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OZET

UYARLANABILIR CEPHELER BAGLAMINDA YAPAY ZEKA
ALGORITMALARININ GORELI ETKINLIGININ ANALIiZi
DOKTORA TEZI
RESUL OZLUK
BALIKESIR UNIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
MIMARLIK ANABILIiM DALI
(TEZ DANISMANI: PROF. DR. YUSUF YILDIZ)

BALIKESIR, EYLUL - 2025

Uyarlanabilir cepheler, binalarda enerji verimliligini arttirmanin yan1 sira bina iginde asir1
1sinmay1 onleme ve kullanic1 konforunu saglamada etkili bir aragtir. Uyarlanabilir cephe
sistemlerinin performansa dayali optimizasyonu i¢in Al algoritmalari siklikla kullanilmakla
birlikte ¢esitli meta-model ve optimizasyon algoritmalarini biitlinlestiren ¢ok amach
optimizasyon yontemlerine de ihtiya¢ duyulur. Calismanin amaci, uyarlanabilir cephe
sistemlerinin enerji verimliligi ve giin 15181 performansini degerlendirme baglaminda farkli
yapay zeka optimizasyon algoritmalarinin performansini karsilagtirmaktir. Bu amacla
calismada cok asamali ve sistematik bir yontem gelistirilmistir. Optimizasyon siirecinde
verileri saglamak i¢cin BESTEST bina geometrisinin parametrik modellenmesi ve
simiilasyonu Rhino/Grasshopper ortaminda yapilmistir. Simiilasyonlar araciligiyla veriler
olusturulmus ve farkli 6zellik se¢imi algoritmalar1 kullanilarak optimizasyon siireci i¢in
etkili parametreler belirlenmistir. Verilerin saglanmasiyla makine 6grenmesi yontemlerine
ait olan tekli ve hibrit meta-modellerin performanslari karsilastirilmistir. En diisiik hata orani
ve en yiiksek giivenilirlige sahip ANN-CatBoost meta-modeli, optimizasyon algoritmalari
icin amac fonksiyonu olarak kullanilmistir. Algoritmalarin performansi, hesaplama siiresi
acisindan incelendiginde SA 3.68 dk ile en hizli, EP algoritmasi ise 277 dk ile en yavas
algoritma olarak belirlenmistir. Dolayisiyla SA algoritmasinin uyarlanabilir cephelerin
erken tasarim siireglerinde kullanilabilecegi ongoriilmekle birlikte, ¢oziim kalitesi agisindan
en olumsuz performansi gosterdigi saptanmistir. SMA algoritmast enerji performansi
degerlendirilmesinde 6397,24 kWh degeri ile DE algoritmas: ise yararli giin 15181
aydinlatmas1 performansinda %93,82 oram ile en etkili algoritmalar olarak belirlenmistir
Enerji tiiketimi ve aydinlatmay1 kapsayan genel performans karsilagtirilmasinda ise DE,
SMA, MFO ve EP algoritmalar: en yiiksek performans degerlerini sergilemislerdir. Anilan
algoritmalar tiim iterasyonlarda c¢ok diisiik uygunluk degerlerine ulasarak, ¢ok amagl
probleme en etkili ¢oziimleri tiretmislerdir. Ayrica optimizasyona yonelik amaclara dinamik
agirhik atamasi yapildiginda, algoritma performanslarinin 6nemli Olglide degistigi
goriilmektedir. Uyarlanabilir cephelerin optimizasyonuna yonelik gelecek caligmalarda, bu
caligmada kullanilan optimizasyon algoritmalar1 performanslarinin farkli tasarim senaryolari
ile karsilagtirmali olarak incelenmesi konuya iligkin caligmalara katki saglayacaktir.

ANAHTAR KELIMELER: Binalarda enerji verimliligi, gérsel konfor, makine
o0grenmesi algoritmalari, uyarlanabilir cepheler, yapay zeka optimizasyon algoritmalari

Bilim Kod / Kodlar1: 80135, 80126, 80130, 92444, 92432 Sayfa Sayisi: 116



ABSTRACT

ANALYSIS OF THE RELATIVE EFFECTIVENESS OF ARTIFICIAL
INTELLIGENCE ALGORITHMS IN THE CONTEXT OF ADAPTIVE FACADES
PH.D THESIS
RESUL OZLUK
BALIKESIR UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

ARCHITECTURE
(SUPERVISOR: PROF. DR. YUSUF YILDIZ)
BALIKESIR, 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. Al 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 Al 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, Al optimization algorithms
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1. GIRIS

Iklim degisikligi, tiim diinyada canli yasamlar1 éncelikli olmak iizere ¢evreye olan olumsuz
etkileri nedeniyle endiseleri arttirmaktadir. Yapili ¢evrenin enerji ihtiyaci, fosil kokenli
enerji kaynaklarinin kullanimindan dolay1 sera gazlarini arttirmakta ve bu artis kiiresel
1sinmaya neden olmaktadir. 2018 IPCC raporuna gore kiiresel 1sinma, iklim degisikligine ve
olumsuz ani hava degisikliklerine yol agmaktadir [1]. Iklim degisikligi; sicak hava dalgalari,
sel, orman yanginlar1 ve yerel iklim kosullarindaki yapisal degisikliklere neden olabilecek
olumsuz etkilere sahiptir [2]. Uluslararasi Enerji Ajansi (IEA) tarafindan hazirlanan rapora
gore yapili gevre, enerji tiikketiminin %34'i ve toplam emisyonlarin neredeyse ligte ikisinden
sorumludur [3]. Enerji kullaniminda ticari binalar, ofis binalar1 ve {iniversite binalar1 6ncii

rol oynamaktadir [4]. Ayrica binalar CO2 emisyonlarinin da %40'indan sorumludur [5].

Diinya genelinde, yap1 sektoriindeki enerji kullaniminin 2050'ye kadar yaklasik %30
oraninda azaltilmast hedeflenmektedir [6]. Yapilarda enerji verimliligi; kapsamli
yenilemeler, diisitk emisyonlu enerji tedariki ve diisiik emisyonlu malzemelere gecis ile
saglanabilir [7]. Son zamanlarda enerji verimliligine ve fosil yakit kullaniminin
azaltilmasia verilen 6neme bagl olarak bina kabugu performansinin ve islevselliginin
arttirilmasina yonelik talepler de artmaktadir [8]. Boylelikle bina kabugunun pasif teknolojik
cozlimlerden, yenilenebilir kaynaklardan enerji iiretebilen aktif sistemlere doniistimii
hedeflenmektedir. Uyarlanabilir cephe sistemleri degisen ortam kosullar1 altinda, bina enerji

performansini ve i¢ mekanlarda kullanici konforunu iyilestirebilir [9,10].

Binalarin enerji tiiketiminin yaklasik %20-60'1ndan bina kabugunun 6nemli bir pargasi olan
bina cepheleri sorumludur. Bu nedenle bina cepheleri, enerji tasarrufunda 6nemli bir role
sahiptir [11]. Binalarin enerji tiiketimini 6nemli 6l¢iide etkileyen parametrelerden birinin
bina kabugu oldugu dikkate alindiginda, cephe elemanlarinin bina enerji verimliligi ve
kullanici1 konforu agisindan “esnek tasarimi” Onemlidir. Boylelikle bina cepheleri,
kullanicilara konforlu yasam kosullar1 saglamada 6nemli bir rol oynayacaktir [12]. Bina
cephesi, i¢ ortam ile dis ortam arasinda fiziksel bir sinir saglar. Ayrica bina cepheleri
golgeleme, yapay aydinlatma, mahremiyet, asir1 1sinma, giin 15181 kontrolii vb. islevlerden
sorumludur [13]. Statik bir cephe, degiskenlik gdsteren hava kosullarinda i¢ mekan gevre
kalitesinin saglanmasinda sinirli bir etkiye sahiptir [14]. Ancak teknolojik gelismeler ve

iklimin degiskenlik gosterdigi giiniimiiz kosullarinda, binalarin gereksinimleri de siklikla
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degismektedir [15]. Bu nedenle statik bir cephe tasarimi yerine aktif ve pasif sistemlerin bir
arada kullanildigi [16,17] ve cephe Ozelliklerinin optimum sekilde degisebildigi

uyarlanabilir cephe kullaniminin yayginlasmasi kag¢inilmazdir [18,19].

Son birka¢ on yilda, uyarlanabilir cepheler, arastirmacilarin bilyiik ilgisini ¢ekmistir [20].
Uyarlanabilir cepheler (AF), anlik hava dalgalanmalari, giinliik veya mevsimsel dongiiler
seklinde degisen smir kosullara uyum saglayabilen bina kabuklaridir [21]. AF'ler asir1
1sinmay1 ve parlamayi1 6nlerken ayni zamanda gilines 1s1s1 kazanci saglamasi ve giin 15181
kontrol etmesi gibi 6nemli avantajlara sahiptir [22]. AF sistemlerinde uyarlanabilir davranisi
etkileyen iklim, insan ve uyarlanabilir mekanizmalar gibi faktorler bulunmaktadir [23].
Ayrica AF'lerin tasariminda i¢ mekan 1s1l konfor ve gorsel konfor kosullarinin saglanmasi,

hava sirkiilasyonu ve enerji verimliligi dikkat ¢eken parametrelerdir [13,24].

Literatiirde, cephe baglaminda birbirinin yerine kullanilan ve karigikliga neden olan benzer
“uyarlanabilir” terimleri vardir. Romano [10] ve Tabadkani [25] nin ¢alismalarina dayanan,
AF'ler asagidaki terimleri igerir: Aktif cepheler [26,27], Pasif cepheler [28,29], Biyo-
mimetik cepheler [30,31], Kinetik cepheler [32,33], Zeki cepheler [34-36], Interaktif veya
Medya cepheler [37], Tasmabilir cepheler [38], Duyarli cepheler [39,40], Akilli cepheler
[41,42], Dinamik cepheler [43,44] Degistirilebilir cepheler [45], Gelismis cepheler [46]
seklinde siralanir. AF tipolojileri incelendiginde her bir tipolojinin belirli bir smir1 ve
potansiyeli oldugu goriiliir. Ornegin; Tasmabilir cephe tipolojisinde kullanici konforunun
saglanmasinin temel amag¢ olmamasi bir sinirlama iken enerji iiretebilmesi bu cephe tipinin
onemli bir avantajidir. AF tipolojileri, teknoloji destegi ve kullanilan malzemelerin
ozelliklerine bagli olarak gelisme potansiyeline sahiptir ve performansi yiiksek tipolojiye
yiikseltilebilir. Pasif bir cephenin zeki bir cepheye, tasinabilir bir cephenin kinetik bir
cepheye, kinetik bir cephenin de daha gelismis duyarli bir cepheye yiikseltilmesi miimkiin
olabilir [25]. Bu tipolojilerden aktif, pasif, biyo-mimetik, kinetik, tasinabilir ve akilli gibi
cephelerde kullanic1 etkilesimi s6z konusu olmaz iken zeki, interaktif, duyarli ve

degistirilebilir gibi cephelerde kullanici etkilesimi olabilir [13,25,47].

Ozetle, uyarlanabilirlik; bir sistemin, uzun veya kisa siireli degisen kosullar altinda farkli
degiskenleri dikkate alarak zaman iginde hedeflenen islevselligi saglamasi olarak kabul
edilebilir [47,48]. AF sistemlerine baktigimizda dis hava kosullarindan korunma, giin 15181

ve icerinden/disardan goriiniimii (manzara) saglar. Ozellikle kullanici tercihlerine gore
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konforu, enerji verimliligi, giin 15181 ve taze hava akis1 kontrollii olarak saglayabilen islevlere
sahip olabilir [49]. Uyarlanabilir cephe sistemleri, degisen dis ¢evre kosullar1 ve kullanici
tercihleri dogrultusunda c¢oklu performans hedeflerine ulasmak zorundadir. Bu hedefler
arasinda denge kurmak ve en uygun ¢ozlimleri iiretmek i¢in optimizasyon yontemleri kritik
bir aragtir. Uyarlanabilir cephe sistemleri, gelecekte yeni binalarda énemli bir paya sahip
olacak etkili teknolojilerdir [9]. Gelecekte karbon emisyonlari ve enerji tiiketiminin arttigi;
hava sicakliklar1 ve konfor kosullarinin diinya ¢apinda degisecegi dikkate alinirsa AF

sistemlerinin kullanimi1 giderek yayginlasacaktir.

1.1 Literatiir Taramasi

AF'ler ile ilgili literatiirdeki ¢alismalarin ¢ogu ilk tasarim asamasi ve tasarim siiregleri [50—
53], performanslarinin degerlendirilmesi [54-58], kontrol sistemleri [59-61] ve bu
ozelliklerin birlikte degerlendirilmesi [47,62,63] gibi farkli yonlere dayanmaktadir. AF'ler
1s1l konforu, gorsel konforu (giin 15181, parlama, goriiniim), hava sirkiilasyonu ve enerji
tilketiminin azaltilmasi gibi amaglarla tasarlanir [13,24]. Bu nedenle 1s1l konfor, gorsel
konfor [25] ve enerji gibi performanslarin degerlendirilmesi Onemlidir. Belirtilen
performans kriterlerini degerlendirmek igin literatiirde; bina performans simiilasyonu (BPS)
[64-68], kullanic1 anketi [69,70], sayisal hesaplamalar veya tahminler [71,72] ve deneye
dayal1 [73—77] gibi farkli yontemler kullanilmigtir. Bu yontemlerin kendi icerisinde avantaj
ve sinirliliklart mevcuttur. Bu yontemler arasinda deneyler en dogru ve giivenilir olmakla
birlikte deneylerin maliyeti yiiksektir ve genellikle zaman alicidir. Mevcut ekipmanlarla
yapildig1 diisliniiliirse tasarim parametreleri ¢ogunlukla sinirhidir [25]. Simiilasyonlar
deneysel yontemlere gore daha yaygin kullanilir ve maliyet diisliktiir. Degiskenlerin
cesitliligi nedeniyle tahmin degerleri gercek degerlerden 6nemli dlciide farklilik gosterebilir
[21]. BPS, cephe tasarimini ve performans analizini birlikte degerlendirir ancak cephe
tasariminin ilk asamasi i¢in karmasiktir [14]. Sayisal hesaplamalar; tahmin kriterleri
kullanan belirli durumlarda uygulansa da siire ve maliyet agisindan uygun bir yontemdir. Bir
diger yontem olan anketler, sonuca ulagmak i¢in uzun bir 6l¢iim ve veri toplama siiresi

gerektirir [25].

AF ile ilgili yapilan ¢aligmalar incelendiginde, performanslarinin degerlendirilmesinde
farkli yontemlerin kullanildig1 goriilmektedir. Uyarlanabilir cepheler baglaminda tasarim
parametrelerinin  se¢cimi  ve amaglarin  optimize edilmesinde bina performans

simiilasyonlarinin diger yontemlere gére daha sik kullanildig: goriilmektedir. Ozellikle son
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yillarda, AF’lerin tasarimi, enerji performansi, 1s1l ve gorsel konforun saglanmasi ile
stirdiiriilebilirligin gelismesine katkida bulunan bina performans optimizasyonu alaninda
onemli  calismalar  yapilmistir.  Asagida  AF’lerin  genel  performanslariin

degerlendirilmesine yonelik olarak yapilan bazi ¢alismalara yer verilmistir.

Curpek et al. [78], faz degistiren malzeme ile entegre edilmis iklime duyarl: ¢ift cidarl bir
cephenin performansini degerlendirmek i¢in bina enerji simiilasyonu ve deneysel dlgiimler
kullanmustir. Barone et al. [42], ¢ok katl1 bir binanin mevcut durumundan daha gelismis olan
bir cephe sistemi kullanildiginda enerji tliketiminin 6nemli Sl¢lide azaldigi sonucuna
ulagmistir. Marfil et al. [79], uyarlanabilir cam cephenin U-degeri ve SHGC gibi tasarim
degiskenlerin farkli degerlerini kullanarak deneysel bir simiilasyon yontemi kullanmistir.
Sonuglar, i¢ ortam sicakligi tizerinde SHGC'nin U-degerinden daha 6nemli bir etkiye sahip
oldugunu gostermektedir. Shen and Han [80], farkli uyarlanabilir cephe modiilleriyle
tamsay1 programlama (IP) yontemini kullanarak binanin giin 15181 performansini optimize
etmistir. Bu yontemin geleneksel simiilasyon tabanli yontemlere gore siire ve performans
acisindan daha etkili oldugu goriilmiistiir. Ochoa and Capeluto [81], akill1 bir cephenin farkli
tasarim girdilerini kullanarak EnergyPlus simiilasyon araci ile uyumlu calisabilen gorsel
konfor ve enerji tilketimine dayali yeni bir program (NewFacades) gelistirmistir. Bir diger
calismada, Le-Thanh et al. [82], simiilasyon programi ile Dengeleyici Bilesik Hareket
Optimizasyonu (BCMO) yontemini birlestirmistir. Uretilen yontem ile kinetik gdlgeleme
elemaninin, binanin giin 15181 performansi ve enerji tikketimini iyilestirdigi goriilmustiir. Liu
et al. [36], gelistirdikleri yontemde dinamik cepheye sahip bir odanin hem enerji hem de
konfor performansini simiile etmislerdir. Yapilan calismada basitlestirilmis yontem ile
gelistirilen (BSim) yontemin benzer sonuglar verdigi goriilmiistiir. Valitabar et al. [83],
hareketli golgeleme elemanlariyla, gorsel konfor ve enerji tasarrufu saglamak igin ¢ok
amacli optimizasyon yontemini kullanmigtir. Bui et al. [84], uyarlanabilir bir cephenin
performansini analiz etmek icin hesaplamali bir optimizasyon yontemi Onermistir ve bu
yontem ile enerji tiiketiminde 6nemli bir azalma saglandig1 dogrulanmistir. Tabadkani et al.
[85], giin 15181 performansina ve parlama rahatsizligina yonelik bir kinetik altigen golgeleme
sistemi gelistirmistir. Evrimsel temelli bir optimizasyon yontemi kullanilarak kinetik
cephenin giin 15181 iyilestirmesi ve golgeleme saglayabilecegi belirlenmistir. Hosseini et al.
[31], bitkilerin stoma hareketi ve davranislarindan esinlenerek kinetik bir cephe 6nermistir.
Kullanicilarin gorsel konforunu iyilestirmeyi amaclayan bu cephe, parametrik simiilasyonlar

yapilarak gelistirilmistir. Webb et al. [86], ofis binasina ait biyo-mimetik bir cephenin yaz
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kosullarinda, farkli sicaklik parametrelerini karsilastirmigtir. TRNSYS yazilim araci
kullanarak yiizey sicakliklarinin azaldigi goriilmistiir. Hosseini et al. [87], parametrik
simiilasyonlar uygulayarak giin 15181 performansini iyilestirmek i¢in ¢ok katmanli bir
biyomimetik kinetik cephe gelistirdi. Basit bir pencereye kiyasla, kullanicilarin giin 15181
performansini iyilestirmek ve gorsel rahatsizligi onlemek i¢in biyo-ilhamli kinetik bir
cephenin yiiksek performans gosterdigi belirtilmistir. Hosseini et al. [88], giin 15181
performansinmi iyilestirmek i¢in kinetik bir cepheyi renkli camlarla biitiinlesmesini
arastirmistir. Parametrik simiilasyonlar kullanarak kinetik cephe durumu simiile edilmis olup
sonuglarin giin 15181 performansini iyilestirmek icin etkilesimli kinetik cephelerin yiiksek
performans gosterdigini dogrulamaktadir. Panya et al. [37], etkilesimli cephe tasariminin
hareket yoniinli analiz etmek ve giin 15181 performansini degerlendirmek i¢in ¢ok sayida
parametrik simiilasyonlar yapmistir. Hosseini et al. [89], farkli boyutlardaki cephe
tasariminin giin 15181 lizerinde farkli sonuglar1 oldugu ve ii¢ boyutlu sekil degistiren kinetik
cephenin daha faydali giin 15181 sagladig1 sonucuna ulagmistir. Shi et al. [90], calismalarinda,
farkli simiilasyon sonuglarini karsilastirarak, mevcut duruma gore dinamik cephelerin
uygulanmasiyla enerji ve giin 15181 performansinin iyilestigini saptamislardir. Bir diger
calismada, Tabadkani et al. [91], simiilasyonlar araciligi ile farkli iklim kosullarinin
otomatik golgeleme kontrol senaryolarini 6nemli 6l¢iide etkiledigini gostermistir. Mahmoud
and Elghazi [92], farkl1 dinamik cephe golgeleme tipolojilerinin kullanict konforu ve enerji
performansi lizerindeki etkilerinin de farkli oldugu sonucuna ulasmustir. Liu et al. [93], akilli
camli cepheye sahip bir ofis binasinin statik bir cepheye oranla enerji tiikketimini azalttig1 ve

bina konfor performansinin iyilestirebildigini dogrulamistir.

Binalarda AF sistemleri kullanildiginda enerji verimliligi, kullanict konforu ve diger amaclar
arasinda bir denge saglanabilir. Bu dengeyi saglamak i¢in tasarim parametrelerinin optimum
degerlerini bulmak gerekmektedir. Calismanin amacima gore en uygun parametreleri
belirlemek ve bu degiskenlerin en uygun degerlerini saptamak i¢in optimizasyon teknikleri,
simiilasyon araglari, modelleme programlar1 ve diger yontemler siklikla kullanilir. Bu
yontemler bina performansi agisindan AF’ler ile en iyi performansi elde etmek icin gerekli
parametrelerin degerlerini optimize etmeye yardimcei olur. AF'lerden en iyi performansi elde
etmek icin kullanilan yapay zeka optimizasyon teknikleri, modellemenin yapildig1 program,
simiilasyon araglar1 ve optimizasyon i¢in kullanilan araclar Tablo 1.1°de detayli sekilde

Ozetlenmistir.



