𝑡𝑚𝑎 𝑡ü𝑘𝑒𝑡𝑖𝑚 (3.1) 
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Faydalı Gün Işığı Aydınlatması (UDI), iç mekanlarda gün ışığının varlığını değerlendirmek 

için kullanılan dinamik bir yıllık gün ışığından yararlanma metriğidir ve birçok çalışmada 

yaygın olarak kullanılmıştır [94,95]. CBDM (Climate Based Daylight Modelling) 

simülasyonuna dayalı olarak gün ışığı aydınlatmasını değerlendirmek için kullanılan UDI 

indeksi, kullanıcılar tarafından yararlı olarak kabul edilen aralık için işyerinde yıllık 

aydınlatma oluşumu olarak tanımlanmaktadır [239]. Nabil ve Mardaljevic [239] tarafından 

açıklanan UDI, faydalı aydınlatmayı 100 ile 2000 lux (UDI) arasında bir aralık olarak 

tanımlar. İç mekân gün ışığı koşulları üç ayrı aralığa ayırılır: 100 lx'in altında (çok karanlık), 

100 ile 2000 lx arasında (faydalı gün ışığı aralığı) ve 2000 lx'in üzerinde (aşırı parlak) 

[94,240,241].  

 

𝑈𝐷𝐼 =  
 ∑ 𝑤𝑓𝑖 . 𝑡𝑖𝑖

∑ 𝑡𝑖𝑖

  ∈  [0,1]  

𝑈𝐷𝐼𝑈𝑠𝑒𝑓𝑢𝑙  𝑤𝑖𝑡ℎ 𝑤𝑓𝑖 = {
1 𝑖𝑓 𝐸𝐿𝑜𝑤𝑒𝑟 𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡 ≤ 𝐸𝐷𝑎𝑦𝑙𝑖𝑔ℎ𝑡 ≤ 𝐸𝑈𝑝𝑝𝑒𝑟 𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡  

0 𝑖𝑓 𝐸𝐷𝑎𝑦𝑙𝑖𝑔ℎ𝑡 < 𝐸𝐿𝑜𝑤𝑒𝑟 𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡  ∨  𝐸𝐷𝑎𝑦𝑙𝑖𝑔ℎ𝑡  > 𝐸𝑈𝑝𝑝𝑒𝑟 𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡
}  

 

(3.2) 

 

 

Bu çalışmada, gün ışığının kullanılabilirliğini analiz etmek ve farklı aydınlatma aralıklarını 

göz önünde bulundurarak bir alanın doğal olarak ne ölçüde aydınlatıldığını değerlendirmek 

için UDI kullanılmıştır. 

 

Uyarlanabilir cephelerin tasarımında, farklı parametrelere ait değerler cephe sisteminin 

performansı üzerinde önemli rol oynar. İncelenen çalışmalarda uyarlanabilir cephelerin 

performansını optimize etmek için yaygın olarak kullanılan parametreler Tablo 3.1’de 

detaylı olarak verilmiştir. Bunlar opak malzeme özellikleri, cam özellikleri, kontrol 

stratejileri, hava akışı, yönlenme, bina konumu ve cephe konfigürasyonu (açık, yarı-açık 

kapalı konfigürasyonlar) olarak kategorize edilebilir. Genel olarak bu parametrelerin her 

biri, uyarlanabilir bir cephenin genel performansı üzerinde farklı etkilere sahip olabilir. Bu 

parametrelerin değerleri tasarımcının amacına, amaç fonksiyonunun optimum değerine ve 

kullanılan kısıtlamalara bağlı olarak değişkenlik gösterebilir. 
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Gün ışığı ve enerji tüketimi için simülasyon gerekliliklerini göz önünde bulundurarak, bu 

çalışmada ilk aşama için parametrik modelle ilgili Tablo 3.2’deki tasarım parametreleri ve 

değerleri belirlenmiştir.  

Tablo 3.2: Değişken olarak seçilen tasarım parametreleri 
 

Parametreler Min. Max. Birim 

Gölgelik elemanı derinliği 0.1 0.3 m 

Pencere duvar oranı (WWR) 50 90 % 

Gölgelik elemanı sayısı 3.0 7.0 - 

Gölgelik elemanı cephe mesafesi 0.1 0.3 m 

Gölgelik elemanı dönme açısı 0 90 ° 

Gölgelik elemanı Güneş 

yansıtma oranı (SR) 

0.1 1.0 - 

Cam SHGC 0.1 0.8 - 

Cam T_vis 0.1 1.0 % 

Cam Kuruluşuna ait U-değeri 0.8 2.4 W/m2K 

Duvar U-değeri 0.15 0.6 W/m2K 

Sızdırmazlık değeri 0.5 1.0 ACH 

 

İlk aşamada tasarım parametreleri olarak cam kuruluşuna ait özellikler (toplam ısıl 

geçirgenlik katsayısı (U-değeri), güneş enerjisi toplam geçirgenliği (SHGC), gün ışığı 

geçirgenliği (Tvis)) ve pencere duvar oranı, bina sızdırmazlık değeri (ACH), dış duvar 

toplam ısıl geçirgenlik katsayısı (U-değeri) ve hareketli gölgeleme elemanına ait özellikler 

seçilmiştir (kırıcı sayısı, derinlik, cephe mesafesi, dönme açısı, güneş yansıtma oranı (SR)). 

Bu değişkenler için belirlenen min. ve max. değerleri, literatürde (Tablo 3.1 bkz.) ve TS 

825’de yaygın olarak kullanılan aralıklar arasından seçilmiştir. Sonraki aşamada özellik 

seçimi algoritmalarının kullanılmasıyla en etkili parametreler belirlenecektir. Seçilen 

parametrelerin amaç fonksiyonları üzerindeki etkilerinin belirlenmesiyle model tahmini ve 

optimizasyon yapılacaktır. 

 

Çok amaçlı optimizasyon sürecinde, her bir amaç için bir amaç fonksiyonu tanımlanması 

gerekir.  Bölüm 4.2'deki ANN-Catboost algoritması kullanılarak her bir optimizasyon amacı 

tahmin edilir. Bina cephesine ait tasarım değişkenleri ile her bir optimizasyon amacı arasında 

kurulan doğrusal olmayan model amaç fonksiyonu olarak kullanılır. Amaç fonksiyonu, 

ANN-Catboost algoritmasının çıktı fonksiyonu ile temsil edilebilir: 
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min𝑓𝑦(ANN − Catboost (𝑥1, 𝑥2, 𝑥3… , 𝑥𝑛)) (3. 3) 

  

Burada; 𝑓𝑦 her optimizasyon hedefinin çıktı fonksiyonudur, 𝑥𝑛 optimize edilecek 

değişkenlerin kümesidir. Uygun optimizasyon sonuçları elde etmek için, bina tasarım 

değişkenlerine belirli kısıtlamalar konulur. Genel kısıtlamalar aşağıdaki biçimde verilmiştir: 

 

𝑝𝑖𝑎 ≤ 𝑥𝑖 ≤ 𝑝𝑖𝑢 (3. 4) 

 

Burada; 𝑥𝑖 tasarım değişkeni, 𝑝𝑖𝑎 tasarım değişkenine ait alt sınırlar ve 𝑝𝑖𝑢 tasarım 

değişkenine ait üst sınırları ifade etmektedir. 

 

3.2 Binanın Modellenmesi ve Simülasyonu 

Bu çalışmada farklı algoritmaların performanslarını karşılaştırmak için farklı enerji 

simülasyon yazılımlarının çıktılarının test edilmesi amacıyla geliştirilmiş ve ideal bir örnek 

olan ANSI/ASHRAE 140–2001 [242] standardındaki BESTEST 600 modeli kullanılmıştır. 

BESTEST 600 modelinin tüm girdi ve çıktı değerlerinin bilinmesi, simülasyon programında 

kullanıldığında gerçek çıktının elde edilmesini sağlar. 

 

BESTEST referans binasının özellikleri, ABD ve Avrupa inşaatları arasındaki 

yönetmeliklere yanıt verir. BESTEST bina modelinde, hafif kütleli (600’den 650’ye kadar 

olan durumlar) ve ağır kütleli binalar (900’den 950’ye kadar olan durumlar) olmak üzere iki 

dizi yeterlilik durumu dikkate alınmaktadır [243]. Bu çalışma için BESTEST 600 (8 m × 6 

m × 2,7 m, güney cephesinde 2 pencere, ısıl kütle: düşük, sızdırmazlık: 0.5 ACH, iç 

kazançlar: 200 W, Ayarlama noktası: ısıtma için 20◦C, soğutma için 27◦C) bina geometrisi 

kullanılmıştır. BESTEST 600, güneye bakan iki pencereye sahip basit dikdörtgen yalıtımlı 

bir odadır.  Referans bina 48 m² taban alanına sahip dikdörtgen formlu iç bölmeleri olmayan 

tek bir ısıl bölge olarak tanımlanmıştır. BESTEST 600 modeline ait yapı malzemelerinin 

termo-fiziksel özellikleri ve diğer özellikleri bina simülasyonu modellemesinde 

kullanılmıştır.  

 

BESTEST 600 Referans bina Rhino/Grasshopper’da modellenmiştir (Şekil 3.2). Rhino 

eklentisi olan Grasshopper, tasarımcıların kod yazmadan form oluşturma algoritmaları 

geliştirmelerini sağlayan görsel programlama dilidir [244]. Grasshopper eklentisi olarak 



30 
 

kullanılan LadybugTools enerji tüketimi ve UDI hesaplaması yapmak için kullanılmıştır. 

Ladybug Tools, mimarlık alanında iklim, enerji ve çevresel performans analizleri yapmayı 

kolaylaştıran, açık kaynaklı ve ücretsiz bir eklentidir. Ladybug Tools hesaplamalar için 

Radiance, EnergyPlus/ OpenStudio gibi simülasyon araçlarını kullanır [209]. Bu nedenle 

çalışma kapsamında, enerji tüketimi ve görsel konfor analizleri için Radiance, 

EnergyPlus/OpenStudio yazılımları kullanılmıştır. 

 

 
 

Şekil 3.2: BESTEST geometrisinin modellenmesi ve simülasyonu 

 

3.3 Özellik Seçimi Algoritmaları 

Özellik Seçimi (FS), genellikle makine öğreniminde bir ön işleme adımı olarak kullanılır. 

FS, mühendislik, bilgisayar bilimi ve diğer birçok alan için karmaşık bir problemdir.  

Kullanılan eğitim verilerine (etiketli, etiketsiz veya kısmen etiketli) göre, özellik seçimi 

yöntemleri denetlenen, denetlenmeyen ve yarı denetlenen modellere ayrılabilir (Şekil 3.4). 

Özellik seçimi yaklaşımları genel olarak 5 kategoride gruplandırılır: (i) filtre; (ii) online; (iii) 

hibrit; (iv) sarmalayıcı; (v) ve gömülü [245] . Filtre yöntemleri, hedef özelliği tahmin etmek 

için özellikler arasındaki ilişkiyi dikkate alır ve en etkili özelliği belirlemek için özellikler 

üzerinde çeşitli istatistiksel testler uygular [246].  
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Şekil 3.3: Özellik seçimi için genel bir akış şeması  

 

Sarmalayıcı yöntemleri, çapraz doğrulama yoluyla özelliklerin bir alt kümesini tahmin 

doğruluklarına göre değerlendirir. Gömülü yöntem, filtre yöntemi ve sarmalayıcı yöntemini 

birleştiren hibrit bir yöntem olarak kullanılır [246]. Çevrimiçi yöntemler, çevrimiçi araçlara 

dayalı yöntemlerdir. Hybrid yöntemler ise daha iyi sonuçlar elde etmek için yukarıdaki 

birden fazla farklı yöntemi birleştirir [245].  FS, ilgili öğrenme algoritması için iyi bir tahmin 

modeli oluşturmak için en etkili özellik kümesini seçmeyi amaçlar. FS, ML model geliştirme 

aşamasında önemli bir süreçtir çünkü tüm özellikler model üzerinde etkili olmayabilir [247]. 

FS, boyutluluğu azaltmak, alakasız verileri kaldırmak ve öğrenme doğruluğunu artırmak için 

etkili bir stratejidir [246,248]. 

 

Bu çalışma kapsamında, FS algoritmalarını uygulamak için WEKA ve Python yazılımları 

kullanılmıştır. WEKA'da özellik (attribute) seçimi, ML modellerinin performansını artırmak 

için veri ön işleme aşamasında kullanılan önemli bir adımdır. WEKA, özelliklerin 

sıralanması veya seçilmesi için çeşitli değerlendiriciler (özellik değerlendirici: Cfs Subset 

Eval, Relief Attribute Eval, Correlation Attribute Eval, Wrapper Subset Eval ve Classifier 

Atrribute Eval) ve arama yöntemlerini (arama yöntemleri: BestFirst, Ranker, Greedy 
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Stepwise) sunar [249]. Çalışma kapsamında özellik değerlendirici olarak CfsSubsetEval, 

RelifFAttributeEval ve CorrelationAttributeEval yöntemleri kullanılmıştır. CfsSubsetEval 

(Correlation-based Feature Subset Evaluator), her bir özelliğin bireysel tahmin yeteneğini 

ve aralarındaki fazlalık derecesini dikkate alarak bir özellik alt kümesinin değerini belirler 

[246]. CfsSubsetEval kriteri, Denklem 3.5’te gösterildiği gibi tanımlanmıştır: 

 

𝐶𝐹𝑆 =
𝑚𝑎𝑥
𝑆𝐾

    [
𝑟𝑐𝑓1 +⋯𝑟𝑐𝑓𝑘

√𝑘 + 2(𝑟𝑓1𝑓2 + 𝑟𝑓𝑖𝑓𝑗 +⋯+ 𝑟𝑓𝑘𝑓𝑘−1 )
]     

 

(3.5) 

 

Sk, k özellikten oluşan bir özellik alt kümesi S'yi temsil eder, rcfi giriş özellikleri ile çıkış 

hedefi arasındaki korelasyondur, rfifj giriş özellikleri arasındaki karşılıklı korelasyondur 

[249]. 

 

RelifFAttributeEval, her bir özelliğin sınıflar arasındaki ayrım gücünü ölçer. Özellik 

etkileşimlerine karşı özellikle hassas olan bir özellik ağırlıklandırma algoritmasıdır [250]. 

Özellik X'in ağırlığı için olasılık farkı Denklem 3.6’da gösterilmiştir [249]: 

 

𝑊𝑋 = 𝑃(𝑋′𝑖𝑛 𝑓𝑎𝑟𝑘𝑙𝚤 𝑑𝑒ğ𝑒𝑟𝑖|𝑓𝑎𝑟𝑘𝑙𝚤 𝑠𝚤𝑛𝚤𝑓) 
− 𝑃(𝑋′𝑖𝑛 𝑓𝑎𝑟𝑘𝑙𝚤 𝑑𝑒ğ𝑒𝑟𝑖|𝑎𝑦𝑛𝚤 𝑠𝚤𝑛𝚤𝑓)    

 

(3.6) 

 

Bu, aşağıdaki şekilde yeniden ifade edilebilir: 

 

𝑅𝑒𝑙𝑖𝑒 𝑓𝑥 = 
𝐺𝑖𝑛𝑖′ 𝑥 ∑ 𝑝(𝑥)2𝑥∈𝑋

(1 − ∑ 𝑝(𝑜)2)∑ 𝑝(𝑜)2𝑜∈𝑂𝑜∈𝑂
    

 

(3.7) 

 

𝐺𝑖𝑛𝑖′ = [∑ 𝑝(𝑜)(1 − (𝑝(𝑜))
𝑜∈𝑂

] 

 

− ∑ (
𝑝(𝑥)2

∑ (𝑥)2𝑝
𝑥∈𝑋

 ∑ 𝑝(𝑜|𝑥)(1 − (𝑝(𝑜|𝑥))
𝑜∈𝑂

)
𝑥∈𝑥

 

 

 

 

burada O çıktıdır ve Gini′ değiştirilmiş Gini endeksidir. 

