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OZET

KAMU BINALARINDA HVAC SiSTEMLERINDE ENERJi VERIMLILIGi VE
OPTIMIZASYONU
DOKTORA TEZi
KORAY SANDAL
BALIKESIR UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU

MAKINA MUHENDISLIGI ANABILiM DALI
(TEZ DANISMANI: PROF. DR. NADIR iLTEN)

BALIKESIR, TEMMUZ - 2026

Bu ¢alismada amag, Balikesir Biiyiiksehir Belediyesi Fen Isleri Dairesi Baskanligi hizmet
binasindaki Isitma, Havalandirma ve Iklimlendirme (HVAC) sistemlerinin enerji tiiketimini,
konfor optimizasyonu stratejilerinden yararlanarak tahmin etmektir. Calisanlara uygulanan
eszamanli 1s1l konfor anketleri ve cihaz 6l¢iimleri ile ger¢ek memnuniyetsizlik diizeyleri (APD)
belirlenmis ve bu sonuclar dikkate alinarak dinamik mevsimsel 1s1l konfor bantlar
hesaplanmigstir. Bina, DesignBuilder yaziliminda modellenip gercek fatura verileriyle kalibre
edilmistir. Dogrulanan bu dijital ikiz iizerinde yiiriitiilen fiziksel simiilasyon senaryolarinda;
%90 kazan verimi ve 4,5 COP degerinin eszamanli uygulandigr durumda toplam enerji
tiiketiminde yliksek diizeyde makro tasarruf potansiyeli saptanmistir. S6z konusu optimizasyon
stratejileri kapsaminda bina kazan verimi , sogutma performans katsayis1 (COP), hava degisim
orani (ACH) ve i¢ ortam sicaklik ayar noktalar1 dikkate alinarak Waikato Environment for
Knowledge Analysis (WEKA) platformu iizerinde ¢ok boyutlu veri setleri iiretilmis; Cok
Katmanli Algilayic1 (MLP) ve Destek Vektor Regresyonu (SMOreg) algoritmalariyla 6grenme
modelleri olusturulmustur. Sonug olarak; hesaplanan hata metrikleri karsilastirildiginda, toplam
enerji tilkketimi tahmininde SMOreg algoritmasinin 2,4414 ortalama mutlak hata (MAE) ve
4,6326 kok ortalama kare hata (RMSE) ile MLP aglarindan daha kararli sonuclar verdigi
kanitlanmustir.

ANAHTAR KELIMELER: Bina enerji simiilasyonu, ¢ok katmanli algilayici, destek vektor
regresyonu, enetji verimliligi, hvac optimizasyonu, 1s1l konfor, makine 6grenmesi.

Bilim Kod / Kodlar1 : 91408 Sayfa Sayisi : 127



ABSTRACT

ENERGY EFFICIENCY AND OPTIMIZATION IN HVAC SYSTEMS OF PUBLIC
BUILDINGS
PH.D THESIS
KORAY SANDAL
BALIKESIR UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

MECHANICAL ENGINEERING
(SUPERVISOR: PROF. DR. NADIR ILTEN)

BALIKESIR, JULY - 2026

The aim of this study is to predict the energy consumption of the Heating, Ventilation, and Air
Conditioning (HVAC) systems in the service building of the Department of Public Works of
Balikesir Metropolitan Municipality by using comfort optimization strategies. Actual
Percentage of Dissatisfied (APD) values were determined through simultaneous thermal
comfort surveys and instrumental measurements conducted with building occupants, and
dynamic seasonal thermal comfort bands were calculated based on these results. The building
was modeled in the DesignBuilder software and calibrated using actual billing data. In the
physical simulation scenarios conducted on this validated digital twin, a high-level macro
saving potential in total energy consumption was determined when 90% boiler efficiency and
a COP value of 4.5 were applied simultaneously. Multidimensional datasets were generated on
the Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) platform based on these
optimization strategies, considering boiler efficiency (0.70—0.95), cooling coefficient of
performance (COP 2.5-4.0), air change rate (ACH 0.7-3.0), and indoor temperature setpoints
(22-24 °C), and learning models were developed using Multilayer Perceptron (MLP) and
Support Vector Regression (SMOreg) algorithms. As a result, comparing the calculated error
metrics proved that the SMOreg algorithm yielded more stable results than MLP networks in
predicting total energy consumption, with a Mean Absolute Error (MAE) of 2.4414 and a Root
Mean Square Error (RMSE) of 4.6326.

KEYWORDS: Building energy simulation, multilayer perceptron, support vector regression,
energy efficiency, hvac optimization, thermal comfort, machine learning.

Science Code / Codes : 91408 Page Number : 127
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SEMBOL VE KISALTMALAR LiSTESI

A

ACH
AHU
AMV
ANN
ARFF
ASHRAE

BEMS
BEP

C

copr

CSV
CV(RMSE)

DB
DVM
E
Ecool
Efan
Eheat
Epump
EPW
Et
HVAC

Icl
IoT
ISO

M

MAE
MAPE
MBE
ML
MLP
MSE

n
NSGA-II

P
PID
PMV
PPD

R2
RH

: Alan (m?)

: Saatlik hava degisim sayis1 (Air Changes per Hour)

: Klima santrali / hava isleme tinitesi (Air Handling Unit)

: Gergek Ortalama Oy (Actual Mean Vote)

: Yapay Sinir Ag1 (Artificial Neural Network)

: Ozellik-iliski Dosya Formati (Attribute-Relation File Format)

: Amerikan Isitma, Sogutma ve Iklimlendirme Miihendisleri Dernegi

(American Society of Heating, Refrigerating and Air-Conditioning
Engineers)

: Bina Enerji Yonetim Sistemleri (Building Energy Management Systems)

: Bina Enerji Performansi

: SMOreg diizenlilestirme (ceza) hiperparametresi

: Performans katsayis1 (Coefficient of Performance)

: Virgiille Ayrilmig Degerler (Comma-Separated Values)

: Kok Ortalama Kare Hatasinin Degisim Katsayis1 (Coefficient of Variation

of the Root Mean Square Error)

: DesignBuilder

: Dijital Veri Modeli

: Enerji tiikketimi (kWh)

: Sogutma enerjisi tiiketimi (kWh)

: Fan enerji tiiketimi (kWh)

: Isitma enerjisi titkketimi (kWh)

: Pompa enerji tiiketimi (kWh)

: EnergyPlus Hava Durumu Dosyas1 (EnergyPlus Weather File)
: Toplam enerji tiiketimi (kWh)

: Isitma, Havalandirma ve Klima (Heating, Ventilation and Air

Conditioning)

: Giyst 1s1l direnci (clo)
: Nesnelerin Interneti (Internet of Things)
: Uluslararasi Standardizasyon Orgiitii (International Organization for

Standardization)

: Metabolik aktivite diizeyi (met)

: Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error)

: Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error)

: Ortalama Yanlilik Hatas1 (Mean Bias Error)

: Makine Ogrenmesi (Machine Learning)

: Cok Katmanli Algilayici (Multilayer Perceptron)

: Ortalama Kare Hatas1 (Mean Squared Error)

: Veri sayist

: Siralamasiz Baskin Genetik Algoritma II (Non-dominated Sorting Genetic

Algorithm IT)

: Giig
: Oransal-Integral-Tiirevsel Denetleyici (Proportional-Integral-Derivative)
: Tahmini Ortalama Oy (Predicted Mean Vote)

Memnuniyetsizlerin Tahmini Yiizdesi (Predicted Percentage of
Dissatistied)

: Determinasyon katsayis1
: Bagil nem (%)

X



SEMBOL VE KISALTMA LiSTESI (devam)

RMSE : Kok Ortalama Kare Hatasi (Root Mean Square Error)

SET : Standart Etkin Sicaklik (Standard Effective Temperature)

SMOreg : Sirali Minimal Optimizasyon Regresyonu (Sequential Minimal
Optimization Regression)

T : Sicaklik (°C)

Ta : I¢ ortam hava sicaklig1 (°C)

Top : Operatif sicaklik (°C)

Tout : D1s ortam hava sicakligi (°C)

Tr : Ortalama 1g1n1m sicakligi (°C)

Tset : Sicaklik ayar noktasi (°C)

Tset,c : Sogutma sicaklik ayar noktasi (°C)

Tset,h : Isitma sicaklik ayar noktasi (°C)

TSV : Termal Duyum Oyu (Thermal Sensation Vote)

A\ : Hacim (m?®)

Va : Hava hiz1 (m/s)

VAV : Degisken Hava Hacimli Sistemler (Variable Air Volume)

WEKA : Waikato Bilgi Analizi Ortami (Waikato Environment for Knowledge
Analysis)

n : Verim

nk : Kazan verimi
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1. GIRiS

Binalarda enerji tiiketiminin 6nemli bir boliimi 1sitma, sogutma, havalandirma ve i¢ ortam
kosullarinin siirdiiriilmesi i¢in harcanmaktadir. Ticari ve kamu binalarinda toplam enerji
tiiketiminin neredeyse yarismin Isitma, Havalandirma ve Iklimlendirme sistemlerinden
kaynaklandig1 belirtilmistir (Shamsi et al., 2020; Yu et al., 2021). Bunedenle HVAC sistemleri,
kamu binalarinda enerji verimliligi calismalarinin temel bilesenlerinden biri olarak ele
alinmaktadir. Bu sistemler yalnizca enerji tiikketen mekanik donanimlar degil; ayn1 zamanda
kullanicilarin 1s11 konforunu ve i¢ hava kalitesini dogrudan etkileyen yapilar oldugu

belirtilmistir (Jiang et al., 2024; Tugal, 2025).

Kamu binalarinda HVAC sistemlerinden beklenen temel islev, kabul edilebilir i¢ ortam
kosullarinin saglanmasi ve enerji tiiketiminin azaltilmasi olarak bilinmektedir. Ancak enerji
tasarrufu ile kullanici konforunun her zaman ayn1 yonde gelismedigi goriilmektedir. Bina enerji
tilketiminin azaltilmasi ile ¢evresel konforun artirilmasi, literatiirde birbiriyle rekabet eden
degiskenler olarak tanimlanmaktadir (Han et al., 2025; Jun and Fei, 2024). Bu nedenle kamu
binalarinda HVAC optimizasyonu, yalnizca enerji tiiketiminin diisiiriilmesiyle degil, kullanici

konforunun korunmasiyla birlikte degerlendirilmelidir.

Geleneksel HVAC kontrol yontemlerinin manuel miidahalelere, sabit sicaklik ayar noktalarina
ve zaman ¢izelgelerine dayandigi belirtilmistir (Jiang et al., 2024; Dey and Henze, 2024;
Macarulla et al., 2017). Bu yaklasimlar uygulanabilir olmakla birlikte, dis ortam kosullarindaki
degisimleri, doluluk oranlarin1 ve kullanici beklentilerindeki farkliliklar1 her durumda
karsilayamamaktadir. Uygun olmayan statik kontrol stratejileri, sensor arizalari, zayif sistem
tasarimi ve ekipman performans kayiplar1 nedeniyle HVAC sistemlerinde enerji israf
edilebildigi rapor edilmistir (Zhang et al., 2019). Bu durum, kamu binalarinda enerji
yonetiminin yalnizca ekipman verimliligine degil, isletme ve kontrol stratejilerine de bagh

oldugunu gostermektedir.

Son yillarda model 6ngoriilii kontrol, adaptif kontrol, yapay sinir aglar1 ve makine 6grenmesi
tabanli yontemlerin HVAC sistemlerinde enerji tasarrufu ve konfor dengesini gelistirmek
amaciyla kullanildigi belirtilmistir (Afram and Janabi-Sharifi, 2017; Moon and Han, 2012;
Tugal, 2025; Villano et al., 2024). Bu tez calismasinda, kamu binalarinda HVAC sistemlerinin



enerji verimliligi ve optimizasyonu ele alinmis; enerji tiikketimi ile kullanic1 konforu arasindaki

dengenin degerlendirilmesi amaglanmaistir.

1.1 Isil Konfor ve Degerlendirme Parametreleri

Isil konfor, bireyin bulundugu termal cevreden duydugu memnuniyet durumu olarak
tanimlanmistir (Fanger, 1970; ASHRAE, 2023). Bu durum; hava sicakligi, bagil nem,
radyasyon 1s1s1 ve hava hareketleri gibi ¢cevresel degiskenlerden etkilenmektedir. Ancak 1s1l
konfor yalnizca Olgiilen fiziksel degerlerle acgiklanamamaktadir. Kullanicilarin ortami nasil
algiladig1 ve bu kosullardan ne diizeyde memnun oldugu da degerlendirme siirecine dahil

edilmelidir (Caner and ilten, 2020; Jiang et al., 2024).

Kamu binalar1 ve ofislerde i¢ ortam kosullari, c¢alisanlarin konforu ve calisma verimliligi
tizerinde dogrudan etkili oldugu ayrica uygun olmayan sicaklik kosullarinin yorgunluk, dikkat
azalmas1 ve kullanici memnuniyetsizligi ile iligkili oldugu belirtilmistir (Lakhiar et al., 2024).
Bu nedenle kamu binalarinda 1s1l konfor, yalnizca sicaklik degerleri tizerinden degil; kullanici

algisi, i¢ hava kalitesi ve ¢aligma kosullariyla birlikte degerlendirilmelidir.

Modern binalarda i¢ ortam kosullarinin saglanmasin biiyiik 6l¢iide HVAC sistemlerine bagh
oldugundan kullanicilarin 1s11 konforu ve i¢ hava kalitesi bu sistemlerden diizenlenmektedir. Bu
yiizden bina enerji tiiketiminde yiiksek paya sahiptirler(Jiang et al., 2024; Shin et al., 2024). Bu
nedenle HVAC sistemleri, kamu binalarinda hem konfor hem de enerji verimliligi agisindan

temel bir inceleme alani olarak ele alinmaktadir.

HVAC sistemlerinde enerji tiikketiminin azaltilmasi ile kullanici konforunun korunmasi her
zaman ayni anda kolay saglanamamaktadir. Enerji tasarrufu hedeflendiginde i¢ ortam
kosullarinda bozulma olusabilmekte; konfor kosullari artirnldiginda ise enerji tiiketimi

yukselmektedir (Jun and Fei, 2024).

Enerji tiikketimi, i¢ hava kalitesi ve kullanict konforu birlikte ele alindiginda, sistemlerin daha
kontrollii ve verimli isletilmesi miimkiin hale gelebilmektedir. Gelismis optimizasyon
yaklagimlarinin enerji tiikketimi ile kullanict memnuniyeti gibi farkli hedefleri aym
degerlendirme icinde dengelemek amaciyla kullanildigi belirtilmistir (Li et al., 2026). Bu

cercevede kamu binalarinda HVAC enerji verimliligi, yalnizca tiiketimi azaltmaya yonelik bir



konu degil; 1s1l konfor ve kullanic1 gereksinimleriyle birlikte degerlendirilmesi gereken bir

optimizasyon problemi olarak ele alinmistir.

Tablo 1.1: Isil duyum skalasi dlgegi

Cok Soguk Soguk Biraz Soguk Normal Biraz Sicak Sicak Cok Sicak

Ashrae -3 -2 -1 0 +1 +2 +3
Bedford 1 2 3 4 5 6 7

1.2 Isil Konforun Degerlendirilmesi Yaklasimlari

Isil konforun degerlendirilmesinde literatiirde statik ve uyumsal yaklasimlar kullanilmaktadir.
Statik yaklasimin temelinde, Fanger (1970) tarafindan gelistirilen Tahmini Ortalama Oy (PMV)
ve Tahmini Memnuniyetsizlik Yiizdesi (PPD) indeksleri yer almaktadir (Fanger, 1970). Bu
yaklagimda insan viicudu ile ¢evre arasindaki 1s1 dengesi esas alinmis olup degerlendirmeler
Tablo1.1°de detaylar1 sunulan 1s1l duyum skalas1 6l¢egi (ASHRAE ve Bedford) baz alinarak
yapilmaktadir. PMV ve PPD indeksleri, ISO 7730 ve ASHRAE 55 standartlarinda kullanilan
temel gostergeler arasinda degerlendirilmistir (ASHRAE, 2023; ISO, 2005).

PMV ve PPD modelleri, geleneksel 1s11 konfor degerlendirmelerinde yaygin bigimde
kullanilmistir (Caner and lten, 2020). Bu modeller, dzellikle mekanik olarak iklimlendirilen ve
kullanicilarin ¢evre kosullarina miidahale imkaninin siirli oldugu binalarda daha tutarh
sonuglar verdigi belirtilmistir (Mustapha et al., 2024). Ancak bu yaklasim, standart kullanici
kabuliine dayanmaktadir. Bu nedenle her kullanicinin ayn1 ortami ayni sekilde algilayacagi
varsayilmistir.

(M-W)-3,05%107[5733-6,99(M-W)-p |
-0,42[(M-W)-58,15]-1,7x10°M(5867-p, )

PMV=[0,303exp(-0,036M)+0,028]x _ e
0,0014M(34-4,)-3.96x10* 8, [ (4 +273)*-(+273)']
'fclhc (tcl 'ta)
3.96x10°™f [(t +273)%-(t +273)4]
t01:35:7'05028(M'W)-101 ’ cl cl T
+fclhc (tcl'ta) (1 ‘2)



C

_ {2:38|tcl'ta|0’25: 2,38|tc1'ta|0’25212,1\/ Vara
12,1/Vors 2,38]ty-t, [*25<12,1./Vor. (1.3)

_[1,00+1,2901;, 14<0,078 m*-K/W, (1.4)
©11,05+0,6451, 1,>0,078 m2-K/W. '
PPD=100-95exp(-0,03353 PMV*-0,2179 PMV?) (1.5)

Statik modellerin bu sinirhiliklarina karsilik, uyumsal konfor yaklasimi gelistirilmistir. Bu
yaklagimda kullanicilar yalnizca ortam kosullarina maruz kalan pasif bireyler olarak
goriilmemistir. Pencere agma, fan kullanma, kiyafet degistirme ve giines kontrol elemanlarini
ayarlama gibi davranislarin 1s1l algiy1 degistirdigi belirtilmistir (de Dear and Brager, 1998). Bu
nedenle konfor sicakliginin tek ve sabit bir deger olarak degil, dis ortam kosullarina gore
degisen bir aralik olarak degerlendirilmesi gerektigi rapor edilmistir (Nicol and Humphreys,
2002). Uyumsal yaklasim ile 6zellikle dogal havalandirmali veya kullanict miidahalesine agik

yapilarda daha esnek bir degerlendirme ¢ercevesi sunulmustur.