Tablo 1.1: AF baglaminda incelenen ¢aligmalara ait farkli yontemlerin 6zeti

Referans Optimizasyon Yontemi Modelleme/Gorsellestirme  Simiilasyon  Optimizasyon Araclari
araclar Araclan
[94] GA Rhino- Grasshopper Ladybug- Grasshopper (Galapagos)
tools,
(Radiance)
[95] Macine learning (BPNN, Rhino- Grasshopper Ladybug- MATLAB
BPNN-Adaboost ve GWO- tools,
BPNN-Adaboost)- NSGA-11 (Radiance,
EnergyPlus)
[96] MOGA Rhino- Grasshopper Ladybug- Grasshopper (Octopus)
tools,
(Radiance,
EnergyPlus)
[97] MOGA Rhino- Grasshopper Ladybug- Grasshopper (Octopus)
tools,
(Radiance,
EnergyPlus)
[98] MOO Rhino- Grasshopper Ladybug- Grasshopper (Colibri)
tools,
(Radiance,
EnergyPlus)
[99] NSGA-II DesignBuilder EnergyPlus  DesignBuilder
[100] Cok Amagli Evrimsel Rhino- Grasshopper Ladybug- Grasshopper (Wallacei)
Algoritma (MOEA) tools,
(Radiance)
[101] MOGA Rhino- Grasshopper Ladybug- Grasshopper (Octopus)
tools,
(Radiance,
EnergyPlus)
[102] Makine Ogrenmesi (Decision  n/a EnergyPlus  Python
Tree Classifier (DTC)),
Hassasiyet Analizi
[103] Bulanik Mantik ve GA Rhino- Grasshopper Ladybug- Python
tools (LBT),
Radiance
and
DAYSIM
[104] Coklu Etki Alani n/a IDA ICE Python
Optimizasyonu
[105] Cok Amagli Evrimsel Rhino- Grasshopper Ladybug, Grasshopper (Wallacei)
Algoritma (MOEA) Honeybee
(EnergyPlus
[106] Multi-Objective Rhino- Grasshopper Radiance Grasshopper
Genetic Algorithm (MOGA)
and Artificial Neural Network
(ANN)
[107] Multi-Objective Evolutionary ~ Rhino- Grasshopper EnergyPlus,  Grasshopper (Octopus)
Algorithm Dayism, and
Radiance
[108] Time-Saving Algorithm IES.VE IES.VE Excel software
[109] Arithmetical Optimization DesignBuilder EnergyPlus  MATLAB (MLE+
Algorithm toolbox)
[110] Multi-Objective Rhino- Grasshopper EnergyPlus,  Grasshopper (Octopus)
Genetic Algorithm (MOGA) Radiance
[111] Sequential Search Rhino- Grasshopper EnergyPlus  n/a
[112] Multi-Objective Evolutionary ~ Rhino- Grasshopper EnergyPlus Grasshopper
Algorithm, Non-Dominated
Sorting Genetic Algorithm
(NSGA-2)
[113] Brute Force Search Algorithm  Rhino- Grasshopper Radiance R software
[67] Parametric Simulation Rhino- Grasshopper EnergyPlus  Python
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[71]

[114]

[115]
[116]

(80]

[117]

[16]

[63]

[118]

[119]

[120]

[121]
[122]

[91]

[82]

[123]

[124]

[125]
[126]
[127]

[31]
[128]

Machine learning
(Convolutional Neural
Network (CNN))

Genetic Algorithm, Model
predictive control (MPC)
Brute Force Search Algorithm

Parametric simulation

Integer Programming
Algorithm and Simulated
Annealing Algorithm
Brute-force search algorithm

Multi-Objective Evolutionary
Algorithm (MOEA)

Parametric Simulations,
Robust Multi-criteria decision-
making, Sensitivity analysis

Multi-Objective
Genetic Algorithm (MOGA)

Genetic Algorithm

Genetic Algorithm (NSGA-2)

GA, ANN

Machine learning (K-Nearest
Neighbor (KNN)) Algorithm
Brute-force search algorithm

Balancing Composite Motion
Optimization (BCMO)
Parametric simulation and
Genetic algorithm, Statistical
validation in sensitivity
analysis

Parametric simulation and
Genetic algorithm

Genetic Algorithm

Machine learning

Simulated Annealing
Algorithm
Parametric simulation

Genetic Algorithm (NSGA-2)

Rhino- Grasshopper

n/a

Rhino- Grasshopper
Rhino- Grasshopper

Rhino- Grasshopper

Rhino- Grasshopper

Rhino- Grasshopper
(Climate Studio)

Rhino- Grasshopper

Rhino- Grasshopper

Rhino- Grasshopper

Rhino- Grasshopper

Rhino- Grasshopper
DesignBuilder

Rhino- Grasshopper

Rhino- Grasshopper

n/a

Rhino- Grasshopper

n/a
Rhino- Grasshopper
n/a

Rhino- Grasshopper
Rhino- Grasshopper

EnergyPlus

EnergyPlus

EnergyPlus

Ladybug,
Honeybee,
DAYSIM,
Radiance
Radiance

EnergyPlus
/(DIVA)
Radiance
and
EnergyPlus
(Climate
Studio)
Radiance
and
EnergyPlus
(Climate
Studio)
Radiance
and
EnergyPlus
ClimateStud
io tools,
Ladybug
DAYSIM,
Radiance,
and
EnergyPlus
EnergyPlus

EnergyPlus

EnergyPlus
and
OpenStudio,
Radiance
and Daysim
DIVA

Radiance

Ladybug-
Honeybee
EnergyPlus

DIVA
n/a

DIVA

Radiance
and
EnergyPlus

Python

MATLAB

Grasshopper (Colibri)
n/a

Grasshopper

Grasshopper

Grasshopper (Wallacei)

Grasshopper

Grasshopper (Octopus)

Grasshopper(Galapagos)

Grasshopper (octopus)

Grasshopper(Galapagos)
n/a

n/a

MATLAB

n/a

Grasshopper(Octopus)

Python
n/a
ASA software

Grasshopper
Grasshopper (Wallacei X)
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[129]

[130]

[131]

[132]

[133]

[90]

[84]

(88]

[134]

[135]
[85]

[136]

[137]

[138]

[139]
[140]

[141]

[142]

[143]

[144]
[145]
[146]

[92]
[147]

[148]

[149]

Multi-Objective Optimisation,
Sensitivity analysis

Multi-objective Optimization
(MOO)
Genetic Algorithm

Parametric behavior map
(PBM), Evolutionary Multi-

objective Optimization (EMO)

Radial Basis Function Neural
Network (RBF)
Parametric simulation

Modified Firefly Algorithm
(MFA)
Parametric simulation

Parametric behavior map
(PBM) algorithm

Genetic Algorithm

Genetic Algorithm

Machine learning (SVM) and
Simulated Annealing
Algorithm

Genetic Algorithm

Multi-Objective Evolutionary
Optimization

ANN
Genetic Algorithm

Raytracing algorithm

Computational simulation

(variations-oriented algorithm)

Genetic Algorithm and AR
optimization

Genetic Algorithm (NSGA-2)

Facade Optimization System
(FOS)

Model-based control
Algorithm (MBC)
Parametric simulation

Genetic Algorithm

Fuzzy Logic, Computational
simulations

Generalized Pattern Search
(GPS) algorithm and PSO

Rhino- Grasshopper

Rhino- Grasshopper

Rhino- Grasshopper

Rhino- Grasshopper

Rhino- Grasshopper

Rhino- Grasshopper

Revit

Rhino- Grasshopper

Rhino- Grasshopper

Rhino- Grasshopper
Rhino-  Grasshopper and

SketchUp
Rhino- Grasshopper
Rhino- Grasshopper(DIVA)

Rhino- Grasshopper

Revit/Dynamo
Rhino- Grasshopper

Rhino- Grasshopper
Diva-for-Rhino-
Grasshopper and Archsim
Rhino- Grasshopper
SurfaceControl:Movable
Insulation

Rhino- Grasshopper
WINDOW 7 Software

Rhino- Grasshopper
Rhino- Grasshopper

Rhino- Grasshopper

WinOpt

Radiance
and
EnergyPlus
EnergyPlus

Radiance
and
EnergyPlus

EnergyPlus

DIVA

Radiance
and
EnergyPlus
EnergyPlus

Radiance
and
EnergyPlus
Ladybug
and
Honeybee
Radiance

EnergyPlus

Radiance

DIVA

Radiance
and
EnergyPlus
DOE-2

Radiance
and
DAYSIM
DAYSIM
and
EnergyPlus
Radiance
and
EnergyPlus
Radiance
and
EnergyPlus
EnergyPlus

DIVA
n/a

DIVA

Radiance
(DIVA)
Radiance

EnergyPlus

Grasshopper (octopus)

Grasshopper
plugin)
Grasshopper (octopus)

(Colibri

Grasshopper(octopus)

n/a

Grasshopper

Python

Grasshopper

Grasshopper

Grasshopper(Galapagos)
Grasshopper(Galapagos)

Python
Grasshopper (Galapagos)

and Python
Grasshopper (Octopus)

NeuralBuilder
Grasshopper(Galapagos)

Grasshopper

Grasshopper

Grasshopper

MATLAB
MATLAB
Matlab v8.5 (R2014b) and

LabVIEW Software
Grasshopper

Grasshopper(Galapagos)
MATLAB

GenOpt
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[150] Hybrid optimisation n/a EnergyPlus  GenOpt/MATLAB
algorithm, (Particle Swarm
Optimization with Generalized
Pattern Search)

[23] Genetic Algorithm (NSGA-2)  nla DIVA, n/a
TRNSYS
[151] Parametric simulation Rhino- Grasshopper (DIVA)  Radiance Grasshopper
[152] Genetic Algorithm Rhino- Grasshopper Ecotect Grasshopper (Galapagos)

Yapay zeka optimizasyon algoritmalari, g¢esitli faktorlere ve kisitlamalara bagl olarak
uyarlanabilir  cephelerin  performanslariin  degerlendirilmesinde 6nemli bir rol
oynamaktadir. Uyarlanabilir cephelerin performansini degerlendirmek i¢in yaygin olarak
kullanilan AI optimizasyon algoritmalar: sunlardir: Genetik algoritma (NSGA-2, MOGA,
MOEA), Brute Force Arama algoritmasi, Parametric Behavior Map (PBM) algoritmasi,
Bulanik mantik, Generalized Pattern Search (GPS) algoritmasi, Particle Swarm
Optimization (PSO), Makine 6grenmesi algoritmalari, Model-based Control algoritmasi
(MBC), Raytracing algoritmasi, Variations-Oriented algoritmasi, Simulated Annealing
algoritmasi, Simiilasyon ve Rule based optimization, Balancing Composite Motion
Optimization (BCMO), Derin 6grenme algoritmalari, Radial Basis Function Neural Network
(RBF), Modified Firefly Algorithm (MFA), Integer Programming algoritmasi, Time-Saving
algoritmasi, Arithmetical optimizasyon algoritmasi, Multi-domain optimizasyon ve bunlarin
birlikte kullanildigi (GA- ANN, Generalized Pattern Search algoritmasi — PSO) algoritmasi.
Ayrica anilan yapay zeka optimizasyon algoritmalarina ek olarak parametrik simiilasyonlar,
istatiksel analizler ve hassasiyet analizi gibi yontemler de AF’lerin performansinin
degerlendirilmesinde kullanilmistir. Bu yontemler tek amacgli veya ¢ok amagli optimizasyon

yaklagimi olarak degerlendirilir.

1.2 Literatiirdeki Bosluklar

Onceki boliimde analizi yapilan tek veya ¢ok amach optimizasyon calismalarmin ¢ogu,
optimizasyon siirecini otomatik hale getirmek i¢in simiilasyon araglari ve optimizasyon
algoritmalarini birlikte uygulamislardir. Ancak, bina performansinin optimizasyonu ile ilgili
mevcut arastirmalar temel olarak iki yaklagimi benimsemislerdir: (1) optimizasyon
algoritmalariyla simiilasyon aracini birlestiren yontemler [94,96,98,153] ve (2) simiilasyon
arac1 yerine meta-model veya vekil model kullanan yontemler [95,154,155]. Ilk yaklasimda
kullanilan simiilasyon araglarinin optimizasyon siirecinde siirekli olarak calistirilmasi

genellikle uzun zaman almaktadir. Cok amacli problemlerde, optimizasyon algoritmalari



genellikle birden fazla kriteri birlikte analiz ederek en uygun sonucu bulmaya calisir.
[156,157]. Birgok simiilasyon araci birden fazla kritere ait hesaplamalar1 gergeklestirmesi
onemli miktarda zaman gerektirir. Bu durum, 6zellikle ¢ok amacli optimizasyonun biiyiik
capli binalarda uygulanmasin1i 6nemli Olgiide giiclestirir. Mimarlar, miihendisler,
tasarimcilar ve diger uygulayicilar genellikle sinirlt bir siirede projelerini gerceklestirirler.
Yiiksek hesaplama siireleri, modellerin karmagikligi ve maliyetler bina tasariminda
optimizasyon yapilmasinin Oniindeki engellerden bazilaridir [154]. Son zamanlarda,
arastirmacilar daha hizli ve pratik optimizasyon ¢ozlimleri tiretmek i¢in, ikinci yaklagim olan
meta modelleri ve optimizasyon algoritmalarini birlestiren modeller kullanmiglardir [158—
160]. Bu modeller, yalnizca girdi-¢ikti verilerinin dagilimin1 dikkate aldiklar igin fizik
tabanli simiilasyon araglarindan hesaplama agisindan daha verimlidir [158]. Meta-model ve
makine 6grenme tekniklerinin kullanilmasi bina performansi i¢in optimizasyon siirecine
onemli katkilar saglar ¢linkii bu yontemler orijinal modelin davranigini taklit edebilir ve
hesaplama siiresini  azaltilabilir [157,160,161]. Meta modellerin  optimizasyon
problemlerinde uygulanmast i¢in siireye ek olarak kabul edilebilir bir tahmin performansina
ve hata oranina sahip olmasi kritik bir &neme sahiptir. Sonraki siireglerde optimizasyon igin
uygun bir algoritmanin kullanilmasi da bu kriterler kadar 6nemlidir. Bir¢ok ¢alismada bu
modeller kullanilmistir. Magnier et al. [162], GA-ANN meta-modelini kullanarak 1s1l konfor
ve enerji titketimine yonelik ¢ok amacgli optimizasyon yapmustir. Chegari et al. [160], ANN
meta-modelini farkli optimizasyon algoritmalarinin performans degerlendirmesi i¢in
uygulamistir. Sonuglar, Cok Amagl Pargacik Siirii Optimizasyonunun (MOPSO) evrimsel
temelli algoritmalardan daha iyi performansa sahip oldugunu gostermistir. Diger bir
caligmada, Si et al. [163], ANN meta-modelinin amag¢ fonksiyonu olarak kullanildig:
optimizasyon probleminde, NSGA-II optimizasyon algoritmasinin diger algoritmalara gore
daha yiiksek performans gosterdigini bulmustur. Ayrica bina performansi optimizasyonu
alaninda birden fazla meta-model karsilastirarak cok amacli optimizasyon yapan c¢aligmalar
da mevcuttur [155,157,164,165]. Calismalarin  sonuglari, ANN meta-modelle
karsilagtirildiginda GLSSVM, ELM ve XGBoost algoritmalar1 daha yiiksek performans

gdstermistir.
Ozetle, uyarlanabilir cephelerin optimizasyonuna yonelik arastirmalarda dnemli ilerlemeler

kaydedilmis olsa da asagidaki {li¢ temel kategoride bilgi eksiklikleri ve arastirma bosluklari

devam etmektedir:
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1: Uyarlanabilir cepheler baglaminda yapilan c¢ok amagli optimizasyon
calismalarinin ¢ogu, optimum c¢oziimlere ulagsmak i¢in simiilasyon araclari (Or.
Radiance, EnergyPlus) ile optimizasyon algoritmalarinin entegrasyonunu esas alir.
Bu aracglara dayal1 tasarim optimizasyonuna yonelik ilgi artmasina ragmen, birgok
calisma yiiksek hesaplama maliyetinin siireci yavaslattigini belirtmektedir
[155,157,165]. Uyarlanabilir cephe optimizasyonunda ¢ok sayida degiskenin dikkate
alinmasi gerektiginden hem hizli hem de pratik cok amacli tasarim ¢oziimleri
gelistirmek i¢in meta-modeller ile optimizasyon algoritmalarini birlestiren
caligsmalar oldukca sinirlidir. Mevcut calismalar genellikle yapay sinir aglart (ANN)
[106] veya destek vektor makineleri (SVM) [136] gibi tekli meta-modelleri
kullanmistir. Ancak farklt meta-model tiirlerinin ¢esitli kriterler dogrultusunda
karsilastirmali analizleri literatiirde eksiktir. Bu nedenle, yliksek giivenilirlige sahip
farkli meta-modellerin egitimi, uygulama kapsami ve karsilastirilmasi, incelenmeye

deger agik bir aragtirma konusudur.

2: Uyarlanabilir cephelerin optimizasyonu i¢in incelenen ¢alismalarin biiyiik
cogunlugu evrimsel temelli algoritmalara (GA, NSGA-II, MOGA, MOEA)
odaklanmistir ve buna karsilik diger meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarini
degerlendiren galismalar olduk¢a sinirlidir. Her tasarim probleminin ¢éziimii igin
farkl1 optimizasyon algoritmalarinin performansmin degisebilecegi agiktir. Bu
nedenle, birden fazla meta-sezgisel algoritmanin belirli bir problem gergevesinde bir
meta-modelle entegre edilmesini saglayan, iyi yapilandirilmis ¢ok amacl

optimizasyon gergevesine ihtiya¢ duyulmaktadir [153,156,161].

3: Uyarlanabilir cephelerin optimizasyonunda kullanilan modelleme ve simiilasyon
programlarina (Rhino-grashopper, DesignBuilder- EnergyPlus, Radiance) hazir
kullanilan optimizasyon eklentileri (Wallacei, Octopus, Galapagos, Colibri ve
evrimsel algoritma eklentileri) yaygin olarak kullanilmaktadir. Ayrica, Matlab,
Python ve R gibi programlama dilleriyle 6zellestirilmis optimizasyon yaklasimlari
da literatiirde mevcuttur (bkz. Tablo 1.1). Ancak mevcut ¢alismalarin biiyiik
boliimiinde, kullanilan hazir eklentilerin esnek olmayan yapis1 nedeniyle
optimizasyon Oncesinde, amag fonksiyonlarina atanan agirlik katsayilari genellikle
sabit ve esit oranl olarak belirlenmektedir (6rnegin; enerji tiikketimi: 0.5, yararli giin

15181 aydinlatmasi:0.5). Bu durum, tasarimcinin tercihlerini, farkli optimizasyon
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algoritmalarinin performanslarini hem de elde edilen optimum ¢dziimlerin
gecerliligini sinirlayabilir. Literatiirde, amag fonksiyonlarinin agirliklarinin dinamik
olarak degistirilmesinin optimizasyon sonuglarina etkisine dair ¢alismalar son derece

siirlidir.

1.2 Calismanin Amaci ve Arastirma Sorulari

Uyarlanabilir cephelerin tasarimi ve performansinin optimizasyonu ile ilgili mevcut
caligmalar, yiiksek dogruluklu meta-modellerin gelistirilmesi ve farkli optimizasyon
algoritmalarinin etkin bigimde karsilastirilmast i¢in gelismis ¢ok amacli optimizasyon
yontemlerine ihtiya¢ duymaktadir. Bu g¢alisma, uyarlanabilir cephe sistemlerinin enerji
verimliligi ve gilin 15181 performansini artirmaya yonelik cok amagli optimizasyon
siireclerinde, farkli yapay zekd optimizasyon algoritmalarinin  performansini
kargilagtirmaktir. Bu dogrultuda, mimari tasarim parametreleri ile ¢evresel kosullarin
etkisini g6z oniinde bulunduran; farkli 6zellik se¢imi algoritmalari, meta-model yapilari ve
cesitli meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarini entegre eden biitiinciil bir yaklasim

Onerilmistir.

Bu kapsamda asagidaki arastirma sorulari ele alinmistir:

1. Farkli meta-model tiirlerinin (6rnegin LR, CNN, ANN, XGB, CatBoost ve bunlarin
hibrit yapilarinin) uyarlanabilir cephe optimizasyonundaki tahmin dogruluklar1 ve

genel performanslari nasildir?

2. Enerji verimliligi ve giin 15181 saglama agisindan uyarlanabilir cephelerin ¢ok amaclh
optimizasyonunda, farkli meta-sezgisel algoritmalarin (AOA, EP, GA, PSO, SMA,
MFO vb.) performanslar1 ve elde edilen optimum tasarim ¢oziimleri ne ol¢iide

degisiklik gostermektedir?

3. Mimari tasarimda amag fonksiyonlarina sabit agirliklar atamak yerine, bu agirliklarin
dinamik olarak degistirilmesi, optimum ¢oziimler ve farkli meta-sezgisel

algoritmalarin performansi lizerinde nasil bir etki yaratmaktadir?

Tezin yapisi su sekilde organize edilmistir; Ikinci béliim, yapay zeka algoritmalar1 ve

simiilasyon araglar1 hakkinda genel bir bakis sunmaktadir. Ugiincii béliimde, bu tezde
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Onerilen yontemlerin genel c¢ercevesi ve uygulama adimlarni ayrintili  sekilde
tanimlanmaktadir. Dordiincii boliimde, elde edilen sonuglar detayli olarak analiz edilmekte
ve bulgular baglaminda kapsamli bir tartisma yapilmaktadir. Son boliim ise tezin genel

sonuglarii 6zetlemekte ve konuya iliskin ilerleyen ¢alismalar i¢in 6neriler sunmaktadir.
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2. Al ALGORITMALARI VE BINA ENERJI
MODELLEME/SIMULASYON ARACLARINA GENEL BAKIS

Yapay zeka (Al), bilgisayar sistemlerinin biligsel islevleri gerceklestirebilme kapasitesini
ifade eder [166,167]. Al algoritmalari, degisen kosullar altinda c¢esitli algoritmalarla
binalarin ve alt bilesenlerinin performansini analiz etmek ic¢in kullanilir. Bu nedenle, Al
algoritmalari, enerji verimliligi, 1s11/gorsel konfor ve diger bina performans dlgiitlerine gore
uyarlanabilir cephenin optimizasyonunda 6nemli bir rol oynar. Optimizasyon algoritmalari,

bir probleme ¢6ziim garantisi bulmasi agisindan genel olarak iki grupta kategorize edilebilir:

Stokastik (rastgele) yaklagsimlar; 6zellikle karmasik ve ¢ok amagli arama alanlarinda etkili
¢oziimler sunar [168]. Genetik algoritma (GA), karinca kolonisi optimizasyonu (ACO) ve
parcacik siirli optimizasyonu (PSO) gibi algoritmalar uyarlanabilir cephe optimizasyonunda
yaygin olarak kullanilmaktadir [168-170]. Ozellikle ¢ok amagli genetik algoritmalar
(MOGA, NSGA-II ve SPEA2 gibi) bina performansinin ¢esitli hedefleri arasinda denge
saglayan optimal tasarim ¢ozlimleri iiretmekte yaygin sekilde tercih edilmektedir [171,172].
Son zamanlarda, ¢ok amagli genetik algoritmalar (MOGA), problemleri ¢6zmek i¢in klasik
genetik algoritmalardan daha popiiler hale gelmistir. NSGA-II (Dogal Olmayan Siralama
Genetik Algoritmas1 II) ve SPEA2 (Gii¢ Pareto Evrimsel Algoritma 2) gibi popiiler ¢cok
amagli optimizasyon algoritmalar1 bulunmaktadir [173]. Ozellikle, bina performansi
optimizasyonunda yaygin olarak kullanilmaktadir [174,175]. MOGA sayesinde, 1s1l konfor
ve enerji tilkketimi arasinda gesitli dengeler saglayan bir¢ok potansiyel tasarim ¢ézlimii ortaya
cikmigtir [162]. ACO, karincalarin yiyecek arama davranigini taklit eder ve hedefler
arasindaki en kisa yolu bularak optimizasyon problemlerini ¢6zmede etkilidir [176]. ACO,
elektrik tiiketimini azaltma ve bina konforunu artirma potansiyeli tasir [177]. Kuslarin veya
baliklarin sosyal davraniglarindan esinlenen PSO, pargacik konumlarini iteratif olarak
ayarlayarak optimal ¢oziimler arar [178]. Genel olarak, Stokastik yontemler, gercek
diinyadaki ¢evresel belirsizliklerin ve degiskenliklerin oldugu senaryolarda iistiinliik saglar
[179].

Ikincisi, gradyan inisi (Gradient descent), Newton yontemi, i¢ nokta yontemi, simpleks
yontemi vb. dahil olmak iizere deterministik (rastgelelik olmayan) yaklasimlardir. Kesin
tamsay1 programlama (IP) algoritmalari, enerji tasarrufu yatirimlariin degerlendirilmesi
[180] ve giin 15181 optimizasyonu [80] gibi optimizasyon problemlerinde kullanilmaktadir.

QP yontemi, enerji yonetim sistemi tasarimi [181] ve akilli ev enerji sistemleri [182] ile
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ilgili problemleri ¢6zmek icin kullanilir. Dogrusal olmayan programlama ydntemleri,
stirdiiriilebilir bina tasarimi i¢in uygun yapi malzemeleri ve sistemleri se¢gmek [183] ve farkli
hava kosullarinda giines enerjisi kazancini optimize etmek [184] i¢in yapilan ¢alismalarda
kullanilmistir. Ancak, deterministik yontemler genellikle karmasik, yiiksek boyutlu ve ¢ok
amaglhi problemlerde uygulama zorluklari yasamaktadir. Ayrica, degisken ve belirsiz

kosullara uyum saglama esnekligi sinirhidir.