 

CorrelationAttributeEval, bir niteliğin değerini, o nitelik ile sınıf arasındaki korelasyonu 

(Pearson's) ölçerek puanlar ve eşitlik 3.8’deki gibi formülize edilir [246]:  

𝑟 =  
∑(𝑥𝑖 − 𝑥̅) (𝑦𝑖 − 𝑦̅)

√(𝑥𝑖 − 𝑥̅)2 (𝑦𝑖 − 𝑦̅)2
    

(3.8) 
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Özelliklerin seçiminde kullanılan bir diğer algoritma olarak SHAP (Shapley Additive 

ExPlanations) algoritması kullanılmıştır. SHAP, makine öğrenmesi modellerinin 

yorumlanmasında oyun teorisi yaklaşımını kullanır. Klasik oyun teorisi Shapley değeri, her 

bir girdi özelliğinin model çıktısına katkısını açıklamak için açıklanabilir bir yaklaşım sunar. 

Shapley değeri eşitlik 3.9’daki gibi hesaplanır: 

 

∅𝑖 = ∑
|𝑆|! (|𝐹| − |𝑆| − 1)!

|𝐹|!𝑆⊆𝐹∖{𝑖}
  [𝐹𝑆∪{𝑖}(𝑥𝑆∪{𝑖})

− 𝑓𝑆(𝑥𝑆)] 

(3.9) 

 

Burada F tüm özelliklerin kümesini, S i'inci özelliği hariç tutan özelliklerin alt kümesini ve 

fS∪ixS∪i-fSxS i'inci özelliği dahil eden ve hariç tutan tahminler arasındaki farkı temsil eder. 

Mevcut makine öğrenimi modelleri genellikle araştırmacıların model tahminlerini 

yorumlamasında zorluklar yaratır ve kara kutu modelleri olarak işlev görür. Kara kutu 

algoritmaları yoruma kapalıdır. Algoritmaya verilen bir girdiden, bir çıktı alınmakta fakat 

nedeni anlaşılamamaktadır  [251]. SHAP yöntemi, makine öğrenmesi modellerinin kara kutu 

yapısını, açıklanabilir olmasını sağlar.  

 

3.4 Makine Öğrenmesi Algoritmaları 

Makine öğrenmesi (ML), geniş kapsamlı uygulamalarıyla bilgisayar biliminin en hızlı 

büyüyen alanlarından biridir [185]. ML, bilgisayarların verilerden öğrenmesini ve amaçlar 

için modellerin geliştirilmesini sağlar.  Ayrıca ML, makinelere verileri nasıl daha verimli 

şekilde kullanacaklarını öğretir [212,252]. Çalışma kapsamında tekli (ANN, SVM, KNN vb. 

gibi) ve hibrit (ANN-SVM, ANN-CatBoost vb. gibi) modeller olmak üzere 18 farklı makine 

öğrenmesi algoritması kullanılmıştır. Bu algoritmalar öğrenme açısından; Fonksiyon 

Öğrenimi (Function Learning: LR, ANN, DNN, RBFNN, MLP), Marjine dayalı öğrenme 

(Margin-based Learning: SVM), Topluluk Öğrenmesi (Ensemble Learning: Catboost, 

Adaboosting regressor, ETR, GBR, LGBM, EGB), Karar Ağacı Öğrenimi (Decision Tree 

Learning CART) ve Örnek Tabanlı Öğrenme (Lazy learning / Instance-based learning: 

KNN) olarak kategorize edilebilir (her algoritma için detaylı bilgiye Tablo 4.2’de yer alan 

araştırmacıların çalışmalarından ulaşılabilir). Her bir öğrenme yönteminde konuya ilişkin 

literatürde sıklıkla kullanılan algoritmalara değinilecektir. Fonksiyon Öğrenimi 

kategorisindeki algoritmalar, veriye bir fonksiyon yaklaştırmayı amaçlamaktadır (girdi ile 
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çıktı arasındaki matematiksel ilişki fonksiyonla modellenir). Bu kategoride yer alan ANN, 

bir sistem için girdi ve çıktı değişkenleri arasındaki ilişkileri bulmak için doğrusal olmayan 

regresyon modelleri kullanır. ANN modelleri, beyin ve sinir sisteminin elektriksel 

aktivitesini simüle eder [253]. ANN, çok sayıda nöronun birbirine bağlı birimlerinden 

oluşur. Ağdaki her nöron, giriş sinyallerini alabilir ve bir çıkış sinyali gönderebilir. Bir dizi 

ağırlıklı sinaps, girdi verilerini toplamak için bir toplayıcı ve bir aktivasyon fonksiyonundan 

oluşmaktadır [254]. ANN, bina optimizasyonunda karar değişkenleri ile amaç fonksiyonu 

arasında bir ilişki kurulmasında Gray Wolf Optimizer [255], MOGA [187,188], MOEA 

[256],  NSGA-III [257], PSO ve diğer algoritmalar [258]  ile birlikte uygulanmıştır. ANN 

modeli, bina optimizasyonu alanında en yaygın kullanılan makine öğrenmesi algoritmasıdır 

[259,260]. Marjine dayalı öğrenme algoritmaları, farklı sınıflar arasında marjinal 

mesafeyi sağlayan bir karar sınırını oluşturur ve SVM makine öğreniminde en güçlü 

sınıflandırma algoritmaları arasındadır. SVM eğitiminin temel fikri, iki eğitim desen sınıfını 

ayıran optimum hiper düzlemi bulmaktır [261]. SVM algoritması bina performansı 

optimizasyonunda ANN algoritması ile birlikte sıklıkla kullanılan bir yöntemdir. Ming 

[262], bina enerji performansının iyileştirilmesinde, SVM algoritmasını FHO ve LHHO 

optimizasyon algoritmaları ile birlikte kullanmıştır. Topluluk Öğrenmesi, zayıf öğrenicileri 

kullanarak, bir modelin performansını artırmayı amaçlar. Topluluk öğrenmesinin temeli, 

öğrenme için birçok temel makine öğrenme modeli oluşturmaktır.  Bu öğrenme modellerine 

belirli stratejiler uygulanarak birden fazla makine öğrenme modelini birleştirir. Yeni oluşan 

model temel makine öğrenme yöntemlerinden daha iyi sonuçlar verir [263]. Zhang et al. 

[263], konut binalarının ısıtma enerjisi tahmini için topluluk öğrenme tabanlı yaklaşım 

önermiş ve mevcut makine öğrenmesi algoritmalarına (MLR, ELM, EGB ve SVR) göre daha 

iyi sonuçlar elde etmiştir. Bu kategoride yer alan CatBoost, sınıflandırma ve regresyon için 

karar ağaçları kullanan bir öğrenme yöntemidir. CatBoost, kategorik verilerle çalışması 

(Cat) ve gradyan güçlendirme (Boost) kullanması iki temel özelliğidir. Bu yöntem, diğer 

makine öğrenimi modelleri gibi kapsamlı eğitim verisine ihtiyaç duymaz ve çeşitli veri 

formatları üzerinde çalışabilir [264]. Dasi et al. [215] CatBoost algoritmasını ve farklı meta 

sezgisel algoritmaların entegrasyonuna dayalı bir yöntem kullanarak binaların ısıtma 

enerjisini yüksek doğrulukla tahmin etmiştir. Karar Ağacı Öğrenimi, verileri ardışık karar 

kurallarına göre böler ve CART modeli hem sınıflandırma hem de regresyon problemlerinde 

kullanılan bir algoritmadır. Algoritma, girdinin aralık değerinin testini temsil eden düğümler 

ve bir regresyon fonksiyonuna karşılık gelen yapraklardan oluşur [265]. Zekić-Sušac et al. 

[265], çalışmalarında kamu binalarının enerji maliyetinin tahmini için CART algoritmasıyla 
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birlikte ANN ve RF öğrenme algoritmalarını kullanmıştır. Sonuçlar, bir diğer karar ağacı 

yöntemlerinden olan RF algoritmasının en iyi performansı gösterdiğini doğrular.  Örnek 

Tabanlı Öğrenme yöntemlerinden olan KNN, bir örneğin değerini, ona en yakın 'k' 

komşusunun ortalamasına göre belirlemektedir. KNN algoritması test ve eğitim örnekleri 

arasındaki mesafeyi hesaplar.  Hesaplamadan sonra doğrusal arama yöntemini kullanır ve 

k’ye en yakın komşuyu bulur [266]. Genel olarak makine öğrenimi, verilerden öğrenmeyi 

ve karar almayı sağlayan algoritmalar ve modeller geliştirir. Uyarlanabilir cephelerin 

performansının değerlendirilmesinde; DTC [102], ANN [121,139], SVM [136] ve K- K-NN 

[122] gibi makine öğrenmesi algoritmaları kullanılmaktadır. Ayrıca birden fazla makine 

öğrenmesi algoritmasının (K-NN, SVM, Random Forest (RF)) tek bir çalışmada 

karşılaştırıldığı da görülmüştür [126]. Alammar ve Jabi [121] AF sistemlerinin saatlik 

soğutma yüklerini mevcut simülasyon araçlarına kıyasla daha kısa sürede tahmin edebilen 

ANN modelini tabanlı bir yaklaşım sunmuştur. Tahmin sonuçları, önerilen modelin soğutma 

yüklerini çok kısa süre içerisinde tahmin edebilen güvenilir bir model olduğunu göstermiştir. 

K. Hiyama ve Y. Omodaka [122], bir diğer yöntem olan KNN algoritmasını, soğutma işlemi 

problemini çözmek için kullanmış ve bu problemi başarıyla çözmüştür.  Yapılan bu 

çalışmalara ek olarak, J. Zhu [126] çalışmasında, gün ışığı simülasyonundan elde edilen 

verilerle, gölgeleme aracı kontrolüne yönelik tahmin modellerini eğitmek için KNN, SVM, 

Random Forest (RF) gibi makine öğrenmesi algoritmalarını kullanmıştır. Makine öğrenmesi 

algoritmalarının tahmin modellerinin, yüksek doğruluğa sahip oldukları kanıtlanmıştır. 

Ayrıca tasarlanan bu gölgeleme sistemi aydınlatma enerjisinden önemli bir tasarruf 

sağlamıştır. 

 

3.5 Meta-sezgisel Optimizasyon Algoritmaları 

Mevcut Sezgisel yöntemin aksine, Meta-sezgisel yöntem etki alanından bağımsız olup 

genellikle yerel araması gerçekleştirir. Genellikle belirli bir çözümü kullanarak çözüme 

yakın olan daha iyi çözümler aranır. Bu algoritmalar, küresel olarak en uygun çözümü 

bulmayı garanti etmeyebilir [179]. Bu algoritmalar; Matematiksel optimizasyon 

yaklaşımları, Evrimsel yaklaşımlar, Fizik tabanlı algoritmalar ve Biyolojik ilhamlı yaklaşım 

olarak kategorize edilebilir. Çalışmanın meta-modeli, 10 farklı meta-sezgisel algoritmanın 

entegrasyonuyla destekleniyor: Aritmetik Optimizasyon Algoritması (AOA), Biyocoğrafya 

Tabanlı Optimizasyon (BBO), Simüle Edilmiş Tavlama (SA), Diferansiyel Evrim (DE), 

Genetik Algoritmalar (GA), Gri Kurt Optimizasyonu (GWO), Parçacık Sürüsü 



36 
 

Optimizasyonu (PSO), Güve Alev Optimizasyonu (MFO), Evrimsel Programlama (EP), 

Sümük Küfü Algoritması (SMA). 

 

Evrimsel yaklaşımlar, türlerin kademeli olarak adapte olduğu, doğal evrim ilkesine dayalı 

arama ve optimizasyon teknikleridir. Evrimsel algoritmalara; Genetik Algoritmalar (GA), 

Genetik Programlama (GP) ve Evrimsel Programlama (EP) örnek verilebilir [267]. Bu 

yaklaşımlar genellikle biyoloji [268], bilgisayar bilimi [269], optimizasyon [270,271] ve 

mühendislik [272] dahil olmak üzere çeşitli alanlarda karmaşık sorunlarına yönelik 

çözümleri geliştirmek için kullanılır. Genetik Algoritma (Genetic Algorithm) (GA), 

tarihteki en bilinen evrimsel algoritmalardan biridir. Bu algoritma, Darwin'in doğadaki en 

güçlü olanın hayatta kalması teorisinden yararlanır. Bununla birlikte doğadaki 

kromozomlardan ve genlerden ilham alır. Bir optimizasyon probleminde kromozomlar 

potansiyel bir çözüme ve her gen bir değişkene karşılık gelmektedir [273,274]. GA'lar, 

arama işlemi sırasında seçilim, mutasyon ve çaprazlama gibi çeşitli operatörler kullanır 

[275]. GA, optimizasyon problemi geniş aralıklı parametrelere sahip olduğunda ve çok 

amaçlı fonksiyonlara sahip olduğunda etkilidir [171,172]. Çok amaçlı optimizasyon, bir 

problemin birden fazla amaç fonksiyonu ile optimizasyonunu ifade etmektedir [276]. Son 

zamanlarda, problemlerin çözümlerine yönelik Çok Amaçlı Genetik Algoritmalar (MOGA) 

klasik genetik algoritmaya göre daha popüler olmuştur.  MOGA, genetik algoritmanın 

değiştirilmiş versiyonudur. Ayrıca bu algoritmalar uygunluk fonksiyonu açısından genetik 

algoritmadan farklıdır. Kalan adımları genetik algoritmaya benzemektedir [277]. NSGA-II 

(Non-dominated Sorting Genetic Algorithm) ve SPEA2 (Strength Pareto Evolutionary 

Algorithm 2) başta olmak üzere SMS-EMOA (S-metric Selection Evolutionary 

Multiobjective Optimization Algorithm), MOPSO (Multi-Objective Particle Swarm 

Optimization), ve MOEA/D (Multiobjective Evolutionary Algorithm based on 

Decomposition) gibi popüler çok amaçlı optimizasyon algoritmaları mevcuttur [173]. 