Kamu binalar1 ve idari ofislerde degisken doluluk profilleri, farkli kullanic1 beklentileri ve
dinamik dis iklim kosullar1 meydana geldigi izlenmistir. Bu nedenle sabit sicaklik ayar
noktalarina dayalt HVAC isletme stratejileri her durumda yeterli sonug tiretmedigi bildirimistir.
Rasyonel modele dayanan sabit kontrol yaklasimlarinin, degisken i¢ 1s1 yiiklerini ve bireysel
termal tercihleri temsil etmede sinirli kaldigi belirtilmistir (Papadopoulos et al., 2019; Wang et
al., 2022). Bu smurhilik, kamu binalarinda enerji israfina ve kullanict memnuniyetsizligine yol
acabilmektedir. HVAC sistemlerinin yalnizca sabit ayar degerleriyle degil, anlik g¢evresel

veriler ve kullanic1 gereksinimleriyle birlikte yonetilmesi gerekmektedir.

Son yillarda veri odakli yontemler, 1s1l konforun daha gercekei bigimde tahmin edilmesi i¢in
kullanilmaya baglanmistir. Makine Ogrenmesi algoritmalariyla c¢evresel veriler, kullanici
ozellikleri ve termal algilar birlikte modellenmistir (Alam et al., 2024). LSTM ve MLP gibi
modellerin kisisellestirilmis termal konfor profilleri olusturmak amaciyla kullanildig:
belirtilmistir (Almadhor et al., 2025; Dai et al., 2017). Akilli sensor aglar1 ve anlik kullanici
geri bildirimleriyle desteklenen bu sistemler, HVAC kontroliiniin daha esnek ytiriitiilmesine
olanak saglanmistir. Bu ¢ercevede kamu binalarinda 1s1l konfor, enerji tiiketimi ve kullanici
memnuniyeti  birlikte ele alinmasi gereken bir optimizasyon problemi olarak

degerlendirilmistir.



1.3 Isil Konforun Bina Enerji Yonetim Sistemleri ile ligkisi

Bina Enerji Yonetim Sistemleri, binalarda enerji kullaniminin ve i¢ ortam kosullarinin
izlenmesi, kontrol edilmesi ve iyilestirilmesi amaciyla kullanilan biitiinlesik sistemler olarak
tanimlanmistir (Jeong and Wi, 2024). BEMS de sensorler ile bilgisayar arayiizleri birlikte
calistig1 ve boylece sicaklik, hava kalitesi, doluluk ve ekipman ¢alisma durumu gibi verilerin
stirekli olarak izlenebildigi belirtilmistir. Toplanan verilerin HVAC sistemlerinin daha verimli
isletilmesi i¢in kullanilarak enerji maliyetlerinin azaltilmasi, ekipman arizalarinin erken fark
edilmesi ve bina enerji performansinin iyilestirilmesi hedeflendigi belirtilmistir (Boodi et al.,

2018; Hossain et al., 2023; Mariano-Hernandez et al., 2021).

Akill1 bina uygulamalarinda BEMS altyapisi, i¢ ortam hava kalitesi ve 1s1l konfor kosullarini
izleyen sensorlerden gelen veriler degerlendirilmektedir. Bu veriler, HVAC sistemlerinin
calisma bicimini dogrudan etkileyemektedir (Villano et al., 2024). Ortam sicakligi,
karbondioksit diizeyi, hava debisi ve kullanict dolulugu gibi bilgiler, sistemin ne zaman ve ne
diizeyde c¢aligmasi1 gerektigini belirlemede kullanilmaktadir. Boylece bina icindeki konfor

kosullarinin korunmasi ve gereksiz enerji tiiketiminin sinirlandirilmasi amaglanilmaktadir.

Mevcut kamu ve ofis binalarinda kullanilan BEMS altyapilarinda ¢ogu zaman geleneksel
kontrol yoOntemleri uygulanilmaktadir. Genellikle ag/kapa kontrol mantigina, PID
denetleyicilere veya zaman ¢izelgelerine dayanilmaktadir (Savadkoohi, 2025). Sabit sicaklik
ayar noktalar1 ve duragan c¢alisma programlari, degisen dis hava kosullarimi ve kullanici
ithtiyaclarin1 her durumda karsilayabilememektedir. Zayif sistem tasarimi, sensor arizalari ve
uygun olmayan kontrol stratejileri nedeniyle HVAC sistemlerinde harcanan enerjinin yaklagik
%15 ile %30 arasindaki kisminin bosa tiiketilebildigi belirtilmistir (Zhang et al., 2019). Bina
enerji yonetiminde yalnizca ekipman se¢iminin degil, kontrol stratejisinin de belirleyici oldugu

gosterilmektedir.

Geleneksel otomasyon sistemlerinde i¢ ortam konforu ¢ogu zaman sabit sicaklik degerleri
tizerinden saglanmaya calisilmistir. Ancak sabit set noktalari, binanin anlik doluluk durumunu,
dis ortam sicakligini ve kullanici beklentilerini yeterli diizeyde temsil edilmemistir. Bu nedenle
bazi durumlarda sistemler gereginden fazla caligmakta ve enerji tiiketimi artmaktadir. Bu
yaklasimin dinamik kosullara uyum saglayamamasi, kamu binalarinda hem enerji kayiplarina
hemde kullanici memnuniyetsizligine yol agabilmektedir. (Chan and Ahn, 2024; Dey and
Henze, 2024).



Bu smurliliklarin azaltilmasi i¢in BEMS yapisina gelismis kontrol stratejileri eklenilmistir.
Makine 6grenmesi, yapay sinir aglari, vekil modeller ve model 6ngoriilii kontrol yaklagimlari
bu amagla kullanilmaktadir (Savadkoohi, 2025). Bu yontemlerle sensorlerden gelen veriler
degerlendirilmekte, i¢ ortam kosullar1 6nceden tahmin edilmekte ve HVAC sistemlerinin
calisma diizeyi buna gore diizenlenilmektedir. Bdylece kullanici konforu korunurken enerji

tikketiminin azaltilmasi hedeflenilmektedir (Almadhor et al., 2025; Li et al., 2026).

Yapay zeka ve [oT destekli BEMS mimarileri, bina yonetimini daha esnek ve veri odakli hale
getirilmistir. Bu sistemlerde i¢ ortam parametreleri ve kullanici tercihleri gercek zamanli olarak
analiz edilebilmektedir (Zhao et al., 2020; Alam et al., 2024). Ayrica enerji tiketimi ile 1s1l
konfor gibi farkli hedefler ayn1 anda degerlendirilebilmektedir. Bu nedenle kamu binalarinda
BEMS ve gelismis kontrol yaklasimlari, HVAC sistemlerinin daha verimli, daha kontrollii ve
kullanict gereksinimlerine daha duyarli bigimde isletilmesine katki saglayan temel araglar

olarak ele alinilmistir.

1.4 Isil Konforu Etkileyen Faktorler

I¢ ortam 1s11 konforu, hava sicakligi, ortalama radyan sicaklik, bagil nem ve hava hiz1 gibi
cevresel degiskenler ile metabolik oran ve giysi yaliimi gibi kisisel degiskenlerin birlikte
etkisiyle sekillendirilmektedir (Fanger, 1970; ASHRAE, 2023; ISO, 2005). Bu degiskenler,
insan viicudu ile ¢evre arasindaki 1s1 aligverisini belirlemekte ve kullanicilarin termal algisini
dogrudan etkilemektedir. Hava sicakligi, nem, hava hareketi ve radyan sicaklik degerlerindeki
degisimler, 0zellikle kamu binalarinda 1sitma ve sogutma sistemlerinin enerji tiikketimiyle

iliskilendirilmektedir (Rupp et al., 2015; Jiang et al., 2024).

Kisisel faktorler de 1s1l konfor degerlendirmesinde ayr1 bir yer tutmaktadir. Metabolik oran
kullanicinin aktivite diizeyini, giysi yalitimi ise viicuttan cevreye gerceklesen 1s1 kaybin
sinirlayan etkiyi ifade etmektedir (Fanger, 1970; Alam et al., 2024). Giyim diizeyi, aktivite
bicimi, yas ve kullanict yogunlugu gibi degiskenler, ayn1 ortam kosullarinda farkli termal

algilarin olusmasina neden olabilmektedir (Almadhor et al., 2026).

HVAC sistemlerinin isletilmesinde ¢evresel ve kisisel faktorlerin birlikte ele alinmas1 gerektigi
belirtilmistir. Hava debisi, hava hizi, sicaklik set degerleri ve mekanik havalandirma kosullari,
hem i¢ hava kalitesini hem de enerji tiiketimini etkiledigi ifade edilmistir.(Hoyt et al., 2015;

Ren et al., 2026). Homojen olmayan hava dagilimlari, kullanicilarin mekan i¢indeki konumuna
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bagli olarak farkli konfor diizeyleri olusturabilmektedir (Azzazy et al., 2024; Alam et al., 2024).
Bu nedenle kamu binalarinda HVAC kontrolii, yalnizca sabit sicaklik degerlerine gore degil,
kullanici yogunlugu, c¢evresel kosullar ve bolgesel hava dagilimi dikkate alinarak

yuriitiilmelidir.

Makine Ogrenmesi ve akilli kontrol yaklasimlari, bu karmasik etkilesimlerin daha esnek
bigimde yonetilmesine olanak saglanmaktadir. Sensor verileri, kullanici 6zellikleri ve ¢evresel
Olctimler birlikte islenerek hem 1si1l konforun korunmasi hem de HVAC kaynakli enerji
tikketiminin azaltilmasi hedeflenmektedir (Villano et al., 2024; Wu et al., 2023). Bu ¢ergevede
cevresel ve kisisel faktorlerin birlikte degerlendirilmesiyle, kamu binalarinda enerji verimliligi
ve kullanici konforu arasinda daha dengeli bir isletme yapisinin kurulmasina katki

saglanmaktadir.

1.5 Binalarda Hvac Sistemleri ve Kontrol Yontemleri

Isitma, havalandirma ve iklimlendirme sistemleri, ticari ve kamu binalarinda i¢ hava kalitesinin
diizenlenmesi ve uygun 1sil konfor kosullarinin saglanmasi amaciyla kullanilmaktadir
(Savadkoohi, 2025). Bu sistemlerde sicaklik, nem ve hava akisi; dis hava kosullari, doluluk
oranlar1 ve i¢ termal ylikler dogrultusunda yonetilmektedir (Mohamed et al., 2025). Modern
binalarda HVAC sistemlerinin toplam enerji tiiketiminin neredeyse yarisint olusturdugu
belirtilmistir (Savadkoohi, 2025; Shamsi et al., 2020; Yu et al., 2021). Ger¢ek isletme
kosullarinda ise zayif sistem tasarimi, sensor arizalari, ekipman performans kayiplar1 ve uygun
olmayan kontrol stratejileri nedeniyle harcanan enerjinin %15 ile %30 arasindaki boliimiiniin
israf edildigi Olgiilmiistiir (Zhang et al., 2019; Savadkoohi, 2025). Bu nedenle HVAC

sistemlerinde enerji tiiketimi ile i¢ ortam kalitesi birlikte degerlendirilmistir.

Mevcut bina enerji yonetim sistemlerinde ¢ogunlukla kural tabanli kontrol, ag-kapa kontrolii,
PID denetleyiciler ve zaman c¢izelgesine dayali isletme stratejileri kullanilmaktadir
(Savadkoohi, 2025). Bu yontemler basit ve uygulanabilir yapida olsa da, degisen dis ortam
kosullarina ve kullanici ihtiyaglarina her zaman uyum saglayamamaktadir. Sabit set noktalarina
gore c¢alisan sistemlerin, 6zellikle ticari ve kamu binalarinda asir1 sogutma, kesintisiz ¢alisma
ve yliksek enerji tilketimi olusturabildigi belirtilmistir (Alam et al., 2024; Makawi et al., 2026).
Bu durum, geleneksel kontrol yaklagimlarinin dinamik bina kosullarinda sinirhi kaldigini

gostermektedir.



Bu smirliliklarin azaltilmas: amaciyla gelismis kontrol stratejileri bina kontrol siireglerine
eklenilmistir. Model Ongbriilii Kontrol, Yapay Sinir Aglar1, Bulanik Mantik, makine 6grenmesi
ve derin 6grenme tabanli yontemlerin HVAC sistemlerinde kullanilabildigi belirtilmistir
(Afram and Janabi-Sharifi, 2014; Savadkoohi, 2025; Almadhor et al., 2025; Islam et al., 2026).
Bu yaklagimlar, sensorlerden gelen verileri isleyerek i¢ ortam kosullarini tahmin etmekte ve
sistemlerin calisma diizeyini buna gore diizenlemektedir. Grup En Kiiclik Kareler Destek
Vektor Makinesi ve NSGA II algoritmalarinin birlikte kullanildigi ¢alismada, bina mekanik
enerji tiiketiminin %37.5 oraninda azaltildig1 ve termal konforun %33.5 oraninda iyilestirildigi

gosterilmistir (Alam et al., 2024).

Yeni nesil akilli kontrol yaklasimlariyla enerji tiiketimi, 1s1l konfor ve i¢ hava kalitesi ayni
degerlendirme yapist icinde ele alinmistir (Guo et al., 2025; Li et al., 2026). Bu nedenle HVAC
sistemleri yalnizca sabit sicaklik saglayan mekanik donanimlar olarak degil, dis hava kosullari,
kullanici profili, doluluk degisimi ve enerji tiiketimi arasindaki iliskiyi yoneten dinamik kontrol

sistemleri olarak degerlendirilmistir.

1.6 HVAC Sistemlerinin islevleri ve Temel Bilesenleri

HVAC sistemleri, binalarda i¢ hava kalitesinin diizenlenmesi ve uygun 1s1l konfor kosullarinin
saglanmasi amaciyla isletildigi belirtilmistir. (Savadkoohi, 2025). Bu sistemler araciligiyla
mekan i¢indeki sicaklik, nem, hava hareketi ve hava temizligi kontrol altinda tutuldugu ifade
edilmistir (Jiang et al., 2024). I¢ ortam kosullarinin standart sinirlar iginde korunmasi,
kullanicilarin sagligi, biligsel dikkati ve calisma verimliligi agisindan etkili gorilmiistiir
(Lakhiar et al., 2024; Al-Horr et al., 2016; Li et al., 2026). Ancak bu konfor kosullarinin
saglanarak, binalarin operasyonel enerji tiiketimi lizerinde dogrudan yiik olusturulmaktadir

(Iddio et al., 2025; Jiang et al., 2024).

HVAC sistemleri; 1sitma ve sogutma iiretim ekipmanlari, dagitim elemanlari, terminal iiniteler,
sensorler ve aktiiatorlerden olusan biitlinlesik bir yap1 i¢cinde ¢aligmaktadir. Kazanlar, sogutma
gruplari, 1s1 pompalari, fanlar, pompalar, hava kanallari, boru aglari, fan-coil iiniteleri, klima
santralleri ve degisken hava hacimli sistemler bu yapinin baslica bilesenleri arasinda yer
almaktadir (Savadkoohi, 2025; Fang et al., 2025; Dey and Henze, 2024; Vallianos and Kapsis,
2026). Yapilan simiilasyon ve dlglimlerde, HVAC sistemlerine ait toplam enerji tiiketiminin
%60’tan fazlasinin Klima Santralleri (AHU) ve bunlara bagl calisan elektrikli VAV
kutularindan kaynaklandig1 hesaplanmistir (Jiang et al., 2024).
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Bina otomasyon sistemleri ile HVAC bilesenlerinin anlik kosullara goére yonetilmesi
saglanmaktadir. I¢ ortam sicakligi, bagil nem, karbondioksit, aydinlik, doluluk, hava debisi ve
iifleme havasi sicakligi gibi veriler sensorler araciligiyla izlenmektedir (Islam et al., 2026; Wu
et al., 2023; Iddio et al., 2025). Bu veriler, IoT tabanli aglar ve kablosuz iletisim modiilleri
tizerinden kontrol merkezlerine aktarilmakta; ardindan vanalar, damperler, pompalar ve diger
aktiiatorler araciligryla mekanik sistemlere konrol saglanilmaktadir (Sung et al., 2019; Alam et

al., 2025; Kosum and Ozkan, 2025).

Bu yap1 sayesinde HVAC sistemleri yalnizca sabit ¢alisan mekanik donanimlar olarak degil,
ol¢iim ve kontrol verilerine bagli bicimde yonetilen dinamik enerji sistemleri olarak ele
alimmistir. Toplanan verilerin Bina Enerji YoOnetim Sistemlerine aktarilmasiyla termostat
ayarlari, havalandirma rejimleri ve ekipman c¢alisma durumlart otonom bigimde
diizenlenebilmektedir (Jiang et al., 2024; Ortiz-Suarez et al., 2025). Bdylece i¢ ortam
konforundan 6diin verilmeden sistem verimliliginin artirilmasi ve enerji israfinin azaltilmasi

hedeflenilmektedir (Hwang et al., 2025; Villano et al., 2024).

1.7 Geleneksel ve Akillh HVAC Kontrol Stratejileri

Binalardaki 1sitma, havalandirma ve iklimlendirme operasyonlari ¢ogunlukla bina enerji
yonetim sistemlerine entegre edilen geleneksel kontrol stratejileriyle yiiriitiilmektedir
(Savadkoohi, 2025). Mevcut bina stoklarinda HVAC sistemlerinin igletimi biiylik 6l¢iide sabit
set noktalarina ve onceden belirlenmis zaman ¢izelgelerine dayandirilmistir (Lakhiar et al.,
2024). Kural tabanli ag-kapa kontrolleri ve oransal-integral-tiirevsel algoritmalar bu yapida
yaygin olarak kullanilmaktadir (Gholamzadehmir et al., 2020). Bu yontemlerle, kararli durum
kosullarinda uygulanabilir sonuclar elde edilebilse de degisken dis hava kosullarina, doluluk

profillerine ve kullanic1 beklentilerine yeterli diizeyde uyum saglanamamaktadir (Behrooz et

al., 2018; Savadkoohi, 2025).

Sabit set noktalar1 ile degisken cevre kosullar1 arasindaki uyumsuzluk, ticari ve kamu
binalarinda asir1 sogutma ve enerji israfi olusturabilmektedir (Alam et al., 2024). Geri ¢ekilme
ve hedef set noktasi sicakliklarinin ayni degerde tutuldugu durumlarda, sistemlerin modiilasyon
yetenegini kaybettigi ve cihazlarin giin boyunca araliksiz ¢aligmaya zorlandig1 belirtilmistir
(Makawi et al., 2026). Bu nedenle geleneksel kontrol mekanizmalarinin, HVAC sistemlerinin
dogrusal olmayan ve cok degiskenli yapisim1 yonetmede sinirli kaldigr degerlendirilmistir

(Zhang et al., 2019).



Bu smirliliklart azaltmak icin gelismis kontrol stratejileri HVAC sistemlerine entegre
edilmistir. Model 6ngoriilii kontrol, enerji tiiketimini azaltmak ve kullanici konforunu korumak
amaciyla gelecekteki sistem davraniglarini tahmin eden bir yaklagim olarak kullanilmistir
(Drgona et al., 2020; Dey and Henze, 2024). Ancak bu yontemlerin hesaplama yiikii yiiksek
oldugundan, vekil modeller, makine 6grenmesi ve yapay zeka tabanli algoritmalar kontrol
dongiilerine dahil edilmistir (Villano et al., 2024; Savadkoohi, 2025). Bu modellerle enerji
kullanim yogunluklariin ¢ok kisa siirede tahmin edilebildigi ve karmasik fiziksel denklemlere

bagimliligin azaltildig gosterilmistir (Vallianos and Kapsis, 2026).