Makine 6grenmesi, bilgisayar biliminin en hizli biiyiiyen alanlarindan biridir ve ¢ok ¢esitli
uygulamalar1 vardir [185]. Makine Ogrenimi algoritmalari, denetimli, denetimsiz ve
pekistirmeli 6grenme olarak siniflandirilabilir [186]. Bina performansinda, Yapay Sinir
Aglar1 (ANN), Karar Agaclar1 (DT), Rastgele Orman (RF), Gradyan Giiclendirme (GB),
Dogrusal Regresyon (LR) ve K-En Yakin Komsular (KNN) gibi algoritmalar siklikla
simiflandirma, regresyon, optimizasyon ve boyut indirgeme amaglariyla kullanilmaktadir.
ML algoritmalari, meta-sezgisel yontemlerle entegre edildiginde, ger¢cek zamanli verilerin
islenmesinde ve dinamik kosullara adaptasyonda Onemli avantajlar sunar ve bdylece

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

Bina Enerji Modellemesi Simiilasyonu (BEMS), binalarda enerji talebini azaltmak ve 1sil
konforu artirmak i¢in kullanilan temel araglardandir [189]. Son altmis yilda, farkli
ozelliklere sahip ¢ok sayida BEMS aract gelistirilmistir. Yaygin olarak bilinen bazi
simiilasyon araglart ve ozellikleri Tablo 2.1'de 6zetlenmistir. Bina enerji performansinin
optimizasyonuna olan artan ilgi, yapay zeka algoritmalarimin simiilasyon araglariyla
entegrasyonunu beraberinde getirmistir. Bir¢ok simiilasyon araci, yapay zeka algoritmalarinm
kendi basina calistiramaz. Bu nedenle, simiilasyon araglarinin farkli programlama
araglartyla birlikte veya bu araglar iginde kullanilmas1 gerekir. Ornegin, jEPlus parametrik
analiz ve optimizasyon i¢in Energyplus't kullanir. DesignBuilder'da bina tasarim
optimizasyon sorunlarini ¢6zmek i¢in sinirli sayida algoritma bulunur. Ayrica, optimizasyon
olarak sunulan arastirmalarin ¢ogunun aslinda parametrik ¢alismalar oldugu ve sonuclarinin

optimize edilmis ¢iktilar olarak yorumlanmaktadir [190].
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Tablo 2.1: Yaygin olarak bilinen BEMS araglari

Araclar Arag tiirii Temel ozellikler

EnergyPlus Simiilasyon motoru Yiiksek esneklige sahip [191], IDF dosyas: destegi
[192], detayli enerji analizleri [192-194], ileri
diizey/gelismis modeller [193,195-197]

TRNSYS Simiilasyon motoru Eklenti destegi [198], dinamik simiilasyon [86,199],

smirli CAD  uyumlulugu [198], harici araglarla

birlestirilmis [199,200], detayli kontrol stratejileri ve
yenilenebilir enerji entegrasyonu [198,200]

Grafiksel Kullanic1 Arayiizleri Parametrik analizler ve optimizasyon [201].

(GUI)

DesignBuilder  Grafiksel Kullanict Arayiizleri 3D modelleme arayiizii [202,203], basit geometrileri

(GUI) destekler [204], parametrik ve optimizasyon ¢alismalari
icin yararhdir (giin 15181-CFD-1s11  konfor-ayrintili
HVAC) [205]

OpenStudio Grafiksel Kullanici Arayiizleri Sablonlar i¢in genis kiitiiphane, agik kaynak, radiance

(GUI) entegrasyonu, Ozellestirilebilir, Ladybug Tools ile
entegre ve optimizasyon igin bulut tabanl hesaplama
[206,207]
Ladybug Cevresel Araglar EnergyPlus, Radiance ve OpenStudio ile entegrasyon,

iklim verileri destegi [208,209]

Yukaridaki tartismalar 1s1ginda, kavramsal giiclii yonler ve simirhiliklar Tablo 2.2°de

Ozetlenmistir:

Al algoritmalari, optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan yontemlerdir.
Al optimizasyon algoritmalar1 ve BEMS araglari, bina performansinin
optimizasyonunda birbirini tamamlayict roller oynar [169]. Bu iki konu arasinda
yanlis anlagilmalara yol agacak kavramsal bir ortiisme yoktur. BEMS araglari,
tanimlanmis hedef fonksiyonlar ve kisitlamalar dahilinde wveri {retir. Al

optimizasyon algoritmalar1 ise bu veriler 1s181nda en uygun ¢éztimleri bulur.

Bina simiilasyon araglarini kullanirken, modelleme siirecinde ayrintili bilgiye ihtiyag
duyulmasi, ¢ok sayida girdi parametresi nedeniyle uzun hesaplama siireleri ve
tahmin edilen performans ile dl¢iilen performans arasindaki farki azaltmanin zorlugu
gibi Onemli sinirlamalar vardir [210]. Bina simiilasyon araglariyla optimizasyon

algoritmalar1 kullanildiginda, tahmin edilen ve dlgiilen sonuglar arasindaki farktan
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kaynaklanan hata pay1 degismeyecektir. Ancak, verileri hizli bir sekilde liretmek ve
veri sayisini artirmak icin yapay zeka algoritmalarinin kullanilmasina olan ilgi

giderek artmaktadir [211].

Stokastik algoritmalar, 6nceki yinelemelerde se¢ilen en iyi ¢oziimleri koruyarak daha
iyi ¢oziimler bulmaya calisir [212,213]. ML modelleri, optimizasyon siireglerini
iyilestirmek ve hesaplama siiresini azaltmak igin stokastik algoritmalarla entegre
edilebilir [214-216]. Ayrica, ML modelleri optimizasyon algoritmalariyla birlikte
cok kriterli karar destek sistemlerinde kullanilabilir. Stokastik algoritmalar, biiyiik
Olcekli ve karmasik optimizasyon problemlerini ele almak i¢in kullanighdir, ancak
hiper-parametrelerin se¢imine bagli olarak hesaplama siireleri uzun olabilir. Bu
algoritmalar, uygulama kolayligi ve dogru sonuglari verimli bir sekilde iiretme

yetenekleriyle bilinir [170].

Al algoritmalar1 arasindaki temel farklar, problemleri ¢ozme yontemleriyle ilgilidir
[168]. Stokastik algoritmalar, rastgele bir baslangic popiilasyonu segilerek baslatilir
ve ¢oziim her ¢alistirmada farkli bir sonug tiretir. Ancak, deterministik algoritmalarin
tirettigi sonug degismez [136]. Ayrica, deterministik yontemler genellikle konveks

problemler i¢in global bir ¢éziime ulasir.

Deterministik ~ optimizasyon  yontemlerinin  yerel —minimumlarda takilip
kalabilmesine karsin, stokastik algoritmalar kiiresel arama yeteneklerine sahiptir, bu
da daha iyi ¢6ziimler bulmalarini saglar. Makine 6grenimi yontemleri veri odaklidir.
ML yontemleri karmasik iligkileri modelleme yetenegine sahiptir. ML modellerinin
dezavantajlarina 6rnek olarak, bazi durumlarda model egitim siiresinin uzun olmasi,
aciklanabilirlik sorunu (kara kutu sorunu) ve yeterli veri olmadan diisiik performans
gostermesi verilebilir. Deterministik yontemler kesin ¢oziimler saglar, ancak
dinamik problemleri ¢cozmede yetersiz kalabilir. Ayrica, bu yontemler zaman alici
olabilir ve farkli optimal ¢oziimleri bulmak icin birden fazla yineleme gerektirebilir,
bu da hesaplama siiresini artirir [217]. Tanimlanmis kisitlamalarla galisabilme
ozellikleri nedeniyle ¢ok amacli optimizasyon problemlerinde kullanima uygun
degildirler [218]. Her yaklasimin giiglii ve zayif yonleri incelendiginde, ML
modelleri ile optimizasyon algoritmalarini birlestiren hibrit modellerin kullanimi

giderek yayginlagmaktadir.

17



Tablo 2.2: Bina enerji optimizasyonunda Al algoritmalar1 ve BEMS araglarinin giiglii
yonleri ve siirlamalari

Giiclii yonler Simirhiliklar Uygulama
ornekleri
BEMS Yiiksek dogruluk ve kesin Hesaplama  yogunlugu, Enerji  verimliligi
sonuglar, tasarim  hesaplama maliyeti, iyilestirme analizi,
alternatiflerinin karmagiklik, gerekli iklim uyum
karsilastirilmasi, gecmis uzmanlik, statik ~ stratejileri,
verilerin bulunmadigi varsayimlar, mevcut yenilenebilir enerji
durumlarda performans binalar i¢in daha az entegrasyonu,
tahmini [169,194,219,220]. uygun, ger¢ek zamanli yasam dongiisii
uygulama  smirlamalar1 degerlendirmesi
[169,218,221-223].
Stokastik Esnek ve 6lgeklenebilir, tek Hesaplama acisindan  Alternatif  tasarim
yaklagimlar amaghi ve ¢ok amagl yogun, zorlu parametre senaryolar
optimizasyon,  uygulama ayarlamasi, sinirli ger¢cek olusturmak ve
kolaylig ve dogru zamanli uyarlanabilirlik aramak, alan
sonuglarin  verimli  bir [168,170,224]. kullanimi, enerji ve
sekilde tiretilmesi, ¢éziimiin konforu  optimize
hiz1 ve kalitesi, potansiyel etmek, i¢c mekan
¢oziimlerin  kapsamli  bir hava kalitesi
sekilde arastirilmasi yoOnetimi
[168,170,218,224]
Makine Gergek zamanli verilere Egitim verilerinin  Tklime duyarl
Ogrenmesi uyum saglar, hizli  kapsamiyla sinirhidir, tasarim, enerji
hesaplama siireleri sunar, Olgiilen verilerdeki tiiketimi ve konfor
dogrusal olmayan durumlar1  belirsizlikleri g6éz ardi1 tahmini, doluluk
isleyebilir,  optimizasyon eder, aciklanabilirlik tahmini ve alan
stiregleri  igin  uygundur, sorunu (Kara kutu kullanimu,
tasarim alternatiflerinin  sorunu), biiylik egitim yenilenebilir enerji
karsilastirilmasina  olanak veri kiimeleri gerektirir, kullanimim
tanir, diger yapay zekd hesaplama maliyeti, asir1 optimize etme
algoritmalariyla entegre uyum riski
edilebilir [210,221,225- [210,212,226,228,229].
227].
Deterministik ~ Yerel optimizasyon i¢in Zaman  alici, farkli Enerji yonetimi,
yaklagimlar milkemmel, belirli sorunlara optimal ¢ozliimler i¢in malzeme sec¢imi,
kesin  ¢Oztimler  sunar, birden fazla yineleme giin 15181

yliksek boyutlu arama uzay1
icin idealdir. [168,218,224].

gerektirir, pratik degildir,
yilksek  boyutlu  ve
dinamik  problemlerde
zorluklar yaratir,
tiirevlenebilir amag
fonksiyonlar1 ~ gerektirir,
yerel minimumlarda takili
kalir. [168,218,224].

optimizasyonu
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3. YONTEM

Uyarlanabilir bir cephenin tasarimi, giin 15181 ve enerji tiikketimi iizerinde 6nemli bir etkiye
sahiptir. Bu nedenle, bu ¢aligmada, uyarlanabilir cephelerin enerji verimliligi ve yararli giin
15181 aydinlatmasini optimize etmeyi amaglayan cok asamali ve sistematik bir yontem

izlenmistir.

Sekil 3.1, onerilen bes asamali ¢ok amagli optimizasyon ydnteminin cergevesini
gostermektedir. Birinci asama, parametrik modellemenin gergeklestirilmesidir. Bu asamada,
BESTEST bina geometrisi referans alinarak, bina tasarim degiskenleri belirlenmis ve
parametrik modelleme Rhino ve Grasshopper yazilimlar1 kullanilarak olusturulmustur.
Ikinci asamada, bina enerji ve giin 15181 performansini degerlendirmek igin farkli simiilasyon
araglart kullanilmistir. Bu asamada, yararl giin 15181 aydinlatmasi (UDI) hesaplanmis ve
enerji tiikketimi (1sitma-sogutma yiikleri) analiz edilmistir. Ugiincii asama, veri setlerinin
olusturulmasi ve 6zellik secimi algoritmalarina dayanir. Simiilasyon asamasindan elde
edilen sonuglar, veri setlerinin olusturulmasimi saglamistir. Ozelliklerin dnem derecesi ve
sirasini belirlemek i¢in ¢ok sayida 6zellik se¢imi algoritma yontemi kullanilmistir. Bu siireg,
sonraki agamalar i¢in en uygun parametrelerin belirlenmesini saglamistir. Bu islem, sonraki
makine Ogrenmesi ve optimizasyon asamalart ig¢in en uygun girdilerin seg¢ilmesini
saglamistir. Ayn1 asamada, olusturulan veri setleri 18 farkli makine 6grenmesi algoritmasi
ile egitilmis ve her modelin performans: literatiirde yaygin kullanilan degerlendirme
metrikleriyle analiz edilmistir. Son asama, ¢ok amacgli optimizasyon algoritmalarinin
uygulanmast ve karsilastirilmasina yoneliktir. Bu béliimde, segilen algoritmalar ve

optimizasyon siireci ayrintili sekilde agiklanmaktadir.
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Sekil 3.1: Calismanin yontem akis semast

3.1 AF'ler baglaminda optimize edilmis hedefler ve tasarim degiskenleri
Calismanin bu boliimii; AF’lerin performansinin degerlendirilmesi ve optimizasyonu
baglaminda yapilan arastirmalar ile ilgili; referans, arastirmadaki amaglar ve bu amaglar i¢in

kullanilan tasarim parametrelerini ele almaktadir (Tablo 3.1).
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Tablo 3.1: Calismalarda kullanilan amag fonksiyonlar1 ve tasarim parametreleri

Referans Amaclar Tasarim parametreleri

[102] Enerji, Giin Is181 Bina yonelimi [0°-360°], PV paneller ile yatay diizlem
arasindaki ac1 [0-90¢], PV panellerin genisliginin PV

panel dizisinin araligina orani [0.2-2].

[103] Gorsel konfor Cephe modiilii konumlari, kullanici noktasi, ¢ita agisi
[104] Enerji, Isil konfor, Pencere acikliklari, fan (acik/kapali), gdlgeleme agist
Hava kalitesi konumu [0°-90°]
[105] Enerji, Gorsel konfor ~ Zaman, PV agisi (°), golgeleme tipi
[106] Giin Is181, Parlama Delikli aliiminyum levhadaki deliklerin sayist ve
boyutu, dikey c¢italar (doniis agis1 ve genisligi)
[107] Gorsel konfor (giin Isiklik-cati orant [0.10-0.90], 1s1klik cam tipleri (1, 2,
15181, parlama) ve 3, 4, 5), goriiniir gegirgenligk [0.10-0.90], panjur
Enerji boyutu (1, 2, 3, 4, 5) ve panjur egimi [0°-90°],
[108] Enerji Cephenin yo6nii (dogu, bati, giiney), kanatlarin agilma
acist (0°, 45°, 90°)
[109] Enerji, Gorsel konfor ~ Cephe tipi, cam VT [0.05,0.9] ve U degeri (W/m?K)
[110] Giin Is1g1, Enerji Cam orani, cam tipi malzemeler, modiil parlaklik

malzemesi, modiillerin donme agis1 [0°-90°], modiiliin
cama uzaklig1 (cm) [1-50], giinesin konum agis1 [0°-
180°]

[111] Enerji Egri kontrol noktasi, pencere duvar orani [0.01-0.98],
pencere yiksekligi (m) [2-4.37], pencere esik
yiksekligi (m) [0.20-1], L sekli [0°-25°], konum, kule
en-boy orani [0.5-2], cam VT [0.05,0.91] ve U degeri
(W/m?2K) [0.1,5.82]

[112] Giin 15181 Acik, yar1 acik ve kapali konfigiirasyonlar, U ve V
yoniindeki diigiim sayisi [1-10], Donme ekseni i¢in
modiil kenari [0 - 2], Modiillerin duvara uzaklig1 (m)
[0-1,5]

[113] Gorsel konfor Cephe agilart (°), cephe konfigiirasyonlari, cephe
yonelimleri ve cephe konumlari

[67] Enerji, Gorsel konfor  Cephe 1zgaras1 iizerindeki golgeleme konumlari
(tamamen kapali, tamamen agik, ara agik ve kapali),
¢ita agisi (°) (tamamen kapali ve agik)

[71] Parlama, Isil konfor Cephe dondiirme [- 180°, 180°], giines ag1s1 (°)
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Tablo 3.1 (devam)

[114]

[115]

[116]

[80]

[117]

[63]

[118]

[119]
[120]

[121]

[122]

[91]

Enerji maliyeti

Gorsel konfor

Giin 15181

Giin 15181

Giin 15181

Giin Is181, Enerji ve

Manzara
Gin 15181,  Enerji
(sogutma enerjisi
tiikketimi)

Giin Is1g1, Parlama

Isil konfor ve Enerji

Enerji (sogutma
talebi)
Parlama, Enerji

(1s1tma yiikii, sogutma
yiikil)

Enerji performansi ve
kullanicilarin

gorsel/Is1l konforu

Yar1 saydam yalitim katmaninin SHGC degeri [0: 0.2:
0.8], Beton katmanin kalinligi (cm) [10:5:30], Yan
saydam yahtim katmammin U degeri (W/m?K)
[0.7:0.3:1.3]

Golgeleme tipi, ¢ita malzemesi, 11k rafi [50°:10:70°],

¢ita agisi

Cephe yonleri, golgeleme cihazi tipi (sabit ve
uyarlanabilir goélgeleme cihazi yok), cita agilari [-
45°:5:45°]

Golgelik elemanin donme agist [-75°:15 :75°], cephe
tipi (cephe yok, statik cephe, tek tip AF, modiiler AF)
Cephe yonleri, cephe konumlari/iklim bdlgeleri,
duyarlt panjurlarin yatay veya dikey doniisi [-90°,
90°], cephe tipi (duyarli panjurlar, panjursuz ve sabit
panjurlar)

Pencere-duvar oranlar1 (WWR), cam malzemeleri (U-
degeri (W/m?K), Giines Is1 Kazang Katsayis1 SHGC,
Goriinilir gecirgenlik Tvis (%)), perde malzemeleri
(Goriiniir gecirgenlik VT (%), Agiklik Faktorii OF
(%), Goriis netligi indeksi VCI) ve kontrol esikleri,
bina konumlari,

Bina yonelimi [- 30: 1:30], kanat doniisii [0°:1:9°],
kanat boyutu (cm) [2:1:9], aralik (cm) [2:1:10], ¢cikint1
(cm) [1:1:3],

Cephe tipleri (diiz ve dinamik), giines konumu

Klima (agik, kapali), gélgeleme sistemi (uyarlanabilir,

golgeleme yok)

Yonelim (giiney, bati, kuzey, dogu), cephe seviyesi
diisiik,
ortalamadan yiiksek), dis duvar U-degeri (W/m?K)
(0,1,3), cam tipi U-degeri (W/m?K) [0:1:3]

yliksekligi  (ortalamadan ortalama  ve

Pencere yonii (Giiney, Dogu), elektrokromik camin

calismasi (agik, kapalr)

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

bina konumu
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Tablo 3.1 (devam)

[82]

[123]

[124]

[125]

[128]

[130]

[131]

[132]

[230]

[133]

[90]

Giin Is181, Enerji

Giin 15181

Gorsel ve Isil konfor

Enerji

Giin Is181, Parlama

Gorsel konfor, Enerji

Gorsel konfor ve Isil

Enerji

Gilin 15181, Enerji
(sogutma yiikiinii en
aza indirme)

Gilin 15181, Enerji
(1sitma  ve sogutma
yiikleri)

Gorsel  konfor ve
Aydinlatma

Gorsel konfor, Enerji

Bina ve cephe yonleri: giiney, kuzey, dogu, bati,
giiney-dogu, kuzey-dogu, giiney-bati ve kuzey-bati,
aciklik boyutunun varyasyonlari, kinetik gdlgeleme
cihazinin sekli

I¢ raf derinligi (cm) [20:10:80], dis raf derinligi (cm)
[20:10:120], dis raf egim agist [50°:5:125°]), dikey
kanat (kanat derinligi (cm) [20:10:40], kanat egim
agis1 [0°:5:30°])

Golgeleme tipi (Golgeleme yok, Geleneksel ve
Otomatik kullanict algilayict goélgeleme)
Elektrokromik pencerelerin davranisi (agartilmis
durumda giines 1s1s1 kazang katsayis1 (SHGC), renkli
durumda SHGC, agartilmis durumda goriiniir 151k
gecirgenligi

Pencere boyutlart (pencere uzunlugu ve yiiksekligi,
yatay ve dikey goreli koordinat), pencere-duvar
konumu, giines konumu (saat, glin ve ay), yatay golge
elemani (yatay eleman derinligi ve egimi, dikey bati
tarafi gélge elemani derinligi, dikey dogu tarafi golge
elemani derinligi), dikey golge eleman

Golgeleme cihazi tipi (dinamik gdlgeleme (%20-%70
aciklik), sabit golgeleme (%20 ve %70 agiklik)

Isik raflart: konum yiiksekligi (m) [1.80:0.1:2.20], dis
ve i¢ donme agis1[-30°:10:30°], dis ve i¢ derinlik orani
(m) [0.5:0.25:1.50]

Cesitli dinamik ve statik uyarlanabilir bina kabugu

tasarimi

Golgelik eleman agis1t 0° (tamamen kapali) ile 90°
(tamamen acik) arasinda degisir, gblgeleme tipi (stor
perde, jaluzi)

Golgelik eleman egim agis1 [0°: 10: 90°]

Dinamik cephe parametreleri: bilesen boyutu (m) [0,2:
0,2:0,6], eksen (yatay, diyagonal, dikey) [0: 1:2],
gecirgenlik (dagimik gecirgenlik, daginik yansima,
spekiiler yansima) [%0, %25, %50, %75]
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Tablo 3.1 (devam)

[84]

[231]

[88]

[232]

[134]

[85]

[137]

[233]

[234]

[138]
[235]

[142]
[143]

[144]
[145]

[236]

[146]

Enerji, Gorsel konfor
Enerji, Solar
frradasyon ve
Ekonomik Maliyet
Gorsel konfor

Gorsel konfor, Isil

konfor ve Enerji

Giin Is181, Enerji

Gorsel konfor

Giin Is181 ve Parlama

Enerji, Gorsel konfor

Is1l Konfor

Giin Is1g1, Enerji
Gilines Radyasyonu,
Enerji

Giin Is181, Enerji

Enerji

Enerji, Isil konfor
Kullanict1  Konforu,
Enerji

Enerji

Gorsel konfor, Enerji

Cephe tipi (uyarlanabilir ve sabit cephe), uyarlanabilir
cephe: Tvis ve U- degeri (W/m?K)
PV kurulum stratejileri: egimli ag1t [0°:15: 90°],

mesafe/uzunluk oranlari

Cam rengi, kinetik cephe agist (0°-45° ve 0°-90°)
Cephe sistemi: (jaluziler ve degistirilebilir pencere),
kontrol stratejileri (dinamik ve statik)

Iklime uyarlanabilir bina kabuklarmin geometrik
konfigiirasyonlari tip (tip1 ve tip 2), acikliklar (b1, b2,
b3, b4, b5)

Zaman parametreleri, zamanlama diigiimleri, altigen
modiil malzemeleri, i¢ mekan goriis agist

Golgeleme  geometrisinin  derecesi, gdlgeleme
geometrisi desenleri

Pencere-duvar orani, cephe elemanlar1 U-degerleri
(W/m?K) ve SGHC degerleri

Uyarlanabilir cephenin 6zellikleri: Tsol, Tvis, SHGC,
U-degeri (W/m?K)

Hareketli golgeleme cihazi tipi (p1, p2, p3, p4)
Malzeme katmani (aktif (Ahsap levha) ve pasif (GFRP
polimer, PET polimer, PC polimer ve Ahsap levha))
Cephe konfigiirasyonlar1

Cam tipleri (cam U-degerleri (W/m?K) [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
yalittmi (U-degeri (W/m?K) (0.70, 0.46, 0.37, 0.32, 0.
26, 0.19, 0.12)), sizdirmazlik (0.25, 0.18, 0.15, 0.12),
dikey golgeleme elemanlarinin  derinligi  (mm)
[100:100:1000], dikey golgeleme elemanlarinin doniis
acisi [30°:15:150°]

Uyarlanabilir kabuk tasarim1 ve kontrol parametreleri

Cephenin egim agis1 (°)

Cephe sistemleri (dis jaluzi, giin 15181 yonlendirme
sistemi), cephe alan1 (FAL, FA2, FA3), bina konumu
Model tabanli kontrol stratejileri, model tabanl
kontrol stratejileri (1 dakikalik kontrol araligi,

degisken kontrol aralig1)
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Tablo 3.1 (devam)

[92] Giin 15181 Kinetik hareket tiirii: donme hareketi [30°: 15:165°] ve
hiicre boyutunun %10-%100'"i kadar 6teleme hareketi
[10:10:100]

[147] Giin 15181 Panjurun yatay/dikey acis1 [-60°:30: 60°], panjur

sayisi [5:1:13], panjur derinligi (cm) [2:1:6], pencere
paneli
U ve V yoniindeki bolme sayis1 [5:2:13], tiim pencere

panelinden ¢ikarma orani [0.2:0.15:0.8], desen sayisi

[10:10:50]
[148] Giin 15181 Golgeleme cephe durumu, gélgeleme donme agisi
[149] Isil konfor ve Enerji Azimut Agist [0°:10: 90°], pencere duvar orani (%)

[20:10:80], ¢ikint1 derinligi (m) [0.2:0.1:1], en-boy
orani [1:0.1:2], cam tipi: U degeri (W/m?K) (1.5, 3.72,
1.5, 5.7), Giines Is1 Kazan¢ Katsayis1 (SHGC) (0.25,
0.28, 0.20,0.67), Goriiniir Isik Gegirgenligi (VLT) (%)
(50,27,35,67)

[150] Enerji Bina konumu ve yonelimi, U-duvar (W/m?2K), U-cam
(W/m2K), Tvis
[23] Enerji, IEQ Ozgiil 11 (kJ/kgK) [0,8-2,0], 1s1l iletkenlik (W/mK)

[0,1-2,5], yogunluk (kg/m®) [50-3000], dis yiizey
emiciligi [0,1-0,9], pencere/duvar oran1 (WWR) [0,1-
0,8], cam ID [1-7]: (cam U-degeri (W/m?K))

[152] Giin 15181 Hareket tiirleri: donme ve kayma

Yukarida irdelenen ¢alismalardaki amag fonksiyonlarinin genellikle; enerji [108,143,237],
gorsel konfor [31,88,103], 1s1l konfor [234], i¢ hava kalitesi [104], maliyet [231] ile ilgili

oldugu goriilmektedir.