MOGA’lar birçok farklı alandaki problemlerin çözümünde ve geliştirilmesinde [278–282] 

kullanılmasının yanı sıra son zamanlarda bina optimizasyonunda da popüler olmuştur 

[174,175,283–285]. Birden çok hedefi içeren optimizasyon oluşturmak genellikle son derece 

zaman alan bir süreçtir.  MOGA’nın uygun olan en iyi çözümleri üreterek ısıl konfor ve 

enerji tüketimi açısından sonuçlarda azalma sağladığı görülmektedir [187,286]. Ek olarak 

MOGA kullanıldığında binanın enerji tüketiminde ve yapı maliyetinde de önemli 

azalmaların olduğu doğrulanmıştır [287]. Evrimsel Programlama (Evolutionary 

Programming) (EP), biyolojik evrim sürecinden ilham alan bir optimizasyon ve problem 
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çözme tekniğidir. Evrimsel programlama (EP), karşılaştırma işlevleri için küresel bir 

optimum bulmaya çalışan önemli bir evrimsel algoritmadır [288]. EP geliştirildiğinde 

karmaşık problemleri çözmek için güçlü bir çerçeve sağlar [289] ve genellikle minimizasyon 

problemlerini çözmek için yaygın olarak kullanılır [290]. Yinelemeli olarak mutasyon 

operatörleri tarafından iki evrimsel operatöre (varyasyon ve seçime) uygulanır. Evrimsel 

programlamada; başlatma, mutasyon, değerlendirme ve seçim gibi ana bileşenler 

bulunmaktadır [291]. Diferansiyel Evrim (Differential Evolution Algorithm) (DEA), 

doğrusal olmayan, çok modlu ve türevlenemeyen bir optimizasyon problemini çözmek için 

kullanılan önemli bir tekniktir [292]. Uygunluktan bağımsız olarak tüm çözümlerin ebeveyn 

olarak seçilme olasılığı aynıdır [293]. Diğer evrimsel algoritmalarda olduğu gibi mutasyon, 

seçilim ve diğer operatörler mevcuttur [294,295]. Simüle Edilmiş Tavlama (Simulated 

annealing) (SA), metallerin ısıtıldığı ve ardından yavaşça soğutulduğu işlemlerinden sonra 

ilham alan fizik tabanlı bir optimizasyon algoritmasıdır. Optimizasyon bağlamında, tavlama 

sürecini simüle ederek karmaşık bir probleme en uygun çözümü bulmaya çalışır [292]. SA, 

optimizasyon probleminin global optimumunu bulmak için benzetilmiş bir tavlama yoluna 

ihtiyaç duyar. SA'nın tavlama yolu T sıcaklığının başlangıç değeri, bir soğutma fonksiyonu 

ve her sıcaklıkta gerçekleştirilecek iterasyon sayısı tarafından belirlenir.  Bina 

optimizasyonu için genetik algoritma (GA) ile kullanılabilir.  GA ve SA ile oluşturulan hibrit 

algoritma güvenilir ve sağlam sonuçlar vermiştir [296]. Aritmetik Optimizasyon 

Algoritması (Arithmetic Optimization Algorithm) (AOA), matematiksel kurguya dayalı 

bir meta-sezgisel (metaheuristic) algoritmadır. Matematikte kullanılan dört temel aritmetik 

operatör bu optimizasyon yaklaşımının temelini oluşturur (toplama, çıkarma, çarpma ve 

bölme). Keşif aşaması (Exploration), çözüm uzayının daha geniş bir alanında arama yapar. 

Bu evrede çarpma ve bölme işlemleri kullanılır. Sömürü aşaması (Exploitation), iyi 

çözümler etrafında yoğunlaşarak daha detaylı ayarlamalar ve aramalar yapılır. Bu aşamada 

toplama ve çıkarma işlemleri etkindir. MOA (Math Optimizer Accelerated), keşif/sömürü 

dengesini kontrol eden parametredir ve aday çözümler, rastgele başlatılır ve iteratif olarak 

güncellenir [297]. 

Son zamanlarda, biyolojik ve doğal sistemlerin davranışlarını taklit ederek doğadan ilham 

alan birçok optimizasyon algoritması oluşturulmuştur. Biyo-ilhamlı optimizasyon 

algoritmaları, karmaşık optimizasyon problemlerini çözmek için biyolojik ve doğal süreçleri 

taklit eden optimizasyon teknikleridir [213]. Bu algoritmalar, çeşitli alanlarda en uygun 

çözümleri bulmak için doğada bulunan evrim [298] ve sürü zekâsı [299,300]  gibi 

davranışları ve mekanizmaları taklit eder. Particle Swarm Optimization (PSO), kuşların 
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veya balık sürülerinin sosyal davranışlarından ilham alan hesaplamalı bir optimizasyon 

tekniğidir. PSO’ da temel amaç popülasyon içindeki her parçacık için en iyi konumu 

bulmaktır [301]. Her parçacık, arama uzayındaki bir sonraki hareketini belirlemek için 

mevcut veya en iyi konumu ve rastgele bozulmalar gibi çeşitli yönlerini sürüdeki diğer 

bireylerle birleştirir. Bu süreç yinelemeli olarak gerçekleşir [177]. PSO kullanılarak optimize 

edilmiş bir konutun enerji tüketiminin, mevcut konuta oranla azaldığı sonucuna ulaşmıştır 

[178]. Benzer şekilde bu yöntemin kullanılmasıyla iç mekân konforunu korunduğu ve 

iklimlendirme için enerji tüketiminin azaldığını doğrulamıştır [302]. PSO, cam yoluyla 

güneş ısısı kazanımlarıyla ilgili geometrik tasarım için de kullanılmıştır. Bina cephesinde dış 

gölgeleme için farklı geometrilerin modellenmesinde bu algoritma kullanılmıştır [303]. 

Güve Alev Optimizasyonu (MFO), S. Mirjalili [304], 2015 yılında geliştirdi. Güveler süslü 

böceklerdir ve kelebek ailesine çok benzerler. Doğada güvelerin ışık kaynağına logaritmik 

spiral hareketle yönelme davranışını taklit eder. Güveler, "alev" adı verilen referans noktaları 

etrafında spiral şekilde hareket eder. Bu hareketle global optimum çözümü bulmaya 

çalışırlar. Her güve bir çözüm adayı ve alevlerde iyi bir çözüme ait konumu belirtir. Güveler, 

spiraller çizerek alevlere yaklaşır [304]. Sümük Küfü Algoritması (SMA), doğadan ilham 

alan en yeni algoritmalardan biri SMA'dır. SMA, doğada sümük küflerinin besin arama 

davranışını taklit eden doğa esinli bir optimizasyon algoritmasıdır. Balçık küflerinin dalga 

yayılımını simüle etmek ve yiyecek bağlantıları için en iyi rotayı bulmak için matematiksel 

bir model kullanılır. Model, dalga yayılımı boyunca hem pozitif hem de negatif geri bildirimi 

uyarlanabilir bir şekilde taklit eder [305]. Grey Wolf Optimization (GWO), gri kurtların 

sosyal hiyerarşisine ve avlanma davranışına dayalı doğadan ilham alan bir optimizasyon 

algoritmasıdır. GWO, bir sorunun potansiyel çözümleri bir kurt sürüsü olarak temsil edilir 

ve davranışları sürü içindeki dört ana kurt türünden etkilenir: alfa, beta, delta ve omega 

kurtlar. GWO algoritmasında avlanma (optimizasyon) α, β ve δ tarafından yönlendirilir. ω 

kurtları, küresel optimum arayışında bu üç kurdu takip eder [306]. Diğer metasezgisel 

algoritmalar gibi, GWO algoritması da global optimal çözümü bulmayı garanti etmez ancak 

uygun bir sürede daha iyi çözümler bulmayı amaçlar [276]. Gri Kurt Optimizasyonu, 

mühendislik [307,308], bilgisayar bilimi [309], ve diğer farklı alanlarda da çeşitli 

optimizasyon problemlerine uygulanmıştır. Son and Khon, enerji tüketimini azaltmak ve ısıl 

konforu optimum düzeye çıkarmak için GWO ve yapay sinir ağının algoritma modellerini 

kullanmıştır. Çok amaçlı optimizasyon, mevcut tasarımlara kıyasla ısıl konfor ve enerji 

tüketimi açısından en iyi sonuçları gösterdiği saptanmıştır [255]. Ek olarak, Ghalambaz et 

al. [310], çalışmalarında, bina enerji optimizasyonu için kullanmış olup GWO'nun optimize 
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edilmiş çözümlerinin, literatürdeki diğer optimizasyon algoritmalarından daha iyi olduğu 

doğrulanmıştır. Biyocoğrafya Tabanlı Optimizasyon (Biogeography-Based 

Optimization) (BBO), türlerin coğrafi dağılımı ve göçü prensiplerine dayanan 

(biyocoğrafya sürecinden ilham alan), bir optimizasyon algoritmasıdır. BBO hem tek amaçlı 

hem de çok amaçlı optimizasyon problemlerini çözmek için kullanılır. Dan Simon tarafından 

optimizasyon problemlerini çözmek için tür göçü ve habitat seçimi sürecini taklit etmenin 

bir yolu olarak tanıtılmıştır. Habitat (birey), HSI (uygunluk değeri), göç (iyi çözümlerden 

kötü çözümlere bilgi aktarımı), mutasyon ve göç oranları bu algoritmada temel kavramlar 

olarak ele alınabilir [311]. Optimizasyon algoritmalarına ait genel akış şeması Şekil 3.5’te 

gösterilmektedir. 

 

 
 

Şekil 3.4: Optimizasyon süreci akış şeması 

 

Yukarıda açıklanan yöntemlerden de anlaşılacağı üzere farklı alanlardaki problemlerin 

çözümlerine yönelik farklı yapay zekâ optimizasyon yöntemlerinin kullanıldığı görebilir. 
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Optimizasyon problem türleri; amaç fonksiyonu sayısı, kısıtlama türleri, değişken türleri, 

tasarım değişkenlerinin izin verilen değeri ve problem yapısı açısından kategorize edilebilir 

[312]. Sonuç olarak, kullanılan bu yöntemleri incelediğimizde; probleme bağlı olarak 

maximum veya minimum olarak tanımlanacak amaç fonksiyonu, tüm olası çözümler için bir 

arama uzayı, arama uzayı içindeki başlangıç çözümleriyle başlama, daha iyi çözümler için 

bir dizi yinemeli süreç, yeni çözümler için çeşitli operatörler ve yöntemlerin kullanılması ve 

optimizasyonu durdurmak için durdurma koşulları veya yakınsama kriterleri içermesi gibi 

özellikler çeşitli AI optimizasyon tekniklerinde bulunan genel özelliklerdir. 
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4. BULGULAR VE TARTIŞMA 

Binalarda AF sistemleri kullanıldığında enerji verimliliği ve kullanıcı konforu arasında bir 

denge sağlanabilir. Bu dengeyi sağlamak için önceki bölümde anlatılan tasarım 

parametrelerin optimum değerlerinin bilinmesi gerekmektedir. Doğru değişken 

parametrelerini belirlemek ve bu değişkenlerin en uygun değerlerini saptamak için 

optimizasyon teknikleri, simülasyon/modelleme araçları, kodlama programları ve diğer 

yöntemler sıklıkla kullanılır. Bu yöntemler, bina performansı açısından AF’ler ile en iyi 

performansı elde etmek için gerekli parametrelerin optimum değerlerini bulmaya yardımcı 

olur. Optimum değerlerin bilinmemesi durumunda, cephe sistemi iklim koşullarına ve 

kullanıcı ihtiyaçlarına uygun tepki veremez; bu da ısıtma, soğutma ve aydınlatma için 

gereğinden fazla enerji tüketilmesine yol açabilir. Gün ışığı miktarının yetersiz veya fazla 

olması, kamaşma gibi görsel konfor sorunları oluştururken, ısıl dalgalanmalar kullanıcıların 

konforunu ve verimliliğini olumsuz etkiler. Bu durumda, uyarlanabilir cephenin yatırım 

maliyetine karşın beklenen enerji tasarrufu ve konfor artışı sağlanamaz, sistemin etkinliği 

düşer ve kullanıcı memnuniyeti azalır. AF performans değerlendirmesi için kullanılan yapay 

zekâ optimizasyon teknikleri, modellemenin yapıldığı simülasyon araçları ve optimizasyon 

için kullanılan araçlar ilk bölümde, Tablo 1.1’de detaylı şekilde özetlenmiş ve irdelenmiştir.  

 

4.1 Özellik Seçimi Algoritmaları ve Etkili Parametrelerin Karşılaştırılması 

Özellik Seçimi Algoritmaları (Feature Selection Algorithms), genellikle makine 

öğrenmesinde eldeki veri kümesindeki en anlamlı ve en etkili özellikleri (değişkenleri) 

seçmek için kullanılır. Çalışma kapsamında, bina enerji tüketimi ve görsel konforu etkileyen 

parametrelerin etkilerini karşılaştırmak için RelifFAttributeEval, CorrelationAttributeEval, 

CfsSubsetEval ve SHAP (Model eğiticisi: XGBoost) [313] gibi farklı algoritmalar 

kullanılmış ve sonuçları analiz edilmiştir. Tablo 4.1, her algoritmanın etkisini ve her 

parametrenin önem katsayısını göstermektedir. Enerji tüketimi ve görsel konfor üzerinde 

etkili ilk beş parametrenin tüm algoritmalarda ortak olduğu görülmüştür, ancak diğer 

parametrelerin önem sırası değişmektedir. En etkili değişkenleri bularak değişken sayısını 

azaltmak hem modelin performansı hem de hesaplama verimliliği açısından önemli faydalar 

sağlar.  
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Tablo 4.1: Özellik seçimi algoritma sonuçlarının karşılaştırılması 
 

SHAP RelifFAttributeEval 

Enerji Tüketimi UDI Enerji Tüketimi UDI 

Infiltration (1134.95) WWR (3.83) Infiltration (0.468034) WWR (0.2533) 

U_glazing (339.97) Depth (2.27) U_glazing (0.109194) Depth (0.1323) 

WWR (173.14) Count (1.9) WWR (0.00257) Count (0.1091) 

U_wall (171.6) Angle (1.06) U_wall (0.000781) Angle (0.0532) 

SHGC (103.64) Facade_offset (0.52) SHGC (-0.024116) Facade_offset (-0.0318) 

Angle (39.45) Infiltration (0.03) Angle (-0.083405) U_wall (-0.0518) 

Depth (15.54) SHGC (0.03) Depth (-0.086767) Infiltration (-0.0769) 

Count (14.54) U_glazing (0.03) Count (-0.088497) Sol_ref (-0.0902) 

Facade_offset (11.18) T_vis (0.03) Sol_ref (-0.095333) T_vis (-0.0964) 

Sol_ref (0.00) Sol_ref (0.03) Facade_offset (-0.100318) SHGC (-0.0998) 

T_vis (0.00) U_wall (0.02) T_vis (-0.102143) U_glazing (-0.1009) 

 

 

CorrelationAttributeEval CfsSubsetEval 

Energy UDI Energy UDI 

Infiltration (0,9269) 

 

WWR (-0,4640) Infiltration (%100) 

 

WWR (%100) 

U_glazing (0,2777) 

 

Count (0,1736) U_glazing (%100) 

 

Count (%100) 

WWR (0,1414) 

 

Depth (0,2415) WWR (%100) 

 

Depth (%100) 

U_wall (0,1402) 

 

Angle (-0,0316) U_wall (%100) 

 

Angle (%100) 

SHGC (-0,0850) 

 

Facade_offset (-0,0140) SHGC (%100) 

 

Facade_offset (%70) 

Angle (0,0322) 

 

U_glazing (0,0016) Angle (%90) 

 

SHGC (%30) 

Facade_offset (0,0091) 

 

Sol_ref (-0,0010) Facade_offset (%40) 

 

Sol_ref (%20) 

Count (0,0042) 

 

Infiltration (0,0001) Count (%30) 

 

Infiltration (%20) 

Depth (0,0025) 

 

U-Wall (-0,0008) Depth (%10) 

 

U-Wall (%20) 

Sol_ref (0,0010) 

 

Tvis (0,0001) Sol_ref (%10) 

 

U_glazing (%10) 

T_vis (0,0000) SHGC (0,0000) 

 

T_vis (%10) Tvis (%0) 

 

 



43 
 

Bina Enerji tüketimi ve yararlı gün ışığı (UDI) performansını etkileyebilecek 11 tasarım 

parametresinin etki dereceleri SHAP (SHapley Additive exPlanations) algoritması 

kullanılarak hesaplanmıştır. SHAP değerleri, her bir parametrenin model çıktıları üzerindeki 

ortalama katkısını niceliksel olarak analiz etmektedir. SHAP algoritması açıklanabilir bir 

model yapısına sahip olduğu için parametrelerin etkilerinin yorumlanmasında ve 

görselleştirilmesinde kullanılmıştır. Sonuçlara göre, enerji tüketimini etkileyen 

parametrelerin önem sırası Şekil 4.1'de gösterilmektedir. Hava Sızdırmazlığı oranı 

(infiltration: +1134.95) en yüksek SHAP değeri ile enerji tüketimi üzerinde en büyük etkiye 

sahip parametre olarak belirlenmiştir. Bu sonuç, hava sızdırmazlık oranının bina enerji 

tüketiminini önemli ölçüde etkilediğini göstermektedir ve seçilen aralık diğer parametrelere 

oranla yüksek bir etkiye sahip olduğu için çok amaçlı optimizasyon aşamasında da 0.6-1.0 

aralığı kullanılmıştır. 