Makine 6grenmesi tabanli kontrol yaklasimlarinda cevresel ve fizyolojik veriler arasindaki
dogrusal olmayan iliskiler modellenmistir (Alam et al., 2024). Karar agaclar1, destek vektor
makineleri, yapay sinir aglar1 ve rastgele orman gibi algoritmalarla kisisel 1s1l konfor
gereksinimlerinin tahmin edilebildigi belirtilmistir (Alam et al., 2024). Grup En Kiigiik Kareler
Destek Vektor Makinesi ve NSGA 1I algoritmalarinin birlikte kullanildigi ¢alismada, bina
mekanik enerji tiikketiminin %37.5 oraninda azaltildigi ve 1si1l konforun %33.5 oraninda
iyilestirildigi gosterilmistir (Alam et al., 2024). Ayrica Ekstra Aga¢ Regresorii gibi
algoritmalarla HVAC enerji tiikketiminin yiiksek dogrulukla tahmin edilebildigi belirlenmistir
(Makawi et al., 2026).

Pekistirmeli Ogrenme yaklasimlar1 da HVAC kontroliinde degerlendirilmistir. Bu yéntemlerde
sistem, fiziksel termal modele ihtiyag duymadan c¢evreyle etkilesim kurarak kontrol
politikalarin1 6grenmektedir (Gao and Wang, 2023; Zhuang et al., 2023). Geleneksel kontroliin
sabit ve tek yonlii yapisina karsilik, akill kontrol stratejileri enerji tiikketimi ile kullanici konforu
ayni degerlendirme i¢inde ele alimmistir. Bdylece HVAC kontrolii, yalnizca sicaklik
hedeflerinin korunmasina dayali bir siire¢ olmaktan ¢ikarilmis; c¢evre kosullari, kullanici
beklentileri ve enerji performansina birlikte yanit veren bir karar yapisina doniistiirilmiistiir

(Dey and Henze, 2024; Jiang et al., 2024).

1.8 Literatiir Ozeti

Kamu binalarinda HVAC sistemlerinin enerji verimliligi ve kullanici konforu agisindan
degerlendirilmesi, yalnizca ekipman performansmin incelenmesiyle sinirli olmayan ¢ok
boyutlu bir arastirma alani olarak ele alinmistir. Isil konfor literatiiriinde statik ve adaptif

yaklasimlar temel ¢erceveyi olusturdugu belirtilmistir. Son yillarda yayimlanan calismalar bu
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iki yaklagim kapsaminda incelenerek degerlendirmede kullanicilarin bireysel 1s1l algilarini
iceren deney ve saha caligsmalarina odaklanilmistir (Rupp et al., 2015). Adaptif 1s1l konfor
yaklasimi farkli binalardan elde edilen ¢ok sayida saha gozlemi lizerinden degerlendirilmistir.
Optimum i¢ ortam sicaklifinin i¢ ve dis ortam kosullariyla iliskili oldugu ve PMV modeli
mekanik havalandirmali binalar ile dogal havalandirmali binalarda karsilastirilmistir. Dogal
havalandirmali binalarda kullanict memnuniyetinin daha genis sicaklik araliklarini kabul
edebildigi gosterilmistir (de Dear and Brager 1998). Anketlere dayali adaptif konfor
yaklagimiyla uygun konfor sicakliginin, kabul edilebilir araliklarinin ve i¢ ortam sicaklik

degisim sinirlarinin belirlenmesine katki saglanmistir (Nicol and Humphreys, 2002).

Isil konforun bina performansinda ki rolli, i¢ ortam kalitesi ve kullanicti memnuniyeti
calismalariyla genis bir baglamda ele alinmistir. Dergiler de yayimlanan 300 den fazla
calismay1 inceleyerek kullanici verimliligini etkileyen sekiz temel i¢c ortam faktoriini
tanimlanmistir (Al Horr et al., 2016). Gelistirilen Yonlendiriciler, Ihtiyaglar, Eylemler ve
Sistemler (DNAs) modeli ile , kullanict davranislarinin enerji modellerine sistematik bigimde
aktarilabilmesi amaciyla ¢ok sayida calisma yonlendiriciler, ihtiyaclar, eylemler ve sistemler
basliklar1 altinda siniflandirilmistir. Kullanic1 davraniginin enerji performanst ve konfor
dengesi iizerinde Ol¢iilebilir bir degisken olarak ele alinabilecegini gosterilmektedir (Hong et
al., 2015). Farkli iklim ve bina tiplerinde yiiriitiilen saha ¢aligmalari, kullanici konforunun
mekansal, mevsimsel ve davranigsal etkenlere gdre degistigini gostermektedir. Bir Sanayi
tesisinde is¢iler ile yapilan 1276 gecerli anket ¢alismasi degerlendirilmis, ortalama konfor
sicakligi ile mevsimsel konfor sicakliklarinin farklari hesaplanmistir. Tercih edilen sicakligin
ortalama konfor sicaklifindan daha diisiik oldugu ve vantilatdor kullaniminin  lojistik

regresyonla tahmin edilebildigi belirtilmistir (Kumar et al., 2021).

Enerji verimliligi ile kullanic1 konforunun birlikte yonetilmesinde, termostat sicakligi ayar
noktalarinin genisletilmesi 6nemli bir strateji olarak degerlendirilmektedir. EnergyPlus referans
modelleriyle farkli iklim bdlgelerinde ofis binalar1 incelenmistir. Sogutma ve 1sitma sicakligi
ayar noktalarinin degistirilmesinin enerji tiiketimlerindeki etkisi gosterilmistir. Kisisel kontrol
ve tavan vantilatorii destegiyle HVAC enerji tasarrufu saglanabilecegi belirtilmistir (Hoyt et
al., 2015). Kisisel konfor sistemlerindeki kullanic1 davraniglarina dayali makine 6grenmesi
modellerinin, 1liman i¢ ortam kosullarinda geleneksel PMV ve adaptif modellere gére daha

basarili sonug verdigi gosterilmistir. (Kim et al., 2018).
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Bina enerji performansinin tahmini, makine 6grenmesi yontemleri ve cografi veri altyapilariyla
birlikte degerlendirilmektedir. Binalara ait gercek Enerji Kimlik Belgesi verileriyle makine
O0grenmesi algoritmalarini karsilastirilmistir. Sonuglara gére en basarili olan tahmin modelinin
XGBoost algoritmasi oldugu belirtilmistir. Bina yasi, 1sitma enerjisi ve yenilenebilir enerji
kullanim orant model sonucunu etkileyen baslica degiskenler olarak belirtilmistir (Sisman et
al., 2025). Kent dlceginde belirlenen bolgedeki yalitim ve 1s1 pompasi optimizasyonlar: bina
enerji modellemeleriyle iliskilendirilmistir (Abbasabadi et al., 2026). Belirtilen alandaki
konutlarda pasif 1sitma ve sogutma sistemlerinin yayginlasmasini sinirlayan engeller teknik
olarak incelenerek, egitim ve mevzuat konularinin giincellenmesi gerektigini vurgulanmigtir
(Kazemi and Kazemi, 2025).

Isletme asamasinda enerji yonetimi, geleneksel denetimlerden nesnelerin internet tabanli
siirekli izleme ve veri isleme sistemlerine dogru doniismektedir. Enerji tiiketimini izleyen
nesnelerin interneti destekli kontrol stratejileriyle binalarda HVAC enerji tasarrufu
saglanabildigi gosterilmistir (Kumar et al., 2026). Saglik merkezinde kullanilan hibrit HVAC
sistemi modellenerek simiile edilip gercek bina izleme verileriyle karsilastirilarak yiiksek bir
uyumlulukla (R? > 0.90) dogrulanmistir. (Rizzo, 2025). Mevcut okul binalar ile yeni okul
projeleri karsilagtirilmistir. Pasif ve aktif tasarim kararlariin okul binalarinda genel enerji
performansin da %30 ile %50 oraninda iyilestirme saglayabilecegi gosterilmistir. (Miran and
Aziz, 2024). Havalandirma kanallarinda metamateryal degisimi ile giiriiltii azaltim1 ve hava
dagitim1 degerlendirmelerinin HVAC sistemlerinde yalnizca enerji degil ayni zaman da i¢

ortam kalitesi yoniiyle de ele alinmasi gerektigi gosterilmistir (Fusaro et al., 2023).

HVAC sistemlerinin proaktif kontroliinde, kisa vadeli i¢ ortam sicakligi ve ylik tahminleri
onemli bir yer tutmaktadir. Hibrit derin 06grenme modeliyle sicaklik tahminleri
gerceklestirilmistir. Gergek verilerle yapilan testlerde modelin hata degerlerini 6nemli dl¢lide
diisiirerek 0.50 °C' nin altinda bir ortalama mutlak hata (MAE) elde edildigi belirtilmistir (Islam
et al.,, 2026). Kisa vadeli yiikk tahminlerinde hibrit model kullanilmistir. Akilli Bina
demonstratorii lizerinde yapilan degerlendirmeler ile modelin geleneksel yontemlere kiyasla
hata oranlarinda %20'ye varan bir azalma ve 0.90 civarinda bir belirtme katsayis1 (R?) elde
edildigi belirtilmistir (Tindall et al., 2025). Yapay sinir ag1 tabanli ongoriilii kontrollerin
binalardaki uygulanabilirliginde yeterli tahmin dogrulugu icin en az 1-4 aylik veriye ihtiyag
duyuldugunu, optimum kalibrasyon ve model doygunlugunun ise 2 1sitma sezonuna ait veri

biiyiikliigiiyle saglandigini ifade edilmistir. (Savadkoohi 2025).
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Enerji tiikketimi, i¢ hava kalitesi ve 1s1l konfor arasindaki iliskinin birlikte yonetilebilmesi i¢in
cok amacli optimizasyon algoritmalarindan yararlanilmaktadir. Gelistirilen yoOntem ile
algoritma 40 nesil boyunca calistirilarak HVAC sisteminin operasyonel verimliliginin
artirilmasi hedeflenmistir (Li et al., 2026). Aydinlatma ve iklimlendirme sistemlerinin bina 1s1l
yiikleri tizerindeki etkilesimini diizenleyen modeller gelistirilmistir (Shengli et al., (2026).
Nemli iklimlerde 1s1l konforun, sicaklik ile bagil nemin birlikte etkisi nedeniyle daha karmagsik
bir yap1 kazandig1 belirtilmektedir. HVAC enerji tliketimini azaltmak amaciyla gelistirilen
modellerin kullanilabilecegi ifade edilmistir (Mohamed et al., 2025). HVAC sistemlerinin
isletiminde kullanilan yontemlerin dinamik c¢alisma kosullarina uyum saglayarak kontrol
kararlarinin daha esnek bigcimde tretilmesine katki sundugu belirtilmistir (Azzi et al., 2025;

Rigo-Mariani and Yakub, 2024).

Dijital Ikiz teknolojileri, binalarda enerji verimliligi ve 1s1l konforun birlikte yonetilebilmesi
icin fiziksel sistemler ile dijital modeller arasinda siirekli veri akist saglayan bir yapi
sunmaktadir. Bu teknolojilerin bina enerji performansi, kullanict konforu ve bakim siireclerinde
giderek daha 6nemli bir ara¢ haline geldigi gdsterilmistir (Ba et al., 2025; Boukaf et al., 2024).
Kisa vadeli enerji tiikketimi tahminleri ile geleneksel yontemlere kiyasla %15 civarinda azaltarak
%96'n1n lizerinde bir tahmin dogrulugu (%2.5 - %4.3 MAPE) elde edilmistir. (de las Morenas
et al., 2025). Makine 6grenimi destekli dijital ikiz sistemlerinde fiziksel ve dijital ortamlarin
eszamanli sensor verileri lizerinden birlestirilebildigi ortaya koyulmustur. (Li and Hong, 2025).
Dijital Ikiz uygulamalarmin isletme ve bakim siireclerine katkisi, Net Sifir Enerjili Binalar ve
akilli kampiis ¢aligmalart tizerinden de degerlendirilmektedir. Net Sifir Enerjili Binalarin
isletme ve bakim asamalarinda sistem entegrasyonunun enerji yonetimi agisindan dnemli bir
rol iistlendigini ortaya koyulmustur. (Liu et al., 2025). Merkezi iklimlendirme sistemleri i¢in
fiziksel varliklar, sanal varliklar, baglantilar, veriler ve hizmetlerden olusan bes boyutlu bir
dijital ikiz cercevesi Onerilmistir (Ma et al., 2025). Coklu enerji yonetim sistemlerinde
kullanilan algoritmalar ile maliyetlerin azaltilmasi, dijital ikiz yaklasiminin yalmizca bina
Olceginde degil, endiistriyel enerji yOnetimi problemlerinde de uygulanabildigini
gosterilmektedir (Bousnina and Guerassimoff, 2024; Xu and Liu, 2024). Veri merkezlerinde
sogutma sistemlerinin dijital ikiz tabanli olarak yonetilmesiyle toplam sogutma enerjisi
tiketiminde %23,63 azalma saglamilmistir. Dijital ikiz yaklagiminin yalnizca bina 6lgeginde
degil, yiiksek enerji yogunluguna sahip sogutma sistemlerinde de uygulanabilir bir enerji

yonetimi araci oldugunu gosterilmektedir (Zhu and Lin, 2024).
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Bina Enerji Yonetim Sistemlerinde veri yonetimi ve konfor tahmini, dijital ikiz mimarileriyle
daha biitiinlesik bicimde ele alinmaktadir. Gelistirilen modelde farkli modeller birlestirilmistir.
Az veri kullanilarak operasyonel durumlarin yiiksek dogrulukla smiflandirilabildigi
gosterilmistir (Hwang et al., 2025). Gelistirilen konut oOlgekli sistemde modelin yiiksek
dogruluk elde ettigi ayrica enerji tavsiye sisteminin ise kullanicilarin %80’inden olumlu geri
doniis aldig1 belirtilmistir. (Sayed et al., 2025). Ger¢ek zamanli gorsellestirme ile desteklenen
bir dijital ikiz mimarisi gelistirilmistir. Modelin termal konfor tahmininde geleneksel modellere

kiyasla daha basarili sonuglar verdigi gosterilmistir. (Gao et al., 2024).

ASHRAE Kiiresel Termal Konfor Veritabani II kullanilarak dikkat tabanli bir model
gelistirilmistir. Modelde termal duyum tahminlerinde %83,8 oraninda yiiksek dogruluk
diizeyine ulasilmistir. Ayrica model kararlari, aciklanabilir yapay zeka teknikleriyle
yorumlanabilir hale getirilmistir (Almadhor et al., 2025). Isil konfor ve enerji verimliligi
optimizasyonunda ¢evresel, mekansal, akustik ve psikolojik degiskenlerin birlikte ele alinmasi
gerekmektedir. PMV ve PPD endekslerinin nesnel ve 6znel degerleri karsilastirilmistir ve bu
degerlerin kabul edilebilir konfor sinirlari i¢cinde kaldigi belirtilmistir (Lakhiar et al., 2024).
Brezilya'nin yar1 kurak iklim bolgesindeki egitim yapilarinda yiiriitilen ¢alismada klima
kullanimina ragmen kullanicilarin yiiksek diizeyde 1sil rahatsizlik yasadigi belirtilmistir
(Barbosa et al., 2024). Bir binada, ofis yonelimlerinin 1s1l konfor iizerindeki etkisi 6l¢timlerle
incelenmistir. Olumsuz kosullara sahip alanlar belirtilmistir. Ayrica akustik memnuniyet ile 1s1l
konfor arasinda giiclii bir iliski bulundugu ifade edilmistir. (Mazandarani et al., 2026). I¢ hava
kalitesinin genel kullanici konforundaki degisimin yaklasik yarisini agikladig belirtilmistir. Bu
bulgu, 1s1l konfor degerlendirmelerinde sicaklik degiskeninin tek basina yeterli olmadig1 ¢oklu
i¢ ortam faktdrlerinin birlikte ele alinmasi gerektigi gosterilmistir (Ruth et al., 2025). Akustik
kosullarin 1s1l alg1 iizerindeki etkisi, hem agik hem de kapali mekan calismalariyla
desteklenmektedir. A¢ik alanlarda giiriiltii seviyesinin azaltilmasinin 1s1l konforu iyilestirdigi,
havalimani terminallerinde ise yiiksek ses diizeylerinin termal konfor oylarimi diistirdigi
belirlenmigtir. (Lin et al., 2023; Yang et al., 2024). Kisisel 1s1l konfor tahminlerinde makine
O0grenmesi yontemleri, geleneksel konfor modellerinin sinirli kaldigi bireysel farkliliklarin daha
ayrintili bigimde modellenmesine olanak saglamaktadir. Ofis binalarinda kisisel 1s1l konfor

modellerinde farkli algoritmalarin dogruluk degerleri gosterilmistir (Alam et al., 2024).

Dis ortam 1s1l konfor indekslerinin yiiksek dogruluk diizeylerinde raporlanmasi ile veri odakli

konfor yaklagimlarinin yalnizca bina i¢i ortamlarla sinirli olmadigi gosterilmistir. S6z konusu
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yontemlerin farkli ortamsal 6lgeklerde ve degisken kosullarda da uygulanabilir oldugu ortaya
koyulmaktadir (Elnabawi and Hamza, 2024). Gelistirilen nesnelerin internet tabanli sistem ile
kisisel 1s1l konfor verilerinin yiiksek dogrulukla (R?=0,99) izlenebilecegini gosterilmektedir

(Alam et al., 2025).

Veri kalitesi ve kullanicilarin psikolojik algilari, 1s1l konfor modellerinin giivenilirligini
dogrudan etkilemektedir. Genis bir veri tabani iizerinden yapilan degerlendirmede, giivenilir
bir 1s1l his modeli igin gerekli olan 6rneklem sayis1 350 olarak belirlenmistir (Chang et al.,
2024). Notr sicaklik degerlerindeki ortamsal farkliliklar, degisik saha c¢alismalariyla
desteklenmistir (Mao et al., 2023; Azzazy et al., 2024).

Isil alginin bilissel fonskiyonlarinin uzun vadeli konforla gii¢lii dogrusal iliskiler kurdugu, yas
ve cinsiyetin anlamli bir etkiye sahip olmadig: bildirilmistir (Li et al., 2024). Anketlerin faktor
analiziyle yapilandirilmasinin ¢ok boyutlu konfor ol¢iimlerinin giivenilirligini arttirdig:
degerlendirilmistir (Luparelli et al., 2025). Hassas kullanic1 gruplar ve farkli dis ortam
kosullar1, 1s1l konfor standartlarinin tek tip kullanici profili {izerinden belirlenemeyecegini
gostermektedir. Hastane bekleme alanlarinda hastalarin 1s1l adaptasyon diizeyleri incelenerek
farkli degerler belirlenmistir (Zhen et al., 2025). Farkl1 bolgelerdeki hastane ziyaretcilerinin 1s1l
algilarinin istatistiksel modellerle farklilastig1 da bildirilmistir (Yang et al., 2026).