AF’lerin performansinin optimizasyonunda kullanilan amag fonksiyonlarinin daha kapsamli

degerlendirmesi asagida verilmistir:

- Enerjiyle ilgili (%14,7): enerji tiketimini [125,143,150,236], enerji talebini
[102,121], enerji yiikiinii en aza indirmek [122], enerji verimliligini ve tasarrufunu
saglamak [111,133] ve enerji yogunlugu [131] ile ilgili farkli amag fonksiyonlari

olusturulmustur.
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- Gorsel konfor ve 1s1l konfor [124,234] ile ilgili amag fonksiyonlari bulunur ancak AF
baglaminda yapilan caligmalarda amag¢ fonksiyonlar1 ¢ogunlukla gorsel konforun
(%30,7) [31,85,88,106,113,115,119] saglanmasiyla ilgilidir. Wang et al. [71], gorsel
konfor kapsaminda, giin 15181 performansini ve goriiniisii en iist diizeye ¢ikarmak,
parlamay1 ve konforsuzlugu en aza indirmek gibi farkli amag¢ fonksiyonlari
kullanmigtir. Ek olarak giin 15181 ile ilgili; UDI [117], DA [112], ASE [116] ve DF

[16] gibi metrikler amag fonksiyonu olarak ¢alismalarda yer almaktadir.

- Gorsel konfor ve enerji performansinin saglanmasina yonelik amag¢ fonksiyonlari
bulunmaktadir (%37,3)
[63,67,84,90,105,107,109,122,130,131,133,141,146,233,238]. Genellikle AF’lerin
performansinin  degerlendirilmesine yonelik ¢ok amaghh bir optimizasyon
kapsaminda en cok arastirilan hedefler enerji tiiketimini minimize ve giin 15181
performansini maximize etmek olarak one cikiyor (%40)
[82,102,110,118,134,136,138,142].

- Isil konfor ve enerji tiiketimi ile ilgili amag fonksiyonlar1 ¢alismalarin %35,3 nii
olusturmaktadir [104,120,127]. Bunlarin disinda i¢ hava kalitesi [104] ve gorsel

konforun da amag fonksiyonu oldugu ¢alismalarda vardir [91,232].

Uyarlanabilir bir cephe/golgeleme sisteminin kullanilmasi, i¢ mekéna ulagan giines
radyasyonu miktarini azaltabilir. Bu durum, yazin sogutma enerjisi tiiketimini azaltmak igin
faydali olsa da ancak kigin 1sitma enerjisi tiiketiminin artmasina neden olabilir. Bu sebeple,
tiim y1l boyunca genel enerji tiiketimini dikkate almak énemlidir. Bu sistemler odaya giren
giin 15181 miktarin1 azaltabilir ve bdylece asir1 i¢ mekan aydinlatmasinin neden oldugu
rahatsiz edici parlamay1 Onleyebilir. Ancak, bu ayn1 zamanda baz1 alanlarda yetersiz giin
151¢ma neden olarak yapay aydinlatma gereksiniminin artmasina yol agabilir. Bu nedenle
hem gorsel konfor hem de enerji tiikketiminin dengelenmesi 6nemlidir. Calisma kapsaminda,
amag fonksiyonlar1 bina enerji tiikketimini azaltmak ve yararl giin 15181 miktarini arttirmaktir.
Enerji tiiketimi; 1sitma ve sogutma enerji tliketimlerinin toplami dikkate alinarak
hesaplanmistir. Bu calismada, dikkate alinan toplam enerji tiikketimi, asagidaki formdiil

kullanilarak hesaplanan sogutma ve 1sitma enerjisi tiikketiminin toplamidir:

EToplam tiketim = EToplam sogutma tiiketim + EToplam isitma tiketim (3-1)
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Faydali Giin Is181 Aydinlatmasi1 (UDI), i¢ mekanlarda giin 15181nin varligin1 degerlendirmek
icin kullanilan dinamik bir yillik giin 151¢indan yararlanma metrigidir ve bir¢ok ¢alismada
yaygin olarak kullamilmistir [94,95]. CBDM (Climate Based Daylight Modelling)
simiilasyonuna dayali olarak giin 15181 aydinlatmasini degerlendirmek i¢in kullanilan UDI
indeksi, kullanicilar tarafindan yararli olarak kabul edilen aralik icin igyerinde yillik
aydinlatma olusumu olarak tanimlanmaktadir [239]. Nabil ve Mardaljevic [239] tarafindan
aciklanan UDI, faydali aydinlatmay1 100 ile 2000 lux (UDI) arasinda bir aralik olarak
tanimlar. I¢ mekan giin 15181 kosullar1 ii¢ ayr1 araliga ayirilir: 100 1x'in altinda (¢ok karanlik),
100 ile 2000 Ix arasinda (faydali giin 15181 araligl) ve 2000 Ix'in {izerinde (asir1 parlak)
[94,240,241].

Xiwfit;
UDI = v € [0,1] (3.2)

. 1 if ELower limit < EDaylight < EUpper limit
UDlysepy wWith wf; = 0ifE < E v E S E
lf Daylight Lower limit Daylight Upper limit

Bu calismada, giin 151g1n1n kullanilabilirligini analiz etmek ve farkli aydinlatma araliklarini
g0z onilinde bulundurarak bir alanin dogal olarak ne 6lgiide aydinlatildigini degerlendirmek

i¢in UDI kullanilmistir.

Uyarlanabilir cephelerin tasariminda, farkli parametrelere ait degerler cephe sisteminin
performansi iizerinde dénemli rol oynar. incelenen ¢alismalarda uyarlanabilir cephelerin
performansini optimize etmek icin yaygin olarak kullanilan parametreler Tablo 3.1°de
detayli olarak verilmistir. Bunlar opak malzeme Ozellikleri, cam 6zellikleri, kontrol
stratejileri, hava akisi, yonlenme, bina konumu ve cephe konfigiirasyonu (agik, yari-agik
kapali konfigiirasyonlar) olarak kategorize edilebilir. Genel olarak bu parametrelerin her
biri, uyarlanabilir bir cephenin genel performansi iizerinde farkl etkilere sahip olabilir. Bu
parametrelerin degerleri tasarimcinin amacina, amag fonksiyonunun optimum degerine ve

kullanilan kisitlamalara bagh olarak degiskenlik gosterebilir.
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Giin 15181 ve enerji tiiketimi i¢in simiilasyon gerekliliklerini g6z 6niinde bulundurarak, bu
calismada ilk asama icin parametrik modelle ilgili Tablo 3.2’deki tasarim parametreleri ve
degerleri belirlenmistir.

Tablo 3.2: Degisken olarak segilen tasarim parametreleri

Parametreler Min. Max. Birim
Golgelik eleman derinligi 0.1 0.3 m
Pencere duvar oran1 (WWR) 50 90 %
Golgelik elemant sayisi 3.0 7.0 -
Golgelik elemani cephe mesafesi 0.1 0.3 m
Golgelik eleman1 donme agisi 0 90 °
Golgelik elemani Gilines 0.1 1.0 -
yansitma orani (SR)

Cam SHGC 0.1 0.8 -

Cam T _vis 0.1 1.0 %

Cam Kurulusuna ait U-degeri 0.8 2.4 W/m2K
Duvar U-degeri 0.15 0.6 W/m2K
Sizdirmazlik degeri 0.5 1.0 ACH

Ik asamada tasarim parametreleri olarak cam kurulusuna ait ozellikler (toplam 1s1l
gecirgenlik katsayis1 (U-degeri), gilines enerjisi toplam gecirgenligi (SHGC), giin 15181
gecirgenligi (Tvis)) ve pencere duvar orani, bina sizdirmazlik degeri (ACH), dis duvar
toplam 1s1l gecirgenlik katsayis1 (U-degeri) ve hareketli golgeleme elemanina ait 6zellikler
secilmistir (kirict sayist, derinlik, cephe mesafesi, donme acisi, giines yansitma orant (SR)).
Bu degiskenler igin belirlenen min. ve max. degerleri, literatiirde (Tablo 3.1 bkz.) ve TS
825’de yaygin olarak kullanilan araliklar arasindan secilmistir. Sonraki asamada 6zellik
secimi algoritmalarinin kullanilmasiyla en etkili parametreler belirlenecektir. Secilen
parametrelerin amag fonksiyonlari tizerindeki etkilerinin belirlenmesiyle model tahmini ve

optimizasyon yapilacaktir.

Cok amacl optimizasyon siirecinde, her bir amag i¢in bir amag¢ fonksiyonu tanimlanmasi
gerekir. Boliim 4.2'deki ANN-Catboost algoritmasi kullanilarak her bir optimizasyon amaci
tahmin edilir. Bina cephesine ait tasarim degiskenleri ile her bir optimizasyon amaci arasinda
kurulan dogrusal olmayan model amag¢ fonksiyonu olarak kullanilir. Amag¢ fonksiyonu,

ANN-Catboost algoritmasinin ¢ikt1 fonksiyonu ile temsil edilebilir:
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min f,, (ANN — Catboost (x4, x2, X3 ..., X)) (3.3)

Burada; f, her optimizasyon hedefinin ¢ikti fonksiyonudur, x, optimize edilecek

degiskenlerin kiimesidir. Uygun optimizasyon sonuglari elde etmek icin, bina tasarim

degiskenlerine belirli kisitlamalar konulur. Genel kisitlamalar asagidaki bicimde verilmistir:

Dia < Xi < Diy (3.4)

Burada; x; tasarim degiskeni, p;, tasarim degiskenine ait alt simrlar ve p;, tasarim

degiskenine ait iist sinirlar ifade etmektedir.

3.2 Binanmin Modellenmesi ve Simiilasyonu

Bu calismada farkli algoritmalarin performanslarini karsilagtirmak i¢in farklt enerji
simiilasyon yazilimlarinin ¢iktilarinin test edilmesi amaciyla gelistirilmis ve ideal bir 6rnek
olan ANSI/ASHRAE 140-2001 [242] standardindaki BESTEST 600 modeli kullanilmustir.
BESTEST 600 modelinin tiim girdi ve ¢ikti1 degerlerinin bilinmesi, simiilasyon programinda

kullanildiginda gergek ¢iktinin elde edilmesini saglar.

BESTEST referans binasmin 0zellikleri, ABD ve Avrupa ingaatlart arasindaki
yonetmeliklere yanit verir. BESTEST bina modelinde, hafif kiitleli (600°den 650’ye kadar
olan durumlar) ve agir kiitleli binalar (900’den 950’ye kadar olan durumlar) olmak iizere iki
dizi yeterlilik durumu dikkate alinmaktadir [243]. Bu ¢alisma i¢in BESTEST 600 (8 m x 6
m x 2,7 m, gliney cephesinde 2 pencere, 1s1l kiitle: diisiik, sizdirmazlik: 0.5 ACH, i¢
kazanglar: 200 W, Ayarlama noktasi: 1sitma i¢in 20°C, sogutma i¢in 27°C) bina geometrisi
kullanilmistir. BESTEST 600, giineye bakan iki pencereye sahip basit dikdortgen yalitiml
bir odadir. Referans bina 48 m? taban alanina sahip dikdortgen formlu i¢ bélmeleri olmayan
tek bir 1s1l bolge olarak tanimlanmistir. BESTEST 600 modeline ait yap1 malzemelerinin
termo-fiziksel Ozellikleri ve diger oOzellikleri bina simiilasyonu modellemesinde

kullanilmistir.

BESTEST 600 Referans bina Rhino/Grasshopper’da modellenmistir (Sekil 3.2). Rhino
eklentisi olan Grasshopper, tasarimcilarin kod yazmadan form olusturma algoritmalari

gelistirmelerini saglayan gorsel programlama dilidir [244]. Grasshopper eklentisi olarak
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kullanilan LadybugTools enerji tiiketimi ve UDI hesaplamasi yapmak i¢in kullanilmistir.
Ladybug Tools, mimarlik alaninda iklim, enerji ve ¢evresel performans analizleri yapmay1
kolaylastiran, agik kaynakli ve licretsiz bir eklentidir. Ladybug Tools hesaplamalar igin
Radiance, EnergyPlus/ OpenStudio gibi simiilasyon araglarini kullanir [209]. Bu nedenle
calisma kapsaminda, enerji tliketimi ve gorsel konfor analizleri i¢in Radiance,

EnergyPlus/OpenStudio yazilimlart kullanilmistir.

Sekil 3.2: BESTEST geometrisinin modellenmesi ve simiilasyonu

3.3 Ozellik Secimi Algoritmalar

Ozellik Secimi (FS), genellikle makine 6greniminde bir 6n isleme adimi olarak kullanilir.
FS, mihendislik, bilgisayar bilimi ve diger bir¢ok alan i¢in karmagik bir problemdir.
Kullanilan egitim verilerine (etiketli, etiketsiz veya kismen etiketli) gore, 6zellik se¢imi
yontemleri denetlenen, denetlenmeyen ve yar1 denetlenen modellere ayrilabilir (Sekil 3.4).
Ozellik secimi yaklasimlari genel olarak 5 kategoride gruplandirilir: (i) filtre; (ii) online; (iii)
hibrit; (iv) sarmalayici; (v) ve gomiilii [245] . Filtre yontemleri, hedef 6zelligi tahmin etmek
icin Ozellikler arasindaki iliskiyi dikkate alir ve en etkili 6zelligi belirlemek icin 6zellikler

tizerinde ¢esitli istatistiksel testler uygular [246].
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Sarmalayic1 yontemleri, ¢apraz dogrulama yoluyla 6zelliklerin bir alt kiimesini tahmin
dogruluklarina gore degerlendirir. Gomiilii yontem, filtre yontemi ve sarmalayici yontemini
birlestiren hibrit bir yontem olarak kullanilir [246]. Cevrimigi yontemler, ¢evrimigi araglara
dayali yontemlerdir. Hybrid yontemler ise daha iyi sonuglar elde etmek i¢in yukaridaki
birden fazla farkli yontemi birlestirir [245]. FS, ilgili 6grenme algoritmasi i¢in iyi bir tahmin
modeli olusturmak i¢in en etkili 6zellik kiimesini segmeyi amaglar. FS, ML model gelistirme
asamasinda 6nemli bir siiregtir ¢linkii tiim 6zellikler model {izerinde etkili olmayabilir [247].

FS, boyutlulugu azaltmak, alakasiz verileri kaldirmak ve 6grenme dogrulugunu artirmak i¢in
etkili bir stratejidir [246,248].

Bu c¢aligma kapsaminda, FS algoritmalarint uygulamak i¢cin WEKA ve Python yazilimlari
kullanilmistir. WEKA'da 6zellik (attribute) se¢imi, ML modellerinin performansini artirmak
icin veri On isleme asamasinda kullanilan 6nemli bir adimdir. WEKA, 6zelliklerin
siralanmasi veya secilmesi icin ¢esitli degerlendiriciler (6zellik degerlendirici: Cfs Subset
Eval, Relief Attribute Eval, Correlation Attribute Eval, Wrapper Subset Eval ve Classifier

Atrribute Eval) ve arama yontemlerini (arama yontemleri: BestFirst, Ranker, Greedy
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Stepwise) sunar [249]. Calisma kapsaminda 6zellik degerlendirici olarak CfsSubsetEval,
RelifFAttributeEval ve CorrelationAttributeEval yontemleri kullanilmigtir. CfsSubsetEval
(Correlation-based Feature Subset Evaluator), her bir 6zelligin bireysel tahmin yetenegini
ve aralarindaki fazlalik derecesini dikkate alarak bir 6zellik alt kiimesinin degerini belirler

[246]. CfsSubsetEval kriteri, Denklem 3.5’te gosterildigi gibi tanimlanmustir:

max Tepr + 0 Tepk
SK \/k + Z(rfle + rfifj + -+ rfkfk—l)

(3.5)

Sk, k 0Ozellikten olusan bir 6zellik alt kiimesi S'yi temsil eder, rcfi giris 6zellikleri ile ¢ikis
hedefi arasindaki korelasyondur, rfifj giris 6zellikleri arasindaki karsilikli korelasyondur

[249].

RelifFAttributeEval, her bir 6zelligin siniflar arasindaki ayrim giiciinii 6lger. Ozellik
etkilesimlerine kars1 6zellikle hassas olan bir 6zellik agirliklandirma algoritmasidir [250].

Ozellik X'in agirhigi igin olasilik farki Denklem 3.6°da gosterilmistir [249]:

Wy = P(X'in farkli degeri|farkli sinif)
— P(X'in farkli degeri|ayni sinif) (3.6)

Bu, asagidaki sekilde yeniden ifade edilebilir:

Gini' x Tyex p(x)°
(1= Yoeo P(0)?) Xoeo P(0)? (3.7)

Relie f, =

Gini' = [Zoeop(o)(l - (p(O))]

p(x)?
_ erx (W ZOEOP(OlJC)(l — (p(olx)))

burada O ¢iktidir ve Gini' degistirilmis Gini endeksidir.

CorrelationAttributeEval, bir niteligin degerini, o nitelik ile sinif arasindaki korelasyonu
(Pearson's) 6lgerek puanlar ve esitlik 3.8’deki gibi formiilize edilir [246]:
L _I6i=D 0i-9) (38)
V= )2 (v — ¥)?
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Ozelliklerin seciminde kullanilan bir diger algoritma olarak SHAP (Shapley Additive
ExPlanations) algoritmasi kullanilmistir. SHAP, makine &grenmesi modellerinin
yorumlanmasinda oyun teorisi yaklagimini kullanir. Klasik oyun teorisi Shapley degeri, her
bir girdi 6zelliginin model ¢iktisina katkisini agiklamak i¢in agiklanabilir bir yaklagim sunar.

Shapley degeri esitlik 3.9’daki gibi hesaplanir:

ISIPCAF = 1S — D! (3.9)
0; = z , [Fsuty (*sutiy)
ScF\{i}

IF!
— fs(x5)]

Burada F tiim 6zelliklerin kiimesini, S i'inci 6zelligi hari¢ tutan 6zelliklerin alt kiimesini ve
fSUIXSUI-fSxS i'inci 6zelligi dahil eden ve harig tutan tahminler arasindaki farki temsil eder.
Mevcut makine 6grenimi modelleri genellikle arastirmacilarin model tahminlerini
yorumlamasinda zorluklar yaratir ve kara kutu modelleri olarak islev goriir. Kara kutu
algoritmalar1 yoruma kapalidir. Algoritmaya verilen bir girdiden, bir ¢ikt1 alinmakta fakat
nedeni anlagilamamaktadir [251]. SHAP yontemi, makine 6grenmesi modellerinin kara kutu

yapisini, a¢iklanabilir olmasini saglar.