 

 
 

Şekil 4.1: 11 parametrenin enerji tüketimi üzerindeki önem sırası 

 

Cam kuruluşunun Toplam Isı Geçirgenliği (U_glazing: +339.97), Pencere-Duvar Oranı 

(WWR: +173.14) Duvar Toplam Isı Geçirgenliği (Uwall: +171.6) ve Cam Güneşten Isı 

Kazanç Katsayısı (SHGC: +103.64) etkili diğer parametreler iken, geri kalan parametrelerin 

etkisi daha düşük seviyelerde kalmıştır. Bu sonuçları Şekil 4.2 doğrulamaktadır. 



44 
 

 
 

Şekil 4.2: Enerji tüketimini etkileyen parametrelerin etkisi 
 

Infiltration, U_glazing, WWR ve U_wall parametrelerinin en düşük ve en yüksek seviyeleri 

arasındaki farkın diğer faktörlerden daha yüksek olması bu parametrelerin etkilerinin yüksek 

olduğunu gösterir. Özellikle Sol_ref ve T_vis enerji tüketimi üzerinde neredeyse hiçbir 

etkiye sahip olmadığı görülmektedir.  

 

Yararlı gün ışığı aydınlatmasını (UDI) etkileyen parametrelerin önem sırası ise Şekil 4.3'te 

gösterilmektedir. Pencere-Duvar Oranı (WWR: +3.83) en yüksek değer ile en etkili 

parametre olarak öne çıkmıştır.  

 

 
 

Şekil 4.3: 11 parametrenin UDI üzerindeki önem sırası 
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Bu, WWR'nin UDI üzerinde önemli bir etkiye sahip olduğunu göstermektedir. Derinlik 

(depth: +2.27), hareketli cephe eleman sayısı (count: +1.9) ve dönme açısı (angle: +1.06) 

etkili diğer parametrelerdir. Geri kalan parametreler (facadeoffset, infiltration, SHGC, 

Uglazing, Tvis, solref, Uwall) ise görece daha düşük etki değerlerine sahiptir (+0.52 ile 

+0.02 aralığında), bu sonuç UDI üzerindeki etkilerinin sınırlı olduğunu göstermektedir. Bu 

sonuçları Şekil 4.4 doğrulamaktadır. 

 

 
 

Şekil 4.4: UDI’yi etkileyen parametrelerin etkisi 

 

WWR, hareketli gölgelik elemana ait derinlik, sayı ve açı değerlerinin en düşük ve en yüksek 

seviyeleri arasındaki farkın diğer faktörlere göre daha büyük olduğu görülmektedir.  

Özellikle, Infiltration, SHGC, U_glazing, T_vis, Sol_ref ve U_wall, UDI üzerinde neredeyse 

hiçbir etkiye sahip değildir.  

 

Bu çalışmada, özellik seçimi ve açıklanabilirlik açısından SHAP, CfsSubsetEval, 

ReliefFAttributeEval ve CorrelationAttributeEval yöntemleri tercih edilmiştir. SHAP, 

özniteliklerin model üzerindeki katkılarını açıklamada güçlü bir araçtır. Relief, özellikle 

sınıflandırma problemlerinde özniteliklerin ayrım gücünü başarılı bir şekilde 

değerlendirmiştir. CfsSubsetEval, öznitelik alt kümelerinin tahmin performansını optimize 

etmede başarılı iken, CorrelationAttributeEval doğrusal ilişkileri hızlı ve etkili bir şekilde 

analiz etmiştir. Elde edilen sonuçlar, bu yöntemlerin birlikte kullanılmasıyla daha doğru ve 
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güvenilir öznitelik seçim sonuçları analiz edilebileceği görülmüştür. Çalışma, farklı 

yöntemlerin avantaj ve sınırlamalarını ortaya koyarak, uyarlanabilir cephelerin enerji 

tüketimi ve UDI performansına olan optimum katkısını belirlemeye yönelik modellerin 

geliştirilmesine ve bu modellere ilişkin sonuçların analizine katkı sağlamaktadır. Analiz 

sonuçları, enerji tüketimi ve UDI performansını optimize etmek için farklı tasarım 

parametrelerinin önemini ortaya koymaktadır. Örneğin, UDI’ye yönelik performans artışı 

için WWR ve derinlik gibi parametreler öncelikli olarak ele alınmalı, enerji tüketimi 

performansını artırmak için ise infiltration ve U_glazing gibi faktörlerin doğru değerlerine 

odaklanılmalıdır. Ayrıca, WWR her iki amaç fonksiyonu üzerinde de önemli bir etkiye 

sahiptir. Makine öğrenimi aşaması için özellik seçimi algoritmalarının sonuçlarına 

bakıldığında, sonuçlar üzerinde etkili olan parametreler; Pencere duvar oranı (WWR), 

Sızdırmazlık değeri (infiltration), Hareketli cephe elemanı derinliği (depth), Hareketli cephe 

elemanı sayısı (count), Hareketli cephe elemanı dönme açısı (dönme açısı), Cam 

kuruluşunun Toplam Isı Geçirgenliği (U_glazing) ve Duvar Toplam Isı Geçirgenliği 

(U_wall) parametreleri olduğu analiz edilmiştir.  

 

4.2 Makine Öğrenmesi Algoritmaları Model Seçimi ve Performans Karşılaştırması 

Son zamanlarda, araştırmacılar bina performansını tahmin etmek için ML tekniklerinin 

kullanımı üzerinde çalışmaktadır. Bina enerji tüketimi ve görsel konfor modellemesi için 

birçok istatistiksel ve yapay zekâ tekniği kullanılmaktadır [95,314,315]. Özellikle literatürde 

yapılan çalışmalar bina enerji tüketiminin (ısıtma ve soğutma tüketimi) tahminin 

iyileştirilmesine odaklanmaktadır [316–318]. Tablo 4.2, bina performans tahmininde 

kullanılan makine öğrenmesi (ML) algoritmalarını sistematik bir şekilde özetlemektedir. 

Tablo, bu alandaki yöntemlerin tekli modellerden hibrit ve optimizasyon tabanlı 

yaklaşımlara kadar çeşitlendiğini göstermektedir. Literatürde, ANN, RF, DT, XGB, SVM, 

KNN, GLM, RF, GBM, DNN, QR, DT, Stacking ve GPR gibi makine öğrenmesi 

algoritmalarının bina performans tahmininde tek başına kullanıldığı görülmektedir. Ancak, 

tekli modellerin karmaşık ve doğrusal olmayan problemlerde sınırlı tahmin performansı 

gösterebilir. Bu nedenle çalışmalarda, BPNN-Adaboost [95], LASSO-ANN [158], ANN-

SVM [155] gibi makine öğrenmesine dayalı hibrit modellerin kullanıldığı görülmektedir.  

 

Hibrit yaklaşımlar, farklı algoritmaların avantajlarını birleştirerek daha güçlü tahmin 

modelleri oluşturmayı hedefler. Dahası, makine öğrenmesi algoritmalarının parametre 

optimizasyonu için SVR (Parametre optimizasyonu: AEO, SSA, GWO, ABC, AOA, SMA) 
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[319], MLP (Parametre optimizasyonu: GA, ABC, MFO, PSO, BBO, GWO, AGWO, 

PSOGWO) [320], CatBoost (Parametre optimizasyonu: AOA, SBO, PSO, SMA, GWO, 

ABC) [215], SVM (Parametre optimizasyonu: BRO, PSO, GWO, ARCHOA, MFO, ABC) 

[214], CatBoost (Parametre optimizasyonu: PSO, FOA, SBO, BRO, MFO, ALO) [264], 

FFNN (Parametre optimizasyonu: EDA, ASO, FSA, SBO) [321], RBFNN, GRNN, ELM, 

Gradient based RBFNN, RBF (Parametre optimizasyonu: MGO, PSO, GA) [322], ANN 

(Parametre optimizasyonu: PSO, ICA, TLBO, ACO) [323] gibi optimizasyon teknikleriyle 

entegre edildiği görülmüştür. Bu yaklaşım, modellerin hiper-parametrelerinin optimize 

edilmesi yoluyla tahmin performansını arttırmayı amaçlamaktadır ancak modelin tahmin 

süresini uzatmaktadır. Bu çalışmada bina performans tahmin modeli için LR, ANN, DNN, 

SVM, CatBoost, Ada Boosting Regressor, DT, Extra Treesregressor, GBR, LGBM, XGB, 

KNN, RBF, MLP, ANN-MLP, ANN- CatBoost, DNN-ANN ve SVM-ANN gibi tekli ve 

hibrit yapay zekâ modelleri kullanılmıştır. Algoritmalara ait tahmin modellerinin 

performansını karşılaştırmak için literatürde sıklıkla kullanılan çoklu değerlendirme 

kriterleri (R2, MSE, RMSE, MAE ve Eğitim Süresi (saniye)) metrik olarak seçilmiştir (Tablo 

4.2). 

 

Tablo 4.2: Model tahmini için kullanılan farklı ML algoritmalarının karşılaştırılması 
 

Referans Algoritma Metrikler 

Wang et al. 2020 [324] Stacking, RF, DT, XGB, SVM, KNN RMSE, CVRMSE, MAE, 

MAPE 

 

Ngarambe et al. 2020 [314] GLM, RF, GBM, DNN, LSTM 

 

RMSE, MAE, R2 

Wang et al. 2020 [325] 

 

ANN, SVM, Gradient Boosted Decision Trees 

(GBDT) 

NMBE, CVRMSE 

Gong et al. 2020   [326] RF, LGBM, MLP, SVM 

 

RMSE, MAE, MAPE, R2 

Gao et al. 2021 [327] RF, SVR, KNN, XGB, GPR, ANN, CNN, LSTM 

 

MAE, CVRMSE 

Nsangou et al. 2022 [316] QR, DT, ANN RMSE, MAPE, MAE, 

R2, Eğitim süresi 

 

Olu-Ajayi et al. 2022 [317] DNN, ANN, SVM, RF, Gradient boosting, KNN, 

DT, LR, Stacking 

 

Training Time, R2, MAE, 

RMSE, MSE, 

Guo et al. 2022 [328] 

 

ANN, SVM (Parametre optimizasyonu: GA) RMSE, 𝑅2 

Cai et al. 2023 [319] SVR (Parametre optimizasyonu: AEO, SSA, 

GWO, ABC, AOA, SMA) 

MSE, RMSE, MAE, 

MAPE, SE, RAE, 

NMSE, R 
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Tablo 4.2 (devam) 

 

 

Zhussupbekov et al. 2023 

[329] 

 

MLR, MNLR, ANN, SVM 

 

CVRMSE, R2, MAE, 

RMSE 

Afzal et al. 2023 [320] MLP (Parametre optimizasyonu: GA, ABC, 

MFO, PSO, BBO, GWO, AGWO, PSOGWO) 

MSE, RMSE, MAPE, 

MAE, RAE, NMES, R, 

R2 

Khajavi et al. 2023 [214] SVM (Parametre optimizasyonu: BRO, PSO, 

GWO, ARCHOA, MFO, ABC) 

 

RMSE, MAPE, RAE, 

MAE, R2 

Dasi et al. 2023 [215] CatBoost (Parametre optimizasyonu: AOA, 

SBO, PSO, SMA, Grey Wolf Optimizer GWO, 

ABC) 

MAE, RMSE, MAPE, 

R2, RAE, NMSE  

Ngnamsie Njimbouom et al. 

2023 [330] 

RF, GBDT, SVR, DT 

 

 

RMSE, MAE 

Zhang et al. 2023  [264] CatBoost (Parametre optimizasyonu: PSO, 

FOA, SBO, BRO, MFO, ALO)  

 

RMSE, MAPE, MAE, 

RAE, R2, WI 

Fallah et al. 2023 [321] FFNN (Parametre optimizasyonu: EDA, ASO, 

FSA, SBO) 

 

R2, MAE, RMSE 

Ming 2024 [262] SVR (Parametre optimizasyonu: FHO, LHHO) RMSE, 𝑅2, MSE, MAE, 

MAPE 

 

Bian et al. 2025 [315] XGBoost, Regression models, DT, RF, Gradient 

Boosting, SVR, MLP, LightGBM 

 

RMSE, 𝑅2, MSE, MAE 

Khastar et al. 2025 [322] RBFNN, GRNN, ELM, gradient based RBFNN, 

RBF (Parametre optimizasyonu: MGO, PSO, 

GA) 

 

RMSE, 𝑅2, MSE, MAE, 

MAPE 

Ortega-Díaz et al. 2025 

[318] 

MLR, ARIMA, DNN, LSTM 

 

RMSE, MAE, 𝑅2 

Zhang et al. 2025 [95] BPNN, BPNN-Adaboost, and GWO-BPNN-

Adaboost 

 

RMSE, MAE, 𝑅2 

Worthy et al. 2025 [331] CATBoost, XGBoost, RF, DT, LR 

 

RMSE, 𝑅2 

Bazazzadeh et al. 2025 [332] LGBMR, RF, ANN, SVR 

 

RMSE, 𝑅2 

Mehraban et al. 2025 [333] LR, DT, RF, GBM, SVR, KNN XGB, FNN 

 

MAPE, R2 

Kangalli Uyar et al. 2025 

[334] 

MLR, DT, KNN, SVR, ANN, RF, XGBoost RMSE, 𝑅2 

Fellah et al. 2025 [335] SVM, ANN, RF, XGBoost RMSE, MSE, MAE, 𝑅2 

Zhang et al. 2025 [336] KELM (Parametre optimizasyonu: RTH, SCHO, 

TTAO) 

 

VAF, RMSE, MAPE, 𝑅2 

Kaloop et al. 2025 [323] ANN (Parametre optimizasyonu: PSO, ICA, 

TLBO, ACO) 

 

R2, VAF, VIF, PI, RMSE 

MAE, MBE, PE 

Bu çalışma LR, ANN, DNN, SVM, CatBoost, 

AdaBoostingRegressor, DT, Extra 

Treesregressor, GBR, LGBM, XGB, KNN, RBF, 

MLP, ANN-MLP, ANN- CatBoost, DNN-ANN, 

SVM-ANN 

MAE, RMSE, MSE, 

Eğitim süresi (saniye), R2 
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Tahmin modellerinin performansını karşılaştırmak için birden fazla değerlendirme ölçütü 

kullanılır. Modelin doğruluğu, çıktıların sağlanan verilerle ne kadar iyi uyumlu olduğunu 

belirlemek için değerlendirilir. Belirleme katsayısı (R2), regresyon modelinin oluşturduğu 

çıktıların gerçek verilerle ne kadar uyduğunu gösterir. Bu değer 0 ile 1 arasında değişir. 1 

değeri, gerçek ve tahmin edilen değerler arasında mükemmel bir uyumu gösterir. Bu da 

değerlerin aynı eğilime sahip olduğu anlamına gelir. MSE, gerçek değerler ile tahmin edilen 

değerler arasındaki farkların karesinin ortalamasıdır. Bu hata metriği modelin doğru 

tahminlerde ne kadar başarılı olduğunu ölçmektedir. Kök ortalama kare hatası (RMSE), bir 

veri noktasının dikey bir çizgi boyunca ölçülen, uydurulmuş çizgiden ortalama uzaklığıdır. 