Uygulamali tasarim stratejileri, esnek sicaklik ayar noktalari, pasif sistemler ve
kisisellestirilmis ¢oziimler iizerinden enerji konfor dengesine farkli katkilar sunmaktadir.
Sogutma sicaklik ayar noktasimin artirilmasiyla HVAC enerji  tliketiminde azalma
saglanabilecegi belirlenmistir (Iddio et al., 2025). Nijerya’nin Abuja kentindeki sicak ve kurak
tropikal savan ikliminde bulunan dogal havalandirmali siniflarda 6grencilerin ortami konforlu
bulmas1 ve notr sicakligin yiiksek belirlenmesi ile cografi ve kiiltiirel beklentilerin 6nemi
gosterilmistir (Mustapha et al., 2024). Japonya’daki ofis binalarinda yiiriitiilen izlemelerde,
kullanicilarin ¢gogunlugu i¢in ideal konfor araliginin belirlenmistir. Malezya’daki kiitliiphane
binalarinda ise serbest giyim tercih eden kullanicilarin ¢ogunlugu konforlu hissederken, kati
tiiniforma kullananlarda bu oran daha diisilk kalmistir. Kiyafet tercihi ve davranissal
adaptasyonun i¢ ortam konfor algisi iizerinde belirleyici oldugu gosterilmistir (Maharjan and

Rijal, 2026; Zaraa Allah et al., 2025).
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Kisisellestirilmis bolgesel kontrol sistemleri ve mikroiklim odakli uygulamalar, kullaniciya
yakin iklimlendirme stratejilerinin olanaklarini ve sinirliliklarini gostermektedir. Lokal 1sitma
uygulamalarinin kullanict konforunu belirgin bi¢gimde arttirdigina dair gii¢lii bulgular
edilememistir (Warthmann et al., 2025) Yerel konfor ¢ézlimlerinin 6zellikle kullaniciya yakin
mikroiklim kosullarinda daha etkili sonuglar verebilecegi gosterilmistir (Shin et al., 2024).
Kismi yiik kosullarinda ortaya ¢ikan asir1 sogutmayi azaltmak amaciyla yilik oranina dayali
kademeli bir kontrol stratejisi 6nerilmistir (Fang et al., 2025). Mimari kabuklari1 giines 1s1n1m1
ile iliskisi lizerinden solar ayarli operatif sicakliklar1 degerlendirilmistir (Song et al., 2025).
Farkli havalandirma modlar1 arasinda riizgar yakalayic1 entegre edilmis ofislerin 1s1l konfor

standartlarini daha iyi karsiladigin1 gosterilmistir. (Khalid et al., 2025).

Iklimsel baglam ve hava sizintilari, bina enerji modellemelerinde énemli sapma kaynaklari
arasinda yer almaktadir. Farkli sehirlerdeki Ol¢lim istasyonlari iizerinden kentsel ve kirsal
alanlar arasindaki sicaklik nem farkliliklarinin bina yiikleri tizerindeki etkisini incelenmistir
(Yang et al., 2024). Hava si1zintis1 modellemesinde sabit ACH ve yalnizca hava sizdirmazlik
testi kullaniminin biiyiik sapmalar olusturdugu ayrica HVAC kalibrasyonuyla hata oranlarinin
indirildigi gosterilmistir (Makawi et al., 2026). Kurak iklimlerde sogutmanin yillik tiikketimin
%80,5 ini olusturdugu, simulasyon optimizasyonuyla sicaklik ayar noktasi, ACH ve COP

diizenlemelerinin tasarruf sagladigi gosterilmistir (Alajmi, 2025).

Bina enerji sistemlerinin modellenmesi ve optimizasyonunda yiiksek hesaplama maliyetlerini
azaltmak amaciyla makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanli vekil modellerin kullanimi
yayginlagsmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin daha ¢ok enerji verimliligi ve HVAC
kontrolii alanlarinda, derin 6grenme mimarilerinin ise yenilenebilir enerji yOnetiminde
kullanildigr belirtilmistir  (Villano et al., 2024). Karmasik termal etkilesimlerin
¢oziimlenmesinde siire¢lerin makine 6grenmesi ile hizlandirilabildigi gésterilmistir (Mao et al.,
2025). Kullanilan verilerde en basarili tahmin sonucu veren modelin SVM oldugu
gosterilmistir (Ozdemir and Pektezel 2026). Bina performansi simiilasyonlarinin olusturdugu
yiiksek hesaplama yiikii, iyilestirme senaryolarmin c¢ok amacli optimizasyonunda vekil
modeller araciligiyla azaltilabilmektedir. Ofis binasinda vekil modellerle hesaplama siiresi
kisaltmis ve konfor iyilesmesi saglanmistir (Markarian et al., 2024). Beliritlen binalar i¢in
EnergyPlus tabanli sentetik veriler kullanilarak enerji kullanim yogunlugu ve iyilestirme
maliyetleri modellenmistir. Enerji tahminin de ve maliyet tahminide 6ne ¢ikan algoritmalar

belirtilmistir (Shirzadi et al., 2025). Ufak 6l¢ekli binalarda yapilan caligmada, istatistiksel
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filtreleme ve doniistiirme islemleriyle enerji tahhminlerinde sapmalar azaltilmigtir (Chinde et
al., 2026). Smirli 6rneklem gruplarinda hassas tahminler iireten algoritma gosterilmistir.
Ornekleme tekniklerinde tutarli ve kesin sonuglar saglayanlar belirtilerek en basarili
kombinasyonun ise XGBoost-MIPT oldugu gosterilmistir (Stevanovi¢ et al., 2024). Hibrit
yaklagimla optimizasyon siireleri dogruluk kaybi olmadan %64 oraninda hizlandirilmistir

(Prina et al., 2024).

HVAC ve sogutma alt sistemlerinde karmasik termodinamik siireglerin veri odakli modellerle
temsil edilmesi giderek yayginlasmaktadir. Sogutma sistemlerinin performansit modellenmis ve
en yiiksek sistem verimliliginin elde edildigi akiskan belirtilmistir (Pektezel 2025). Kontrol
stireclerinde vekil modellerin kullanilmasinin 6grenme siirecini iyilestirdigi gosterilmistir (Dey

and Henze, 2024).

HVAC sistemlerinin 1sitma, sogutma ve enerji tilketim davraniglari, makine 6grenmesi ve derin
O6grenme algoritmalariyla daha ayrintili bicimde modellenmektedir. Veri odakli yaklagimlarin
enerji ylkil tahminlerinde fiziksel simiilasyonlara gii¢lii bir alternatif sundugunu belirtilmistir
(Abdel-Jaber and Dirks, 2024; Jiang et al., 2024). HVAC kaynakli enerji tiiketimi analiz edilmis
ve optimizasyon senaryolarinda tasarruf potansiyeli hesaplanmistir (Ortiz-Suarez et al., 2025).
Sinirlt veri kosullarinda transfer 6grenme destekli hafif yapay sinir ag1 modellerinin karbon
emisyonu tahminlerinde etkili bicimde kullanilabilecegi gosterilmistir (Wang et al., 2025).
Gelistirilen model ile ¢oklu enerji sistemi verileri kullanilarak enerji yiiklerinin eszamanl
tahmininde uygulanmistir (Ahmed et al., 2025). Bununla birlikte yiiksek dogruluk saglayan veri
odakli modellerin sayis1 artmasina ragmen, bina tasarim kararlarini1 dogrudan destekleyebilecek
yorumlanabilir siniflandiricilarin halen sinirlt oldugunu vurgulanmaktadir. (Abdel-Jaber and

Dirks, 2024).

Makine 6grenmesi yontemleri, bina enerji performansinin 6tesinde kentsel ¢evre, yenilenebilir
enerji ve kaynak yonetimi alanlarina da genislemektedir. Enerji tahmini i¢in modeller test
edilmektedir (Juliet et al., 2024). Yenilenebilir enerji sistemlerinde makine &grenmesi
uygulamalarinin hata tespiti ve enerji optimizasyonun degerlendirilmistir. (Kishore et al.,
2024). WEKA tabanli makine 6grenmesi modellerinin sensdr verilerine dayali kaynak yonetimi
siireclerinde etkili bicimde kullanilabilecegini gosterilmektedir (Kosum and Ozkan, 2025).
Isitma ve sogutma yiiklerinin tahmininde MLP tabanli yapay sinir aglarmin kullanima,

sistematik derleme calismalariyla desteklenmektedir (Ghritlahre andVerma, 2025).
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Model bagarisinda hiperparametre ayarlarinin belirleyici olmasi nedeniyle, tahmin siireglerinde
meta-sezgisel algoritmalardan giderek daha fazla yararlanilmaktadir. Konut binalarinda 1sitma
ve sogutma yiiklerinin tahmin edilmesi amaciyla hibrit bir makine O6grenmesi modeli
gelistirilmistir  (Khastar et al.,, 2025). Isitma enerjisi yiikii tahmininde algoritmalar
karsilagtirillmis ve MLP yaklagimin 1s1 enerjisi yiikii tahmininde daha iyi sonu¢ verdigi
gosterilmistir (Barathula et al., (2024). Bina konfigilirasyonlar1 iizerinden WWPA-MLP
regresyon modelinin hata metriklerini azalttig1 belirtilmistir (Alharbi et al., 2024). Bina
sogutma yiikiinlin tahmini amaciyla Cok Katmanli Algilayici Regresyonu, Brown Bear
Optimization Algorithm ve Non-Monopolize Search Algorithm ile ayr1 ayri hibritlestirilerek
gelistirilen hibrit modelde yiiksek tahmin performansi saglandigi belirtilmistir (Zeynalli and
Eslami 2025). SSA-MLP hibrit yapisinin dogrusal olmayan enerji verimliligi problemlerinde
rekabet¢i bir tahmin giicii sundugunu bildirilmistir (Eker et al., 2024). Sogutma yiiki
tahmininde bal prosugu algoritmasi tabanli model degerlendirilmistir (Yang, 2024). MLP
hiperparametrelerini daha dengeli ayarlanamsi ile tahmin basaris1 arttirtlmistir (Tugal, 2025).
Zaman serisi tabanli enerji tahminlerinde uzun vadeli bagimliliklarin modellenmesi 6nemli bir
yer tutmaktadir. Ofis binalarinda 1s1 yiikii tahmini i¢in model gelistirilmistir (Wang et al., 2024).
Uzun vadeli 1s1 yiikii tahminleri igin Cakmorfer modeli gelistirilmistir. Gelistirilen modelin en
yakin modele kiyasla daha basarili tahmin sonuclar1 verdigi gosterilmistir (Quanwei et al.,
2025). Bina iklimlendirme sistemlerinde gelistirilen modelle yiiksek tahmin dogrulugu
(R?=0,9971) elde edilmistir. Geleneksel modellere gore hata oranlarini 6nemli dlclide azaldig:

belirtilmistir (Zhou et al., 2024).

Kamu binalarinda HVAC sistemlerinin enerji verimliligi ve optimizasyonu, giincel literatiirde
makine 6grenmesi, metamodelleme ve meta-sezgisel algoritmalarin birlikte kullanildig1 ¢ok
katmanli bir aragtirma alan1 olarak ele alinmaktadir. Bina enerji performans optimizasyonuna
iliskin akademik caligmalarda simiilasyon ve metamodel tabanli ¢ok amagli optimizasyon
yaklasimlariin ¢ogunlukla iklim kosullar1 tizerinden degerlendirildigi belirtilmistir. (Reza-E-
Rabbi et al., 2026). Incelenen ¢alismalarda metamodel tiirleriyle enerji sistemleri arasinda kesin
eslesme olmadigini ve standart hata analizlerine ihtiya¢ duyuldugu belirtilmistir. (Starke and da
Silva, 2025). Adaptif metamodelleme ile giliclendirilmis algoritmalar birlestirerek daha iyi

cOziimler tiretilerek hesaplama siiresi azaltilmistir (do Amaral et al., 2025).

Konut ve kirsal yap1 dlgeginde yiiriitiilen optimizasyon ¢aligmalari, enerji-konfor dengesinin

cok amagh bir problem olarak ele alinmasi gerektigini gostermektedir. Farkli optimizasyon
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yontemlerini karsilastirilarak 1sitma ve sogutma yiikii tahminlerinde basarili sonuglar veren
modeler belirtilmistir (Abdelkader et al., 2025). Binalarda HVAC 1iyilestirme stratejileri
simiilasyonlarda olusturulan sentetik veri seti tizerinden degerlendirilmistir (Vallianos and
Kapsis, 2026). Bir konutta vekil model ile analiz edilen enerji tiikketimlerini tahmin etmede en
basarili algortima olarak Rastgele Orman tabanli vekil model belirtilmistir. (Jun and Fei, 2024).
Segilen konutlarda i¢ ortam form ve yapi cephesi parametrelerini optimize edilerek termal
konforsuzluk ve enerji tiiketimden azalmalar oldugu belirtilmistir (Han et al., 2025). Dis ortam
termal konforunun tahmin edilmesi amaciyla 6grenme modeli gelistirilmistir. Modelin yiiksek
dogruluk diizeyine (%92,3) ulasmasi veri odakli tahmin yaklasimlarinin kentsel iklim

adaptasyonu ve dis ortam konforu hesaplamalarinda kullanilabilecegi gosterilmistir (Lei, 2024).
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2. MATERYAL VE YONTEM

Kamu binalarina yonelik benzer caligmalarda da yapilarin mimari ve fiziksel niteliklerinin
enerji performansi analizleri i¢in baslangic verisi olarak ele alindig1 goriilmektedir (Barbosa et
al., 2024). Dinamik enerji tiiketimlerinin hesaplanmasi ve bina termal modellerinin
olusturulmasi siirecinde DesignBuilder simiilasyon yaziliminin kullanildigr literatiirde
belirtilmistir (Makawi et al., 2026). Benzer saha calismalarinda Testo 480 ¢ok fonksiyonlu
iklim analizorii aracihigiyla i¢ ortam kosullarmm 6lciildiigii bildirilmistir (Caner and Ilten,
2020). Literatiirde de kullanicilarin kisisel reaksiyonlariin anketler aracilifiyla
sayisallastirildigi ve termal memnuniyet degerlendirmelerinde kullanildig: belirtilmistir (Abdul
Rahim et al., 2024; Zaraa Allah et al., 2025). Bu biitiinlesik veri yapisinin, enerji verimliligini
artirmaya yonelik makine 6grenmesi siireclerine aktarilmasi tasarlanmistir (Alam et al., 2024;

Savadkoohi, 2025; Sisman et al., 2025).

Arastirma kapsaminda 6ncelikle incelemeye konu edilen kamu binasinin mimari, fiziksel ve
yapisal Ozellikleri degerlendirilmistir. Bu asamada binanin yap1 kabugu, kullanim bigimi, i¢
ortam kosullart ve iklimlendirme sistemiyle iligkili temel bilesenler calisma kapsamina
alimmustir. I¢ ortam fiziksel konfor parametrelerinin nesnel bigimde belirlenebilmesi i¢in Testo-
480 cok fonksiyonlu 6l¢iim cihazi kullanilarak yerinde oOlgiimler gergeklestirilmistir. Bu
kapsamda hava sicakligi, bagil nem, hava hizi ve ortalama radyan sicaklik gibi fiziksel
parametreler sahada kayit altina alinmis; elde edilen veriler, binanin gercek isletme
kosullarindaki i¢ c¢evre performansinin degerlendirilmesine temel olusturulmustur. Bu
yontemle, fiziksel 6l¢lim sonuglar ile kullanicilarin algisal degerlendirmeleri birlikte ele
alinmistir. Sahadan elde edilen nesnel dl¢lim verileri ile anketlerden saglanan 6znel kullanici
geri bildirimlerinin, HVAC operasyonlarin1 otonom bi¢gimde optimize etmeye yonelik akill
kontrol stratejilerine veri tabani olusturmasi amacglanmistir. Boylece materyal ve yontem
kurgusu; bina Ozelliklerinin incelenmesi, i¢ ortam Ol¢limlerinin yapilmasi, kullanici
anketlerinin uygulanmasi ve elde edilen verilerin enerji verimliligi odakli modelleme

siireclerinde degerlendirilmesi asamalarindan olusturulmustur.

2.1 Binanin Yapisal ve Mimari Ozellikleri
Binalarin teknik altyapis1 ve mekanik donanim yerlesimleri isletme senaryolar1 ¢ergevesinde
degerlendirilmistir. Merkezi sistemle yonetilen yiiksek performansli egitim yapilarinda,

havalandirma ve iklimlendirme {initelerinin bolgesel termal kontrol saglayacak bicimde
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kurgulandig1 tespit edilmistir (Mazandarani et al., 2026). Binalarin c¢ati1 katlarmin sistem
servisleri ve mekanik odalar i¢in ayrildigi, 1sitma i¢in dogal gaz kazanlariin, sogutma i¢in ise
elektrik tahrikli gruplarin kullamldig: belirtilmistir (Caner and ilten, 2020; Alajmi, 2025).
Mevcut kamu bina stokundaki bazi bloklarda HVAC tesisat altyapisinin eski donanimlardan
olustugu ve cihaz konumlandirmalarindaki bu eskilik durumunun genel enerji verimliligini

diisiirdiigii gozlenmistir (Barbosa et al., 2024).

FEN i{/LERI DAIRE BASKANLIGI

Sekil 2.1: Calisma yapilan bina dis cephe

Saha ¢aligmasina konu edilen Balikesir Biiyiiksehir Belediyesi Fen Isleri Dairesi Baskanlig
hizmet binasi, Altieyliil ilgesi Cayirhisar Mahallesi smirlari icerisinde, Yeni Izmir Yolu
tizerinde yer almaktadir. Ulusal siirdiiriilebilirlik ilkeleri ile ASHRAE-55 ve ISO 7730 termal
konfor standartlariyla uyumlu bigimde tasarlanan yapinin insasina 2017 yilinda baglanmis, bina
2018 yilinda tam kapasiteyle kullanima alinmistir. Yapimin mimari kurgusu, Marmara
Bolgesi’nin karasal ve denizel iklim 6zelliklerini birlikte barindiran yerel iklim kosullarina
uyum saglayacak bicimde planlanmaistir. Bina i¢inde farkli miihendislik disiplinlerine ait idari
ve teknik gorevlerin eszamanl yiiriitilmesine olanak saglayan bir mekansal diizenleme

Ongorilmiistiir.
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Sekil 2.2: Bina kat mimari goriintiisii

2.2 Duvarlar

Kamu binalarinda dis havaya ag¢ik duvarlar, 1s1l yiiklerin yonetimi ve bina enerji performansinin
iyilestirilmesi acisindan yapr1 kabugunun temel bilesenleri arasinda ele alinmistir.
Stirdiriilebilirlik odakli yesil ofis tasarimlarinda, bina i¢i giines 1s1 kazanglarini azaltmak
amacuyla ¢ift cidarli cephe sistemlerinin kullani1ldig1 saptanmistir (Lakhiar et al., 2024). Cephe
yonelimlerinin de bu performans iizerinde etkili oldugu belirtilmis; dogrudan giines 1s1n1mina
maruziyetin azaltilmasi i¢in binalarin agirlikli olarak giliney cepheli konumlandirildigi, ofis
alanlarinin ise gilinesten korunmak amaciyla kuzey ve dogu ydnlerine yerlestirildigi

gozlenmistir (Lakhiar et al., 2024).