3.4 Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Makine 6grenmesi (ML), genis kapsamli uygulamalariyla bilgisayar biliminin en hizh
biiyiiyen alanlarindan biridir [185]. ML, bilgisayarlarin verilerden 6grenmesini ve amaglar
icin modellerin gelistirilmesini saglar. Ayrica ML, makinelere verileri nasil daha verimli
sekilde kullanacaklarini 6gretir [212,252]. Calisma kapsaminda tekli (ANN, SVM, KNN vb.
gibi) ve hibrit (ANN-SVM, ANN-CatBoost vb. gibi) modeller olmak iizere 18 farkli makine
Ogrenmesi algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritmalar 6grenme agisindan; Fonksiyon
Ogrenimi (Function Learning: LR, ANN, DNN, RBFNN, MLP), Marjine dayali 6grenme
(Margin-based Learning: SVM), Topluluk Ogrenmesi (Ensemble Learning: Catboost,
Adaboosting regressor, ETR, GBR, LGBM, EGB), Karar Agac1 Ogrenimi (Decision Tree
Learning CART) ve Ornek Tabanli Ogrenme (Lazy learning / Instance-based learning:
KNN) olarak kategorize edilebilir (her algoritma i¢in detayli bilgiye Tablo 4.2°de yer alan
arastirmacilarin ¢alismalarindan ulasilabilir). Her bir 6grenme yonteminde konuya iliskin
literatiirde siklikla kullanilan algoritmalara deginilecektir. Fonksiyon Ogrenimi

kategorisindeki algoritmalar, veriye bir fonksiyon yaklastirmay1 amaglamaktadir (girdi ile
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¢ikt1 arasindaki matematiksel iligki fonksiyonla modellenir). Bu kategoride yer alan ANN,
bir sistem i¢in girdi ve ¢ikt1 degiskenleri arasindaki iligkileri bulmak i¢in dogrusal olmayan
regresyon modelleri kullanir. ANN modelleri, beyin ve sinir sisteminin elektriksel
aktivitesini simiile eder [253]. ANN, ¢ok sayida néronun birbirine bagl birimlerinden
olusur. Agdaki her ndron, giris sinyallerini alabilir ve bir ¢ikis sinyali gonderebilir. Bir dizi
agirlikli sinaps, girdi verilerini toplamak i¢in bir toplayici ve bir aktivasyon fonksiyonundan
olusmaktadir [254]. ANN, bina optimizasyonunda karar degiskenleri ile amag¢ fonksiyonu
arasinda bir iliski kurulmasinda Gray Wolf Optimizer [255], MOGA [187,188], MOEA
[256], NSGA-III [257], PSO ve diger algoritmalar [258] ile birlikte uygulanmistir. ANN
modeli, bina optimizasyonu alaninda en yaygin kullanilan makine 6grenmesi algoritmasidir
[259,260]. Marjine dayah 6grenme algoritmalari, farkli siniflar arasinda marjinal
mesafeyi saglayan bir karar sinirini olusturur ve SVM makine 6greniminde en giiglii
siiflandirma algoritmalari arasindadir. SVM egitiminin temel fikri, iki egitim desen sinifini
ayran optimum hiper diizlemi bulmaktir [261]. SVM algoritmasi bina performansi
optimizasyonunda ANN algoritmasi ile birlikte siklikla kullanilan bir yontemdir. Ming
[262], bina enerji performansinin iyilestirilmesinde, SVM algoritmasint FHO ve LHHO
optimizasyon algoritmalari ile birlikte kullanmistir. Topluluk Ogrenmesi, zay1f grenicileri
kullanarak, bir modelin performansini artirmay1 amaclar. Topluluk 6grenmesinin temeli,
Ogrenme i¢in bir¢ok temel makine 6grenme modeli olusturmaktir. Bu 6grenme modellerine
belirli stratejiler uygulanarak birden fazla makine 6grenme modelini birlestirir. Yeni olusan
model temel makine 6grenme yontemlerinden daha iyi sonuglar verir [263]. Zhang et al.
[263], konut binalarinin 1sitma enerjisi tahmini igin topluluk 6grenme tabanli yaklagim
onermis ve mevcut makine 6grenmesi algoritmalarina (MLR, ELM, EGB ve SVR) gore daha
1yi sonuclar elde etmistir. Bu kategoride yer alan CatBoost, siniflandirma ve regresyon igin
karar agaglar1 kullanan bir 6grenme yontemidir. CatBoost, kategorik verilerle ¢aligmasi
(Cat) ve gradyan gii¢lendirme (Boost) kullanmasi iki temel 6zelligidir. Bu yontem, diger
makine 6grenimi modelleri gibi kapsamli egitim verisine ihtiya¢c duymaz ve ¢esitli veri
formatlar tizerinde ¢aligabilir [264]. Dasi et al. [215] CatBoost algoritmasini ve farkli meta
sezgisel algoritmalarin entegrasyonuna dayali bir yontem kullanarak binalarin 1sitma
enerjisini yiiksek dogrulukla tahmin etmistir. Karar Agac1 Ogrenimi, verileri ardisik karar
kurallarina gore boler ve CART modeli hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde
kullanilan bir algoritmadir. Algoritma, girdinin aralik degerinin testini temsil eden diigtimler
ve bir regresyon fonksiyonuna karsilik gelen yapraklardan olusur [265]. Zeki¢-Susac et al.

[265], ¢alismalarinda kamu binalarin enerji maliyetinin tahmini i¢in CART algoritmasiyla
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birlikte ANN ve RF 6grenme algoritmalarini kullanmistir. Sonuglar, bir diger karar agaci
yontemlerinden olan RF algoritmasimin en iyi performansi gosterdigini dogrular. Ornek
Tabanh Ogrenme yontemlerinden olan KNN, bir 6rnegin degerini, ona en yakin 'k'
komsusunun ortalamasina gore belirlemektedir. KNN algoritmasi test ve egitim ornekleri
arasindaki mesafeyi hesaplar. Hesaplamadan sonra dogrusal arama yontemini kullanir ve
k’ye en yakin komsuyu bulur [266]. Genel olarak makine 6grenimi, verilerden 6grenmeyi
ve karar almay1 saglayan algoritmalar ve modeller gelistirir. Uyarlanabilir cephelerin
performansinin degerlendirilmesinde; DTC [102], ANN [121,139], SVM [136] ve K- K-NN
[122] gibi makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmaktadir. Ayrica birden fazla makine
Ogrenmesi algoritmasinin (K-NN, SVM, Random Forest (RF)) tek bir c¢alismada
karsilastirildigr da gortlmiistir [126]. Alammar ve Jabi [121] AF sistemlerinin saatlik
sogutma yiiklerini mevcut simiilasyon araglarina kiyasla daha kisa siirede tahmin edebilen
ANN modelini tabanli bir yaklagim sunmustur. Tahmin sonuglari, 6nerilen modelin sogutma
yiiklerini ¢ok kisa siire i¢erisinde tahmin edebilen giivenilir bir model oldugunu gostermistir.
K. Hiyama ve Y. Omodaka [122], bir diger yontem olan KNN algoritmasini, sogutma islemi
problemini ¢dzmek i¢in kullanmig ve bu problemi basartyla ¢ozmiistiir. Yapilan bu
caligmalara ek olarak, J. Zhu [126] ¢alismasinda, giin 15181 simiilasyonundan elde edilen
verilerle, gdlgeleme araci kontroliine yonelik tahmin modellerini egitmek i¢cin KNN, SVM,
Random Forest (RF) gibi makine 6grenmesi algoritmalarini kullanmistir. Makine 6grenmesi
algoritmalarmin tahmin modellerinin, yiiksek dogruluga sahip olduklar1 kanitlanmistir.
Ayrica tasarlanan bu golgeleme sistemi aydinlatma enerjisinden Onemli bir tasarruf

saglamistir.

3.5 Meta-sezgisel Optimizasyon Algoritmalar:

Mevcut Sezgisel yontemin aksine, Meta-sezgisel yontem etki alanindan bagimsiz olup
genellikle yerel aramasi gerceklestirir. Genellikle belirli bir ¢6ziimii kullanarak ¢6ziime
yakin olan daha iyi ¢oziimler aranir. Bu algoritmalar, kiiresel olarak en uygun ¢oziimii
bulmayr garanti etmeyebilir [179]. Bu algoritmalar; Matematiksel optimizasyon
yaklasimlari, Evrimsel yaklagimlar, Fizik tabanl algoritmalar ve Biyolojik ilhamli yaklasim
olarak kategorize edilebilir. Calismanin meta-modeli, 10 farkli meta-sezgisel algoritmanin
entegrasyonuyla destekleniyor: Aritmetik Optimizasyon Algoritmasi (AOA), Biyocografya
Tabanli Optimizasyon (BBO), Simiile Edilmis Tavlama (SA), Diferansiyel Evrim (DE),
Genetik Algoritmalar (GA), Gri Kurt Optimizasyonu (GWO), Pargacik Siiriisii
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Optimizasyonu (PSO), Giive Alev Optimizasyonu (MFO), Evrimsel Programlama (EP),
Stimiik Kiifii Algoritmasi (SMA).

Evrimsel yaklasimlar, tiirlerin kademeli olarak adapte oldugu, dogal evrim ilkesine dayali
arama ve optimizasyon teknikleridir. Evrimsel algoritmalara; Genetik Algoritmalar (GA),
Genetik Programlama (GP) ve Evrimsel Programlama (EP) 6rnek verilebilir [267]. Bu
yaklasimlar genellikle biyoloji [268], bilgisayar bilimi [269], optimizasyon [270,271] ve
miihendislik [272] dahil olmak {izere g¢esitli alanlarda karmasik sorunlarina yonelik
¢oziimleri gelistirmek icin kullanilir. Genetik Algoritma (Genetic Algorithm) (GA),
tarihteki en bilinen evrimsel algoritmalardan biridir. Bu algoritma, Darwin'in dogadaki en
giiclii olanin hayatta kalmasi teorisinden yararlanir. Bununla birlikte dogadaki
kromozomlardan ve genlerden ilham alir. Bir optimizasyon probleminde kromozomlar
potansiyel bir ¢6ziime ve her gen bir degiskene karsilik gelmektedir [273,274]. GA'lar,
arama islemi sirasinda secilim, mutasyon ve c¢aprazlama gibi g¢esitli operatorler kullanir
[275]. GA, optimizasyon problemi genis aralikli parametrelere sahip oldugunda ve ¢ok
amacli fonksiyonlara sahip oldugunda etkilidir [171,172]. Cok amagli optimizasyon, bir
problemin birden fazla amag fonksiyonu ile optimizasyonunu ifade etmektedir [276]. Son
zamanlarda, problemlerin ¢oziimlerine yonelik Cok Amagli Genetik Algoritmalar (MOGA)
klasik genetik algoritmaya gore daha popiiler olmustur. MOGA, genetik algoritmanin
degistirilmis versiyonudur. Ayrica bu algoritmalar uygunluk fonksiyonu agisindan genetik
algoritmadan farklidir. Kalan adimlar1 genetik algoritmaya benzemektedir [277]. NSGA-II
(Non-dominated Sorting Genetic Algorithm) ve SPEA2 (Strength Pareto Evolutionary
Algorithm 2) basta olmak iizere 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 popiiler ¢ok amagh optimizasyon algoritmalart mevcuttur [173].
MOGA ’lar birgok farkli alandaki problemlerin ¢6ziimiinde ve gelistirilmesinde [278-282]
kullanilmasiin yani sira son zamanlarda bina optimizasyonunda da popiiler olmustur
[174,175,283-285]. Birden ¢ok hedefi iceren optimizasyon olusturmak genellikle son derece
zaman alan bir siiregtir. MOGA’nin uygun olan en 1yi ¢oziimleri iireterek 1sil konfor ve
enerji tiiketimi agisindan sonuglarda azalma sagladig1 goriillmektedir [187,286]. Ek olarak
MOGA kullanildiginda binanin enerji tliketiminde ve yapt maliyetinde de Onemli
azalmalarin oldugu dogrulanmistir [287]. Evrimsel Programlama (Evolutionary

Programming) (EP), biyolojik evrim siirecinden ilham alan bir optimizasyon ve problem
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¢ozme teknigidir. Evrimsel programlama (EP), karsilastirma islevleri igin kiiresel bir
optimum bulmaya g¢alisan 6nemli bir evrimsel algoritmadir [288]. EP gelistirildiginde
karmasik problemleri ¢6zmek i¢in gii¢lii bir ¢ergeve saglar [289] ve genellikle minimizasyon
problemlerini ¢6zmek i¢in yaygin olarak kullanilir [290]. Yinelemeli olarak mutasyon
operatorleri tarafindan iki evrimsel operatore (varyasyon ve se¢ime) uygulanir. Evrimsel
programlamada; baslatma, mutasyon, degerlendirme ve se¢im gibi ana bilesenler
bulunmaktadir [291]. Diferansiyel Evrim (Differential Evolution Algorithm) (DEA),
dogrusal olmayan, ¢ok modlu ve tlirevlenemeyen bir optimizasyon problemini ¢6zmek igin
kullanilan 6nemli bir tekniktir [292]. Uygunluktan bagimsiz olarak tiim ¢dziimlerin ebeveyn
olarak segilme olasilig1 aynidir [293]. Diger evrimsel algoritmalarda oldugu gibi mutasyon,
secilim ve diger operatorler mevcuttur [294,295]. Simiile Edilmis Tavlama (Simulated
annealing) (SA), metallerin 1sitildig1 ve ardindan yavasca sogutuldugu islemlerinden sonra
ilham alan fizik tabanli1 bir optimizasyon algoritmasidir. Optimizasyon baglaminda, tavlama
slirecini simiile ederek karmasik bir probleme en uygun ¢6ziimii bulmaya caligir [292]. SA,
optimizasyon probleminin global optimumunu bulmak i¢in benzetilmis bir tavlama yoluna
ithtiyac¢ duyar. SA'nin tavlama yolu T sicakliginin baglangic degeri, bir sogutma fonksiyonu
ve her sicaklikta gerceklestirilecek iterasyon sayisi tarafindan belirlenir.  Bina
optimizasyonu i¢in genetik algoritma (GA) ile kullanilabilir. GA ve SA ile olusturulan hibrit
algoritma giivenilir ve saglam sonuglar vermistir [296]. Aritmetik Optimizasyon
Algoritmasi (Arithmetic Optimization Algorithm) (AOA), matematiksel kurguya dayali
bir meta-sezgisel (metaheuristic) algoritmadir. Matematikte kullanilan dort temel aritmetik
operatdr bu optimizasyon yaklasiminin temelini olusturur (toplama, ¢ikarma, carpma ve
bdlme). Kesif agamasi (Exploration), ¢6ziim uzayinin daha genis bir alaninda arama yapar.
Bu evrede carpma ve bolme islemleri kullanilir. Somiirii asamasi (Exploitation), iyi
cozlimler etrafinda yogunlasarak daha detayli ayarlamalar ve aramalar yapilir. Bu asamada
toplama ve ¢ikarma islemleri etkindir. MOA (Math Optimizer Accelerated), kesit/somiirti
dengesini kontrol eden parametredir ve aday ¢oziimler, rastgele baslatilir ve iteratif olarak
giincellenir [297].

Son zamanlarda, biyolojik ve dogal sistemlerin davraniglarini taklit ederek dogadan ilham
alan bircok optimizasyon algoritmasi olusturulmustur. Biyo-ilhamli optimizasyon
algoritmalari, karmagik optimizasyon problemlerini ¢ozmek i¢in biyolojik ve dogal siiregleri
taklit eden optimizasyon teknikleridir [213]. Bu algoritmalar, ¢esitli alanlarda en uygun
¢ozlimleri bulmak i¢in dogada bulunan evrim [298] ve siirii zekas1 [299,300] gibi

davraniglar1 ve mekanizmalari taklit eder. Particle Swarm Optimization (PSO), kuslarin
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veya balik siiriilerinin sosyal davraniglarindan ilham alan hesaplamali bir optimizasyon
teknigidir. PSO’ da temel amag¢ popiilasyon i¢indeki her pargacik i¢in en iyi konumu
bulmaktir [301]. Her pargacik, arama uzayindaki bir sonraki hareketini belirlemek igin
mevcut veya en iyl konumu ve rastgele bozulmalar gibi ¢esitli yonlerini stiriideki diger
bireylerle birlestirir. Bu siire¢ yinelemeli olarak gerceklesir [177]. PSO kullanilarak optimize
edilmis bir konutun enerji tiiketiminin, mevcut konuta oranla azaldig1 sonucuna ulagsmistir
[178]. Benzer sekilde bu yontemin kullanilmasiyla i¢ mekan konforunu korundugu ve
iklimlendirme i¢in enerji tiiketiminin azaldigin1 dogrulamistir [302]. PSO, cam yoluyla
giines 1s1s1 kazanimlariyla ilgili geometrik tasarim i¢in de kullanilmistir. Bina cephesinde dis
golgeleme igin farkli geometrilerin modellenmesinde bu algoritma kullanilmistir [303].
Giive Alev Optimizasyonu (MFO), S. Mirjalili [304], 2015 yilinda gelistirdi. Giiveler stislii
boceklerdir ve kelebek ailesine ¢cok benzerler. Dogada giivelerin 151k kaynagina logaritmik
spiral hareketle yonelme davranisini taklit eder. Giiveler, "alev" ad1 verilen referans noktalari
etrafinda spiral sekilde hareket eder. Bu hareketle global optimum ¢o6ziimii bulmaya
calisirlar. Her giive bir ¢6zlim aday1 ve alevlerde iyi bir ¢éziime ait konumu belirtir. Giiveler,
spiraller ¢izerek alevlere yaklasir [304]. Siimiik Kiifii Algoritmasi (SMA), dogadan ilham
alan en yeni algoritmalardan biri SMA'dir. SMA, dogada stimiik kiiflerinin besin arama
davranigini taklit eden doga esinli bir optimizasyon algoritmasidir. Balgik kiiflerinin dalga
yayilimini simiile etmek ve yiyecek baglantilari i¢in en iyi rotay1 bulmak i¢in matematiksel
bir model kullanilir. Model, dalga yayilim1 boyunca hem pozitif hem de negatif geri bildirimi
uyarlanabilir bir sekilde taklit eder [305]. Grey Wolf Optimization (GWO), gri kurtlarin
sosyal hiyerarsisine ve avlanma davranigsina dayali dogadan ilham alan bir optimizasyon
algoritmasidir. GWO, bir sorunun potansiyel ¢oziimleri bir kurt siiriisii olarak temsil edilir
ve davraniglart siirii igindeki dort ana kurt tiiriinden etkilenir: alfa, beta, delta ve omega
kurtlar. GWO algoritmasinda avlanma (optimizasyon) a, B ve  tarafindan yonlendirilir. ®
kurtlari, kiiresel optimum arayisinda bu ii¢ kurdu takip eder [306]. Diger metasezgisel
algoritmalar gibi, GWO algoritmasi da global optimal ¢6ziimii bulmay1 garanti etmez ancak
uygun bir siirede daha iyi ¢éziimler bulmayr amaglar [276]. Gri Kurt Optimizasyonu,
miihendislik [307,308], bilgisayar bilimi [309], ve diger farkli alanlarda da g¢esitli
optimizasyon problemlerine uygulanmistir. Son and Khon, enerji tiikketimini azaltmak ve 1s1l
konforu optimum diizeye ¢ikarmak icin GWO ve yapay sinir agimin algoritma modellerini
kullanmigtir. Cok amagli optimizasyon, mevcut tasarimlara kiyasla 1si1l konfor ve enerji
tiiketimi agisindan en iyi sonuglari gosterdigi saptanmistir [255]. Ek olarak, Ghalambaz et

al. [310], ¢alismalarinda, bina enerji optimizasyonu i¢in kullanmig olup GWQO'nun optimize
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edilmis ¢oziimlerinin, literatiirdeki diger optimizasyon algoritmalarindan daha iyi oldugu
dogrulanmigtir.  Biyocografya  Tabanh  Optimizasyon (Biogeography-Based
Optimization) (BBO), tiirlerin cografi dagilimi ve gog¢ii prensiplerine dayanan
(biyocografya slirecinden ilham alan), bir optimizasyon algoritmasidir. BBO hem tek amacli
hem de ¢ok amagli optimizasyon problemlerini ¢ozmek i¢in kullanilir. Dan Simon tarafindan
optimizasyon problemlerini ¢ézmek igin tiir go¢li ve habitat secimi siirecini taklit etmenin
bir yolu olarak tanitilmistir. Habitat (birey), HSI (uygunluk degeri), go¢ (iyi ¢6zlimlerden
kotii ¢oziimlere bilgi aktarimi), mutasyon ve go¢ oranlar1 bu algoritmada temel kavramlar
olarak ele alinabilir [311]. Optimizasyon algoritmalarina ait genel akis semasi Sekil 3.5’te

gosterilmektedir.

Tanimla:
-Tasarim degiskenleri
- Amag fonksiyonu

-Tasarim kisitlar

A

Baslangi¢ tasarimi

Y
g
=

Kisitlart hesapla

Yakinsama

kontrolii? E—> Durdur

Optimizasyon yontemleri ile
yeniden tasarla

Sekil 3.4: Optimizasyon siireci akis semasi

Yukarida aciklanan yontemlerden de anlasilacagi iizere farkli alanlardaki problemlerin

cozlimlerine yonelik farkli yapay zekd optimizasyon yontemlerinin kullanildig1 gorebilir.
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Optimizasyon problem tiirleri; ama¢ fonksiyonu sayisi, kisitlama tiirleri, degisken tiirleri,
tasarim degiskenlerinin izin verilen degeri ve problem yapisi agisindan kategorize edilebilir
[312]. Sonug¢ olarak, kullanilan bu yontemleri inceledigimizde; probleme bagl olarak
maximum veya minimum olarak tanimlanacak amac fonksiyonu, tiim olasi ¢éziimler i¢in bir
arama uzay1, arama uzay1 i¢indeki baslangi¢c ¢oziimleriyle baslama, daha iyi ¢éziimler i¢in
bir dizi yinemeli siire¢, yeni ¢oziimler i¢in gesitli operatorler ve yontemlerin kullanilmasi ve
optimizasyonu durdurmak i¢in durdurma kosullar1 veya yakinsama kriterleri icermesi gibi

ozellikler ¢esitli Al optimizasyon tekniklerinde bulunan genel 6zelliklerdir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Binalarda AF sistemleri kullanildiginda enerji verimliligi ve kullanic1 konforu arasinda bir
denge saglanabilir. Bu dengeyi saglamak i¢in oOnceki bdoliimde anlatilan tasarim
parametrelerin  optimum degerlerinin  bilinmesi gerekmektedir. Dogru degisken
parametrelerini belirlemek ve bu degiskenlerin en uygun degerlerini saptamak igin
optimizasyon teknikleri, simiilasyon/modelleme araclari, kodlama programlar1 ve diger
yontemler siklikla kullanilir. Bu yontemler, bina performansi agisindan AF’ler ile en iyi
performansi elde etmek i¢in gerekli parametrelerin optimum degerlerini bulmaya yardime1
olur. Optimum degerlerin bilinmemesi durumunda, cephe sistemi iklim kosullarina ve
kullanict ihtiyaglarmma uygun tepki veremez; bu da isitma, sogutma ve aydinlatma ig¢in
gereginden fazla enerji tliketilmesine yol agabilir. Giin 15181 miktarinin yetersiz veya fazla
olmasi, kamagma gibi gorsel konfor sorunlart olustururken, 1s1l dalgalanmalar kullanicilarin
konforunu ve verimliligini olumsuz etkiler. Bu durumda, uyarlanabilir cephenin yatirim
maliyetine karsin beklenen enerji tasarrufu ve konfor artis1 saglanamaz, sistemin etkinligi
diiser ve kullanict memnuniyeti azalir. AF performans degerlendirmesi i¢in kullanilan yapay
zeka optimizasyon teknikleri, modellemenin yapildig simiilasyon araglari ve optimizasyon

icin kullanilan araglar ilk boliimde, Tablo 1.1°de detayli sekilde 6zetlenmis ve irdelenmistir.