Bu metrik, istenmeyen büyük farkları etkili bir şekilde belirler. MAE, tahmin edilen ve 

gerçek değerler arasındaki ortalama mutlak farkı hesaplayarak, tahmin edilen ve gerçek 

sonuçlar arasındaki ortalama sapmanın sezgisel bir ölçüsünü sağlar. Daha küçük bir MAE 

değeri, daha yüksek tahmin doğruluğu ve tahmin edilen ve gerçek değerler arasında daha 

yakın bir eşleşme olduğunu gösterir. Performans metriklerine ait hesaplama formülü aşağıda 

verilmiştir: 

 

R-Squared= 1- 
∑(𝑦𝑖−𝑦𝑝)

2

∑(𝑦𝑖−𝑦𝑚)
2 

 

 

(4.1) 

 

 

 

MAE=  
1

𝑁
 ∑ |𝑦𝑖 − 𝑦𝑝|

𝑁
𝑖=1  

(4.2) 

 

 

 

MSE= 
1

𝑁
 ∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑝)

2𝑁
𝑖=1  

(4.3) 

 

 

 

RMSE= √𝑀𝑆𝐸= √
1

𝑁
 ∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑝)

2𝑁
𝑖=1  

(4.4) 

 

 

 

Burada, N; örneklem sayısı, yi; gerçek değer, yp; y'nin tahmin edilen değeri ve ym y'nin 

ortalama değeridir. 

 

MAE, MSE ve RMSE değerleri sıfıra yakın olan modeller iyi tahmin modelleriyken, R2 

değerleri bire yakın olan modeller en güvenilir modellerdir. Bu çalışma, bina performans 

tahmini veya benzer bir regresyon problemini çözmek için kullanılan farklı makine 

öğrenmesi (ML) algoritmalarının performansını RMSE, MSE, MAE, R-Squared (R²) ve 
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eğitim süresi metrikleri üzerinden karşılaştırmaktadır. Tablo 4.3, hem geleneksel hem de 

modern ML yöntemlerinin yanı sıra hibrit modelleri içermektedir. Bu çalışma kapsamında, 

ANN-CATBOOST hibrit modeli en yüksek R² değeri (0.980) ile en iyi performansı 

göstermiştir. Yani modelin verideki varyansın %98'ini açıklayabilmektedir; dolayısı ile diğer 

modellere kıyasla üstün bir performans göstermektedir. Ayrıca bu hibrit model hata oranı en 

düşük modeldir (RMSE: 0.026, MSE: 0.001, MAE: 0.006). CatBoost ve DNN-ANN ikinci 

en iyi tahmin modelleri olarak ortaya çıktı.  

 

Tablo 4.3: Model tahmini için kullanılan farklı ML algoritmalarının karşılaştırılması 
 

Model  RMSE MSE MAE R2 Eğitim süresi 

(saniye) 

Linear Regression (LR) 0.115 0.013 

  

0.092 0.59 0.348 

Artificial Neural Network (ANN) 
 

 0.066  0.004 

  

0.041  0.871 43,25 

Deep Neural Network (DNN)  0.252 0.005 

  

0.051  0.848 31.57 

Support Vector Machine (SVM)  0.117 

  

0.014 

  

0.094 0.589 44.455 

CatBoost Algorithm  
 

 0.064 0.004 0.038 0.877 5.21 

AdaBoostingRegressor   0.113 0.013 0.092 0.624 12.35 

Decısıon Tree (DT) 0.119 0.014 

  

0.095  0.57 0.76 

Extra Treesregressor  0.114 0.013 

  

0.092  0.60 6.35 

GradientBoostingRegressor (GBR) 0.083 0.007  0.064 0.793 3.24 

Light Gradient boosting machine 

(LGBM) 

0.073 0.005  0.053 0.841 0.30 

Extreme Gradient Boosting (XGB)  0.070 0.005 

  

0.041 0.855 37.1 

K-Nearest Neighbors (KNN) 0.082 0.007  0.056 0.802 0.24 

Radial Basis Function (RBF)  0.074 0.005 0.055 0.836 72.327 

Multi-layer Perceptron (MLP) 0.087 0.007 0.069 0.783 13.061 

MLP-ANN 0.067  0.005  0.047 0.864 48.26 

ANN-CATBOOST  0.026 0.001 0.006 0.980 94.15 

DNN-ANN  0.061 0.004 

  

0.041 0.877 52.26 

SVM-ANN 0.068 0.005 0.047 0.860 25.566 
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SVM algoritması, Chou et al. [337] çalışmasında ısıtma enerji tüketimini tahmin etmede en 

etkili algoritma iken bu çalışmada, düşük bir performans göstermiştir. Ancak, SVM 

algoritması, yüksek performansa sahip ANN tekli algoritması ile hibrit bir model oluşturarak 

(ANN-SVM), diğer algoritmalardan daha iyi performans göstermiştir. DT, Extra 

Treesregressor ve LR tabanlı modeller en düşük performansa sahip olmakla birlikte, LR 

modelinin eğitim süresi bu algoritmalara göre daha kısadır. En hızlı eğitim süresi (0,24 

saniye) KNN algoritmasına aittir, ancak KNN'nin R² değeri (0.80) tekli modellere (ANN, 

Catboost, DNN, MLP, XGB, LGBM) göre daha düşük performans göstermiştir. LR’nin 

düşük R² (0.59) ve yüksek RMSE (0.115), değerlerine sahip olması doğrusal olmayan 

problemlerde zayıf kaldığını gösterir. Eğitim süresinin kısa olması (0.348 saniye), basit 

problemler için daha etkili olduğunu doğrulamaktadır. Boosting tabanlı ensemble (topluluk) 

yöntemlerinden XGBoost ve LightGBM, iyi bir performansa sahip (R² ~0.85, düşük RMSE) 

ve hızlı eğitim süreleriyle öne çıkmaktadır. CatBoost, en yüksek R² (0.877) değerine sahip 

topluluk algoritması iken AdaBoost, en düşük performans (R²: 0.624, RMSE: 0.616) 

gösteren algoritma olmuştur. ANN ve MLP’nin performansı incelendiğinde ANN, en düşük 

hata metrikleriyle (RMSE: 0.066) en iyi tekli modeldir. MLP, ANN'den daha düşük bir 

performans göstermiştir (R²: 0.783), ancak eğitim süresi daha kısadır (13.061 saniye). Şekil 

4.5'teki grafikler, Tablo 4.3'teki algoritmalara dayalı sonuçları göstermektedir. Burada x 

ekseni gerçek değerleri, y ekseni ise tahmin edilen değerleri göstermektedir. Chou et al. 

[337] en iyi topluluk modeli iki en iyi tekil modelden (SVR + ANN) türetmiştir. Özellikle, 

topluluk modelinin en iyi performansı, bireysel tahmin modellerinin en iyi performansından 

üstündü. Bu çalışmada en iyi iki tekli model olan ANN ve CatBoost algoritması benzer bir 

yöntem kullanılarak mevcut tüm modeller arasında en yüksek doğruluk ve en iyi tahmin 

sonuçlarına sahip olmuştur. Bu, CatBoost'un gradient boosting yeteneği ile ANN'nin 

doğrusal olmayan modelleme gibi güçlü yönlerinin etkisini yansıtır. Hosamo et al. [155], 

çalışmalarında önerdikleri GLSSVM enerji tüketimi tahmin modeli, mevcut tüm modeller 

arasında en yüksek doğruluk ve en iyi tahmin sonuçlarına sahiptir. Bu, çoğunlukla tek bir 

modele dayanan diğer yöntemlere kıyasla, hibrit model tekniği sayesinde mümkün 

olmaktadır. Benzer şekilde, Zhang et al. [95], BPNN'nin sınırlamalarını gidermek için 

Adaboost algoritması BPNN için bir optimizasyon yöntemi olarak önerilmiştir. Adaboost 

algoritması aracılığıyla birden fazla zayıf BPNN öngörücüsünü güçlü bir öngörücüye 

birleştirmiştir. Böylelikle yüksek tahmin yeteneğine sahip bir BPNN-Adaboost modeli 

oluşturmuştur. Hibrit yöntem, farklı yapaya zekâ ve geleneksel yöntemlerin güçlü yönlerini 

birleştirdiği için en iyi performansı vermelidir. Literatürden, modern yapay zekâ 



52 
 

yöntemlerinin geleneksel yöntemlerle karşılaştırıldığında doğruluk açısından daha iyi 

sonuçlar verme potansiyeline sahip olduğu görülebilir [338].  Literatürde yapılan 

çalışmalarda, ANN-CatBoost hibrit modelinin hem enerji tüketimi hem de görsel konforun 

tahmininde kullanılmadığı görülmektedir. Genellikle bu alanda ANN ve SVM yöntemleri 

ön plana çıkmaktadır. Ancak ANN-CatBoost hibrit modelinin ANN-SVM hibrit modelinden 

daha iyi performans gösterdiği gözlemlenmiştir. Ahmad et al. [339] ve Hosamo et al. [155] 

çalışmalarının sonuçları, bu çalışmanın sonuçlarını desteklemektedir. Literatürdeki diğer 

çalışmalarda makine öğrenmesi modellerinin hiperparametrelerini optimize etmek ve tahmin 

doğruluğunu arttırmak için çok sayıda optimizasyon algoritması kullanmışlardır 

[95,214,215,319,323]. Bu yöntemler tahmin performansını önemli ölçüde arttırmakla 

birlikte anılan yöntemleri kullanmak zaman alıcıdır ve optimizasyon verimliliğini etkiler. 

Bu çalışmada önerilen ANN-CatBoost hibrit modeli bu çalışmalara göre benzer bir 

doğruluğa sahiptir ancak incelen bu yöntemlere göre daha hızlı bir performans göstermiştir.  
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Şekil 4.5: Çalışma kapsamında incelenen ML algoritma sonuçları 

 
ANN  

 

 
SVM 

 

 
CatBoost algorithm 

 
DNN 
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ANN-SVM 
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Şekil 4.5 (devam) 

 
ANN- CatBoost algorithm 

 

 
MLP 

 
RBF 

 

 
XGB 

 
KNN 

 
LGBM 
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Şekil 4.5 (devam) 
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4.3 AI Optimizasyon Algoritmaları İçin Performans Karşılaştırması  

Uyarlanabilir cepheler bağlamında, UDI ve toplam enerji tüketimi ilgili tasarım 

parametrelerinin optimizasyonu için meta-model ve meta-sezgisel algoritmalar 

kullanılmıştır. Bu çalışma, çok amaçlı bir optimizasyon oluştururken Pareto çözümlerini 

belirlemek üzere meta-modelleri optimizasyon algoritmalarıyla birleştirmiştir. 

Optimizasyon algoritmasında amaç fonksiyonu için Tablo 4.4’te gösterildiği gibi bir meta-

model kullanılmış ve Pareto çözüm kümesi, meta-modelin çok amaçlı optimizasyon 

algoritmasıyla birleştirilmesiyle elde edilmiştir. Literatür incelendiğinde genellikle benzer 

optimizasyon algoritmaları (GA türleri, PSO, RVEA, C-TAEA) kullanılmıştır (Tablo 4.4). 

Diğer meta-sezgisel algoritmalara ve karşılaştırmalarına çok az çalışmada yer verilmiştir.  

Benzer durum meta-modellerin uygulanması için de söylenebilir. Çalışmalarda genellikle 

ANN meta-modeli sıklıkla kullanılmıştır, ancak diğer algoritmalar meta-model olarak 

kullanıldığında ANN’ye göre daha iyi performans gösterdiği görülmektedir. Çalışma 

kapsamında amaç fonksiyonu ile tasarım değişkenleri arasındaki ilişki ANN-CatBoost 

doğrusal olmayan regresyon ilişkisine dayanır. Bu regresyon ilişkisi, çok amaçlı 

optimizasyon problemini çözmek için AOA, BBO, SA, DE, GA, GWO, PSO, MFO, EP ve 

SMA gibi farklı meta-sezgisel algoritmalarında uygunluk fonksiyonu olarak kullanılacaktır. 

 

Çalışma kapsamında kullanılan özellik seçimi algoritmaları ile belirlenen etkili 7 adet 

tasarım değişkeninin değer aralığına dayalı olarak toplam enerji tüketimini en aza indirirken, 

UDI'yi en üst düzeye çıkarmayı amaçlamaktadır. Optimizasyon problemi minimizasyona 

dayandığı için UDI amaç fonksiyonu değeri, 1/UDI olarak ele alınmıştır. 

 

Tablo 4.4: Bina performansı optimizasyonunda meta-modele dayanan çalışmalar  

Referans Amaçlar Optimizasyon 

algoritmaları 

Uygunluk 

fonksiyonu 

Değerlendirme 

kriteri 

Magnier et 

al. 2010 

[162] 

Isıl konfor, 

Enerji tüketimi 

GA ANN metamodel Optimum çözüm 

Si et al. 2019 

[163] 

Isıl konfor, 

Enerji tüketimi 

MOPSO, NSGA-

II, MOSA, ES 

ANN metamodel Öklid mesafeleri, 

standartlaştırılmış 

aralık ölçüsü 

göstergesi, 

standartlaştırılmış 

nesil mesafesi 

göstergesi 
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Tablo 4.4 (devam) 
 

Xu et al. 

2021 [161] 

 

Isıl konfor, Gün 

ışığı 

NSGA-II, 

MOPSO 

ANN metamodel Pareto çözümlerinin 

sayısı 

Chegari et al. 

2021 [160] 

Enerji tüketimi, 

Isıl konfor 

NSGA-II, 

MOPSO, MOGA 

 

ANN metamodel 

GD, IGD, hesaplama 

süresi, optimum 

çözümler ve 

çeşitliliği. 

 

Chen et al. 

2022 [340] 

 Karbon 

emisyonları, Isıl 

konfor, Maliyet 

NSGA-II, NSGA-

III, MOEA/D 

BPNN metamodel Süre, HV 

Araújo et al. 

2023 [154] 

Enerji tüketimi, 

Maliyet 

NSGA-II, 

SMPSO, 

OMOPSO, IBEA 

CNN metamodel Ayarlanmış 

hiperparametreler 

 

Kubwimana 

et al. 2023 

[341] 

Enerji tüketimi Bayesian 

optimization, GA  

ANN metamodel Optimum çözüm, 

zaman, yakınsama 

Shi et al. 

2024 [342] 

Isıl konfor, Gün 

ışığı, Enerji 

tüketimi 

NSGA-II, NSGA-

III, and RVEA 

OPT-ANN 

metamodel, ANN, 

RF, XGB, KNN, 

DT 

GD, IGD, SP  

Shan et al. 