Balikesir Biiyiiksehir Belediyesi Fen Isleri Dairesi Bagkanligi hizmet binasinin dis ortamla
temas eden diisey yap1 kabugu, dinamik enerji simiilasyonlarinda 1s1 transferini denetleyen
temel yap1 bileseni olarak degerlendirilmistir. Marmara Bolgesi’nin karasal ve denizel iklim
ozelliklerini birlikte barindiran yerel kosullarina uyum saglayacak bi¢imde projelendirilen yap1
kabugunun, dis ortam ile i¢ ortam arasinda 1sil bir sinir yiizeyi olusturdugu belirtilmistir.
Binalarin operasyonel siireglerinde  ASHRAE-55 ve ISO 7730 standartlarina uyumun
hedeflendigi bildirilmistir.
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Yapisal biitlinliiglin iist sinirm1 olusturan tavan ve cati sistemleri, i¢ mekan termal yiikleri
tizerinde etkili olan mimari bilesenler arasinda tanimlanmistir. Dogrudan giines radyasyonuna
ve dis hava kosullarina maruz kalan bu sistemlerin, list kat hacimlerindeki HVAC
operasyonlarini etkiledigi belirtilmistir. Modern i¢ mekan g¢evresel standartlarin1 karsilamaya
yonelik mimari yaklagimin siirdiiriilebilirlik ilkeleriyle iliskilendirildigi raporlanmistir.

Bina zemin kotunda yer alan ve toprakla dogrudan temas eden taban dosemesi, yerel termal
kosullarin i¢ mekana aktarilmasinda sinir yiizeyi olarak ele alinmistir. Zemin kaynakli 1s1 kayip
ve kazanglarinin, mekanik sistemlerin enerji harcama profillerini mevsimsel diizeyde

degistirdigi belirtilmistir.

Di1s havaya acik duvar yapist bes farkli katmandan olusacak sekilde tasarlanmistir. Katman
dizilimi ve bu katmanlara ait yapisal veriler (kalinlik (d), 1s1l iletkenlik hesap degeri (k) ve 1s1l

iletkenlik direnci (R) detayl olarak agagida verilmistir:

Tablo 2.1: D1s havaya agik duvar ve 6zellikleri

Is1l Isil Ist
Yapt Iletkenlik Iletkenlik Gegirgenlik
Eleman Hesap Direnci  Katsayist
Kalinligi Degeri R U

dm)  (WmK) mK/W) mPK/W)

4.1 Kireg harci,kire¢-¢imento

harci 0,02 1 0,02
4.1 Kireg harci,kire¢-¢imento
DUVAR:Dis harc1 0,03 1 0,03
Havaya A(}lk 10.3.2.2.1 Ekstriide Polistiren
Kopiigii - TS 0,05 0,03 1,667
5.1.1 Donatil 3 2,5 0,12
4.2 Cimento harct 0,03 1,6 0,019
TOPLAM 1,856 0,5387931

Bu bes katmanin birlesimi sonucunda dis duvar yap1 elemaninin toplam 1s1l iletkenlik direnci
(R) 1,856 m?K/W ve dis duvar toplam 1s1 gegirgenlik katsayisi (U) 0,5387931 W/m?K (0,539
W/m?K) olarak hesaplanmustir.

Binanin tavaniizeri agik cati bolgesi, termal dengeyi saglamak amaciyla yedi farkli katman

kullanilarak olusturulmustur. lgili katmanlarin detayli verileri su sekildedir:

23



Tablo 2.2: Tavan iizeri agik duvar ve 6zellikleri

Isil Isil Ist
Yapt Iletkenlik Iletkenlik Gegirgenlik
Eleman Hesap Direnci  Katsayisi
Kalinligi Degeri R U
d(m) (W/mK) (m?’K/W) (m*K/W)

5.1.1 Donatili 0,02 2,5 0,08
4.2 Cimento harci 0,01 1,6 0,063
9.2.2.1.5 Polimer bitiimlii su yalitim
ortiileri 0,002 0,19 0,011
10.3.2.2.1 Ekstriide Polistiren

Tavan Uzeri Agik  Kopiigii - TS 0,05 0,03 1,667
9.2.2.1.5 Polimer bitiimlii su yalitim
ortiileri 0,002 0,19 0,011
9.2.2.1.5 Polimer bitiimlii su yalitim
ortiileri 0,002 0,19 0,011
3.1 Kum,gakil,kirma tas (micir) 0,15 0,7 0,214
TOPLAM 2,057 0,48614487

Tavan yap1 elemanini olusturan katmanlarin biitlinlesik hesaplamasiyla catinin toplam 1s1l
iletkenlik direnci (R) 2,057 m*K/W, toplam 1s1 gegirgenlik katsayis1 (U) ise 0,48614487 W/m?K
(0,486 W/m?K) olarak kaydedilmistir.

Toprakla dogrudan temas halinde olan zemin yapisi, binanin iletim yoluyla gerceklesen 1s1

kayip ve kazanclarini yonetmek icin toplam on katmandan meydana gelmektedir. Katman

bilesenleri sirasiyla asagida listelenmistir:
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Tablo 2.3: Taban toprak temasli yapis1 ve 6zellikleri

Isil Isil Ist
Yap1 Iletkenlik Iletkenlik Gegirgenlik
Eleman Hesap Direnci  Katsayisi
Kalinligi Degeri R U

dm)  (WmK) mK/W) (m?K/W)

4.2 Cimento harci 0,08 1,6 0,05
5.1.1 Donatili 0,2 2,5 0,08
3.1 Kum,gakil,kirma tas (micir) 0,4 0,7 0,571
5.1.1 Donatili 0,6 2,5 0,24
Taban Toprak  5.1.2 Donatisiz 0,1 1,65 0,061
Temash 9.2.2.1.1 Bitiimli karton 0,004 0,19 0,021
9.2.3.2 PVC orti 0,002 0,19 0,011
9.2.2.1.1 Bitiimlii karton 0,004 0,19 0,021
5.1.2 Donatisiz 0,1 1,65 0,061
3.1 Kum,gakil,kirma tas (maicir) 0,3 0,7 0,429
TOPLAM 1,545 0,64724919

Bu on katmanin entegrasyonu sonucunda taban toprak temasl yiizeyin toplam 1s1l iletkenlik
direnci (R) 1,545 m*K/W ve toplam 1s1 gegirgenlik katsayisi (U) 0,64724919 W/m?K (0,647
W/m?K) olarak saptanmaistir.

2.3 Pencereler

Kamu binalarinin yap1 kabugunda yer alan pencereler ve diger seffaf yiizeyler, dis iklim
kosullar1 ile i¢ mekan arasindaki 1sil etkilesimi yOneten yap1 elemanlar1 arasinda
degerlendirilmistir. Bu ylizeylerin, toplam 1s1 kayip ve kazang senaryolari iizerinde dogrudan
fiziksel etki olusturdugu saptanmistir (Mo et al., 2024). Ozellikle sogutma yiikiiniin baskin
oldugu iklim boélgelerinde yer alan ofis ve idari yapilarda, pencere sistemleri ile camlama
alanlarinin genel HVAC enerji tiiketim profilini degistirdigi raporlanmistir (Mujeebu and

Ashraf, 2024).
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Sekil 2.3: Bina dis cephe pencere goriintiisii

Bina enerji simiilasyon modelinde, dogal aydinlatma ile dig ortam termal etkilesiminin kesisim
noktas1 olan seffaf yiizeylerin Ozellikleri kesin olarak tanimlanmistir. Pencerelerde dis
ortamdan i¢ ortama dogru sirastyla 4 mm kalinliginda yesil renkli cam, 12 mm kalinliginda
hava boslugu ve tekrar 4 mm kalinliginda yesil renkli cam bilesenlerinden olusan ¢ift cam
profili kullanilmistir. Bu pencere bilesenine ait toplam 1s1 gecirgenlik katsayisi, yani U degeri,

1,978 W/m?K olarak model veritabanina aktarilmistir.

2.4 i¢ Ortam Yiik Profilleri ve Kullanim Senaryolar1

Binalarda HVAC sistemlerinin dinamik isletimi, i¢ ortam 1s1l yiikleri ve mekansal kullanim
senaryolariyla iliskilendirilmektedir (Savadkoohi, 2025). Insanlar, aydinlatma sistemleri ve
elektronik ekipmanlar tarafindan iretilen ic¢ 1s1 kazanclari, binanin anlik 1sitma ve sogutma
taleplerini dogrudan degistirmektedir. Bu nedenle kullanict yogunlugu, aydinlatma kullanimi
ve ekipman yiikleri, enerji modellemesinde temel i¢ yik bilesenleri olarak ele alinmistir.
Isletme saatlerinde olusan yiik dalgalanmalarinin mekanik sistemleri gereksiz ¢alistirabildigi
ve enerji israfim1 artirabildigi belirtilmistir (Hwang et al., 2025). Kullanic1 kaynakli 1s1
kazanglari, doluluk orani ve fiziksel aktivite diizeyi lizerinden degerlendirilmistir. Bina
kullanicilarinin metabolik oranlarina bagl olarak duyulur ve gizli 1s1 yaydigt belirtilmistir
(Fanger, 1970). Ofis ortamlarinda bilgisayar kullanimi1 ve oturma gibi eylemler i¢in metabolik
oran ¢ogunlukla 1.1 met olarak alinmistir (Lakhiar et al., 2024). Referans ofis modellerinde kisi
basina 19.92 m? kullanim alan1 ve 130 W kullanici 1s1 kazanci tanimlanmistir (Markarian et al.,
2024). Aydinlatma sistemleri, gorsel konfor saglamalarinin yaninda ortama 1s1 kazanci ekleyen
bir i¢ yiik bileseni olarak degerlendirilmistir (Wu et al., 2024). Elektronik cihaz ve ekipman
yukleri de HVAC performansini etkileyen i¢ yiikler arasinda degerlendirilmistir. Bilgisayar,
yazict ve sunucu gibi ofis donanimlarinin ¢alisma siiresince ortama 1s1 yaydigi, bu yiiklerin

merkezi iklimlendirme sistemlerinin baz talebini etkiledigi belirtilmistir (Hwang et al., 2025).
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Referans ofis ¢alismalarinda elektrikli ekipman yiikii 10.27 W/m?, bagka bir ofis hiicresinde ise

8.075 W/m? olarak tamimlanmustir (Markarian et al., 2024; Stevanovic et al., 2024).

Incelenen kamu binasinda ise idari ve teknik faaliyet profili dikkate alinarak kullanimin hafta
ici glinlerinde 08:30 ile 17:30 saatleri arasinda yogunlastigi belirlenmistir. Bu ¢alisma diizenine
gore yapilan mekansal analiz sonucunda kullanici yogunlugu 0,055 kisi/m? olarak hesaplanmis
ve simiilasyon programindaki yiik profillerine tanimlanmistir. Yaz ddneminde, haziran,
temmuz ve agustos aylarinda yillik izin ve tatil kullanimlar1 nedeniyle aktif kullanici
yogunlugunun azaldigi varsayilmis; modelin operasyonel takvimi bu degisimi yansitacak
sekilde diizenlenmistir. Saha incelemelerinde, incelenen ofis binasinda 60x60 cm ebatlarinda
ve 36 W giiclinde LED aydinlatma armatiirlerinin kullanildig: tespit edilmistir. Bu donanim
bilgileri esas alinarak binanin aydinlatma giicii yogunlugu 5,06 W/m? olarak hesaplanmis ve
modele aktarilmistir. Aydinlatma kullanim senaryosu olusturulurken yaz ve kis aylarindaki
dogal aydinlatma farkliliklar1 dikkate alimmistir. Bu nedenle aydinlatmanin en yogun

kullanildig1 donemler, hafta i¢i 10:00-12:00 ve 14:00-16:00 saatleri olarak kurgulanmaistir.

Sekil 2.4: ikinci kat mimari plan goriintiisii

Fen Isleri Dairesi Baskanlig1 binasinda giinliik faaliyetlerin yiiriitiilmesi igin bilgisayar, yazic
ve fotokopi makinesi gibi ofis cihazlarinin yogun bi¢cimde kullanildigi goézlenmistir. Bu
cihazlarin sebekeden g¢ektigi aktif gii¢ ve i¢ ortama yaydig1 duyulur 1s1 kazanci dikkate alinarak

birim alan basina elektrikli cihaz tiikketimi 44,67 W/m? olarak belirlenmistir. Bu deger, dinamik
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bina modelinin i¢ 1s1 kazanglar kiitliphanesine islenmistir. Tanimlanan i¢ ortam yiik profilleri;
0,055 kisi/m? kullanict yogunlugu, 5,06 W/m? aydinlatma giicii ve 44,67 W/m? ekipman giicii
degerlerinden olusturulmustur. Bu girdiler, dis hava sicakligi, nem ve giines radyasyonu gibi
meteorolojik cevresel verilerle birlikte DesignBuilder motoru tarafindan eszamanli olarak
coziimlenmektedir. Boylece binanin i¢ ortam termal dengesi, HVAC mekanik enerji tiiketimi

ve kullanicilart etkileyen 1s1l konfor indeksleri (PMV-PPD) sayisal olarak simiile edilmistir.

2.5 i¢c Ortam Parametrelerinin Ol¢iimii ve Ol¢iim Cihazi (Testo-480)

Insan viicudu ile gevresi arasindaki 1s1l dengenin hesaplanmasinda temel alian hava sicaklig,
bagil nem, bolgesel hava hizi ve ortalama radyan sicaklik verileri, saha 6l¢iim kampanyalariyla
elde edilerek analitik modellere aktarilmistir (Caner and Ilten, 2020; Alam et al., 2024). S6z
konusu konfor indisleri, modern bina tasarimlarinda uluslararas1 standartlarin merkezinde yer
almaktadir (ASHRAE, 2023; ISO, 2005). Saha c¢alismalarinda i¢ ortam iklimsel
parametrelerinin Ol¢iilmesi amaciyla Testo 480 ¢ok fonksiyonlu 6l¢iim cihazi kullanilmistir. Bu
cihaz araciligiyla i¢ ortam hava sicakligi, glob sicaklik, bagil nem ve hava hizi verilerinin kayit
altina alindi81 belirtilmistir (Caner and Ilten, 2020). Cihazin teknik donaniminda, i¢ ortam hava
sicakligini, bagil nemi, hava hizin1 ve 150 mm c¢apli glob termometre aracilifiyla radyan
sicakligr eszamanli olarak dlgen problar yer almaktadir. Testo 480 cihazina ait sensor 6lgiim
araliklar1 ve tolerans degerleri belgelenmistir (Caner and Ilten, 2020). ASHRAE 55 standardina
gore oturarak calisan veya egitim goren kullanici profilleri i¢in hava sicakligi ile hava hizi
Olclimlerinin zemin seviyesinden itibaren 0.1, 0.6 ve 1.1 metre yiiksekliklerde yapilmasi
gerektigi belirtilmistir (ASHRAE, 2023). Ayakta duran kullanicilar i¢in 6l¢glim noktalar1 0.1,
1.1 ve 1.7 metre seviyeleri olarak tanimlanmistir. Bu yliksekliklerin secilmesinde i¢ ortamda

olusabilecek diisey sicaklik katmanlagmasinin dikkate alindig1 goriilmektedir.

Sekil 2.5: Testo 480 6l¢lim cihazi
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Tablo 2.4: Testo-480 cihaz ozellikleri

Parametre Olgiim aralig Hassasiyet

+0.5 °C
+(1.0 %RH +0.7%) 0 to 90 %RH
+(1.4 %RH+0.7%) 90 to 100 %RH

Sicaklik -20 to +70 °C
Bagil nem 0 to 100 %RH

Kiire sicakligt

0to +120 °C +0.3 °C
@ 150mm
0 to +50 °C +0.5 °C
Hava akim hizi 0 to +5 m/sn +(0.03 m/sn +4%)
+700 to +1100 hPa +3 hPa

Bina enerji modelinin gercek isletme kosullarina uyarlanabilmesi ve ¢evresel performansin
dogru bicimde analiz edilebilmesi i¢in i¢ ortam parametrelerinin yerinde ve eszamanli olarak

izlenmesi gerekli goriilmiistiir.