4.1 Ozellik Secimi Algoritmalar ve Etkili Parametrelerin Karsilastirilmasi

Ozellik Se¢imi Algoritmalar1 (Feature Selection Algorithms), genellikle makine
ogrenmesinde eldeki veri kiimesindeki en anlamli ve en etkili 6zellikleri (degiskenleri)
secmek i¢in kullanilir. Calisma kapsaminda, bina enerji tiiketimi ve gorsel konforu etkileyen
parametrelerin etkilerini karsilagtirmak i¢in RelifFAttributeEval, CorrelationAttributeEval,
CfsSubsetEval ve SHAP (Model egiticisi: XGBoost) [313] gibi farkli algoritmalar
kullanilmis ve sonuglari analiz edilmistir. Tablo 4.1, her algoritmanin etkisini ve her
parametrenin onem katsayisini gostermektedir. Enerji tiiketimi ve gorsel konfor {izerinde
etkili ilk bes parametrenin tiim algoritmalarda ortak oldugu goriilmiistiir, ancak diger
parametrelerin 6nem siras1 degismektedir. En etkili degiskenleri bularak degisken sayisini
azaltmak hem modelin performans: hem de hesaplama verimliligi agisindan 6nemli faydalar

saglar.
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Tablo 4.1: Ozellik se¢imi algoritma sonuglarmin karsilastiriimasi

SHAP RelifFAttributeEval

Enerji Tiiketimi uDlI Enerji Tiiketimi uDlI

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 uDlI Energy uDlI

Infiltration (0,9269)

U_glazing (0,2777)

WWR (0,1414)

U_wall (0,1402)

SHGC (-0,0850)

Angle (0,0322)

Facade_offset (0,0091)

Count (0,0042)

Depth (0,0025)

Sol_ref (0,0010)

T_vis (0,0000)

WWR (-0,4640)

Count (0,1736)

Depth (0,2415)

Angle (-0,0316)

Facade_offset (-0,0140)

U_glazing (0,0016)

Sol_ref (-0,0010)

Infiltration (0,0001)

U-Wall (-0,0008)

Tvis (0,0001)

SHGC (0,0000)

Infiltration (%100)

U_glazing (%100)

WWR (%100)

U_wall (%2100)

SHGC (%100)

Angle (%90)

Facade_offset (%40)

Count (%30)

Depth (%10)

Sol_ref (%10)

T_vis (%10)

WWR  (%100)

Count  (%100)

Depth  (%100)

Angle  (%100)

Facade_offset (%70)

SHGC (%30)

Sol_ref (%20)

Infiltration (%20)

U-Wall (%20)

U_glazing (%10)

Tvis (%0)
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Bina Enerji tiikketimi ve yararli giin 15181 (UDI) performansini etkileyebilecek 11 tasarim
parametresinin etki dereceleri SHAP (SHapley Additive exPlanations) algoritmasi
kullanilarak hesaplanmistir. SHAP degerleri, her bir parametrenin model ¢iktilar izerindeki
ortalama katkisini niceliksel olarak analiz etmektedir. SHAP algoritmasi agiklanabilir bir
model yapisina sahip oldugu i¢in parametrelerin etkilerinin yorumlanmasinda ve
gorsellestirilmesinde  kullanilmistir.  Sonuglara goére, enerji tiikketimini etkileyen
parametrelerin Oonem sirast Sekil 4.1'de gosterilmektedir. Hava Sizdirmazligi oram
(infiltration: +1134.95) en yiiksek SHAP degeri ile enerji tiikketimi iizerinde en biiyiik etkiye
sahip parametre olarak belirlenmistir. Bu sonug, hava sizdirmazlik oraninin bina enerji
titkketiminini 6nemli 6l¢iide etkiledigini gostermektedir ve segilen aralik diger parametrelere
oranla yiiksek bir etkiye sahip oldugu i¢in ¢ok amacli optimizasyon agamasinda da 0.6-1.0

araligi kullanilmistir.

infitration +1134.95

+339.97

Uglazing

+173.14

WWR
Uwall +171.6
SHGC +103.64
angle
depth
count
facadeoffset

solref

Tvis

0 200 400 600 800 1000 1200
mean(|SHAP value|)

Sekil 4.1: 11 parametrenin enerji tiiketimi lizerindeki 6nem sirasi

Cam kurulusunun Toplam Is1 Gegirgenligi (U glazing: +339.97), Pencere-Duvar Orani
(WWR: +173.14) Duvar Toplam Is1 Gegirgenligi (Uwall: +171.6) ve Cam Giinesten Is1
Kazang Katsayis1 (SHGC: +103.64) etkili diger parametreler iken, geri kalan parametrelerin
etkisi daha diisiik seviyelerde kalmistir. Bu sonuglar1 Sekil 4.2 dogrulamaktadir.
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High
infitration ’ .
Uglazing
WWR

Uwall

v!‘
&
‘i

SHGC

angle

Feature value

depth
count
facadeoffset
solref

Tvis

~1000 -500 0 500 1000
SHAP value (impact on model output)

Sekil 4.2: Enerji tiiketimini etkileyen parametrelerin etkisi

Infiltration, U_glazing, WWR ve U_wall parametrelerinin en diisiik ve en yiiksek seviyeleri
arasindaki farkin diger faktorlerden daha yiiksek olmasi bu parametrelerin etkilerinin yiiksek
oldugunu gésterir. Ozellikle Sol ref ve T vis enerji tiiketimi {izerinde neredeyse higbir

etkiye sahip olmadig goriilmektedir.

Yararlt giin 15181 aydinlatmasini (UDI) etkileyen parametrelerin 6nem sirasi ise Sekil 4.3'te
gosterilmektedir. Pencere-Duvar Oran1t (WWR: +3.83) en yiiksek deger ile en etkili

parametre olarak one ¢ikmistir.

WWR +3.83
depth
count

angle

facadeoffset

infitration | +0.03
SHGC | +0.03
Uglazing | +0.03
Tvis | +0.03
solref | +0.03

Uwall | +0.02

0.0 0.5 1.0 15 2.0 25 3.0 35 4.0
mean(|SHAP value|)

Sekil 4.3: 11 parametrenin UDI {izerindeki 6nem sirasi
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Bu, WWR'nin UDI iizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir. Derinlik
(depth: +2.27), hareketli cephe eleman sayis1 (count: +1.9) ve donme agis1 (angle: +1.06)
etkili diger parametrelerdir. Geri kalan parametreler (facadeoffset, infiltration, SHGC,
Uglazing, Tvis, solref, Uwall) ise gorece daha diisiik etki degerlerine sahiptir (+0.52 ile
+0.02 araliginda), bu sonu¢ UDI {izerindeki etkilerinin sinirli oldugunu gostermektedir. Bu

sonuclar1 Sekil 4.4 dogrulamaktadir.

High
WWR t§ oo e 0
depth w5 n'.l. ﬂ'“ &
count - I’l 'ﬂi !‘. l-.l *
angle L [ ] ‘.. * L 3
facadeoffset - 0“0 = %’
>
infitration + E
SHGC + E
Uglazing +
Tvis +
solref +
Uwall *
T Low

6 v -2 0 2 2 6
SHAP value (impact on model output)

Sekil 4.4: UDIyi etkileyen parametrelerin etkisi

WWR, hareketli golgelik elemana ait derinlik, say1 ve ag1 degerlerinin en diisiik ve en yiiksek
seviyeleri arasindaki farkin diger faktorlere gore daha biiyiik oldugu goriilmektedir.
Ozellikle, Infiltration, SHGC, U_glazing, T vis, Sol refve U wall, UDI iizerinde neredeyse
higbir etkiye sahip degildir.

Bu calismada, ozellik secimi ve aciklanabilirlik agisindan SHAP, CfsSubsetEval,
ReliefFAttributeEval ve CorrelationAttributeEval yontemleri tercih edilmistir. SHAP,
Ozniteliklerin model {izerindeki katkilarini agiklamada gii¢lii bir aractir. Relief, 6zellikle
simiflandirma  problemlerinde Ozniteliklerin - ayrim  giiclinii  basarili  bir  sekilde
degerlendirmistir. CfsSubsetEval, 6znitelik alt kiimelerinin tahmin performansini optimize
etmede basarili iken, CorrelationAttributeEval dogrusal iliskileri hizli ve etkili bir sekilde

analiz etmistir. Elde edilen sonuglar, bu yontemlerin birlikte kullanilmasiyla daha dogru ve
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giivenilir Oznitelik se¢im sonuglar1 analiz edilebilecegi goriilmiistiir. Calisma, farkl
yontemlerin avantaj ve sinirlamalarini ortaya koyarak, uyarlanabilir cephelerin enerji
tikketimi ve UDI performansina olan optimum katkisini belirlemeye yonelik modellerin
gelistirilmesine ve bu modellere iliskin sonuglarin analizine katki saglamaktadir. Analiz
sonuglari, enerji tiiketimi ve UDI performansini optimize etmek i¢in farkli tasarim
parametrelerinin énemini ortaya koymaktadir. Ornegin, UDI’ye yonelik performans artis:
icin WWR ve derinlik gibi parametreler oncelikli olarak ele alinmali, enerji tiikketimi
performansini artirmak igin ise infiltration ve U_glazing gibi faktorlerin dogru degerlerine
odaklanilmalidir. Ayrica, WWR her iki amag¢ fonksiyonu iizerinde de 6nemli bir etkiye
sahiptir. Makine Ogrenimi asamasi i¢in Ozellik se¢imi algoritmalarinin sonuglarina
bakildiginda, sonuglar iizerinde etkili olan parametreler; Pencere duvar oranit (WWR),
Sizdirmazlik degeri (infiltration), Hareketli cephe eleman1 derinligi (depth), Hareketli cephe
eleman1 sayisi (count), Hareketli cephe elemani donme agist (donme agis1), Cam
kurulusunun Toplam Is1 Gegirgenligi (U_glazing) ve Duvar Toplam Is1 Gegirgenligi

(U_wall) parametreleri oldugu analiz edilmistir.

4.2 Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Model Secimi ve Performans Karsilastirmasi

Son zamanlarda, arastirmacilar bina performansini tahmin etmek icin ML tekniklerinin
kullanimi iizerinde caligsmaktadir. Bina enerji tiiketimi ve gorsel konfor modellemesi i¢in
birgok istatistiksel ve yapay zeka teknigi kullaniimaktadir [95,314,315]. Ozellikle literatiirde
yapilan caligmalar bina enerji tiiketiminin (1sitma ve sogutma tiiketimi) tahminin
iyilestirilmesine odaklanmaktadir [316-318]. Tablo 4.2, bina performans tahmininde
kullanilan makine 6grenmesi (ML) algoritmalarini sistematik bir sekilde 6zetlemektedir.
Tablo, bu alandaki yoOntemlerin tekli modellerden hibrit ve optimizasyon tabanli
yaklagimlara kadar ¢esitlendigini gostermektedir. Literatiirde, ANN, RF, DT, XGB, SVM,
KNN, GLM, RF, GBM, DNN, QR, DT, Stacking ve GPR gibi makine Ogrenmesi
algoritmalarinin bina performans tahmininde tek basina kullanildig1 goriilmektedir. Ancak,
tekli modellerin karmasik ve dogrusal olmayan problemlerde sinirli tahmin performansi
gosterebilir. Bu nedenle ¢alismalarda, BPNN-Adaboost [95], LASSO-ANN [158], ANN-
SVM [155] gibi makine 6grenmesine dayali hibrit modellerin kullanildig goriilmektedir.

Hibrit yaklagimlar, farkli algoritmalarin avantajlarmi birlestirerek daha giiglii tahmin
modelleri olusturmayr hedefler. Dahasi, makine 6grenmesi algoritmalarinin parametre

optimizasyonu i¢in 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],
FFENN (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 edildigi goriilmiistiir. Bu yaklasim, modellerin hiper-parametrelerinin optimize
edilmesi yoluyla tahmin performansini arttirmayir amaglamaktadir ancak modelin tahmin
stiresini uzatmaktadir. Bu ¢alismada bina performans tahmin modeli i¢in 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 zeka modelleri kullanilmistir. Algoritmalara ait tahmin modellerinin
performansini1  karsilastirmak igin literatiirde siklikla kullanilan ¢oklu degerlendirme
kriterleri (R?, MSE, RMSE, MAE ve Egitim Siiresi (saniye)) metrik olarak segilmistir (Tablo
4.2).

Tablo 4.2: Model tahmini igin kullanilan farkli ML algoritmalarinin karsilagtirilmasi

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, R?
Wang et al. 2020 [325] ANN, SVM, Gradient Boosted Decision Trees NMBE, CVRMSE
(GBDT)

Gong et al. 2020 [326] RF, LGBM, MLP, SVM RMSE, MAE, MAPE, R?
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,

R?, Egitim siiresi

Olu-Ajayi et al. 2022 [317] DNN, ANN, SVM, RF, Gradient boosting, KNN,  Training Time, R?, MAE,

DT, LR, Stacking RMSE, MSE,
Guo et al. 2022 [328] ANN, SVM (Parametre optimizasyonu: GA) RMSE, R?
Cai et al. 2023 [319] SVR (Parametre optimizasyonu: AEO, SSA, MSE, RMSE, MAE,
GWO, ABC, AOA, SMA) MAPE, SE, RAE,
NMSE, R
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Tablo 4.2 (devam)

Zhussupbekov et al. 2023

[329]
Afzal et al. 2023 [320]

Khajavi et al. 2023 [214]

Dasi et al. 2023 [215]

Ngnamsie Njimbouom et al.

2023 [330]

Zhang et al. 2023 [264]

Fallah et al. 2023 [321]

Ming 2024 [262]

Bian et al. 2025 [315]

Khastar et al. 2025 [322]

Ortega-Diaz et al.
[318]
Zhang et al. 2025 [95]

Worthy et al. 2025 [331]

Bazazzadeh et al. 2025 [332]

Mehraban et al. 2025 [333]

Kangalli Uyar et al. 2025

[334]
Fellah et al. 2025 [335]
Zhang et al. 2025 [336]

Kaloop et al. 2025 [323]

Bu galisma

2025

MLR, MNLR, ANN, SVM

MLP (Parametre optimizasyonu: GA, ABC,
MFO, PSO, BBO, GWO, AGWO, PSOGWO)

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

CatBoost (Parametre optimizasyonu: AOA,
SBO, PSO, SMA, Grey Wolf Optimizer GWO,

ABC)
RF, GBDT, SVR, DT

CatBoost (Parametre optimizasyonu: PSO,
FOA, SBO, BRO, MFO, ALO)

FFNN (Parametre optimizasyonu: EDA, ASO,
FSA, SBO)

SVR (Parametre optimizasyonu: FHO, LHHO)
XGBoost, Regression models, DT, RF, Gradient
Boosting, SVR, MLP, LightGBM

RBFNN, GRNN, ELM, gradient based RBFNN,
RBF (Parametre optimizasyonu: MGO, PSO,
GA)

MLR, ARIMA, DNN, LSTM

BPNN, BPNN-Adaboost, and GWO-BPNN-

Adaboost

CATBoost, XGBoost, RF, DT, LR

LGBMR, RF, ANN, SVR

LR, DT, RF, GBM, SVR, KNN XGB, FNN
MLR, DT, KNN, SVR, ANN, RF, XGBoost
SVM, ANN, RF, XGBoost

KELM (Parametre optimizasyonu: RTH, SCHO,
TTAO)

ANN (Parametre optimizasyonu: PSO, ICA,

TLBO, ACO)
LR, ANN, DNN, SVM, CatBoost,
AdaBoostingRegressor, DT, Extra

Treesregressor, GBR, LGBM, XGB, KNN, RBF,
MLP, ANN-MLP, ANN- CatBoost, DNN-ANN,
SVM-ANN

CVRMSE, R?,
RMSE

MSE, RMSE, MAPE,
MAE, RAE, NMES, R,
RZ

RMSE, MAPE, RAE,
MAE, R?

MAE,

MAE, RMSE, MAPE,
R?, RAE, NMSE

RMSE, MAE

RMSE, MAPE, MAE,
RAE, R?, WI

R?, MAE, RMSE

RMSE, R?, MSE, MAE,
MAPE

RMSE, R?, MSE, MAE
RMSE, R?, MSE, MAE,
MAPE

RMSE, MAE, R?

RMSE, MAE, R?

RMSE, R?

RMSE, R?

MAPE, R?

RMSE, R?

RMSE, MSE, MAE, R?
VAF, RMSE, MAPE, R?
R?, VAF, VIF, Pl, RMSE
MAE, MBE, PE

MAE, RMSE, MSE,
Egitim siiresi (saniye), R?
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Tahmin modellerinin performansini karsilagtirmak i¢in birden fazla degerlendirme Ol¢iitii
kullanilir. Modelin dogrulugu, ¢iktilarin saglanan verilerle ne kadar iyi uyumlu oldugunu
belirlemek icin degerlendirilir. Belirleme katsayis1 (R?), regresyon modelinin olusturdugu
ciktilarin gercek verilerle ne kadar uydugunu gosterir. Bu deger O ile 1 arasinda degisir. 1
degeri, gercek ve tahmin edilen degerler arasinda miikemmel bir uyumu gosterir. Bu da
degerlerin ayni egilime sahip oldugu anlamina gelir. MSE, gercek degerler ile tahmin edilen
degerler arasindaki farklarin karesinin ortalamasidir. Bu hata metrigi modelin dogru
tahminlerde ne kadar basarili oldugunu 6lgmektedir. Kok ortalama kare hatasi (RMSE), bir
veri noktasinin dikey bir ¢izgi boyunca dl¢iilen, uydurulmus ¢izgiden ortalama uzakligidir.
Bu metrik, istenmeyen biiyiik farklari etkili bir sekilde belirler. MAE, tahmin edilen ve
gercek degerler arasindaki ortalama mutlak farki hesaplayarak, tahmin edilen ve gercek
sonuglar arasindaki ortalama sapmanin sezgisel bir 6l¢iisiinii saglar. Daha kiigtik bir MAE
degeri, daha yiiksek tahmin dogrulugu ve tahmin edilen ve gercek degerler arasinda daha
yakin bir eslesme oldugunu gosterir. Performans metriklerine ait hesaplama formiilii asagida

verilmistir:

_ — 1. Z(Yi_Yp)z (41)

R-Squared=1 S
4.2

1

MAE= — 3L |y — ]
(4.3)

1 2

MSE= N ?I:l(yi - yp)
(4.4)

1 2
RMSE= VMSE= \/; (i =)

Burada, N; orneklem sayisi, yi; gercek deger, yp; y'nin tahmin edilen degeri ve ym y'nin

ortalama degeridir.

MAE, MSE ve RMSE degerleri sifira yakin olan modeller iyi tahmin modelleriyken, R?
degerleri bire yakin olan modeller en giivenilir modellerdir. Bu ¢alisma, bina performans
tahmini veya benzer bir regresyon problemini ¢ozmek i¢in kullanilan farkli makine

ogrenmesi (ML) algoritmalarinin performansinit RMSE, MSE, MAE, R-Squared (R?) ve
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egitim siiresi metrikleri tizerinden karsilagtirmaktadir. Tablo 4.3, hem geleneksel hem de
modern ML yontemlerinin yani sira hibrit modelleri icermektedir. Bu ¢aligma kapsaminda,
ANN-CATBOOST hibrit modeli en yiiksek R? degeri (0.980) ile en iyi performansi
gostermistir. Yani modelin verideki varyansin %98'ini agiklayabilmektedir; dolayisi ile diger
modellere kiyasla iistiin bir performans gostermektedir. Ayrica bu hibrit model hata orani en
diisitk modeldir (RMSE: 0.026, MSE: 0.001, MAE: 0.006). CatBoost ve DNN-ANN ikinci

en 1yi tahmin modelleri olarak ortaya ¢ikti.

Tablo 4.3: Model tahmini igin kullanilan farkli ML algoritmalarinin karsilagtirilmast

Model RMSE MSE MAE R? Egitim siiresi
(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
Decision 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 0.073 0.005 0.053 0.841 0.30
(LGBM)
Extreme Gradient Boosting (XGB)  0.070 0.005 0.041 0.855 371
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 algoritmasi, Chou et al. [337] ¢alismasinda 1sitma enerji tiiketimini tahmin etmede en
etkili algoritma iken bu c¢alismada, diisiik bir performans gostermistir. Ancak, SVM
algoritmasi, yiiksek performansa sahip ANN tekli algoritmast ile hibrit bir model olusturarak
(ANN-SVM), diger algoritmalardan daha iyi performans gostermistir. DT, Extra
Treesregressor ve LR tabanli modeller en diisiik performansa sahip olmakla birlikte, LR
modelinin egitim siiresi bu algoritmalara gore daha kisadir. En hizli egitim stiresi (0,24
saniye) KNN algoritmasina aittir, ancak KNN'nin R? degeri (0.80) tekli modellere (ANN,
Catboost, DNN, MLP, XGB, LGBM) gore daha diisiik performans gostermistir. LR’ nin
diisiik R? (0.59) ve yiikksek RMSE (0.115), degerlerine sahip olmasi dogrusal olmayan
problemlerde zayif kaldigini1 gosterir. Egitim siiresinin kisa olmasi (0.348 saniye), basit
problemler i¢in daha etkili oldugunu dogrulamaktadir. Boosting tabanli ensemble (topluluk)
yontemlerinden XGBoost ve LightGBM, iyi bir performansa sahip (R? ~0.85, diisiik RMSE)
ve hizli egitim siireleriyle 6ne ¢ikmaktadir. CatBoost, en yiiksek R? (0.877) degerine sahip
topluluk algoritmasi iken AdaBoost, en diisiik performans (R?* 0.624, RMSE: 0.616)
gosteren algoritma olmustur. ANN ve MLP’nin performansi incelendiginde ANN, en diisiik
hata metrikleriyle (RMSE: 0.066) en iyi tekli modeldir. MLP, ANN'den daha diisiik bir
performans gostermistir (R2: 0.783), ancak egitim siiresi daha kisadir (13.061 saniye). Sekil
4.5'teki grafikler, Tablo 4.3'teki algoritmalara dayali sonuglar1 gostermektedir. Burada x
ekseni gercek degerleri, y ekseni ise tahmin edilen degerleri gostermektedir. Chou et al.
[337] en iyi topluluk modeli iki en iyi tekil modelden (SVR + ANN) tiiretmistir. Ozellikle,
topluluk modelinin en iyi performansi, bireysel tahmin modellerinin en iyi performansindan
tistiindii. Bu ¢alismada en 1yi iki tekli model olan ANN ve CatBoost algoritmasi benzer bir
yontem kullanilarak mevcut tim modeller arasinda en yiiksek dogruluk ve en iyi tahmin
sonuglarina sahip olmustur. Bu, CatBoost'un gradient boosting yetenegi ile ANN'nin
dogrusal olmayan modelleme gibi giiglii yonlerinin etkisini yansitir. Hosamo et al. [155],
caligmalarinda 6nerdikleri GLSSVM enerji tiiketimi tahmin modeli, mevcut tiim modeller
arasinda en yiiksek dogruluk ve en iyi tahmin sonuglarina sahiptir. Bu, ¢ogunlukla tek bir
modele dayanan diger yontemlere kiyasla, hibrit model teknigi sayesinde miimkiin
olmaktadir. Benzer sekilde, Zhang et al. [95], BPNN'nin sinirlamalarin1 gidermek igin
Adaboost algoritmasit BPNN i¢in bir optimizasyon yontemi olarak onerilmistir. Adaboost
algoritmas1 aracilifiyla birden fazla zayif BPNN 0Ongoriiciisiinii gliclii bir ongoriicliye
birlestirmistir. Boylelikle yiiksek tahmin yetenegine sahip bir BPNN-Adaboost modeli
olusturmustur. Hibrit yontem, farkli yapaya zeka ve geleneksel yontemlerin giiclii yonlerini

birlestirdigi icin en 1iyi performanst vermelidir. Literatiirden, modern yapay zeka
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yontemlerinin geleneksel yontemlerle karsilastirildiginda dogruluk agisindan daha iyi
sonuclar verme potansiyeline sahip oldugu goriilebilir [338].  Literatiirde yapilan
caligmalarda, ANN-CatBoost hibrit modelinin hem enerji tiiketimi hem de gorsel konforun
tahmininde kullanilmadig1 goriilmektedir. Genellikle bu alanda ANN ve SVM yontemleri
On plana ¢ikmaktadir. Ancak ANN-CatBoost hibrit modelinin ANN-SVM hibrit modelinden
daha iyi performans gosterdigi gdzlemlenmistir. Ahmad et al. [339] ve Hosamo et al. [155]
caligmalarinin sonuglari, bu caligmanin sonuglarini desteklemektedir. Literatiirdeki diger
calismalarda makine 6grenmesi modellerinin hiperparametrelerini optimize etmek ve tahmin
dogrulugunu arttirmak i¢in ¢ok sayida optimizasyon algoritmasi kullanmiglardir
[95,214,215,319,323]. Bu yontemler tahmin performansini 6nemli Olgiide arttirmakla
birlikte anilan yontemleri kullanmak zaman alicidir ve optimizasyon verimliligini etkiler.
Bu calismada Onerilen ANN-CatBoost hibrit modeli bu calismalara gbére benzer bir

dogruluga sahiptir ancak incelen bu yontemlere gére daha hizli bir performans gostermistir.
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4.3 Al Optimizasyon Algoritmalari icin Performans Karsilastirmasi

Uyarlanabilir cepheler baglaminda, UDI ve toplam enerji tiiketimi ilgili tasarim
parametrelerinin  optimizasyonu i¢in meta-model ve meta-sezgisel algoritmalar
kullanilmistir. Bu ¢alisma, ¢cok amagli bir optimizasyon olustururken Pareto ¢oziimlerini
belirlemek {izere meta-modelleri optimizasyon algoritmalariyla  birlestirmistir.
Optimizasyon algoritmasinda amag fonksiyonu i¢in Tablo 4.4’te gosterildigi gibi bir meta-
model kullanilmis ve Pareto ¢oziim kiimesi, meta-modelin ¢ok amagli optimizasyon
algoritmasiyla birlestirilmesiyle elde edilmistir. Literatiir incelendiginde genellikle benzer
optimizasyon algoritmalar1 (GA tiirleri, PSO, RVEA, C-TAEA) kullanilmistir (Tablo 4.4).
Diger meta-sezgisel algoritmalara ve karsilastirmalarina ¢ok az ¢alismada yer verilmistir.
Benzer durum meta-modellerin uygulanmasi igin de sdylenebilir. Calismalarda genellikle
ANN meta-modeli siklikla kullanilmistir, ancak diger algoritmalar meta-model olarak
kullanildiginda ANN’ye gore daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Calisma
kapsaminda amag fonksiyonu ile tasarim degiskenleri arasindaki iliski ANN-CatBoost
dogrusal olmayan regresyon iliskisine dayanir. Bu regresyon iliskisi, ¢ok amagh
optimizasyon problemini ¢6zmek icin AOA, BBO, SA, DE, GA, GWO, PSO, MFO, EP ve

SMA gibi farkli meta-sezgisel algoritmalarinda uygunluk fonksiyonu olarak kullanilacaktir.