2025 [159] 

Enerji tüketimi, 

Karbon 

emisyonları, 

Maliyet 

NSGA-II LightGBM 

metamodel (Other 

algorithms: FRF, 

MVLR, ANN) 

Mahalanobis 

mesafesi ve göreceli 

yakınlık 

Singh Rajput 

et al. 2023 

[256] 

Isıl konfor, 

Enerji tüketimi 

NSGA-II, PSO ANN metamodel Nesil sayısında 

yakınsama, Optimum 

çözüm, ortalama 

pareto dağılımı 

 

Zhan et al. 

2024 [158] 

Konfor, Karbon 

emisyonları, 

Maliyet 

NSGA-II, NSGA-

III, C-TAEA 

Two-stage meta 

model, FC-ANN, 

LASSO-ANN 

HV 

Wu et al. 

2024 [157] 

Enerji tüketimi, 

Gün ışığı, Isıl 

konfor 

NSGA-II Bayesian 

optimization- 

XGBoost meta 

model (Diğer 

algoritmalar:KNN, 

SVR, RF) 

Optimum çözüm 

Yan et al. 

2022 [164] 

Enerji tüketimi, 

Gün ışığı, Isıl 

konfor 

MOGA XGBoost 

metamodel, Linear 

model, Bayesian 

model, MLP, 

LSTM 

Optimum çözüm 

Ilbeigi et al. 

2020 [270] 

 

 

 

Enerji tüketimi GA (Galapagos) ANN metamodel Optimum çözüm 
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Tablo 4.4 (devam) 

 

Hosamo et 

al. 2022 

[155] 

Enerji 

tüketimi,Isıl 

konfor 

NSGA-II GLSSVM 

metamodel (Diğer 

algoritmalar:LR,  

ANN, SVM,  

GPR, DNN, RF, 

XGB,  

ANN-SVM, 

LSSVM, GMDH) 

 

Optimum çözüm 

Zhang et al. 

2025 [95] 

Gün ışığı, 

Parlama, Enerji 

tüketimi 

NSGA-II GWO-BPNN-

Adaboost 

metamodel, (Diğer 

algoritmalar: 

BPNN, BPNN-

Adaboost) 

Optimum çözüm 

 

Afzal et al. 

2024 [156] 

Enerji tüketimi MOBBO, 

MOPSO 

 ELM metamodel 

(Diğer algoritmalar: 

MLP, RSM, RBF) 

Optimum çözüm 

Luo et al. 

2025 [165] 

Enerji tüketimi, 

Gün ışığı, ısıl 

konfor, Maliyet 

NSGA-II, NSGA-

III, RVEA, C-

TAEA 

XGBoost 

metamodel, (Diğer 

algoritmalar: RF, 

SVM, ANN)  

HV 

Bu çalışma Enerji tüketimi, 

UDI 

AOA, BBO, SA, 

DE, GA, GWO, 

PSO, MFO, EP, 

SMA 

ANN- CatBoost 

meta-model, 

(Diğer 

algoritmalar:LR, 

ANN, DNN, SVM, 

CatBoost, 

AdaBoostingRegre

ssor, DT, Extra 

Treesregressor, 

GBR, LGBM, 

XGB, KNN, RBF, 

MLP, ANN-MLP, 

DNN-ANN, SVM-

ANN) 

HV, Optimum 

çözüm, Süre, GD, 

IGD, SP 

 

Çok amaçlı optimizasyon problemi aşağıda gösterildiği gibi tanımlanmıştır: 

 

{
 
 

 
 𝐸𝑛𝑒𝑟𝑗𝑖 𝑡ü𝑘𝑒𝑡𝑖𝑚𝑖𝑚𝑖𝑛(ANN − Catboost (𝑥1, 𝑥2, 𝑥3… , 𝑥7))

1/𝑈𝐷𝐼𝑚𝑖𝑛(ANN − Catboost (𝑥1, 𝑥2, 𝑥3… , 𝑥7))

𝑋1 ∈ [5, 20], 𝑋2 ∈ [3, 7], 𝑋3 ∈ [50, 90],
𝑋4 ∈ [0.8, 2,4], 𝑋5 ∈ [0.6, 1.0], 𝑋6 ∈ [0, 90], 𝑋7 ∈ [0.15, 0.6]

 

(18) 

 

Çok amaçlı optimizasyon yapmadan önce, Pareto önü doğruluğu ile hesaplama karmaşıklığı 

arasında en iyi dengeyi elde etmek için optimizasyon algoritma parametrelerini ayarlamak 

https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/pareto-front
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gerekir [154,155,160,341]. Bu çalışmada, optimizasyon algoritmaları için parametre ayarları 

Tablo 4.5’te verilmiştir.  

 

Tablo 4.5: Optimizasyon algoritmalarına ait temel parametre ayarları 
 

Optimizasyon 

Algoritması 

Parametreler 

AOA (epoch=1000, pop_size=50, alpha = 5, miu = 0.5, moa_min = 0.2, 

moa_max = 0.9) 

BBO epoch=1000, pop_size=50, p_m=0.01, n_elites=2 

SA epoch=1000, pop_size=50, temp_init = 100, step_size = 0.1 

DE (epoch=1000, pop_size=50, miu_f = 0.5, miu_cr = 0.5, pt = 0.1, ap 

= 0.1) 

GA (epoch=1000, pop_size=50, pc=0.9, pm=0.05) 

GWO (epoch=1000, pop_size=50) 

PSO (epoch=1000, pop_size=50, alpha=0.4) 

 

MFO (epoch=1000, pop_size=50) 

EP (epoch=1000, pop_size=50, bout_size = 0.05) 

SMA (epoch=1000, pop_size=50, pr=0.03) 

 

Popülasyon büyüklüğünün 50 ve iterasyon sayısının 1000 olduğu tüm algoritmalara ait 

pareto cephesi optimum çözümler ve algoritmaların çalışma süresi Tablo 4.6 ve Şekil 4.6’da 

verilmiştir.       
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Tablo 4.6: Tüm algoritmalara ait optimizasyon sonuçları 
 

Algoritmalar Optimum tasarım değişkenleri Amaçlar Süre 

 X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 Energy 

(kWh) 

UDI 

(%) 

dk 

AOA 20 7 89.9 1.20 0.70 22.50 0.15 6931.59 87.17 68.18 

BBO 20 7 79.8 0.80 0.70 45.02 0.25 7343.63 89.42 68.15 

SA 20 6 83.65 1.00 0.75 46.41 0.25 7975.50 85.27 3.68 

DE 20 7 85.00 1.40 0.71 35.60 0.22 6875.54 93.82 196.1 

GA 20 7 81.30 0.80 0.72 45.90 0.22 7108.24 90.54 189.8 

GWO 20 7 85.20 0.90 0.62 34.98 0.22 6476.36 88.19 198.3 

PSO 20 5 86.90 0.80 0.70 24.63 0.19 6933.37 84.39 145.5 

MFO 20 6 85.00 0.80 0.71 37.50 0.20 6810.21 91.72 158.4 

EP 20 6 85.04 0.90 0.65 31.34 0.15 6557.30 90.24 277.0 

SMA 20 7 85.00 1.00 0.60 22.50 0.15 6397.24 89.12 182.1 

 

X1: Hareketli gölgelik elemanın derinliği (cm), X2: Hareketli gölgelik elemanın sayısı, X3: Pencere duvar oranı, 

X4: Cam kuruluşunun Toplam Isı Geçirgenliği, X5: Sızdırmazlık oranı, X6: Hareketli gölgelik elemanın dönme 

açısı, X7: Duvar Toplam Isı Geçirgenliği 

 

 
 

Şekil 4.6: Tüm algoritmalara ait optimizasyon sonuçları 
 

SMA algoritması en düşük enerji tüketimini (6397.24 kWh) hesaplarken GWO (6476.36 

kWh) ve EP (6557.30 kWh) sırasıyla ikinci ve üçüncü sırada yer almıştır. Ancak, SA 

algoritması optimizasyon sonucunda en yüksek enerji tüketimine (7975.50 kWh) ulaşan 

çözümler üretmiştir. DE algoritması, UDI performansını en yüksek (%93,82) bulan 
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optimizasyon algoritması olmuştur. MFO (%91,72) ve GA (%90,54) algoritmaları görsel 

konfor açısından en iyi performans gösteren diğer algoritmalar olurken PSO algoritması, 

%84,39 ile en düşük UDI değerini hesaplamıştır. Algoritmaların performansı hesaplama 

süresi açısından incelendiğinde SA algoritması, 3.68 dk ile en hızlı sonuç üreten 

optimizasyon algoritmasıdır (Şekil 4.7). SA, hızlı yakınsaması nedeniyle erken tasarım 

aşamalarında ve sürenin daha ön planda olduğu tasarım problemlerinde kullanımı tercih 

edilebilir. Böylelikle parametrik tasarım süreçlerinde SA algoritması ile konsept çeşitliliği 

hızlı bir şekilde test edilebilir. Dahası, EP optimum sonuçları bulmada başarılı iken 

hesaplama süresi açısından (277.0 dk) en düşük performansı gösteren algoritma olmuştur. 

 

 
 

Şekil 4.7: Optimum çözümler için algoritmaların çalışma süreleri 

 

Şekil 4.8, meta-sezgisel algoritmaların optimizasyon sürecinde amaç fonksiyonlarına bağlı 

olarak optimum tasarım değişkenlerinin değişimini göstermektedir. Tüm optimizasyon 

algoritmaları, hareketli gölgelik elemanı derinliğini (X1) 20 cm olarak bulmuştur. Bu 

sonuçla hareketli gölgelik elemanın derinliğinin 20 cm olduğunda hem enerji tüketimi 

azalmış hem de iç mekâna istenmeyen gün ışığının nüfuz etmesini engellenmiştir. Hareketli 

gölgelik elemanın sayısı (X2) 5 ile 7 arasında değişkenlik göstermektedir. Hareketli gölgelik 

elemanın sayısını PSO algoritması en düşük sayıda bulmuştur ve UDI açısından diğer 

algoritmalara göre en düşük değeri hesaplamıştır. Ancak 84.39% UDI ile kabul edilebilir 

görsel konfor aralığı sağlanmıştır. Diğer algoritmaların sonuçlarına göre hareketli gölgelik 

elemanın sayısının artması güneş kontrolünü olumlu yönde etkilemektedir. Bu sayı, seçilen 
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binaya ait diğer uygun parametrelerle kullanıldığında enerji verimliliği yüksek tasarım 

seçeneği olarak değerlendirilebilir. Optimum pencere duvar oranı (X3) %79,8 (BBO) ile 

%89,9 (AOA) arasında değişmektedir. Pencere duvar oranı %85 değerinde olduğunda hem 

yararlı gün ışığı aydınlatması hem de enerji tüketimi performansı dengelemektedir. Hareketli 

gölgelik elemanının dönme açısının (X6) tam kapalı veya tam açık olmadığı (22.50 - 46.41) 

açılar optimum çözümler olarak tespit edilmiştir. Tam kapalı çözüm mimari açıdan kabul 

edilir olmadığından diğer alternatifler uygulamada tercih edilebilir. Genellikle tüm 

algoritmalar optimum çözümler için düşük hava sızdırmazlık oranını bulmuştur. Ayrıca, 

duvara ait düşük toplam ısı geçirgenlik (X7) (0.15 W/m²K) enerji tüketimini önemli ölçüde 

azaltmıştır.  

 

 
 

Şekil 4.8: Meta-sezgisel algoritmalara ait optimum tasarım değişkenleri 
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Bu çalışmada, 10 optimizasyon algoritmasının performansı yakınsama ve çeşitliliğe 

dayanarak değerlendirmiştir. Çok amaçlı optimizasyon algoritmalarını karşılaştırmak için 

literatürde sıklıkla kullanılan; algoritmaların yürütme süresi, HV (Hypervolume) [158,165], 

GD (Generational Distance), IGD (Inverted Generational Distance) ve SP (Spacing metric) 

[153,163,342] metrikleri optimizasyon algoritmalarının performans göstergesi olarak 

kullanılmıştır. Bu göstergeler bir optimizasyon yönteminin yakınsamasını ve optimizasyon 

sonuçlarının güvenilir olup olmadığını değerlendirmek için kullanılır [342]. Hiperhacim 

çözüm uzayındaki veri noktaları tarafından oluşturulan hiperküpün hacmini temsil 

etmektedir. Bu gösterge, gerçek Pareto cepheleri veya bir dizi referans senaryosu olmadan 

çok boyutlu bölgelerde yakınsama performansı değerlendirmesine yardımcı olur [158,340]. 

 

GD, bir optimizasyon algoritmasının bulduğu çözümler kümesinin her birinden (A 

{𝑎1, 𝑎2…𝑎𝑛}) Pareto cephesine (Z {𝑧1, 𝑧2…𝑧𝑛}) olan mesafeyi ölçer [343]. Optimizasyon 

sürecinin yakınsama özelliklerini değerlendirmek için kullanılır. GD değeri ne kadar 

küçükse, optimizasyon sürecinin yakınsaması o kadar iyidir [342]. GD değeri aşağıdaki gibi 

formülize edilir: 

 

GD (A) = 
1

|𝐴|
 (∑ 𝑑𝑖

𝑝|𝐴|
𝑖=1 )

1

𝑝 
4.5 

 

Her bir 𝑎𝑖 ∈ A çözümü için, Z'deki en yakın noktaya olan Öklid mesafesi (p=2) olan 𝑑𝑖  

hesaplanır. Burada, 𝑑𝑖; 𝑎𝑖 çözümünün Pareto ön cephesine (Z) olan en kısa mesafesini temsil 

eder. 

 

IGD, GD’yi tersine çevirerek Z kümesindeki her bir noktanın A kümesindeki en yakın 

noktaya olan uzaklığını ölçer. Böylelikle her algoritmanın bulduğu çözüm kümesinin (A), 

Pareto cephesine (Z) ne kadar iyi dağıldığını gösterir [344]. IGD, her bir algoritmanın 

yakınsama kalitesini ve çözüm çeşitliliğini değerlendirir. Bu değer ne kadar küçükse, iyi 

yakınsama ve çözümler düzgünlük gösterir [153,163,342]. IGD değeri aşağıdaki gibi 

formülize edilir: 

 

IGD (A) = 
1

|𝑍|
 (∑ 𝑑̂𝑖

𝑝|𝑍|
𝑖=1 )

1

𝑝 
4.6 

 

https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/hypercube
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Burada 𝑑̂𝑖, zᵢ noktasının A kümesindeki en yakın referans noktasına olan Öklid mesafesi 

(p=2) olarak tanımlanır. 

 

SP, optimize edilmiş çözüm kümesinin dağılım özelliklerini (çeşitlilik) değerlendirmek için 

kullanılır. SP değeri ne kadar küçükse, elde edilen Pareto sınır dağılımının daha düzgün 

olduğunu gösterir [345].  

 

 

SP (A) = 
1

|𝐴|−1
 (∑ (𝑑𝑖 − 𝑑̅𝑖

|𝐴|
𝑖=1 )2 4.7 

 

Şekil 4.9'da her optimizasyon algoritmasının HV performansı, her algoritmaya farklı bir renk 

verilerek karşılaştırılması yapılmıştır. 