I¢ ortam hava sicaklig1 sensériiniin -20 °C ile +70 °C arasinda dl¢iim yapabildigi ve £0.5 °C
toleransa sahip oldugu saptanmistir. Bagil nem probunun %0 ile %100 araligini dl¢ebildigi
belirtilmistir. Bu sensore ait hata pay1, %0-90 araliginda +(1.0 %RH + %0.7), %90-100
araliginda ise (1.4 %RH + %0.7) olarak verilmistir. Ortalama radyan sicakligin
belirlenmesinde kullanilan 150 mm ¢apindaki glob termometrenin 0 °C ile +120 °C arasinda
calistign ve £0.3 °C sapmayla veri iirettigi kaydedilmistir (Sandal and ilten, 2025). Hava hiz1
Olctimleri ise 0 ile +5 m/s hiz araliginda ve +£(0.03 m/s + %4) tolerans siirlart i¢inde
gerceklestirilmistir.  Veri  toplama silirecinde Olgiim  cihazlarnin, dis duvarlardan
kaynaklanabilecek radyasyon etkilerini azaltmak amaciyla dis cephelerden uzak; kullanici
koltuklarina yakin olacak bi¢imde tripodlar {izerine sabitlendigi ve 1.1 metre yiikseklige
yerlestirilerek ofis i¢i oturma pozisyonunun temsil edildigi raporlanmistir (Barbosa et al.,

2024).
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Sekil 2.6: Saha 6l¢lim ¢alismalari

2.6 I¢c Ortam Parametreleri ve Isil Konfor Uzerindeki Etkileri

I¢ ortam 1s11 konforu; hava sicakligi, bagil nem, hava akim hiz1 ve ortalama radyant sicaklik
gibi ¢cevresel degiskenler lizerinden degerlendirilmektedir (Fanger, 1970; ASHRAE, 2023; ISO,
2005). Bu parametreler, insan viicudu ile i¢ ortam arasindaki 1s1 aligverisini belirlemekte ve
kullanicilarin termal algisin1 dogrudan etkilemektedir. PMV modelinde hava sicakligi, ortalama
radyan sicaklik, bagil nem ve hava hiz1 temel ¢evresel bilesenler olarak ele alinmistir (Caner
and Ilten, 2020; Li et al., 2024; Alam et al., 2025). I¢ ortam hava sicaklig1, 1sitma ve sogutma
yuklerinin belirlenmesinde ana degiskenlerden biri olarak degerlendirilmistir. ASHRAE
Standart-55 ve ISO 7730 ¢ercevesinde iklimlendirme sezonu i¢in uygun i¢ ortam sicaklik
araliginin 22 °C ile 24 °C arasinda tutulmasi gerektigi bildirilmistir (Caner, 2020). Farkli iklim
kosullarinda ise kullanicilarin kabul edilebilir sicaklik araliklarinin degisebildigi ve tropikal
ofis ortamlarinda bu araligin 24.5 °C ile 28.0 °C’ye kadar genisleyebildigi belirtilmistir
(Lakhiar et al., 2024). Enerji simiilasyonlarinda 1sitma tasarim sicakligi 18 °C, sogutma tasarim
sicakligr ise 26 °C olarak kullanilmistir (Han et al., 2025). Bagil nem, kullanicilarin termal
algisin1 ve HVAC sistemlerinin gizli 1s1 yiikiinii etkileyen bir diger ¢evresel parametre olarak
tanimlanmistir. ASHRAE Standart-55 kapsaminda saglikli i¢ mekanlar i¢in bagil nemin %30
ile %60 arasinda tutulmasit Onerilmis, ISO 7730 kapsaminda iist smirin %70’e kadar
genisleyebildigi belirtilmistir (Caner, 2020). Yiiksek sicaklik ve yiiksek nem kosullarinin
birlikte goriildiigii ortamlarda terin buharlagsma kapasitesinin azaldig1 ve kullanicilarin ortami

daha bunaltici algiladig1 gosterilmistir (Zhen et al., 2025; Abdul Rahim et al., 2024). Hava akim
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hizi, viicut ile gevre arasindaki konvektif 1s1 transferini etkileyen temel degiskenlerden biri
olarak degerlendirilmistir. Sogutma sezonu i¢in optimum hava akim hizinin ASHRAE
Standart-55’e gore 0.16 m/s, ISO 7730’a gore ise 0.19 m/s oldugu belirtilmistir (Caner, 2020).
Hava hareketinin yetersiz kaldigi ortamlarda konvektif soguma sinmirlanmakta; bu durum
sicaklik hissinin artmasina ve HVAC sistemlerinin daha yiiksek kapasitede ¢aligmasina neden
olabilmektedir (Abdul Rahim et al., 2024; Jun and Fei, 2024). Ortalama radyant sicaklik, insan
viicudu ile duvar, pencere ve tavan gibi ¢evre yiizeyler arasindaki 1s1nim yoluyla gerceklesen
1s1 aligverisini temsil etmektedir (Fanger, 1970; Jun and Fei, 2024). Bu deger, siyah glob
termometre sicakligi, hava sicaklig1 ve lokal hava akim hizi kullanilarak hesaplanabilmektedir
(Caner, 2020; Lakhiar et al., 2024). Giines 1sinimimna maruz kalan g¢att ve cam yiizeylerin
ortalama radyant sicaklig1 artirabildigi, bu durumun hava sicakligi kontrol altinda tutulsa bile

termal konforsuzluk olusturabildigi belirtilmistir (Abdul Rahim et al., 2024; Lei, 2024).

Bu galismanin saha arastirmalar1 kapsaminda, Balikesir Biiyiiksehir Belediyesi Fen Isleri
Dairesi Bagkanlig1 binasindaki i¢ ortam bagil nem (RH) degisimleri, standartlara uygun olarak
zeminden 1,1 m yiikseklikte konumlandirilan Testo 480 cok fonksiyonlu termal konfor
analizori ile Ol¢iilmiistiir. Elde edilen saha verileri degerlendirildiginde, i¢ ortam bagil nem
degerlerinin farkli termal zonlar ve mevsimsel gegisler kapsaminda %34,90 ile %64,50 arasinda
degistigi tespit edilmistir. Elde edilen saha verileri mevsimsel olarak degerlendirildiginde,
ortalama hava akim hizlarinin kis doneminde 0,06 m/s, ilkbahar doneminde 0,05 m/s, sonbahar
déneminde 0,07 m/s ve yaz déneminde 0,09 m/s olarak gerceklestigi belirlenmistir. Ol¢iim
periyotlar1 sirasinda, yerel tiirbiilans etkileri veya mekanik havalandirma sisteminin taze hava
tifleme anlarindaki kisa siireli dalgalanmalar nedeniyle anlik hava hiz1 degerlerinde donemsel
artiglar gozlenmistir. Bu kapsamda maksimum hava hizi ki doneminde 0,11 m/s, yaz
doneminde ise 0,14 m/s seviyesine ulagmistir. Saha 6l¢iimlerinden elde edilen bulgulara gore,
incelenen ofis binasinda ortalama radyant sicaklik (Tmr)degerleri mevsimsel olarak kis
doneminde 21,11 °C, ilkbahar déoneminde 22,96 °C, sonbahar doneminde 24,04 °C ve yaz
doneminde 25,47 °C olarak belirlenmistir. Ortalama radyant sicaklik degerlerinin i¢ ortam hava
sicakligi (Ta) ile yakin bir dagilim gdstermesi, bina kabuguna ait i¢ yiizey sicakliklarmin 6l¢tim
donemleri boyunca biiylik 6l¢iide dengeli seyrettigine isaret etmektedir. Bu durum, incelenen
hacimlerde belirgin bir radyant sicaklik asimetrisinin olusmadigin1 ve dis duvarlar ile seffaf

ylizeylerin 1s1l performansinin i¢ ortam konfor kosullarini destekledigini gostermektedir.
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2.7 Isil Konfor Saha Anketi Calismalar:

Literatiirde, i¢ ortam fiziksel dl¢limlerinin kullanici algisiyla birlikte degerlendirilmesi i¢in
benzer eszamanli saha anketlerinin uygulandig1 goriilmektedir (Caner and ilten, 2020). Bu
calismalarda yas, cinsiyet, boy, agirlik, giysi 1s1l direnci ve metabolik aktivite gibi degiskenler
toplanmis; termal his degerlendirmelerinde ASHRAE 55 standardindaki yedi noktali
Olceklerden yararlanilmistir (Barbosa et al., 2024; Alam et al., 2025; Mustapha et al., 2024;
Mazandarani et al., 2026). Boylece fiziksel 6l¢iim sonuglari ile kullanicilarin algisal tepkileri

ayn1 degerlendirme yapisi i¢inde ele alinmastir.

Arastirma sahasinda, nesnel fiziksel 6l¢iimlerle eszamanli olarak kullanicilarin 6znel 1s1l konfor
degerlendirmeleri kayit altina alinmistir. Anket calismalar1 mesai saatleri i¢inde yiiz yiize
goriisme yontemiyle yiiriitiilmis; form yapist ASHRAE 55 ve ISO 7730 standartlarinda
belirtilen ilkeler dogrultusunda olusturulmustur. Bu ¢alismada yiiriitiillen saha anketleri, yaz,
kis, ilkbahar ve sonbahar donemlerini kapsayacak sekilde uygulanmigtir. Toplam 243 adet
anket toplanmis ve her anket, ayn1 anda elde edilen bdlgesel cevresel Olgiim verileriyle
eslestirilmistir. Bu yontemle, PMV-PPD gibi nesnel konfor indeksleri ile kullanicilarin gergek
termal algilar birlikte degerlendirilmis; mekanik olarak iklimlendirilmis kamu binasinin gergek
kullanict deneyimi iizerinden analiz edilmesi amaglanmistir. Saha ¢alismalarinda kullanilan
anket formu, katilimcilarin 1sil konfora etki eden tiim kisisel ve g¢evresel duyarliliklarini

saptayabilmek amaciyla ii¢ ana boliimden olusacak sekilde tasarlanmistir:

2.7.1 Saha Anketinin Birinci Boliimii (Demografik ve Kisisel Veriler)

Ofis binalarinda yas ve cinsiyet degiskenlerinin termal memnuniyet iizerinde farklilik
olusturabildigi gosterilmistir (Choi et al., 2010; Indraganti et al., 2015). Erkek ve kadin
kullanicilarin ortam sicakligina verdikleri tepkilerin degisebilmesi, cinsiyetin 1si1l konfor
degerlendirmelerinde bireysel bir parametre olarak ele alinmasina neden olmustur (Karjalainen,
2007; Parsons, 2002). Bu nedenle fiziksel ortam kosullar1 standart sinirlar iginde kalsa bile,

kullanic1 algisindaki farkliliklarin ayrica incelenmesi gerekmistir.

Saha anketinin ilk boliimii, katilimcilarin yas, cinsiyet ve 1s1l konfor algisini etkileyebilecek
saglik durumlarinin belirlenmesi amaciyla yapilandirilmistir. Bu calismada anketin giris
boliimiinde, kullanicilarin termal algisinda farklilik olusturabilecek temel kisisel bilgiler
toplanmistir. Katilimeilarin yagi, cinsiyeti ve 1sil konfor toleransini etkileyebilecek saglik

durumlarn kayit altina alinmistir. Bu veriler, 6zellikle 30 yas altt ve 30 yas tistii bireyler ile
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cinsiyet gruplar1 arasinda olusabilecek algisal farkliliklarin agiklanmasinda kullanilmistir.
Kullanicilarin sahadaki ger¢ek konfor algisinin degerlendirilebilmesi i¢in bu degiskenlerin

anket yoluyla belirlenmesi amaglanmustir.

2.7.2 Saha Anketinin ikinci Boliimii (Baglamsal Faktérler, Giyim Yahtimi ve Metabolik
Hiz)

Isil konfor degerlendirmelerinde kullanilan Tahmini Ortalama Oy (PMV) indeksi, ¢evresel
degiskenlerin yaninda iki temel kisisel parametreye dayandirilmistir. Bu parametreler
metabolik hiz (met) ve giysi yalitim direnci (clo) olarak tanimlanmistir (Fanger, 1970; Rupp et
al., 2015). Literatiirde standart ofis aktiviteleri i¢in ¢ogunlukla 1.0, 1.1 veya 1.2 met araliginin
kullanildig1 goriilmektedir (Kim et al., 2024; Lakhiar et al., 2024; Mazandarani et al., 2026;
Song et al., 2025). Giysi yalitimi, viicut ile ¢cevre arasindaki 1s1 gegisini sinirlayan kisisel bir
diren¢ bileseni olarak degerlendirilmistir. Uluslararas1 standartlarda 1 clo degerinin 0.155
m?K/W 1s1l dirence karsilik geldigi belirtilmistir (Schiavon and Lee, 2013). Giyim yalitimindaki
farkliliklarin kullanicilarin optimum calisma sicakligi beklentilerini yaklasik 0.9 °C ile 2.5 °C
arasinda degistirebildigi gosterilmistir. Diisliik clo degerine sahip kullanicilarin, 1s1l
beklentilerin karsilanamadig1 kosullarda daha yiiksek diizeyde bolgesel rahatsizlik bildirdigi
belirtilmistir. Literatiirde yazlik giysiler i¢cin 0.65 clo, kislik ofis giysileri i¢in 1.0 clo
degerlerinin kullanildig1; oturma pozisyonunda ofis sandalyesinin toplam giysi yalittmina 0.1
clo katk1 sagladig1 raporlanmistir (Iddio et al., 2025; Song et al., 2025; Warthmann et al., 2025).
Esnek giyim kurallarina sahip ortamlarda 0.59 ile 0.74 clo araliginda %76 termal kabul
edilebilirlik elde edilirken, kati tiniforma zorunlulugu bulunan gruplarda yalittimin 0.75 ile 1.20
clo araliginda yogunlastig1 ve memnuniyetin azaldig1 belirlenmistir (Zaraa Allah et al., 2025).
PMV modelinde metabolik 1s1 iiretimi, dis mekanik gii¢, giysi ylizey sicakligi ve giysi alan
katsay1s1 gibi degiskenler matematiksel yapiya dahil edilmektedir (Jiang et al., 2024; Jun and
Fei, 2024). Buna karsin, gercek saha kosullarinda bireysel metabolik hizlarin ve giysi yalitim
degerlerinin dogrudan ve yliksek dogrulukla belirlenmesi giic bir veri siireci olarak

tanimlanmistir (Jiang et al., 2024).

Anketin ikinci boliimii, katilimcilarin 6l¢iim anindaki fiziksel durumlarini ve ¢alisma ortamina
iligkin baglamsal kosullar1 tanimlamak iizere yapilandirilmistir. Bu kapsamda katilimcilarin
termal zonda bulunma siireleri, ¢alisma alanlar1 ¢cevresinde lokal 1sitic1 veya sogutucu donanim
bulunup bulunmadig1 ve son bir saat i¢inde yiiriittiikleri faaliyet tiirleri kayit altina alinmistir.

Metabolik hiz degerleri, katilimcilarin 6l¢iim anindaki fiziksel aktivite diizeyine gore
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belirlenmistir. Okuma, yazma ve bilgisayar kullanim1 gibi masa basi ofis gorevleri i¢in 1.5 met
referans katsayisi kullanilmigtir. Saha denetimi veya mekanik bakim-onarim gibi daha fazla
fiziksel efor gerektiren teknik gorevlerde ise metabolik hiz 2.0 met olarak degerlendirilmistir.
Aragtirma sahasinda elde edilen anket yanitlar1 ISO 7730 standartlar esas alinarak mevsimsel
giyim profillerine doniistliriilmistiir. Yaz doneminde idari ofis ¢aliganlari i¢in 1.0 clo, koruyucu
tiniforma kullanan saha personeli i¢in 1.2 clo degeri kullanilmistir. Kis, ilkbahar ve sonbahar
donemlerinde ise i¢ mekan ofis calisanlar1 i¢in 1.2 clo, dis ortam gorevlerini siirdiiren saha
ekipleri i¢in 1.5 clo degeri denklemlere aktarilmistir. Bu nedenle anket verileri, standart
simiilasyon kabullerinin yerine kullanicilarin gercek giyim ve aktivite durumlarint modele
aktarmak i¢in kullanilmigtir. Bu ¢ergevede, anketin ikinci boliimii Fanger modelinin kisisel
parametreleri olan met ve clo degerlerinin saha kosullarina gore belirlenmesine hizmet etmistir.
Bu veriler sayesinde, ayni fiziksel ortam kosullarinda farkli kullanici gruplarina ait mevsimsel
ve bireysel degisimlerin 1s1l konfor modeline aktarilmasi saglanmigtir. Bu demografik ve
fizyolojik veri yapisi, Oznel 1s1l konfor sonuglarinin HVAC optimizasyon siiregleriyle

iliskilendirilmesine veri saglamistir.

2.7.3 Saha Anketinin Uciincii Béliimii (Subjektif Degerlendirme ve Algi Endeksleri)
Literatiirde, 6znel 1s1l konfor analizlerinde Isil Duyum Oyu (TSV), Isil Konfor Oyu (TCV), Isil
Tercih Oyu (TPV) ve Isil Kabul Edilebilirlik Oyu (TAV) gibi gostergelerden yararlanildigi
belirtilmistir (Azzazy et al., 2024; Mao et al., 2024; Mustapha et al., 2023). Bu gostergeler,
(PMV) ve (PPD) gibi teorik indekslerin saha kosullarindaki karsiliklarin1 sinamak ig¢in
kullanilmaktadir. Baz1 ¢alismalarda anket sonuglari, operatif sicaklik veya standart etkin
sicaklik (SET) gibi ¢evresel degiskenlerle birlikte degerlendirilmistir (Mustapha et al., 2023;
Zhen et al., 2025).

Saha anketinin iigiincii boliimii, bina kullanicilarinin 6l¢lim anindaki fiziksel ¢cevre kosullarina
yonelik 6znel degerlendirmelerini sayisallastirmak amaciyla tasarlanmistir. Bu boliimde,
kullanicilarin  anlik 1s1l duyumlart ve mevcut ortam kosullarini kabul etme diizeyleri
degerlendirilmistir. Katilimeilarin termal algisin1 6l¢mek icin Fanger tarafindan gelistirilen ve
(-3) “cok soguk” ile (+3) “cok sicak” arasinda degisen yedi noktali 1s1l duyum oOlcegi
kullanilmistir. Bu 0Olgek araciligiyla “Calisma ortammizin  sicakligmi su anda nasil
degerlendiriyorsunuz?” ve “Mevcut ¢alisma ortami kosullar1 sizin i¢in kabul edilebilir mi?”
sorularma verilen yanitlar sayisal hale getirilmistir. Bu 6znel yanitlar, Ger¢ek Ortalama Oy

(AMV) ve Ger¢ek Memnuniyetsizlik Yiizdesi (APD) degerlerinin hesaplanmasinda
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kullanilmistir. Anket kapsaminda yalnizca sicaklik algis1 degil, kullanicilarin 1s1l tercihleri ve
ortam kabul edilebilirligi de sorgulanmistir. Katilimcilardan ortamin daha sicak, daha serin
veya mevcut haliyle kalmasi yoniindeki tercihlerini belirtmeleri istenmistir. Kabul edilebilirlik
degerlendirmesi ise evet/hayir bigiminde siniflandirilmistir. Ayrica hava hareketinin durgun,
hos veya rahatsiz edici hava akimi olarak algilanmasi ile aydinlatma diizeyinin yeterliligi de
ayni boliimde kayit altina alinmistir. Boylece i¢ ortam kalitesi, yalnizca sicaklik hissiyle degil,

hava hareketi ve aydinlatma algisiyla birlikte degerlendirilmistir.

Tablo 2.5: Isil duyum 6lgegi yapisal dagilimi ve sayisal karsiliklar

. ASHRAE Bedford
Isil Algi Diizeyi Ingilizce Karsihg: . .
Olgegi Olgegi

Cok soguk Cold -3 1

Soguk / Serin Cool -2 2

Biraz soguk / Hafif .