Calisma kapsaminda kullanilan 6zellik se¢imi algoritmalart ile belirlenen etkili 7 adet
tasarim degigkeninin deger araligina dayali olarak toplam enerji tiilketimini en aza indirirken,
UDI'yi en ist diizeye ¢ikarmayi1 amaglamaktadir. Optimizasyon problemi minimizasyona

dayandigi i¢in UDI amag fonksiyonu degeri, 1/UDI olarak ele alinmstir.

Tablo 4.4: Bina performansi optimizasyonunda meta-modele dayanan ¢aligmalar

Referans Amaclar Optimizasyon Uygunluk Degerlendirme
algoritmalari fonksiyonu Kriteri

Magnier et Isil konfor, GA ANN metamodel Optimum ¢6ziim

al. 2010 Enerji tiiketimi

[162]

Sietal. 2019 Isil konfor, MOPSO, NSGA- ANN metamodel Oklid mesafeleri,

[163] Enerji tiiketimi I, MOSA, ES standartlastirilmig
aralik Olcusi
gostergesi,
standartlastirilmis
nesil mesafesi
gostergesi
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Tablo 4.4 (devam)

Xu et al
2021 [161]

Chegari et al.
2021 [160]

Chen et al.
2022 [340]

Aratjo et al.
2023 [154]

Kubwimana
et al. 2023
[341]

Shi et al.
2024 [342]

Shan et al.
2025 [159]

Singh Rajput
et al. 2023
[256]

Zhan et al.
2024 [158]

Wu et al.
2024 [157]

Yan et al.
2022 [164]

Ilbeigi et al.
2020 [270]

Isil konfor, Giin
15181

Enerji tiikketimi,
Is1l konfor

Karbon
emisyonlari, Isil
konfor, Maliyet
Enerji tliketimi,
Maliyet

Enerji tiiketimi

Isil konfor, Giin
15181, Enerji
tiketimi

Enerji tiikketimi,
Karbon
emisyonlart,
Maliyet

Isil konfor,
Enerji tiiketimi

Konfor, Karbon
emisyonlart,
Maliyet

Enerji tiikketimi,
Gilin 15181, Isil
konfor

Enerji tiikketimi,
Glin 15181, Isil
konfor

Enerji tiiketimi

NSGA-II,
MOPSO

NSGA-II,
MOPSO, MOGA

NSGA-II, NSGA-
11, MOEA/D

NSGA-II,
SMPSO,
OMOPSO, IBEA
Bayesian
optimization, GA

NSGA-II, NSGA-
11, and RVEA
NSGA-II
NSGA-II, PSO
NSGA-II, NSGA-
I, C-TAEA
NSGA-II

MOGA

GA (Galapagos)
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ANN metamodel

ANN metamodel

BPNN metamodel

CNN metamodel

ANN metamodel

OPT-ANN
metamodel, ANN,
RF, XGB, KNN,
DT

LightGBM
metamodel (Other
algorithms:  FRF,
MVLR, ANN)
ANN metamodel

Two-stage  meta
model, FC-ANN,
LASSO-ANN
Bayesian
optimization-
XGBoost meta
model (Diger
algoritmalar:KNN,
SVR, RF)
XGBoost
metamodel, Linear
model,  Bayesian
model, MLP,
LSTM

ANN metamodel

Pareto ¢ozlimlerinin
sayisi

GD, IGD, hesaplama

siiresi, optimum
¢Oziimler ve
cesitliligi.

Siire, HV
Ayarlanmis

hiperparametreler

Optimum ¢Oziim,
zaman, yakinsama

GD, IGD, SP

Mahalanobis
mesafesi ve goreceli
yakinlik

Nesil sayisinda
yakinsama, Optimum
¢Ozilim, ortalama

pareto dagilimi

HV

Optimum ¢6ziim

Optimum ¢6ziim

Optimum ¢dziim



Tablo 4.4 (devam)

Hosamo et NSGA-II
al. 2022

[155]

Enerji
tiketimi,Is1l
konfor

Giin
Parlama,
tiketimi

Zhang et al. NSGA-I1I

2025 [95]

15181,
Enerji

MOBBO,
MOPSO

Enerji tiiketimi
Afzal et al.
2024 [156]
Luo et al.
2025 [165]

NSGA-II, NSGA-
I, RVEA, C-
TAEA

Enerji tliketimi,
Gin 15181, 181
konfor, Maliyet

AOA, BBO, SA,
DE, GA, GWO,
PSO, MFO, EP,
SMA

Enerji tiiketimi,
uDl

Bu c¢aligma

GLSSVM
metamodel (Diger
algoritmalar:LR,
ANN, SVM,
GPR, DNN, RF,
XGB,
ANN-SVM,
LSSVM, GMDH)

GWO-BPNN-
Adaboost
metamodel, (Diger
algoritmalar:
BPNN,
Adaboost)
ELM metamodel
(Diger algoritmalar:
MLP, RSM, RBF)
XGBoost
metamodel, (Diger
algoritmalar:  RF,
SVM, ANN)
ANN-  CatBoost
meta-model,
(Diger
algoritmalar:LR,
ANN, DNN, SVM,
CatBoost,
AdaBoostingRegre
ssor, DT, Extra
Treesregressor,
GBR, LGBM,
XGB, KNN, RBF,
MLP, ANN-MLP,
DNN-ANN, SVM-
ANN)

BPNN-

Optimum ¢dziim

Optimum ¢dziim

Optimum ¢6zim

HV

HV,
¢Oziim, Siire,
IGD, SP

Optimum
GD,

Cok amacl optimizasyon problemi agagida gosterildigi gibi tanimlanmustir:

( Enerji tiketimi,,;y, (ANN — Catboost (xq, x5, X3 ..., x7))

1/UDImm(ANN — Catboost (x4, x5, 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)

Cok amagl optimizasyon yapmadan 6nce, Pareto onii dogrulugu ile hesaplama karmagikligi

arasinda en 1yi dengeyi elde etmek i¢in optimizasyon algoritma parametrelerini ayarlamak
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gerekir [154,155,160,341]. Bu ¢alismada, optimizasyon algoritmalari i¢in parametre ayarlari

Tablo 4.5’te verilmistir.

Tablo 4.5: Optimizasyon algoritmalarina ait temel parametre ayarlart

Optimizasyon

Parametreler

Algoritmasi

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)

Popiilasyon biiyiikliigliniin 50 ve iterasyon sayisinin 1000 oldugu tiim algoritmalara ait

pareto cephesi optimum ¢6ziimler ve algoritmalarin ¢alisma siiresi Tablo 4.6 ve Sekil 4.6’da

verilmistir.
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Tablo 4.6: Tiim algoritmalara ait optimizasyon sonuglari

Algoritmalar Optimum tasarim degiskenleri Amaglar Siire
X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 Energy uDlI dk
(kwh) (%)

AOCA 20 7 89.9 1.20 0.70 2250 015 693159 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 4641  0.25 797550 8527 3.68

DE 20 7 85.00 1.40 0.71 3560 0.22 6875.54 93.82 196.1
GA 20 7 81.30 0.80 0.72 4590 0.22 7108.24 90.54  189.8
GWO 20 7 85.20 0.90 0.62 3498 0.22 6476.36 88.19  198.3
PSO 20 5 86.90 0.80 0.70 2463 019 6933.37 8439 1455
MFO 20 6 85.00 0.80 0.71 3750 0.20 6810.21 9172 1584
EP 20 6 85.04 0.90 0.65 31.34 015 6557.30 90.24  277.0
SMA 20 7 85.00 1.00 0.60 2250 015 6397.24 89.12 1821

X1: Hareketli golgelik elemanin derinligi (cm), X2: Hareketli g6lgelik elemanin sayisi, X3: Pencere duvar orani,
X4: Cam kurulusunun Toplam Is1 Gegirgenligi, X5: Sizdirmazlik orani, X6: Hareketli golgelik elemanin donme
acis1, X7: Duvar Toplam Is1 Gegirgenligi
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Sekil 4.6: Tiim algoritmalara ait optimizasyon sonuglari

SMA algoritmas1 en diisiik enerji tiiketimini (6397.24 kWh) hesaplarken GWO (6476.36
kWh) ve EP (6557.30 kWh) sirastyla ikinci ve {iglincii sirada yer almistir. Ancak, SA
algoritmas1 optimizasyon sonucunda en yiiksek enerji tiiketimine (7975.50 kWh) ulasan

cozlimler tUretmistir. DE algoritmasi, UDI performansint en yiiksek (%93,82) bulan
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optimizasyon algoritmasi olmustur. MFO (%91,72) ve GA (%90,54) algoritmalar1 gorsel
konfor agisindan en iyi performans gosteren diger algoritmalar olurken PSO algoritmasi,
%84.,39 ile en diisiik UDI degerini hesaplamistir. Algoritmalarin performans: hesaplama
siiresi a¢isindan incelendiginde SA algoritmasi, 3.68 dk ile en hizli sonug {ireten
optimizasyon algoritmasidir (Sekil 4.7). SA, hizli yakinsamasi nedeniyle erken tasarim
asamalarinda ve siirenin daha 6n planda oldugu tasarim problemlerinde kullanimi tercih
edilebilir. Boylelikle parametrik tasarim siireglerinde SA algoritmasi ile konsept cesitliligi
hizli bir sekilde test edilebilir. Dahasi, EP optimum sonuglar1 bulmada basarili iken

hesaplama siiresi agisindan (277.0 dk) en diisiik performansi gosteren algoritma olmustur.

Siire (dk)

EP
GWO
DE
GA
SMA
MFO
PSO
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BBO
SA

0,

o

0 50,00 100,00 150,00 200,00 250,00 300,00

Sekil 4.7: Optimum ¢oziimler i¢in algoritmalarin ¢alisma siireleri

Sekil 4.8, meta-sezgisel algoritmalarin optimizasyon siirecinde amag fonksiyonlarina baglh
olarak optimum tasarim degiskenlerinin degisimini gdstermektedir. Tiim optimizasyon
algoritmalari, hareketli gblgelik elemani derinligini (X1) 20 cm olarak bulmustur. Bu
sonugla hareketli golgelik elemanin derinliginin 20 cm oldugunda hem enerji tliketimi
azalmig hem de i¢ mekana istenmeyen giin 1s18in1n niifuz etmesini engellenmistir. Hareketli
golgelik elemanin sayis1 (X2) 5 ile 7 arasinda degiskenlik gostermektedir. Hareketli golgelik
elemanin sayisint PSO algoritmasi en diisiik sayida bulmustur ve UDI agisindan diger
algoritmalara gore en diisiik degeri hesaplamistir. Ancak 84.39% UDI ile kabul edilebilir
gorsel konfor araligi saglanmistir. Diger algoritmalarin sonuglarina gore hareketli golgelik

elemanin sayisinin artmasi giines kontroliinii olumlu yonde etkilemektedir. Bu say1, secilen
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binaya ait diger uygun parametrelerle kullanildiginda enerji verimliligi yiliksek tasarim
secenegi olarak degerlendirilebilir. Optimum pencere duvar orani (X3) %79,8 (BBO) ile
%89,9 (AOA) arasinda degismektedir. Pencere duvar oran1 %85 degerinde oldugunda hem
yararli giin 15181 aydinlatmas1 hem de enerji tiiketimi performansi dengelemektedir. Hareketli
golgelik elemaninin donme agisinin (X6) tam kapali veya tam acik olmadigi (22.50 - 46.41)
acilar optimum ¢oziimler olarak tespit edilmistir. Tam kapali ¢6ziim mimari agidan kabul
edilir olmadigindan diger alternatifler uygulamada tercih edilebilir. Genellikle tiim
algoritmalar optimum ¢o6ziimler i¢in diisiik hava sizdirmazlik oranini bulmustur. Ayrica,
duvara ait diisiik toplam 1s1 gegirgenlik (X7) (0.15 W/m?K) enerji tiikketimini 6nemli 6lgiide

azaltmistir.
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Sekil 4.8: Meta-sezgisel algoritmalara ait optimum tasarim degiskenleri
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Bu calismada, 10 optimizasyon algoritmasinin performanst yakinsama ve cesitlilige
dayanarak degerlendirmistir. Cok amacli optimizasyon algoritmalarini karsilastirmak igin
literatiirde siklikla kullanilan; algoritmalarin yiiriitme siiresi, HV (Hypervolume) [158,165],
GD (Generational Distance), IGD (Inverted Generational Distance) ve SP (Spacing metric)
[153,163,342] metrikleri optimizasyon algoritmalarinin performans gostergesi olarak
kullanilmistir. Bu gostergeler bir optimizasyon ydnteminin yakinsamasini ve optimizasyon
sonuglarinin giivenilir olup olmadigim1 degerlendirmek igin kullanilir [342]. Hiperhacim
¢oziim uzaymndaki veri noktalar1 tarafindan olusturulan hiperkiipiin hacmini temsil
etmektedir. Bu gosterge, ger¢ek Pareto cepheleri veya bir dizi referans senaryosu olmadan

¢ok boyutlu bolgelerde yakinsama performansi degerlendirmesine yardimei olur [158,340].

GD, bir optimizasyon algoritmasimnin buldugu ¢oziimler kiimesinin her birinden (A
{a,, a, ...a,}) Pareto cephesine (Z {z,, z, ...z,}) olan mesafeyi 6lger [343]. Optimizasyon
stirecinin yakinsama Ozelliklerini degerlendirmek icin kullanilir. GD degeri ne kadar
kiiciikse, optimizasyon siirecinin yakinsamasi o kadar iyidir [342]. GD degeri asagidaki gibi
formiilize edilir:

4.5

GD (A) = —

1
o Gl dpy

Her bir a; € A ¢6ziimii igin, Z'deki en yakin noktaya olan Oklid mesafesi (p=2) olan d;
hesaplanir. Burada, d;; a; ¢oziimiiniin Pareto 6n cephesine (Z) olan en kisa mesafesini temsil

eder.

IGD, GD’yi tersine ¢evirerek Z kiimesindeki her bir noktanin A kiimesindeki en yakin
noktaya olan uzakligini dlger. Boylelikle her algoritmanin buldugu ¢6ziim kiimesinin (A),
Pareto cephesine (Z) ne kadar iyi dagildigin1 gosterir [344]. IGD, her bir algoritmanin
yakinsama kalitesini ve ¢oziim c¢esitliligini degerlendirir. Bu deger ne kadar kiigiikse, iyi
yakinsama ve c¢Oziimler diizgiinlik gosterir [153,163,342]. IGD degeri asagidaki gibi

formilize edilir:

4.6

=1

16D (&) =& (517, Py
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Burada d;, zi noktasmin A kiimesindeki en yakin referans noktasma olan Oklid mesafesi

(p=2) olarak tanimlanir.

SP, optimize edilmis ¢6zliim kiimesinin dagilim 6zelliklerini (¢esitlilik) degerlendirmek igin
kullanilir. SP degeri ne kadar kiiclikse, elde edilen Pareto sinir dagiliminin daha diizgiin

oldugunu gosterir [345].

1

SP(A) = =

@2 (di — di)? 4t

=

Sekil 4.9'da her optimizasyon algoritmasinin HV performansi, her algoritmaya farkli bir renk

verilerek karsilastirilmasi yapilmistir.

Convergence
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Sekil 4.9: Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarin hiperhacmi

Sekil 4.9’a gére DE, SMA, MFO, EP ve GWO algoritmalarinin en basarili algoritmalar olup
DE algoritmasi en yliksek hyperhacim degerine sahiptir. DE algoritmasi, yaklasik 100-200
iterasyon icerisinde hypervolume degerini en yiiksege ¢ikarmistir. Sonraki iterasyonlarda
SMA, MFO ve BBO algoritmalari1 HV artisiyla birlikte yukar1 dogru bir biiylime
gostermektedir. Ozellikle DE, SMA, MFO ve EP algoritmalari, optimizasyon siireci

boyunca bu algoritmalarin performansinin iyi oldugu ve hedef fonksiyonlarini her
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hesaplama neslinde daha fazla optimize etmislerdir [165,257]. Iterasyon sayilar1 ilk
iterasyondan son iterasyona kadar biiyliyen bir egimle devam etmektedir. Tim
algoritmalar1000 iterasyondan itibaren goéreceli bir kararliliga ulasmaktadir ve sonraki
iterasyonlarda ¢ok daha iyi ¢oziimlere ulasilamayacagm gostermektedir [257]. Bu
algoritmalar hem yakinsama hem de ¢esitlilik agisindan gii¢lii bir denge saglamistir. SA ve
PSO hizli yakinsama egilimi gostermis olmasina ragmen, HV degerleri diger algoritmalara
gore diisiik seviyede kalmistir ve ilk iterasyonlardan sonra ¢ok az degisim gostermistir.
Ozellikle SA algoritmasinin ¢oziim gesitliligi agisindan yeterli performansi gosteremedigini
ve ¢Oziim uzayini yeterince kesfedemedigini gostermektedir (Sekil 4.10). SA ve PSO
algoritmalarinin HV performansinin diger algoritmalara gore diislik olmasi uyarlanabilir bir
cephenin ¢ok amagl optimizasyon probleminde ¢esitli ¢oziimler iiretmede yetersiz kaldigin
gosterir ve ilk iterasyonlarda yerel minimuma takilmalarindan kaynaklanabilir. Bu nedenle
Pareto 6n cephesi i¢in gesitli ¢oziimler tiretememislerdir. Yukardaki sonuglart Sekil 4.10
dogrulamaktadir. Sekil 4.10, optimizasyon algoritmalarinin iterasyon sayisina bagli degisen
fitness (uygunluk) degerlerini gostermektedir. Bu sekil, algoritmalarin optimum ¢6ziimleri

bulma yetenekleri, ¢6ziim kalitesi ve yakinsama hizi ile ilgili bilgiler vermektedir.
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Sekil 4.10: Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarinin iterasyon sayisina gore uygunluk
degerleri
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DE, LevyEP, MFO ve SMA algoritmalari, ilk 200 iterasyonda en iyi ¢6ziimleri bulmada
keskin diistisler gostermislerdir. Bu algoritmalar, 1000 iterasyon sonucunda, ¢ok diisiik
fitness degerlerine ulasarak ¢ok amacli problemi ¢dzmede diger algoritmalara gore daha
kaliteli ¢oziimler (enerji tiiketimi diisiik, UDI degeri yiiksek) tiretmislerdir. Bu sonuglar
Tablo 4.6 ile paralellik gostermektedir. Temeli arama olan her algoritma exploration (kesif)
ve exploitation (somiirii) yetenegi arasinda bir denge saglamalidir. Kesif, arama uzayinda
yeni bir bolgeye erisme siirecidir ve arama uzayinda genis bir bolgeyi tarayarak potansiyel
cOziimleri kesfeder. Algoritmalarin kesif amaci, kiiresel kapsamda baskin olan ¢6ziimleri
iceren bolgeyi kagirmamaktir. Somiirii ise daha 6nce bulunan iyi ¢éziimler etrafinda yogun
aramalar yaparak optimal ¢6ziimii bulmaya ¢alisir. SOmiirii, algoritma arama sonuglarinin
iyilestirilmesinde etkilidir [346,347]. Calismada, DE, SMA, MFO ve LevyEP yiiksek
sOmiirii (exploitation) kapasitesine sahip olan algoritmalardir. SA, AOA, PSO ve BBO
algoritmalari, grafikte digerlerine kiyasla yiiksek fitness degerlerinde sabit kalmistir. Sonug
olarak bu optimizasyon algoritmalar1 kiiresel minimuma etkili bir sekilde ulasamamis
(global optimuma yakin olmayan c¢o6ziimler) ve uyarlanabilir cephelerin ¢ok amagh

optimizasyon problemini ¢ozmede etkili kesif veya somiirii dengesi kuramamistir

[346,347].

Sekil 4.11" optimizasyon algoritmalarinin GD performansini gostermektedir. DE, EP ve
MFO 06nemli optimizasyon yakinsama hizlar1 ve yiiksek kararlilik gostermistir. Bu
algoritmalar 1000 iterasyon sonunda en diisiik GD degerlerini elde ettigi i¢in yiiksek kaliteli
Pareto-optimal kiimeler elde etmede en iyi performansi gostermistir. Bu algoritmalar
sirastyla GWO, PSO, SMA, AOA, GA, BBO ve SA algoritmalar1 takip etmektedir. Ozellikle
SA'nin Pareto-optimal kiimelerini referansa yakin bir yere yerlestirme becerisi en diisiik olan
algoritmadir. Bu nedenle tiim algoritmalar arasinda tiim performans metriklerinde en diisiik
degerlere sahiptir. Si et al. [163] c¢alismasinda, NSGA-1l, MOPSO, MOSA ve ES
algoritmalarin1 Onerilen ¢ok amaglh optimizasyon problemine uygulamis ve MOSA
algoritmasiin diger algoritmalara gore diisiik performans gosterdigi sonucuna ulagmaistir.
Tez ¢aligmasindan elde edilen sonuglarda da SA algoritmasi en diisiik performansi gostermis

ve bu durum yapilan ¢alisma ile paralellik gdstermektedir.
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Sekil 4.11: Farkli optimizasyon yontemlerinin GD performansina ait egrileri

Sekil 4.12, 10 farkli optimizasyon yontemlerine ait IGD egrilerini gostermektedir.
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Sekil 4.12: Farkli optimizasyon yontemlerinin IGD performansina ait egrileri
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EP, MFO, DE, SMA ve GWO optimizasyon algoritmalarinin IGD performans: oldukg¢a
iyidir. Ayrica, Pareto 6n cephesindeki ¢6ziimlerin dengeli dagilimi, bu algoritmalarin
cesitliligi etkin sekilde korudugunu gosterir [153,163,342]. AOA ve PSO algoritmalar1 bu
algoritmalardan sonra gorece yiiksek performans gostermislerdir. Ancak GA, BBO ve SA
algoritmasi1 IGD performans: diisiik olan algoritmalardir ve ¢oziimler agisindan 6nemli bir
cesitlilik gdstermemislerdir. Ozellikle BBO algoritmasi 200 iterasyondan sonra bile IGD
sonuglar1 6nemli 6l¢lide dalgalanmaktadir. Bu dalgalanma optimizasyon siiresince daha

yiiksek bir belirsizlik diizeyine isaret etmektedir [342].