 

 
 

Şekil 4.9: Meta-sezgisel optimizasyon algoritmaların hiperhacmi 
 

Şekil 4.9’a göre DE, SMA, MFO, EP ve GWO algoritmalarının en başarılı algoritmalar olup 

DE algoritması en yüksek hyperhacim değerine sahiptir. DE algoritması, yaklaşık 100–200 

iterasyon içerisinde hypervolume değerini en yükseğe çıkarmıştır. Sonraki iterasyonlarda 

SMA, MFO ve BBO algoritmaları HV artışıyla birlikte yukarı doğru bir büyüme 

göstermektedir. Özellikle DE, SMA, MFO ve EP algoritmaları, optimizasyon süreci 

boyunca bu algoritmaların performansının iyi olduğu ve hedef fonksiyonlarını her 
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hesaplama neslinde daha fazla optimize etmişlerdir [165,257]. İterasyon sayıları ilk 

iterasyondan son iterasyona kadar büyüyen bir eğimle devam etmektedir. Tüm 

algoritmalar1000 iterasyondan itibaren göreceli bir kararlılığa ulaşmaktadır ve sonraki 

iterasyonlarda çok daha iyi çözümlere ulaşılamayacağını göstermektedir [257]. Bu 

algoritmalar hem yakınsama hem de çeşitlilik açısından güçlü bir denge sağlamıştır.  SA ve 

PSO hızlı yakınsama eğilimi göstermiş olmasına rağmen, HV değerleri diğer algoritmalara 

göre düşük seviyede kalmıştır ve ilk iterasyonlardan sonra çok az değişim göstermiştir. 

Özellikle SA algoritmasının çözüm çeşitliliği açısından yeterli performansı gösteremediğini 

ve çözüm uzayını yeterince keşfedemediğini göstermektedir (Şekil 4.10). SA ve PSO 

algoritmalarının HV performansının diğer algoritmalara göre düşük olması uyarlanabilir bir 

cephenin çok amaçlı optimizasyon probleminde çeşitli çözümler üretmede yetersiz kaldığını 

gösterir ve ilk iterasyonlarda yerel minimuma takılmalarından kaynaklanabilir. Bu nedenle 

Pareto ön cephesi için çeşitli çözümler üretememişlerdir. Yukardaki sonuçları Şekil 4.10 

doğrulamaktadır. Şekil 4.10, optimizasyon algoritmalarının iterasyon sayısına bağlı değişen 

fitness (uygunluk) değerlerini göstermektedir. Bu şekil, algoritmaların optimum çözümleri 

bulma yetenekleri, çözüm kalitesi ve yakınsama hızı ile ilgili bilgiler vermektedir. 

 

 
 

Şekil 4.10: Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarının iterasyon sayısına göre uygunluk 

değerleri 
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DE, LevyEP, MFO ve SMA algoritmaları, ilk 200 iterasyonda en iyi çözümleri bulmada 

keskin düşüşler göstermişlerdir. Bu algoritmalar, 1000 iterasyon sonucunda, çok düşük 

fitness değerlerine ulaşarak çok amaçlı problemi çözmede diğer algoritmalara göre daha 

kaliteli çözümler (enerji tüketimi düşük, UDI değeri yüksek) üretmişlerdir. Bu sonuçlar 

Tablo 4.6 ile paralellik göstermektedir. Temeli arama olan her algoritma exploration (keşif) 

ve exploitation (sömürü) yeteneği arasında bir denge sağlamalıdır. Keşif, arama uzayında 

yeni bir bölgeye erişme sürecidir ve arama uzayında geniş bir bölgeyi tarayarak potansiyel 

çözümleri keşfeder. Algoritmaların keşif amacı, küresel kapsamda baskın olan çözümleri 

içeren bölgeyi kaçırmamaktır. Sömürü ise daha önce bulunan iyi çözümler etrafında yoğun 

aramalar yaparak optimal çözümü bulmaya çalışır. Sömürü, algoritma arama sonuçlarının 

iyileştirilmesinde etkilidir [346,347]. Çalışmada, DE, SMA, MFO ve LevyEP yüksek 

sömürü (exploitation) kapasitesine sahip olan algoritmalardır. SA, AOA, PSO ve BBO 

algoritmaları, grafikte diğerlerine kıyasla yüksek fitness değerlerinde sabit kalmıştır. Sonuç 

olarak bu optimizasyon algoritmaları küresel minimuma etkili bir şekilde ulaşamamış 

(global optimuma yakın olmayan çözümler) ve uyarlanabilir cephelerin çok amaçlı 

optimizasyon problemini çözmede etkili keşif veya sömürü dengesi kuramamıştır  

[346,347].  

 

Şekil 4.11' optimizasyon algoritmalarının GD performansını göstermektedir. DE, EP ve 

MFO önemli optimizasyon yakınsama hızları ve yüksek kararlılık göstermiştir. Bu 

algoritmalar 1000 iterasyon sonunda en düşük GD değerlerini elde ettiği için yüksek kaliteli 

Pareto-optimal kümeler elde etmede en iyi performansı göstermiştir. Bu algoritmaları 

sırasıyla GWO, PSO, SMA, AOA, GA, BBO ve SA algoritmaları takip etmektedir. Özellikle 

SA'nın Pareto-optimal kümelerini referansa yakın bir yere yerleştirme becerisi en düşük olan 

algoritmadır. Bu nedenle tüm algoritmalar arasında tüm performans metriklerinde en düşük 

değerlere sahiptir. Si et al. [163]  çalışmasında, NSGA-II, MOPSO, MOSA ve ES 

algoritmalarını önerilen çok amaçlı optimizasyon problemine uygulamış ve MOSA 

algoritmasının diğer algoritmalara göre düşük performans gösterdiği sonucuna ulaşmıştır. 

Tez çalışmasından elde edilen sonuçlarda da SA algoritması en düşük performansı göstermiş 

ve bu durum yapılan çalışma ile paralellik göstermektedir.  
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Şekil 4.11: Farklı optimizasyon yöntemlerinin GD performansına ait eğrileri 

 

Şekil 4.12, 10 farklı optimizasyon yöntemlerine ait IGD eğrilerini göstermektedir. 

 

 
 

Şekil 4.12: Farklı optimizasyon yöntemlerinin IGD performansına ait eğrileri 



68 
 

 

EP, MFO, DE, SMA ve GWO optimizasyon algoritmalarının IGD performansı oldukça 

iyidir. Ayrıca, Pareto ön cephesindeki çözümlerin dengeli dağılımı, bu algoritmaların 

çeşitliliği etkin şekilde koruduğunu gösterir [153,163,342]. AOA ve PSO algoritmaları bu 

algoritmalardan sonra görece yüksek performans göstermişlerdir. Ancak GA, BBO ve SA 

algoritması IGD performansı düşük olan algoritmalardır ve çözümler açısından önemli bir 

çeşitlilik göstermemişlerdir. Özellikle BBO algoritması 200 iterasyondan sonra bile IGD 

sonuçları önemli ölçüde dalgalanmaktadır. Bu dalgalanma optimizasyon süresince daha 

yüksek bir belirsizlik düzeyine işaret etmektedir [342].  

 

Pareto sınır dağılımının düzgün dağılımı ile ilgili olan SP metriği ile ilgili sonuçlar Şekil 

4.13’te gösterilmiştir. 

 

 
 

Şekil 4.13: Farklı optimizasyon yöntemlerinin SP performansına ait eğrileri 

 

Bu grafiğe göre SMA VE AOA algoritmaları hariç diğer algoritmalar son iterasyonlara 

doğru dalgalanmaları yok denecek kadar az olup görece iyi performans sergilemişlerdir. İlk 

100 iterasyonda SMA iyi bir performans gösterirken sonraki iterasyonlarda yüksek SP 

değerine ulaşarak kötü bir performans göstermiştir.  Genel olarak bu sonuçlar, uyarlanabilir 
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cephelerin çok amaçlı optimizasyonu probleminde metasezgisel algoritmaların değişken 

performansa sahip olduğu görülmektedir. Literatürde yapılan çalışmalarda da her 

performans ölçütüne yönelik algoritmaların performansının değişkenlik gösterdiği 

[153,163,342] görülmüştür. Singh Rajput et al. [256] ANN meta-modeli kullanarak 

yaptıkları çok amaçlı optimizasyon çalışmasında NSGA-II algoritmasının PSO 

algoritmasına göre etkili çözümleri bulmada daha başarılı olduğu görülürken, PSO’nun daha 

hızlı bir şekilde yakınsadığı görülmektedir. Luo et al. [165], NSGA-II'nin, yinelemeler 

boyunca sürekli olarak yüksek çözüm çeşitliliği elde ettiği için, MOO problemini çözmede 

NSGA-III, C-TAEA ve RVEA algoritmalarına göre daha yüksek bir performans 

göstermiştir. Bu nedenle çalışmalarında NSGA-II MOO problemini ele almak için en uygun 

algoritma olarak kabul edilmiş ve sonraki analiz ve tartışmalarda kullanılmıştır. Zhan et al. 

[158] ise çalışmalarında benzer algoritmaları HV performans göstergesi kullanarak 

karşılaştırmıştır. Sonuçlar, C-TAEA algoritmasının NSGA-II ve NSGA-III algoritmasına 

göre daha iyi performans gösterdiğini doğrulamıştır. Benzer şekilde Chen et al. [340],  aynı 

performans göstergesini kullanarak NSGA-III algoritmasının NSGA-II ve MOEA/D 

algoritmalarına göre daha iyi performans gösterdiği sonucuna ulaşmıştır. Xu et al. [161], ısıl 

ve görsel konfora dayanan çok amaçlı optimizasyon çalışmasında, ANN meta-modelini 

kullanarak NSGA-II algoritmasının MOPSO algoritmasına göre çözümleri bulmada daha 

etkili olduğunu bulmuştur (bina optimizasyonunda meta-model ile optimizasyon 

algoritmalarına yönelik diğer çalışmalar Tablo 4.5’te özetlenmiştir) Özetle problemin 

amacına göre doğru optimizasyon algoritmasının seçimi optimizasyon başarısı açısından 

önemlidir. Her optimizasyon algoritmasının çok amaçlı problemler için eşit derecede 

optimal çözümler ve eşit performans gösteremeyeceği görülür. DE, LevyEP, MFO ve SMA, 

hem yakınsama hızı hem de çözüm çeşitliliği bakımından en iyi performansı sergileyen 

optimizasyon algoritmalarıdır.  

 

En iyi performansı gösteren optimizasyon algoritmaları kullanılarak amaç fonksiyonlarına 

dinamik ağırlıklar atanmıştır. Dinamik ağırlık atama, çok amaçlı optimizasyon 

problemlerinde farklı amaç fonksiyonlarının önem derecesini (ağırlıklarını) değiştirerek 

tasarımcının amacına uygun daha esnek ve etkili çözümler üretmeyi sağlar. Dinamik 

ağırlıklar atanarak elde edilen optimum çözümler ve algoritmaların çalışma süresi Tablo 

4.7’de verilmiştir. 
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Tablo 4.7: Amaç fonksiyonlarına farklı ağırlıklandırma atanarak elde edilen sonuçlar 

 
Algoritmalar Optimum tasarım değişkenleri Amaç 

fonksiyonları 

Hesap

-lama 

süresi 

 X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 Energy 

(kWh) 

UDI 

(%) 

dk 

DE (3E-1UDI) 20 6 85 0.80 0.65 36.90 0.20 6531.29 91.61 17.5 
DE (1E-3UDI) 20 7 85.10 1.80 0.70 37.50 0.19 6973.31 91.16 18.2 
EP (3E-1UDI) 20 7 86.10 0.80 0.65 27.3 0.18 6619.21 86.49 30.3 
EP (1E-3UDI) 20 7 86.75 1.90 0.71 33.80 0.22 7043.06 89.80 22.9 
MFO (3E-1UDI) 20 6 85 0.80 0.60 26.85 0.15 6443.03 88.64 20.8 
MFO (1E-3UDI) 20 7 85 1 0.63 37.50 0.23 6846.68 90.48 15.8 
SMA (3E-1UDI) 20 7 60 0.8 0.68 22.64 0.16 7023.41 85 22.6 
SMA (1E-3UDI) 20 7 60 0.8 0.70 37.18 0.22 7541.01 88.20 16 

 
X1: Hareketli gölgelik elemanın derinliği (cm), X2: Hareketli gölgelik elemanın sayısı, X3: Pencere duvar oranı, X4: Cam 

kuruluşunun Toplam Isı Geçirgenliği, X5: Sızdırmazlık oranı, X6: Hareketli gölgelik elemanın dönme açısı, X7: Duvar 

Toplam Isı Geçirgenliği 

 

Bu aşamada optimizasyon algoritmalarının performanslarını değerlendirmek için 

popülasyon büyüklüğü 50 ve iterasyon sayısı 100 olarak alınmıştır. MFO (3E-1UDI) 

algoritması en düşük enerji tüketimini (6443.03kWh) verirken DE (3E-1UDI) (6531.29 

kWh) ve EP (3E-1UDI) (6619.21 kWh) algoritmaları sırasıyla ikinci ve üçüncü sırada yer 

almıştır. Enerji tüketimini minimize amacına yüksek ağırlık ataması yapıldığında, SMA 

algoritması, diğer algoritmalara göre daha yüksek enerji tüketimine (7023.41 kWh) neden 

olmuştur (Şekil 4.14).  

 

 
 

Şekil 4.14: 100 iterasyon sonunda farklı algoritmalara ait optimum sonuçlar 
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Yararlı gün ışığı aydınlatması (UDI) performansı incelendiğinde DE algoritması her iki 

ağırlık atamasında dahi görsel konfor açısından en iyi optimizasyon algoritması olmuştur. 

MFO algoritması görsel konfor açısından en iyi performans gösteren ikinci algoritma 

olurken, SMA algoritması %85 ile en düşük UDI değerini bulmuştur. Algoritmaların 

performansı hesaplama süresi açısından incelendiğinde EP (3E-1UDI) algoritması 30.3 dk 

ile en yavaş sonuçlar üreten optimizasyon algoritmasıdır. MFO (1E-3UDI) optimum 

sonuçları bulmada hesaplama süresi açısından (15.8 dk) en iyi performansı gösteren 

algoritma olmuştur. 100 iterasyon sonunda tüm optimizasyon algoritmalarına ait optimum 

çözümlerin dağılımı Şekil 4.15’te gösterilmiştir. Tüm algoritmalar, hareketli gölgelik 

elemanı derinliğini (X1) 20 cm olarak bulmuştur. Hareketli gölgelik elemanın sayısı (X2) 6 

ile 7 arasında değişkenlik göstermektedir. Hareketli gölgelik elemanı sayısının en düşük 

olduğu algoritmalar DE ile MFO algoritmalarının enerji ağırlık atamasının yüksek olduğu 

senaryolara ait olmuştur. Bu değer (X2: 6) ile MFO algoritmasında enerji performansı 

açısından, DE algoritmasında ise UDI performansı açısından en yüksek değeri sağlamıştır. 