' Slightly cool -1 3
serin

Normal / Notr / Neutral / 0 A
Konforlu Comfortable

Biraz sicak / Hafif 1lik Slightly warm +1 5

Sicak / Ik Warm +2 6

Cok sicak Hot +3 7

2.8 Bina Enerji Simiillasyonunun Temel Prensipleri ve DesignBuilder Arayiizii

Dinamik bina enerji simiilasyonlari, fiziksel yapilarin termal yiiklerini ve HVAC sistem
performanslarin1 degisken isletme kosullari altinda hesaplamak amaciyla kullanilmaktadir
(Abbasabadi et al., 2026; Rizzo, 2025). Bu siirecte 1sitma ve sogutma enerji talepleri; i¢c ortam
aydinlatma yiikleri, mekanik havalandirma, iklimlendirme sistemleri ve enerji akiglariyla
birlikte degerlendirilmistir (Makawi et al., 2026; Yang et al., 2024). Bina enerji performansi
analizlerinde yaygin bicimde kullanilan EnergyPlus simiilasyon motorunun, 1s1 dengesi
hesaplarina dayali olarak c¢alistigi ve yiiksek dogrulukta sonuglar iiretebildigi belirtilmistir

(Rizzo, 2025; Chinde et al., 2026; Reza-E-Rabbi et al., 2026).
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Sekil 2.7: Designbuilder programi ekran goriintiisii

EnergyPlus simulasyonunuda i¢ ortam termal kosullarinin korunmasi i¢in ortama eklenmesi
veya ortamdan uzaklastirilmas: gereken 1s1 miktarin1 dinamik bi¢cimde hesaplanmaktadir
(Rizzo, 2025). Simiilasyonlarin fiziksel gercekligi temsil edebilmesi i¢in bina geometrisi, yap1
malzemeleri, seffaf ve opak yiizey ozellikleri, i¢ 1s1 kazanglari, kullanic1 doluluk profilleri ve
yerel meteorolojik veriler modele tanimlanmaktadir (Rizzo, 2025; Yang et al., 2024). Boylece
pasif yap1 bilesenleri ile aktif HVAC sistemleri aym1 hesaplama ortaminda birlikte ele
alinmaktadir. EnergyPlus’in metin tabanli IDF formatiyla ¢calismasi ve dogrudan kullanici dostu
bir grafik arayiiz sunmamasi nedeniyle, gorsel modelleme ortami saglayan yardimci yazilimlara
ihtiya¢ duyulmustur (Rizzo, 2025). Bu kapsamda DesignBuilder yazilimi, EnergyPlus altyapisi
tizerine kurulu grafik arayiizlii bir modelleme platformu olarak kullanilmistir (Jiang et al., 2024;
Reza-E-Rabbi et al., 2026). DesignBuilder araylizii sayesinde bina geometrisi, sinir kosullari,
malzeme 6zellikleri, i¢ yiikler ve HVAC sistem girdileri daha gorsel ve parametrik bir ortamda
tanimlanabilmistir (Alajmi, 2025; Jun and Fei, 2024). DesignBuilder icinde HVAC sistemleri
basit, kompakt ve detayli konfigiirasyon secenekleriyle tanimlanabilmektedir (Makawi et al.,
2026). Sogutma kapasitesi ve hava akis debisi gibi mekanik parametrelerin EnergyPlus
tarafindan otomatik boyutlandirilabildigi ya da kullanici tarafindan manuel olarak girilebildigi

belirtilmistir (Makawi et al., 2026). Ayrica ‘ZoneHVAC: IdealLoadsAirSystem’ modiiliiniin,
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ortamlarin iklimlendirme taleplerini ve enerji tiikketim performansini simiile etmek amaciyla
kullanildig1 raporlanmistir (Jun and Fei, 2024). Bina enerji modelinin dogrulugunu artirmak
icin cografi konum, bina yonelimi, geometrik Olgiiler, pencere-duvar orani, kullanici
yogunlugu, aydinlatma ve ekipman gili¢ yogunluklar1 ile termostat set noktalar1 gibi
parametreler modele aktarilmistir (Alajmi, 2025). Bununla birlikte, DesignBuilder yaziliminin
dinamik sicaklik kontrolii ve histerezis mekanizmasi1 bakimindan bazi sinirliliklar gosterebildigi

belirtilmistir (Makawi et al., 2026).

Bu nedenle ¢aligmada, DesignBuilder arayiiziine disaridan ek teknik varsayim yapilmadan,

kaynaklarda agik bigimde verilen EnergyPlus temelli simiilasyon ilkeleri ve modelleme

bilesenleri esas alinmustir.

Model Data | Rendered View

Project ground floor
Project intemal floor
Project partition
Project wall

Project flat roof
Project external door
Project external floor
Project intemal door
Project external glazing
Project internal glazing

Sekil 2.8: Design builder programi model goriintiisii
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2.9 Dinamik Bina Enerji Modellenmesi: Modelleme ve Yapisal Ozelliklerin islenmesi

Dinamik bina enerji simiilasyonlarinda, fiziksel yapinin dijital ortamda gergege yakin bigimde
temsil edilmesi temel modelleme agamalarindan biri olarak kabul edilmistir (Abbasabadi et al.,
2026). Bu kapsamda mimari proje verileri, geometrik boyutlar ve ¢evresel yonelim bilgileri
simiilasyon arayiizlerine aktarilmaktadir. EnergyPlus hesaplama motoru tabanli DesignBuilder
arayliziinde, yap1 geometrisi ve yonelim bilgileri enerji modelinin ilk veri katmanini
olusturmaktadir (Alajmi, 2025). Baz1 calismalarda ii¢ boyutlu bina geometrilerinin Revit
ortaminda olusturuldugu ve daha sonra DesignBuilder simiilasyon modiiliine aktarildig
raporlanmistir (Jun and Fei, 2024). Bu aktarim sonrasinda, binanin gercek ¢alisma kosullarini
temsil edebilmesi i¢in model {izerinde operasyonel diizenlemeler yapilmistir. Boylece BIM
tabanli geometrik model ile enerji simiilasyon ortami arasinda veri siirekliligi saglanmistir.
Sanal enerji modelinin dogru ¢alisabilmesi i¢in dis duvar, ¢ati, zemin ddsemesi, i¢ bolme
duvarlar1 ve pencere bilesenleri yazilima tanimlanmistir (Alajmi, 2025; Makawi et al., 2026).
Seffaf yiizeylere ait 1s1 ve 151k gecirgenlik ozellikleri, pencere-duvar oranlari ve gdlgeleme
bilesenleri de model girdileri arasinda yer almistir (Alajmi, 2025). Termal zonlama ise i¢ ortam
151l dinamiklerinin hesaplanabilmesi i¢in temel sinir kosulu olarak degerlendirilmistir. Referans
ofis modellerinde katlarin ¢ekirdek ve ¢evre zonlara ayrildigi; farkli bina tiplerinde ise ¢ok
sayida termal zon tanimlandigi belirtilmistir (Markarian et al., 2024; Shirzadi et al., 2025).
Iklimlendirme operasyonlarinin mekansal &lgekte degerlendirilebilmesi igin i¢ hacimler,
HVAC sistemlerinin etki alanlarma goére termal zonlara ayrilmistir (Alajmi, 2025). Her bir
mekanik sogutma tinitesinin kendi sartlandirilmis zonuyla eslestirilebildigi ve 6lgiilen i¢ ortam

sicakliklariin ilgili sistem bolgesiyle iliskilendirildigi bildirilmistir (Makawi et al., 2026).

Sanal modelin gercege en yakin termal davranisi sergileyebilmesi i¢in, binay1 ¢cevreleyen kabuk
elemanlarinin (duvar, ¢ati, zemin ve pencereler) katman dizilimleri ve 1s1l 6zellikleri (kalinlik,
1s11 iletkenlik ve 1s1l direng degerleri) DesignBuilder malzeme veritabanina titizlikle
tanimlanmistir.  Yapinin 1sitma ve sogutma ylklerini dogrudan etkileyen Toplam Is1
Gegirgenlik Katsayilar1 (U degerleri), kullanilan her bir yap1 bileseni i¢in asagida Tablo 2.6' da

detaylandirilmigtir.
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Tablo 2.6: Bina kabugu yap1 elemanlarinin 1s1l 6zellikleri ve u degerleri

Yapr . . : - U
Elemani Malzeme Bilesenleri(Distan I¢e Dogru Katmanlar) Degeri(W/m?K)

Kireg harci (0,02 m), kireg-¢imento harct (0,03 m), XPS

Dis Duvar yalitim (0,05 m), donatili beton (3 m)*, ¢imento harci 0,539

Cati Kum/gakil/micir (0,15 m), su yalitim ortiileri, XPS yalitim 0.486
(0,05 m), ¢imento harci, donatili beton ’

Taban / Kum/gakil (0,30 m), donatisiz beton, PVC ortii, bitiimli 0.647

Zemin karton, donatil1 beton, ¢imento harci vb. ’

Pencere Cift cam: 4 mm yesil cam + 12 mm hava boslugu + 4 mm 1,978

yesil cam

2.10 Dinamik Bina Enerji Modellenmesi Model Kalibrasyonu ve Dijital ikiz

Binalarin operasyonel performansinin iyilestirilmesi amacuyla, fiziksel sistemleri sanal ortamda
eszamanli temsil eden dijital ikiz mimarileri gelistirilmistir. Bu siireg; veri toplama, model
olusturma, simiilasyon analizi ve dogrulama iterasyonu asamalari lizerinden yapilandirilmistir
(Liu et al., 2025). Bina enerji optimizasyonunda dijital ikizlerin, Yap1 Bilgi Modellemesi
platformlar1 ve gergek zamanli sensor verileriyle birlikte kullanildigi belirtilmistir (Villano et
al., 2024). Bu veri akis1 sayesinde binanin anlik termal tepkileri sanal ortamda simiile edilmis
ve enerji tiiketiminin azaltilmasina yonelik daha gergekei isletme sonuglart elde edilmistir
(Villano et al., 2024). Simiilasyon modellerinin gercek bina davranisini temsil edebilmesi i¢in
kalibrasyon siirecleri yiiriitiilmiistiir. Bu kapsamda sanal enerji modelinden elde edilen 1s1l
talepler, ic ortam sicakliklart ve HVAC sistem davraniglari; elektrik faturalari, aktif gii¢
kayitlar1 ve sayag verileriyle karsilastirilmistir (Rizzo, 2025). Modelin fiziksel ortamla uyumu,
ASHRAE Guideline 14 standardinda tanimlanan Olg¢iim ve Dogrulama prosediirleriyle
sinanmistir (Chinde et al., 2026). Kalibrasyon siirecinde sensor aglarindan ve sistem
giinliiklerinden elde edilen operasyonel veriler dijital modele aktarilmistir. Bylece modelin
tahmin sonuglarinin mevcut saha kosullariyla uyumlu hale getirilmesi amag¢lanmistir (Liu et al.,
2025). Bu siire¢ yalnizca fiziksel parametrelerin ayarlanmasiyla sinirlt kalmamis; Coklu
Dogrusal Regresyon, Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makineleri gibi veri odakh
yontemlerle de desteklenmistir (Starke and da Silva, 2025). Model dogrulugunun
degerlendirilmesinde istatistiksel hata gostergeleri kullanilmistir. Dinamik simiilasyonlarda ve
algoritma performans testlerinde Kok Ortalama Kare Hata (RMSE), Ortalama Mutlak Hata
(MAE), Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE), Ortalama Sapma Hatas1 (MBE), Kok Ortalama
Kare Hatanin Degisim Katsayist (CVRMSE), Normalize Edilmis Ortalama Sapma Hatasi

39



(NMBE) ve Kok Ortalama Kare Hata Varyasyon Katsayisi (CVR-MSE) gibi metriklerden
yararlanilmistir (Islam et al., 2026; Savadkoohi, 2025; Sisman et al., 2025; Chinde et al., 2026;
Starke and da Silva, 2025; Wang et al., 2024). Kalibrasyon basarisi, ASHRAE 14 kilavuzunda
belirtilen tolerans sinirlariyla karsilagtirilmistir. Modelin gecerli sayilabilmesi icin NMBE
degerinde %10, CV-RMSE degerinde ise %15 sinirlar1 kabul edilebilir esikler olarak alinmistir
(Fang et al., 2025). Bu esiklere ulasildiginda, olusturulan dijital modelin enerji performansi
degerlendirmelerinde gilivenilir bir referans arag olarak kullanilabilecegi belirtilmistir (Makawi

etal., 2026).

Bu ¢alismada model dogruluk onayi; ASHRAE Guideline 14, IPMVP ve FEMP tarafindan
tanimlanan istatistiksel hata kisitlarina dayandirilmistir. ASHRAE Guideline 14’e gore, kalibre
edilmis bir modelde aylik bazda MBE degerinin %5, CVRMSE degerinin ise %15’in altinda
olmas1 beklenmistir. Kalibrasyon islemi, Fen Isleri Dairesi Bagkanlig1 binasina ait dort yillik
geemis gercek aylik/mevsimsel dogalgaz ve elektrik tiikketim faturalari kullanilarak
gerceklestirilmistir. Simiilasyon modeli ile gergek veriler arasindaki karsilastirmali analiz

sonuclarina gére model oldukea yiiksek bir hassasiyete ulagsmistir.

Tablo 2.7: Bina enerji modeli kalibrasyon sonuglari

Gergek Veri(Saha / Simiilasyon =~ Hata Payi(MBE

Parametre
Fatura) Sonucu %)

Yillikelektrik tiiketimi (kWh) 806.177 807.627 +%0,18
Yillikdogalgaziiketimi (kWh) 732.835 770.965 +%35,20
Kis donemi i¢ ortam sicakligi

21,22 22,34 +%5,28
°C)
Yaz donemi i¢ ortam sicakligi

25,78 27,15 +%S5,31

°C)

Sonug olarak; binanin yillik elektrik tiiketiminde yalnizca +%0,18, dogalgaz tiiketiminde ise
kabul edilebilir limitlere ¢ok yakin olan +%5,20'lik bir sapma tespit edilmistir. I¢ ortam hava
sicakliklarindaki mevsimsel farkliliklar da standartlarin 6ngordiigii hata limitleri icerisinde
kalmis ve bina enerji simiilasyon modelinin gercek enerji davranmisini giivenilir bir sekilde

temsil ettigi ispatlanmustir.
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2.11 Optimizasyon Cahsmalari: Giris

HVAC operasyonlarinin yonetiminde kalibre edilmis dinamik enerji modelleri ve sahadan elde
edilen ampirik veriler, ¢ok amacli optimizasyon siireglerinin temel dijital altyapis1 olarak
degerlendirilmistir. Bu siireglerde enerji tiiketiminin azaltilmasi ve bina kullanicilarinin 1s1l
konfor diizeyinin korunmasi birlikte ele alinmistir (Li et al., 2026; Zhang et al., 2026).
Literatiirde enerji tliiketimini minimize etme hedefi ile 1s1l konforu artirma veya rahatsizlik
oranini azaltma hedefinin birbiriyle ¢elistigi belirtilmistir (Lin et al., 2022; Ouanes and Sriti,
2024). Bu nedenle HVAC sistemlerinde enerji tasarrufu ve kullanici konforunu aym
degerlendirme yapisi i¢inde ele alan optimizasyon yaklagimlart kullanilmistir (Fang et al.,
2025). Enerji verimliligi ve i¢ ortam termal konforu, bina performansinda eszamanli olarak
tyilestirilmesi gereken iki temel hedef olarak tanimlanmistir (Jun and Fei, 2024). Bu hedeflerin
dengelenmesi i¢in kalibre edilmis dinamik bina enerji simiilasyonlarindan yararlanilmistir (Han
et al., 2025; Markarian et al., 2024). Boylece gercek saha verileriyle desteklenen enerji
modelleri lizerinden, sistemin termal davranigi sanal ortamda daha gercekei bigimde temsil
edilmistir (Villano et al., 2024). Cok amacli optimizasyon problemlerinin ¢ézliimiinde Pareto
tabanli sezgisel ve meta-sezgisel algoritmalar kullanilmistir. ANN-MOGA, NSGA-II ve PSO
gibi yontemlerin HVAC enerji-konfor dengesini kurmak amaciyla uygulandigi raporlanmistir
(Fu et al., 2025; Hosamo et al., 2022; Li et al., 2026; Zhang et al., 2026). Karsilastirmali
calismalarda NSGA-II algoritmasinin ¢oziim c¢esitliligi ve Pareto cephesine yakinsama
kapasitesi bakimindan 6ne ¢iktig1 belirtilmistir (Jun and Fei, 2024). Optimizasyon siireglerinde
yillik enerji talebi, enerji kullanim yogunlugu, PMV tabanli termal konfor diizeyi, rahatsizlik
stiresi oran1 ve ilk yatirnm maliyeti gibi performans gostergeleri amag¢ fonksiyonlarina dahil
edilmistir (Han et al., 2025; Jun and Fei, 2024). Bina yonelimi, yalitim kalinlig1, pencere-duvar
oran1 ve HVAC sicaklik ayar noktalar1 gibi karar degiskenleri, belirlenen alt ve iist sinirlar
arasinda optimize edilmistir (Han et al., 2025; Markarian et al., 2024). Makine 6grenmesi
destekli optimizasyon yaklasimlarinda GLSSVM ve NSGA-II algoritmalarinin birlikte
kullanildig1 modellerle bina enerji tiiketiminin %37.5 oraninda azaltildigi, 1s1l konforun ise
%33.5 oraninda artirildig1 gosterilmistir (Alam et al., 2024). Mekanik sistem diizeyinde ise
yalnizca sicaklik set noktalar1 degil, sogutulmus su besleme sicakliklar1 ve kismi yiik kosullar
da optimizasyon siirecine dahil edilmistir (Fang et al., 2025). Ayrica SSA, MGO ve ENTGWO
gibi arama stratejileri, yapay sinir ag1 tabanli 6ngorii modellerinin performansini artirmak i¢in

degerlendirilmistir (Eker et al., 2024; Tugal, 2025).
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2.12 Optimizasyon Calismalari: Makine Ogrenmesi, WEKA, SMOreg ve MLP

Bina enerji tiiketimi ve i¢ ortam 1s1l konforunun tahmin edilmesinde, ¢evresel ve fizyolojik
degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iligskileri modelleyebilen makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilmistir (Alam et al., 2024). Bu kapsamda Destek Vektor Makineleri (SVM)
ve Yapay Sinir Aglart (NN/ANN) tabanli tahmin modellerinden yararlanilmistir. Destek Vektor
Regresyonu (SVR), istatistiksel 0grenme teorisine dayalt ve yapisal risk minimizasyonu
ilkesiyle ¢alisan bir yontem olarak tanimlanmistir (Ozdemir and Pektezel, 2025). Regresyon
problemlerinde Sirali Minimal Optimizasyon (Sequential Minimal Optimization- SMO)
algoritmasinin kullanildig1 ve dogrusal olmayan iliskilerin ¢ekirdek fonksiyonlari araciligryla
yiiksek boyutlu 6zellik uzaylarina tasindigi belirtilmistir (Shevade et al., 2000). SMOreg
algoritmasi, SVM yapisina dayali dogrusal olmayan regresyon problemlerinin ¢éziimiinde
kullanilan bir tahmin yontemi olarak degerlendirilmistir (Kosum and Ozkan, 2025). Bu
algoritmada, egitim verilerinden tiiretilen regresyon fonksiyonunun olusturulmasi igin destek
vektorlerine ait agirliklar yinelemeli olarak gilincellenmektedir. Cok Katmanli Algilayict
(Multilayer Perceptron - MLP), girdi katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve c¢ikti
katmanindan olusan ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 modeli olarak tanimlanmistir (Ozdemir
and Pektezel, 2025; Pektezel, 2025). Gizli katman ¢iktilari, ¢ikti katman1 degerleri bagintilarla
hesaplanmistir (Tugal, 2025). Agirlik ve sapma terimleri, model hatasini azaltmak amaciyla
giincelleme kurali iizerinden diizenlenmistir (Tugal, 2025). Egitim stireclerinde sigmoid, ReLU
ve hiperbolik tanjant gibi dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarindan yararlanilmistir
(Tugal, 2025; Zeynalli and Eslami, 2025). Makine 6grenmesi modellerinin egitim, test ve
dogrulama asamalari, genelleme kapasitesinin degerlendirilebilmesi i¢in bagimsiz alt veri
setleri iizerinden yiiriitiilmektedir (Ozdemir and Pektezel, 2025). Literatiirde veri setlerinin
cogunlukla %80 egitim ve %20 dogrulama/test olarak ayrildigi; farkli calismalarda %70 egitim,
%15 dogrulama, %15 test veya %90 egitim, %10 test oranlariin da kullanildig belirtilmistir
(Alam et al., 2024; Tugal, 2025; Zeynalli and Eslami, 2025). Tahmin modellerinin basarisi,
Kok Ortalama Kare Hata (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Kare Hata (MSE)
ve Belirleyicilik Katsayist (R?) gibi performans gostergeleriyle degerlendirilmistir (de las
Morenas et al., 2025; Islam et al., 2026; Ozdemir and Pektezel, 2025). R? katsayisinin 1’e
yaklagsmas1 modelin gergek verilerle uyumunun arttigini, RMSE ve MAE degerlerinin
kiiciilmesi ise tahmin sapmalarinin azaldigini gostermektedir (Zeynalli and Eslami, 2025).
Veri odakli tahmin ve vekil modelleme siireclerinde, karmasik veri setlerinin islenmesi ve
makine 6grenmesi algoritmalarinin uygulanmasi amaciyla WEKA (Waikato Environment for

Knowledge Analysis) yazilim altyapisindan yararlanilmistir (The University of Waikato, 2020).
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WEKA arayiizii; veri 6n isleme, model kurma ve performans degerlendirme asamalarini ayni
calisma ortaminda birlestiren acik kaynakli bir analiz platformu olarak kullanilmistir (Kosum
and Ozkan, 2025). Simiilasyonlardan elde edilen gevresel ve yapisal parametrelerin yazilima
aktarilmasinda ARFF (Attribute-Relation File Format) veri formatindan yararlanilmistir
(Kosum and Ozkan, 2025). WEKA tabanli modelleme siirecinde verilerde %70 egitim, %30

test oran1 kullanilmistir.