Pareto sinir dagiliminin diizgiin dagilimi ile ilgili olan SP metrigi ile ilgili sonuglar Sekil

4.13’te gosterilmistir.
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Sekil 4.13: Farkli optimizasyon yontemlerinin SP performansina ait egrileri
Bu grafige gore SMA VE AOA algoritmalar hari¢ diger algoritmalar son iterasyonlara
dogru dalgalanmalar1 yok denecek kadar az olup gorece iyi performans sergilemislerdir. ilk

100 iterasyonda SMA iyi bir performans gosterirken sonraki iterasyonlarda yiiksek SP

degerine ulasarak kotii bir performans gostermistir. Genel olarak bu sonuglar, uyarlanabilir
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cephelerin ¢ok amacli optimizasyonu probleminde metasezgisel algoritmalarin degisken
performansa sahip oldugu goriilmektedir. Literatiirde yapilan ¢alismalarda da her
performans Olgiitiine yOnelik algoritmalarin performansinin degiskenlik gosterdigi
[153,163,342] goriilmiistiir. Singh Rajput et al. [256] ANN meta-modeli kullanarak
yaptiklar1 ¢ok amacli optimizasyon ¢alismasinda NSGA-II algoritmasinin PSO
algoritmasina gore etkili ¢oziimleri bulmada daha basarili oldugu goriiliirken, PSO’nun daha
hizli bir sekilde yakinsadigi goriilmektedir. Luo et al. [165], NSGA-II'nin, yinelemeler
boyunca siirekli olarak yiiksek ¢ozlim ¢esitliligi elde ettigi i¢in, MOO problemini ¢6zmede
NSGA-IIl, C-TAEA ve RVEA algoritmalarina gore daha yiiksek bir performans
gostermistir. Bu nedenle ¢caligmalarinda NSGA-11 MOO problemini ele almak igin en uygun
algoritma olarak kabul edilmis ve sonraki analiz ve tartismalarda kullanilmistir. Zhan et al.
[158] ise calismalarinda benzer algoritmalar1 HV performans gostergesi kullanarak
kargilagtirmistir. Sonuglar, C-TAEA algoritmasinin NSGA-Il ve NSGA-III algoritmasina
gore daha iyi performans gosterdigini dogrulamistir. Benzer sekilde Chen et al. [340], aym
performans gostergesini kullanarak NSGA-III algoritmasinin NSGA-1I ve MOEA/D
algoritmalarina gore daha iyi performans gésterdigi sonucuna ulagmistir. Xu et al. [161], 1s1l
ve gorsel konfora dayanan ¢ok amagli optimizasyon ¢aligmasinda, ANN meta-modelini
kullanarak NSGA-II algoritmasinin MOPSO algoritmasina gore ¢dziimleri bulmada daha
etkili oldugunu bulmustur (bina optimizasyonunda meta-model ile optimizasyon
algoritmalarina yonelik diger calismalar Tablo 4.5°te Ozetlenmistir) Ozetle problemin
amacia gore dogru optimizasyon algoritmasinin se¢imi optimizasyon basarisi acisindan
onemlidir. Her optimizasyon algoritmasinin ¢ok amacli problemler i¢in esit derecede
optimal ¢ézlimler ve esit performans gosteremeyecegi goriiliir. DE, LevyEP, MFO ve SMA,
hem yakinsama hizi hem de ¢ozliim c¢esitliligi bakimindan en iyi performans: sergileyen

optimizasyon algoritmalaridir.

En 1yi performansi gdsteren optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak amag¢ fonksiyonlarina
dinamik agirliklar atanmistir. Dinamik agirhlk atama, c¢ok amacghh optimizasyon
problemlerinde farkli amag¢ fonksiyonlarinin énem derecesini (agirliklarini) degistirerek
tasarimcinin amacina uygun daha esnek ve etkili ¢Oziimler liretmeyi saglar. Dinamik
agirliklar atanarak elde edilen optimum c¢oziimler ve algoritmalarin ¢alisma siiresi Tablo

4.7°de verilmistir.
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Tablo 4.7: Amag fonksiyonlarina farkli agirliklandirma atanarak elde edilen sonuglar

Algoritmalar Optimum tasarim degiskenleri Amag Hesap
fonksiyonlari -lama
siiresi
X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 Energy uUDI dk
(kwh) (%)

DE (3E-1UDI) 20
DE (LE-3UDI) 20
EP (3E-1UDI) 20
EP (1E-3UDI) 20

85 0.80 065 3690 0.20 6531.29 9161 175
85.10 180 070 3750 0.19 697331 91.16 18.2
86.10 080 065 273 018 6619.21 86.49  30.3
86.75 190 071 3380 0.22 7043.06 89.80 229

N~N~No NN~

MFO (3E-1UDI) 20 85 0.80 060 26.85 0.15 6443.03 88.64 20.8
MFO (1E-3UDI) 20 85 1 0.63 3750 0.23 6846.68 90.48 15.8
SMA (3E-1UDI) 20 60 0.8 0.68 2264 0.16 702341 85 22.6
SMA (1E-3UDI) 20 60 0.8 0.70 37.18 0.22 7541.01 88.20 16

X1: Hareketli golgelik elemanin derinligi (cm), X2: Hareketli golgelik elemanin sayisi, X3: Pencere duvar orani, X4: Cam
kurulugunun Toplam Is1 Gegirgenligi, X5: Sizdirmazlik orani, X6: Hareketli gdlgelik elemanin donme agisi, X7: Duvar
Toplam Is1 Gegirgenligi

Bu asamada optimizasyon algoritmalarinin performanslarint degerlendirmek igin
popiilasyon biiytkligi 50 ve iterasyon sayist 100 olarak alinmistir. MFO (3E-1UDI)
algoritmasi en diisiik enerji tiiketimini (6443.03kWh) verirken DE (3E-1UDI) (6531.29
kWh) ve EP (3E-1UDI) (6619.21 kWh) algoritmalari sirasiyla ikinci ve {igiincii sirada yer
almistir. Enerji tiiketimini minimize amacina yliksek agirlik atamasi yapildiginda, SMA
algoritmasi, diger algoritmalara gore daha yiiksek enerji tiiketimine (7023.41 kWh) neden
olmustur (Sekil 4.14).

@ DE (3E-1UDI) Algoritmalar
o DE (1E-3UDI) @ DE (3E-1UDI)
DE (1E-3UDI)
@ MFO(1E-3UD) ® EP(3E-1UDN)
901 @ cpeswoy @ EP(E3UDD
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89 -
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:88'
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@ EP(3E-1UD)
86 -
o | SMA (3E-1UDI)
6400 6600 6800 7000 7200 7400

Enerji tuketimi (kWh)
Sekil 4.14: 100 iterasyon sonunda farkli algoritmalara ait optimum sonuglar
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Yararli giin 15181 aydinlatmasi (UDI) performansi incelendiginde DE algoritmasi her iki
agirlik atamasinda dahi gorsel konfor acgisindan en iyi optimizasyon algoritmasi olmustur.
MFO algoritmas1 gorsel konfor agisindan en iyi performans gosteren ikinci algoritma
olurken, SMA algoritmast %85 ile en diisik UDI degerini bulmustur. Algoritmalarin
performansi hesaplama siiresi agisindan incelendiginde EP (3E-1UDI) algoritmast 30.3 dk
ile en yavas sonuglar iireten optimizasyon algoritmasidir. MFO (1E-3UDI) optimum
sonuglar1 bulmada hesaplama siiresi agisindan (15.8 dk) en iyi performansi gdsteren
algoritma olmustur. 100 iterasyon sonunda tiim optimizasyon algoritmalarina ait optimum
cozlimlerin dagilimi Sekil 4.15’te gosterilmistir. Tiim algoritmalar, hareketli golgelik
elemani derinligini (X1) 20 cm olarak bulmustur. Hareketli gélgelik elemanin sayis1 (X2) 6
ile 7 arasinda degiskenlik gostermektedir. Hareketli gélgelik elemani sayisinin en diisiik
oldugu algoritmalar DE ile MFO algoritmalarinin enerji agirlik atamasinin yiliksek oldugu
senaryolara ait olmustur. Bu deger (X2: 6) ile MFO algoritmasinda enerji performansi
acisindan, DE algoritmasinda ise UDI performansi agisindan en yiiksek degeri saglamistir.
Bu sayi, secilen binaya ait, diger parametrelerle uygun tasarim segenegi olarak
degerlendirilebilir. Optimum pencere duvar orani (X3) %60 (SMA) ile %86,75 (AOA)
arasinda degismektedir. Pencere duvar oranit %60 oldugu degerler hem yararli giin 15181
aydmlatmasi hem de enerji tiiketimi performansinin en diisik oldugu orandir. Yiiksek
pencere duvar oranina sahip tasarimlar hem enerji hem de gorsel konfor agisindan tercih
edilebilir. Ancak, binalarda enerji verimligi agisindan diisiik pencere duvar oranlari tercih
edilse de uyarlanabilir bir cephenin giines kontrol stratejileri sayesinde yiiksek oranlar
optimum ¢oziimler olarak bulunmustur. Uyarlanabilir bir cephenin mevsimsel ve giinliik
giines 151n1m1 degisimlerine yanit vererek sogutma yiiklerini azalttig1 ve UDI performansini
arttirdigl goriilmiistiir. Boylelikle, uyarlanabilir cephe sistemleriyle entegre tasarlanan
yiiksek pencere-duvar oranli binalar hem enerji tiiketimini azaltabilir hem de yararh giin 15181
seviyelerini (UDI) koruyabilir. Bu da uyarlanabilir cephelerle entegre tasarimlari
stirdiiriilebilir bir ¢éziim haline getirmektedir. Tiim algoritmalar enerji tiiketimi agirhik
atamasinin yiiksek oldugu durumlarda cam kurulusunun toplam 1s1 gegirgenligini en diisiik
(X4: 0.80) seviyede tutmustur. 100 iterasyon boyunca bu tasarim degiskeninin enerji

performansi lizerinde 6nemli derecede etkili oldugu goriilmistiir.
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Sekil 4.15: Optimizasyon algoritmalari sonucuna ait dagilimlar

Hareketli gélgelik elemaninin donme agisinin (X6) tam kapali ve tam agik olmadig (22.64
—37.50) agilar optimum ¢o6ziimler olarak bulunmustur. Bu durum hem enerji hem de yararl
giin 15181 performansini olumlu etkilemektedir. SMA (3e-1u) algoritmasi en diisikk donme
acist degerini bulmustur ve UDI performansi agisindan diger algoritmalara gore en diisiik
performans1 gostermistir. Ozellikle duvar kurulusuna ait toplam 1s1 gegirgenlik degerinin
(X7) kiigiik oldugu degerler tiim algoritmalarda enerji performansini arttirmistir. Genel
olarak algoritmalarin hem enerji hem de UDI performansi iizerinde tasarim degiskenlerine
ait farkli senaryolar irettikleri igin optimum sonuglari bulmada performanslari
farklilagsmaktadir. 100 iterasyon boyunca dort algoritmaya ait HV performansi sekil 4.16’da

verilmistir.
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Sekil 4.16: 100 iterasyon boyunca optimizasyon algoritmalarin hiperhacmi

DE (3e-1u) algoritmasi en yiiksek hyperhacim degerini gosterirken SMA (1e-3u) algoritmasi
en diisilk HV degerini gostermistir. Enerji tilketimine ait amag fonksiyonuna yiiksek agirlik
degeri atandig1 zaman DE algoritmast 100 iterasyon sonunda hypervolume degerini en
yiiksege cikarmistir. Bu nedenle Pareto 6n cephesi i¢in ¢esitli ¢oziimler iliretmede en etkili
algoritma olmustur. Ancak ayni algoritmanin amag¢ fonksiyonuna farkli bir agirhik
atandiginda (DE (1le-3u)) HV performansi diismektedir. Diger tiim algoritma sonuglarina
bakildiginda farkli agirlik atanmasiyla algoritma performansinin degistigi goriilmektedir.
Sonug olarak, uyarlanabilir cephelerin ¢ok amacli optimizasyonunda her bir algoritma i¢in
100 iterasyon boyunca farkli agirlik senaryosu altinda optimizasyon yapilmustir. Pareto-
optimal ¢oziimlerin kalitesini 6lgmek i¢in kullanilan HV performans gostergesi sonuglari,
agirhik atamalarindaki degisikliklerin algoritmalarin goreli performansini 6nemli 6l¢iide
etkilemistir. Bu sonug, uyarlanabilir cephelerin ¢ok amacgli optimizasyon problemlerinin
¢oziimiinde amag¢ fonksiyonlarmin dinamik agirliklandirilmasinin  6nemli  bir rol

oynayacagini gostermektedir.
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5. SONUC

Binalarda uyarlanabilir cephe sistemlerinin kullanimi, enerji verimliligi, kullanici konforu
ve diger performans hedefleri arasinda bir denge kurulmasini gerektirmektedir. Belirtilen
dengeyi saglamak amaciyla, son yillarda c¢esitli yapay zeka algoritmalar: ile simiilasyon

araclarinin kullanimi yayginlagmustir.

Bu ¢alisma, enerji verimliligi ve gorsel konforun ele alinmasinda 18 farkli 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 farkli metasezgisel algoritmalarin (AOA, BBO,
SA, DE, GA, GWO, PSO, MFO, EP, SMA) karsilastirmali performansi yoluyla ¢esitli bina
tasarim degiskenlerinin optimum ¢6ziimlerine ait kombinasyonu gostermektedir.
Algoritmalarin performanslarini karsilagtirmak icin hata paymnin en diisiik olacagi net ve
yalin bir geometriye sahip BESTEST 600 tercih edilmistir. Modelden sonra, bina tasarim
degiskenleri belirlenmis ve Rhino/Grasshopper ortaminda parametrik modelleme siireci
gerceklestirilmistir. Parametrik olarak modellenen BESTEST 600 bina geometrisinin
simiilasyonu i¢in gorsel programlama dil aracinda (Grasshopper) eklenti olarak yer alan
EnergyPlus (enerji simiilasyonu) ve Radiance (gorsel konfor simiilasyonu) hesaplama
yazilimlart kullanilmigtir. Simiilasyon asamasindan elde edilen sonuglar, veri setlerinin
olusturulmasinda kullanilmistir. Amag¢ fonksiyonlar1 tizerinde etkili parametrelerin
belirlenmesi i¢in farkl 6zellik secimi algoritmalar1 kullanilmis ve tasarim degiskenlerinin
onem sirasi tespit edilmistir. Gorece en etkili parametrelerin belirlenmesiyle bir sonraki
asama i¢in meta-modeller kullanilmis ve en etkili meta-modelin se¢iminde literatiirde
siklikla kullanilan performans metrikleri (MAE, RMSE, MSE, Egitim siiresi, R?) tercih
edilmistir. En etkili meta-modelin se¢iminde kullanilan bu metrikler, optimizasyon
algoritmalar1 i¢in giivenilir bir ama¢ fonksiyonu sonucu saglar. Meta-modeli amag
fonksiyonu olarak kullanan optimizasyon algoritmalari; siire, yakinsama ve optimum
coziimlerin gesitliligi ve kalitesi (hiperhacim, GD, IGD, SP) acisindan karsilagtirilmistir.
Meta-model kullanilarak elde edilen uygunluk fonksiyonu ve on farkli meta-sezgisel
optimizasyon algoritmasinin karsilagtirilmasinda, performans gostergelerine gore farkli
algoritmalar daha iistiin olarak 6ne ¢ikmaktadir. Uyarlanabilir cephelerin optimizasyonu ile

ilgili elde edilen sonuclar asagida 6zetlenmistir:
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Literatiirde, uyarlanabilir cephe sistemlerinin optimizasyonuna iligkin ¢aligmalarda,
tasarim parametrelerinin belirlenmesi ve 6n se¢im siireci ¢ogunlukla ayrintili olarak
ele alimmamustir. Secilen parametreler genellikle literatiirde siklikla kullanilan
parametreler olup bu asama ile ilgili bilgi eksikligi mevcuttur. Bu ¢calismada, tasarim
degiskenlerinin belirlenmesinde farkli 6zellik se¢imi algoritmalar1 kullanilmstir.
Enerji tiiketimi ve gorsel konfor iizerinde daha etkili ilk bes parametre secilen tiim
algoritmalarda ortaktir. Enerji tiiketimi iizerinde hava sizdirmazlik orani, cam
kurulusu ve duvara ait toplam 1s1 gegirgenlik ve pencere-duvar orani en etkili
parametreler olmustur. UDI iizerinde en etkili parametreler ise pencere-duvar orani,

hareketli golgelik elemaninin derinligi, sayis1 ve donme agis1 olarak bulunmustur.

Daha dogru ve etkili optimizasyon siireci i¢in literatiirde siklikla kullanilan tekli
modellerin yani sira hibrit modeller de c¢aligma kapsaminda degerlendirilmistir.
Etkili ve giivenilir tahmin performansi kanitlanan ANN-CatBoost, en etkili meta-
model olmustur. Bu nedenle ANN-CatBoost meta-modeli, optimizasyon siirecinde
uygunluk fonksiyonu olarak secilmistir. Amaglara yonelik tahminlerde hata orani en
diisiik (RMSE: 0.026, MSE: 0.001, MAE: 0.006) ve giivenilirligi (R% 0.980) en
yiiksek meta-model olmustur. Literatiirde, bina optimizasyonu alaninda daha 6nce
bu meta- modelin kullanilmamis olmasi sonraki yapilan ¢aligmalar ig¢in yontem
cesitliligi saglayabilir. Ayrica DT, Extra Treesregressor ve LR tabanli modeller en
diisiik performansa sahip modeller olmustur. En hizli egitim siiresi KNN (0,24 sn)

algoritmasina ait oldugu tespit edilmistir.

Uyarlanabilir cephelerin optimizasyonu ile ilgili siireg ANN-CatBoost dogrusal
olmayan regresyon modeline dayanmaktadir ve bu model kullanilarak optimum
coziimler tiretilmektedir. SMA algoritmasi tiim algoritmalar arasinda en diisiik enerji
tiikketimini (6397.24 kWh) saglayan ¢oziimler iiretirken SA algoritmasi en yiiksek
enerji tiikketimine (7975.50 kWh) neden olan ¢oziimler iiretmistir. DE (%93,82)
algoritmast UDI performanst acisindan en 1iyi performans gosterirken PSO

algoritmasi, %84,39 ile en diisiitk UDI degerine sahiptir

Algoritmalarin  performans: hesaplama siiresi acisindan incelendiginde SA

algoritmasi, 3.68 dk ile en hizli sonuclart iireten optimizasyon algoritmasidir. Buna
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karsin optimum ¢oziimleri bulmada en yavag algoritma 277 dk ile EP algoritmasi

olmustur.

DE, SMA, MFO ve EP algoritmalarinin HV performansi agisindan en basarili bes
algoritma oldugu goriilmektedir. Ancak, SA algoritmasi HV performansi en diisiik
algoritma olmustur. Bu algoritmanin ¢6zlim ¢esitliligi agisindan yeterli performansi

gosteremedigi ve ¢6ziim uzayini yeterince kesfedemedigi goriilmiistiir.

DE, EP ve MFO algoritmalari, GD metrigi agisindan yiiksek performans gosteren
algoritmalardir. Bu optimizasyon algoritmalari, diisik GD degerlerine sahip
olduklart i¢in yiiksek kaliteli Pareto-optimal kiimeler saglamistir. EP, MFO, DE,
SMA ve GWO optimizasyon algoritmalarinin IGD performansi diger optimizasyon
algoritmalarina gore olduk¢a iyidir. Ancak GA, BBO ve SA algoritmasi IGD
performansi diisiik olan algoritmalar olup ¢6ziimler agisindan gesitlilik géstermede
yetersiz kalmislardir. Son metrik olan SP ile ilgili ¢ogu algoritma son iterasyonlara
dogru dalgalanmalar1 yok denecek kadar az oldugu icin iyi performans
gostermiglerdir. Genel olarak, DE, MFO, SMA ve LevyEP optimizasyon
algoritmalar1 1000 iterasyon sonucunda, ¢ok diistik fitness degerlerine ulasarak hem
hizli hem de ¢ok amagl problemi ¢ozmede diger algoritmalara gére daha kaliteli

¢Ozlimler Uretmislerdir.

Uyarlanabilir cephelerin enerji tiiketimi ve UDI amaglarina farkli agirlik degeri
atandigl zaman algoritmalarin optimum c¢oziimleri, yiiriitme siireleri ve HV
performansi karsilastirilmigtir. Enerji tiiketimine ait amaca yliksek agirlik degeri
atandig1 zaman DE (3e-1u) algoritmast HV performansi en yiiksek algoritma olup
Pareto On cephesi icin ¢esitli ¢oziimler iiretmede en etkili algoritma olmustur.
Amaclara farkli agirliklar atandiginda tiim algoritmalarin optimum sonuclar1 ve

performanslar1 degismektedir.

Literatiirde yapilan ¢aligmalarda genellikle ANN meta-modeli, diger modellerle

karsilastirilmas1 yapilmadan optimizasyon siireglerinde yaygin olarak secilmektedir. Bu

calismada Hibrit model olan ANN-CatBoost meta-modeli literatiirde kullanilmayan bir

model olup bu ¢alisma kapsaminda ¢ok yiiksek bir performans gdstermistir. Ancak, ANN-

CatBoost ve farkli optimizasyon algoritmalarinin enerji ve UDI performanslarini optimize
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etmede glivenilirligi bu ¢alismada dogrulanmis olsa da bu iki amag¢ disinda diger amaglari
ele alan bir tasarim optimizasyonuna hala ihtiyag vardir. Calisma BESTEST bina modeli ve
Balikesir iklim verileri kullanilarak yapilmistir. Farkli iklim bolgeleri ve farkli bina tiirleri
i¢cin algoritmalarin nasil performans gosterecegi ve sonuglar iiretecegi diger caligmalar ile
test edilmelidir. Bu nedenle, ¢alisma kapsaminda 6nerilen ANN-CatBoost hibrit modelinin
gelecekteki bina performansina iligskin ¢alismalarda nasil bir performans gosterecegi merak
konusudur. Literatiirde, optimizasyon 6ncesi i¢in amag fonksiyonlarina esit ve sabit agirlik
katsayilar1 atanmustir. Cok amagli optimizasyon problemlerinde amag¢ fonksiyonlarina
atanan agirliklarin dinamik olarak degisebilmesi, kullanicilarin tercihlerine goére ¢oziimler
uretebilir. Bu nedenle, gelecekte yapilacak ¢alismalarda, optimizasyon oncesi agirlik
katsayilarinin dinamik veya kademeli olarak degisebildigi yontemlerin mevcut optimizasyon

araglartyla kullanim1 6nerilmektedir.

Ayrica modelleme veya simiilasyon programlarina daha kolay entegre olan Genetik
algoritma cesitleri ve PSO algoritmas: literatiirde siklikla kullanilan algoritmalardir. Ancak
bu calisma kapsaminda cesitli meta-sezgisel algoritmalar ile karsilastirildiginda kaliteli ve
cesitli ¢oziimler iretmede cogu algoritmaya gore yetersiz kalmislardir. Ozellikle bu
calismada ¢6ziim kalitesi agisindan yiiksek performans gosteren DE, SMA, MFO ve EP
algoritmalarinin  literatiirde meta-modele dayanan optimizasyon c¢alismalarinda
kullanilmamis olmas1 literatlirdeki ¢esitli algoritmalarin performans karsilagtirmasina
yonelik  boslugun hala devam ettigini gostermektedir. Uyarlanabilir cephelerin
optimizasyonu ile ilgili bu ¢alismanin sonuglari, bina tasariminda uyarlanabilir cephelerin
kullanilmasinin optimum enerji performansina ve gorsel konfora ulagsmada ne kadar etkili
oldugunu  gostermektedir. =~ Ancak, uyarlanabilir  cephelerin  performansinin
degerlendirilmesinde meta-model tabanli optimizasyon ile ilgili caligmalarin heniiz az

sayida oldugu dikkat cekmektedir.
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