Bu sayı, seçilen binaya ait, diğer parametrelerle uygun tasarım seçeneği olarak 

değerlendirilebilir. Optimum pencere duvar oranı (X3) %60 (SMA) ile %86,75 (AOA) 

arasında değişmektedir. Pencere duvar oranı %60 olduğu değerler hem yararlı gün ışığı 

aydınlatması hem de enerji tüketimi performansının en düşük olduğu orandır. Yüksek 

pencere duvar oranına sahip tasarımlar hem enerji hem de görsel konfor açısından tercih 

edilebilir. Ancak, binalarda enerji verimliği açısından düşük pencere duvar oranları tercih 

edilse de uyarlanabilir bir cephenin güneş kontrol stratejileri sayesinde yüksek oranlar 

optimum çözümler olarak bulunmuştur. Uyarlanabilir bir cephenin mevsimsel ve günlük 

güneş ışınımı değişimlerine yanıt vererek soğutma yüklerini azalttığı ve UDI performansını 

arttırdığı görülmüştür. Böylelikle, uyarlanabilir cephe sistemleriyle entegre tasarlanan 

yüksek pencere-duvar oranlı binalar hem enerji tüketimini azaltabilir hem de yararlı gün ışığı 

seviyelerini (UDI) koruyabilir. Bu da uyarlanabilir cephelerle entegre tasarımları 

sürdürülebilir bir çözüm haline getirmektedir. Tüm algoritmalar enerji tüketimi ağırlık 

atamasının yüksek olduğu durumlarda cam kuruluşunun toplam ısı geçirgenliğini en düşük 

(X4: 0.80) seviyede tutmuştur. 100 iterasyon boyunca bu tasarım değişkeninin enerji 

performansı üzerinde önemli derecede etkili olduğu görülmüştür.   
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Şekil 4.15: Optimizasyon algoritmaları sonucuna ait dağılımlar 

  

Hareketli gölgelik elemanının dönme açısının (X6) tam kapalı ve tam açık olmadığı (22.64 

– 37.50) açılar optimum çözümler olarak bulunmuştur. Bu durum hem enerji hem de yararlı 

gün ışığı performansını olumlu etkilemektedir. SMA (3e-1u) algoritması en düşük dönme 

açısı değerini bulmuştur ve UDI performansı açısından diğer algoritmalara göre en düşük 

performansı göstermiştir. Özellikle duvar kuruluşuna ait toplam ısı geçirgenlik değerinin 

(X7) küçük olduğu değerler tüm algoritmalarda enerji performansını arttırmıştır. Genel 

olarak algoritmaların hem enerji hem de UDI performansı üzerinde tasarım değişkenlerine 

ait farklı senaryolar ürettikleri için optimum sonuçları bulmada performansları 

farklılaşmaktadır. 100 iterasyon boyunca dört algoritmaya ait HV performansı şekil 4.16’da 

verilmiştir. 
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Şekil 4.16: 100 iterasyon boyunca optimizasyon algoritmaların hiperhacmi 

 

DE (3e-1u) algoritması en yüksek hyperhacim değerini gösterirken SMA (1e-3u) algoritması 

en düşük HV değerini göstermiştir. Enerji tüketimine ait amaç fonksiyonuna yüksek ağırlık 

değeri atandığı zaman DE algoritması 100 iterasyon sonunda hypervolume değerini en 

yükseğe çıkarmıştır. Bu nedenle Pareto ön cephesi için çeşitli çözümler üretmede en etkili 

algoritma olmuştur. Ancak aynı algoritmanın amaç fonksiyonuna farklı bir ağırlık 

atandığında (DE (1e-3u)) HV performansı düşmektedir. Diğer tüm algoritma sonuçlarına 

bakıldığında farklı ağırlık atanmasıyla algoritma performansının değiştiği görülmektedir.  

Sonuç olarak, uyarlanabilir cephelerin çok amaçlı optimizasyonunda her bir algoritma için 

100 iterasyon boyunca farklı ağırlık senaryosu altında optimizasyon yapılmıştır. Pareto-

optimal çözümlerin kalitesini ölçmek için kullanılan HV performans göstergesi sonuçları, 

ağırlık atamalarındaki değişikliklerin algoritmaların göreli performansını önemli ölçüde 

etkilemiştir. Bu sonuç, uyarlanabilir cephelerin çok amaçlı optimizasyon problemlerinin 

çözümünde amaç fonksiyonlarının dinamik ağırlıklandırılmasının önemli bir rol 

oynayacağını göstermektedir. 
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5. SONUÇ 

Binalarda uyarlanabilir cephe sistemlerinin kullanımı, enerji verimliliği, kullanıcı konforu 

ve diğer performans hedefleri arasında bir denge kurulmasını gerektirmektedir. Belirtilen 

dengeyi sağlamak amacıyla, son yıllarda çeşitli yapay zekâ algoritmaları ile simülasyon 

araçlarının kullanımı yaygınlaşmıştır. 

 

Bu çalışma, enerji verimliliği ve görsel konforun ele alınmasında 18 farklı meta-modelin 

(tekli modeller: LR, ANN, DNN, SVM, CatBoost, AdaBoostingRegressor, DT, Extra 

Treesregressor, GBR, LGBM, XGB, KNN, RBF, MLP, hibrit modeller: MLP-ANN, ANN-

CatBoost, DNN-ANN, SVM-ANN) ve 10 farklı metasezgisel algoritmaların (AOA, BBO, 

SA, DE, GA, GWO, PSO, MFO, EP, SMA) karşılaştırmalı performansı yoluyla çeşitli bina 

tasarım değişkenlerinin optimum çözümlerine ait kombinasyonu göstermektedir. 

Algoritmaların performanslarını karşılaştırmak için hata payının en düşük olacağı net ve 

yalın bir geometriye sahip BESTEST 600 tercih edilmiştir. Modelden sonra, bina tasarım 

değişkenleri belirlenmiş ve Rhino/Grasshopper ortamında parametrik modelleme süreci 

gerçekleştirilmiştir. Parametrik olarak modellenen BESTEST 600 bina geometrisinin 

simülasyonu için görsel programlama dil aracında (Grasshopper) eklenti olarak yer alan 

EnergyPlus (enerji simülasyonu) ve Radiance (görsel konfor simülasyonu) hesaplama 

yazılımları kullanılmıştır. Simülasyon aşamasından elde edilen sonuçlar, veri setlerinin 

oluşturulmasında kullanılmıştır. Amaç fonksiyonları üzerinde etkili parametrelerin 

belirlenmesi için farklı özellik seçimi algoritmaları kullanılmış ve tasarım değişkenlerinin 

önem sırası tespit edilmiştir. Görece en etkili parametrelerin belirlenmesiyle bir sonraki 

aşama için meta-modeller kullanılmış ve en etkili meta-modelin seçiminde literatürde 

sıklıkla kullanılan performans metrikleri (MAE, RMSE, MSE, Eğitim süresi, R2) tercih 

edilmiştir. En etkili meta-modelin seçiminde kullanılan bu metrikler, optimizasyon 

algoritmaları için güvenilir bir amaç fonksiyonu sonucu sağlar. Meta-modeli amaç 

fonksiyonu olarak kullanan optimizasyon algoritmaları; süre, yakınsama ve optimum 

çözümlerin çeşitliliği ve kalitesi (hiperhacim, GD, IGD, SP) açısından karşılaştırılmıştır. 

Meta-model kullanılarak elde edilen uygunluk fonksiyonu ve on farklı meta-sezgisel 

optimizasyon algoritmasının karşılaştırılmasında, performans göstergelerine göre farklı 

algoritmalar daha üstün olarak öne çıkmaktadır. Uyarlanabilir cephelerin optimizasyonu ile 

ilgili elde edilen sonuçlar aşağıda özetlenmiştir: 
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- Literatürde, uyarlanabilir cephe sistemlerinin optimizasyonuna ilişkin çalışmalarda, 

tasarım parametrelerinin belirlenmesi ve ön seçim süreci çoğunlukla ayrıntılı olarak 

ele alınmamıştır. Seçilen parametreler genellikle literatürde sıklıkla kullanılan 

parametreler olup bu aşama ile ilgili bilgi eksikliği mevcuttur. Bu çalışmada, tasarım 

değişkenlerinin belirlenmesinde farklı özellik seçimi algoritmaları kullanılmıştır. 

Enerji tüketimi ve görsel konfor üzerinde daha etkili ilk beş parametre seçilen tüm 

algoritmalarda ortaktır. Enerji tüketimi üzerinde hava sızdırmazlık oranı, cam 

kuruluşu ve duvara ait toplam ısı geçirgenlik ve pencere-duvar oranı en etkili 

parametreler olmuştur. UDI üzerinde en etkili parametreler ise pencere-duvar oranı, 

hareketli gölgelik elemanının derinliği, sayısı ve dönme açısı olarak bulunmuştur. 

 

- Daha doğru ve etkili optimizasyon süreci için literatürde sıklıkla kullanılan tekli 

modellerin yanı sıra hibrit modeller de çalışma kapsamında değerlendirilmiştir.  

Etkili ve güvenilir tahmin performansı kanıtlanan ANN-CatBoost, en etkili meta-

model olmuştur. Bu nedenle ANN-CatBoost meta-modeli, optimizasyon sürecinde 

uygunluk fonksiyonu olarak seçilmiştir. Amaçlara yönelik tahminlerde hata oranı en 

düşük (RMSE: 0.026, MSE: 0.001, MAE: 0.006) ve güvenilirliği (R2: 0.980) en 

yüksek meta-model olmuştur. Literatürde, bina optimizasyonu alanında daha önce 

bu meta- modelin kullanılmamış olması sonraki yapılan çalışmalar için yöntem 

çeşitliliği sağlayabilir. Ayrıca DT, Extra Treesregressor ve LR tabanlı modeller en 

düşük performansa sahip modeller olmuştur. En hızlı eğitim süresi KNN (0,24 sn) 

algoritmasına ait olduğu tespit edilmiştir. 

  

- Uyarlanabilir cephelerin optimizasyonu ile ilgili süreç ANN-CatBoost doğrusal 

olmayan regresyon modeline dayanmaktadır ve bu model kullanılarak optimum 

çözümler üretilmektedir. SMA algoritması tüm algoritmalar arasında en düşük enerji 

tüketimini (6397.24 kWh) sağlayan çözümler üretirken SA algoritması en yüksek 

enerji tüketimine (7975.50 kWh) neden olan çözümler üretmiştir. DE (%93,82) 

algoritması UDI performansı açısından en iyi performans gösterirken PSO 

algoritması, %84,39 ile en düşük UDI değerine sahiptir 

 

- Algoritmaların performansı hesaplama süresi açısından incelendiğinde SA 

algoritması, 3.68 dk ile en hızlı sonuçları üreten optimizasyon algoritmasıdır. Buna 
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karşın optimum çözümleri bulmada en yavaş algoritma 277 dk ile EP algoritması 

olmuştur. 

 

- DE, SMA, MFO ve EP algoritmalarının HV performansı açısından en başarılı beş 

algoritma olduğu görülmektedir. Ancak, SA algoritması HV performansı en düşük 

algoritma olmuştur. Bu algoritmanın çözüm çeşitliliği açısından yeterli performansı 

gösteremediği ve çözüm uzayını yeterince keşfedemediği görülmüştür.  

 

- DE, EP ve MFO algoritmaları, GD metriği açısından yüksek performans gösteren 

algoritmalardır. Bu optimizasyon algoritmaları, düşük GD değerlerine sahip 

oldukları için yüksek kaliteli Pareto-optimal kümeler sağlamıştır. EP, MFO, DE, 

SMA ve GWO optimizasyon algoritmalarının IGD performansı diğer optimizasyon 

algoritmalarına göre oldukça iyidir. Ancak GA, BBO ve SA algoritması IGD 

performansı düşük olan algoritmalar olup çözümler açısından çeşitlilik göstermede 

yetersiz kalmışlardır. Son metrik olan SP ile ilgili çoğu algoritma son iterasyonlara 

doğru dalgalanmaları yok denecek kadar az olduğu için iyi performans 

göstermişlerdir. Genel olarak, DE, MFO, SMA ve LevyEP optimizasyon 

algoritmaları 1000 iterasyon sonucunda, çok düşük fitness değerlerine ulaşarak hem 

hızlı hem de çok amaçlı problemi çözmede diğer algoritmalara göre daha kaliteli 

çözümler üretmişlerdir.  

 

- Uyarlanabilir cephelerin enerji tüketimi ve UDI amaçlarına farklı ağırlık değeri 

atandığı zaman algoritmaların optimum çözümleri, yürütme süreleri ve HV 

performansı karşılaştırılmıştır. Enerji tüketimine ait amaca yüksek ağırlık değeri 

atandığı zaman DE (3e-1u) algoritması HV performansı en yüksek algoritma olup 

Pareto ön cephesi için çeşitli çözümler üretmede en etkili algoritma olmuştur. 

Amaçlara farklı ağırlıklar atandığında tüm algoritmaların optimum sonuçları ve 

performansları değişmektedir.   

 

Literatürde yapılan çalışmalarda genellikle ANN meta-modeli, diğer modellerle 

karşılaştırılması yapılmadan optimizasyon süreçlerinde yaygın olarak seçilmektedir. Bu 

çalışmada Hibrit model olan ANN-CatBoost meta-modeli literatürde kullanılmayan bir 

model olup bu çalışma kapsamında çok yüksek bir performans göstermiştir. Ancak, ANN-

CatBoost ve farklı optimizasyon algoritmalarının enerji ve UDI performanslarını optimize 
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etmede güvenilirliği bu çalışmada doğrulanmış olsa da bu iki amaç dışında diğer amaçları 

ele alan bir tasarım optimizasyonuna hala ihtiyaç vardır.  Çalışma BESTEST bina modeli ve 

Balıkesir iklim verileri kullanılarak yapılmıştır. Farklı iklim bölgeleri ve farklı bina türleri 

için algoritmaların nasıl performans göstereceği ve sonuçlar üreteceği diğer çalışmalar ile 

test edilmelidir. Bu nedenle, çalışma kapsamında önerilen ANN-CatBoost hibrit modelinin 

gelecekteki bina performansına ilişkin çalışmalarda nasıl bir performans göstereceği merak 

konusudur. Literatürde, optimizasyon öncesi için amaç fonksiyonlarına eşit ve sabit ağırlık 

katsayıları atanmıştır. Çok amaçlı optimizasyon problemlerinde amaç fonksiyonlarına 

atanan ağırlıkların dinamik olarak değişebilmesi, kullanıcıların tercihlerine göre çözümler 

üretebilir. Bu nedenle, gelecekte yapılacak çalışmalarda, optimizasyon öncesi ağırlık 

katsayılarının dinamik veya kademeli olarak değişebildiği yöntemlerin mevcut optimizasyon 

araçlarıyla kullanımı önerilmektedir. 

 

Ayrıca modelleme veya simülasyon programlarına daha kolay entegre olan Genetik 

algoritma çeşitleri ve PSO algoritması literatürde sıklıkla kullanılan algoritmalardır. Ancak 

bu çalışma kapsamında çeşitli meta-sezgisel algoritmalar ile karşılaştırıldığında kaliteli ve 

çeşitli çözümler üretmede çoğu algoritmaya göre yetersiz kalmışlardır. Özellikle bu 

çalışmada çözüm kalitesi açısından yüksek performans gösteren DE, SMA, MFO ve EP 

algoritmalarının literatürde meta-modele dayanan optimizasyon çalışmalarında 

kullanılmamış olması literatürdeki çeşitli algoritmaların performans karşılaştırmasına 

yönelik boşluğun hala devam ettiğini göstermektedir. Uyarlanabilir cephelerin 

optimizasyonu ile ilgili bu çalışmanın sonuçları, bina tasarımında uyarlanabilir cephelerin 

kullanılmasının optimum enerji performansına ve görsel konfora ulaşmada ne kadar etkili 

olduğunu göstermektedir. Ancak, uyarlanabilir cephelerin performansının 

değerlendirilmesinde meta-model tabanlı optimizasyon ile ilgili çalışmaların henüz az 

sayıda olduğu dikkat çekmektedir. 
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