2.13 Optimizasyon Calismalari: Problemin Tanimlanmasi

HVAC sistemlerinin operasyonel optimizasyonu, enerji tilketiminin azaltilmasi ile i¢ ortam 1s1l
konforunun artirilmasi hedeflerini birlikte ele alan ¢ok amagli bir problem olarak
degerlendirilmistir (Jun and Fei, 2024). Enerji tasarrufu ile kullanici konforu arasindaki
ilisgkinin HVAC yonetiminde temel problem alani oldugu belirtilmistir (Lin et al., 2022). Bu
nedenle optimizasyon siireclerinde bagimli degiskenler, operasyonel enerji tliketiminin
diisiiriilmesi ve 1s1l konforun iyilestirilmesi bi¢iminde siniflandirilmistir (Hosamo et al., 2022;
Ouanes and Sriti, 2024). Cok amagli yapilarda toplam enerji tiikketimi, i¢ ortam hava kalitesi,
yillik enerji talebi, enerji kullanim yogunlugu, pik elektrik yiikleri, tahmini ortalama oy ve
rahatsizlik siiresi orani temel amag gostergeleri olarak kullanilmigtir (Han et al., 2025; Jun and
Fei, 2024; Markarian et al., 2024). Optimizasyon problemlerinde kullanilan bagimsiz karar
degiskenleri, mekanik sistem igletmesi ve bina 6l¢egindeki tasarim parametreleri lizerinden
tanimlanmistir. Chiller ¢ikis suyu sicakliklart 7-15 °C, su pompasi frekanslar1 35-50 Hz, fan
devir hizlari, kompresor rotasyonlar1 ve cihazlarin ag-kapa durumlar karar mekanizmasina
dahil edilmistir (Zhang et al., 2025; Zhu and Lin, 2024). Bina 6l¢eginde ise dis duvar ve ¢ati
1s1l direngleri veya U-degerleri, giines 1sis1 kazang katsayisi, pencere-duvar orani, bina
yonelimi, hava s1izma orani, 1sitma verimi ve sogutma performans katsayis1 temel degiskenler

olarak ele alinmistir (Han et al., 2025; Jun and Fei, 2024; Markarian et al., 2024).

Bu c¢alisma kapsaminda Balikesir’deki kamu binasina uyarlanan optimizasyon senaryolarinda,
HVAC sistem performansini etkileyen temel isletme degiskenleri belirli araliklarda
degerlendirilmistir. Bu dogrultuda sogutma performans katsayist (COP) igin 2,5-4,0, kazan
verimi i¢in 0,70-0,95, sicaklik ayar noktasi i¢in 22-24 °C ve hava degisim orant (ACH) i¢in
0,7-3,0 araliklar1 kullanilmistir. Bu degiskenler iizerinden yliriitiilen senaryolarla, enerji
tikketiminin azaltilmasi ve i¢ ortam 1s1l konforunun korunmasi hedefleri birlikte ele alinmuistir.

Boylece optimizasyon siireci, literatiirde tanimlanan genel karar degiskenleri ve kisit
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yapilarinin yani sira, incelenen kamu binasiin isletme kosullarina uyarlanmis parametre

araliklar izerinden degerlendirilmistir.

Tablo 2.8 Karar Degiskenleri

Karar Degiskeni Alt Smir Ust Smir
Sogutma Performans Katsayis1 (COP) 2,5 4,0
Kazan Verimi 0,70 0,95
Sicaklik Ayar Noktas1 (Set Point) 22 24

Hava Degisim Orani1 (ACH) 0,7 3,0
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3. BULGULAR VE ANALIiZ SONUCLARI

3.1 Isil Konfor Bulgularinin Mevsimsel Analizi

Balikesir Biiyiiksehir Belediyesi Fen Isleri Dairesi Baskanligi hizmet binasinda Testo-480
Ol¢iim cihazi ve eszamanli anket uygulamalariyla elde edilen 1s1l konfor verileri, yaz, kis,
ilkbahar ve sonbahar donemleri {izerinden degerlendirilmistir. Bu degerlendirmede, Fanger’in
PMV-PPD modeliyle hesaplanan teorik konfor sonuglar ile kullanicilarin Gergek Ortalama Oy
(AMV) ve Ger¢ek Memnuniyetsizlik Yiizdesi (APD) degerleri karsilastirilmistir. Boylece
sensor temelli nesnel l¢limler ile kullanici algisina dayali 6znel veriler ayn1 analiz yapisi i¢inde

ele alinmistir.

Kis doneminde ortalama i¢ ortam sicakligr 21.22 °C, bagil nem orani ise %46.60 olarak
kaydedilmistir. Bu kosullarda PMV degeri -0.21, PPD orani1 ise %5.9 olarak hesaplanmis ve
sensOr verilerine gore ortamin konfor smirlart iginde kaldigr belirlenmistir. Kullanici
anketlerinde ise AMV degeri -0.8 diizeyinde gerceklesmis, APD oran1 %18.5 olarak
bulunmustur. Bu sonug, kis doneminde nesnel 6l¢limlerin konforlu kosullar1 isaret etmesine

karsin, kullanicilarin ortami hafif serin algiladigini gostermistir.

Yaz doneminde ortalama i¢ ortam sicakligi 25.78 °C, bagil nem orani ise %40.18 olarak
Olciilmiistiir. Ayn1 donemde PMV degeri -0.04, PPD orani ise %5.0 olarak hesaplanmis ve
mekanik sistemlerin teorik konfor hedeflerini karsiladigi goriilmiistiir. Buna karsilik, kullanici
anketlerinden elde edilen AMV degeri +0.58 diizeyine yiikselmis ve APD orani1 %12.0 olarak
belirlenmistir. Diislik giysi yalitmina sahip 0.5 clo grubunda ise APD oran1 %36.7’ye kadar
cikmistir. Bu bulgu, yaz doneminde bazi kullanici gruplarinda hafif sicaklik algisinin

belirginlestigini gdstermektedir.

Gegcis donemlerinde nesnel ve 6znel konfor gostergeleri arasindaki fark daha siirli kalmastir.
[lkbaharda ortalama i¢ ortam sicaklig1 23.06 °C, bagil nem oran1 %62.72, PMV degeri +0.36
ve AMV degeri +0.69 olarak hesaplanmistir. Sonbaharda ise ortalama sicaklik 23.75 °C, bagil
nem orani %40.07, PMV degeri +0.39 ve AMV degeri +0.35 olarak belirlenmistir. Bu sonuglar,
gecis aylarinda teorik konfor tahminleri ile kullanici algisinin daha uyumlu bir profil

olusturdugunu gostermistir.
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Mevsimsel analizler, standart sicaklik ayar noktalarinin her kullanic1 grubu icin ayni algisal
sonucu liretmedigini ortaya koymustur. Giysi yalitimi, yas, cinsiyet ve mevsimsel beklentiler,
kullanicilarin 1s11 duyumlarint degistirmistir. Calisanlarin  giysi yalitimi degerlerindeki
degisimlerin optimum c¢alisma sicaklig1 beklentilerinde yaklasik 0.9 °C ile 2.5 °C arasinda
kaymaya neden oldugu belirlenmistir. Bu nedenle kamu binasinda 1s1l konforun yalnizca PMV-
PPD indeksleriyle degil, AMV ve APD gibi kullanici algisina dayali gostergelerle birlikte

degerlendirilmesi gerekli goriilmiustiir.

Tablo 3.1: Mevsimsel i¢ ortam parametreleri ve PMV/PPD degerleri

Kriter Minimum Maksimum Ortalama

kis bahar giiz yaz kig bahar gliz yaz kis  bahar gliz yaz

I¢c Ortam
Sicaklig1 19,6 22,8 22 24,7 23,4 23,40 25,5 264 21,22 23,06 23,75 25,78
(°C)

Bagil Nem

(%) 37,2 61,6 36,9 34,9 63 64,50 43,1 43,8 46,60 62,72 40,07 40,18
0

Hava Hiz1

(m/s) 0,05 0,03 0,03 0,06 0,11 0,08 0,14 0,14 0,06 0,05 0,07 0,09

Ortalama
Radyant
Sicaklik
(°C)

18,6 22,5 22,8 23,3 23,2 23,50 26,1 26,8 21,11 22,96 24,04 25,47

Operatif
Sicaklik 19,1 22,65 22,4 24 23,3 23,45 25,8 26,6 21,17 23,01 23,90 25,63
°C)

PMV -0,690,26 0,01 -0,890,42 0,48 0,84 0,3 -0,21 0,36 0,37 -0,04
PPD (%) 15,0 6,4 50 21,7 87 9.8 199 6,9 59 7,7 7,8 5,0

3.2 Isitma Donemi (Kis) Isil Konfor Bulgular:

Kamu binasinda kis aylarimi kapsayan 1sitma sezonunda, Testo 480 cihazi ile i¢ ortam fiziksel
parametreleri Ol¢lilmiis ve eszamanl anketlerle kullanicilarin 1s1l algilar1 degerlendirilmistir.
Olgiim sonuglarma gore i¢ ortam hava sicakligi 19.6 °C ile 23.4 °C arasinda degismis, ortalama
deger 21.22 °C olarak belirlenmistir. Ayn1 donemde ortalama radyant sicaklik 21.11 °C, bagil

nem %46.60 ve hava akim hiz1 0.06 m/s olarak 6l¢iilmiistiir. Bu veriler iizerinden hesaplanan
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Tahmini Ortalama Oy (PMV) -0.21, Tahmini Memnuniyetsizlik Yiizdesi (PPD) ise %5.9 olarak
bulunmustur. Sensor temelli sonuglar, kis doneminde i¢ ortam kosullarinin standart konfor

sinirlart iginde kaldigin1 gostermistir.

Kullanic1 anketlerinden elde edilen sonuglar, nesnel dl¢timlerden farkli bir algisal tablo ortaya
koymustur. Ayni i¢ ortam kosullarinda Gergek Ortalama Oy (AMV) -0.80 diizeyinde
gerceklesmis  ve kullanicilarin - ortami  hafif serin algiladigi belirlenmistir.  Gergek
Memnuniyetsizlik Yiizdesi (APD) ise %18.5 olarak hesaplanmistir. Bu fark, PMV modelinin
kis kosullarinda ortami konforlu olarak degerlendirmesine karsin, kullanicilarin ayni ortami

daha serin algilayabildigini gostermektedir.

Kis donemindeki 6znel memnuniyetsizlik, demografik gruplara gore degismistir. Kadin
calisanlarda AMV degeri -1.0, APD orani ise %26.1 olarak belirlenmis; bu grubun ortami erkek
calisanlara gore daha serin algiladigi goriilmiistir. Otuz yas Tlzerindeki calisanlarda
memnuniyetsizlik oran1 %22.1°e yiikselirken, 30 yas ve altindaki ¢alisanlarda AMV degeri 0,
APD orani ise %5 diizeyinde kalmistir. Ayrica 1.0 clo giysi yalitimina sahip kullanicilarin dahi

-1.81 AMV degeriyle serin algis1 bildirdigi belirlenmistir.

Kis donemi bulgulari, merkezi HVAC sistemlerinde uygulanan standart sicaklik ayarlarinin
tim kullanict gruplarinda ayni konfor algisini olusturmadigini gdstermektedir. Bu nedenle
1sitma sezonunda yalnizca PMV ve PPD degerlerine dayali degerlendirme yapilmas: yeterli
goriilmemistir. Kullanici gruplarindan elde edilen AMV ve APD sonuglarinin da isletme
stratejilerine dahil edilmesi gerektigi anlasilmistir. Bu kapsamda, 6zellikle kadin ve ileri yas
gruplarinda gozlenen serinlik algisinin azaltilabilmesi i¢in kis mesai saatlerinde 1sitma set
noktalarinin yeniden degerlendirilmesi veya bdlgesel 1sitma kontrollerinin dikkate alinmasi

onerilmistir.
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Tablo 3.2: Kis doneminde 6l¢iim ve kullanici algisina dayali 1s1l konfor gostergeleri

Parameter Olciim Algilanan
Ort. PMYV Konfor Ort. PPD Katiimaa AMYV Konfor APD

Tami 021  wonforlu/ g 65 0.8 Hafif Serin 18,5
uygun

Erkek  -0,20 Konforlu/ 5 ¢ 49 -0,73 Hafif Serin 16,2
uygun

Kadn  -026 Konforlu/ ¢ , 16 -1 Hafif Serin 26,1
uygun

clo1,0  -039 Konforlu/" ¢ , 37 -1,81 Serin 67.5
uygun

cl00.6 0,08 Konforlu/ 5.1 19 0.42 Konforlu/ 8.7
uygun uygun

clo0,5 -0,10 Hafif Serin 5,2 9 0,78 Ilik 17,8

<30Yas 0,04 Konforlu/ 5.0 6 0 Konforlu/ 5
uygun uygun

>30 Yas -0,24 Serin 6,2 59 -0,9 Hafif Serin 22,1

3.3 Sogutma Donemi (Yaz) Isil Konfor Bulgular:

Kamu binasinda yaz dénemi sogutma ¢aligmlarina ait 1s1l konfor kosullari, Testo 480 6l¢tim
cihazindan elde edilen fiziksel c¢evre wverileri ve eszamanli kullanict anketleriyle
degerlendirilmistir. Ol¢iim sonuglarma gére i¢ ortam hava sicaklig1 24,7 °C ile 26,4 °C arasinda
degismis ve ortalama 25,78 °C olarak belirlenmistir. Ayn1 donemde bagil nem %34,9 ile %43,8
araliginda ol¢ililmiis, ortalama deger %40,18 olarak hesaplanmistir. Ortalama radyant sicaklik

25,47 °C, operatif sicaklik 25,63 °C ve hava akim hiz1 0,09 m/s diizeyinde gerceklesmistir.

Nesnel Ol¢iimlere dayali hesaplamalarda yaz donemi ortalama Tahmini Ortalama Oy (PMV)
degeri -0,04 olarak bulunmus ve bu deger nétr 1s1l alg1 bolgesine karsilik gelmistir. Ayni
donemde Tahmini Memnuniyetsizlik Yiizdesi (PPD) ortalama %5,0 diizeyinde kalmistir. PMV
degerinin -0,89 ile 0,3 arasinda degistigi, en yiiksek PPD degerinin ise %21,7 oldugu
belirlenmistir. Bu sonuglara gore cihaz dl¢limleri, yaz donemi i¢ ortam kosullarinin genel olarak

konfor sinirlar1 i¢inde kaldigini gostermistir.

Toplam 65 personelden elde edilen anket sonuglari, 6l¢iim temelli degerlendirmelerden farkli
bir kullanici algist ortaya koymustur. Kullanici beyanlarina gore Gergek Ortalama Oy degeri
0,58 olarak hesaplanmis ve bu deger hafif 1lik algismma karsilik gelmistir. Gergek

Memnuniyetsizlik Yiizdesi ise %12,0 olarak belirlenmistir . Boylece teknik Ol¢limlerin notr

48



konfor kosullarini isaret etmesine karsin, kullanici algisinin yaz doneminde hafif sicak yone

kaydig1 goriilmiistiir.

Alt grup analizlerinde cinsiyet degiskeninin yaz doneminde kis aylarindaki kadar belirgin bir
farklilik olusturmadig1 gorilmiistiir. Erkek personelde AMV 0,59 , kadin personelde ise AMV
0,56 olarak hesaplanmistir. Bu degerler, her iki grupta da alginin hafif 1lik bolgede
yogunlastigini gostermektedir. Buna karsilik yas degiskeni yaz doneminde daha belirgin bir
ayrisma olusturmustur. Otuz yas iistii ¢alisanlarda AMV 0,17 diizeyinde kalmis ve bu grup
ortami konforlu/uygun sinira yakin algilamistir. Otuz yas ve alt1 ¢calisanlarda ise AMV 0,63

olarak gerceklesmis ve geng kullanicilarin ortami daha sicak algiladigi belirlenmistir.

Giysi yalitmi (clo) yaz donemi kullanici algisinda en belirgin  farkliligi olusturan
degiskenlerden biri olmustur. Standart yazlik ofis kiyafeti olarak degerlendirilen 0,6 clo
degerine sahip kullanici grubunda AMV 0,03 olarak hesaplanmis ve ortamin biiyiik 6l¢tide notr
algilandig1 belirlenmistir. Ayn1 grupta APD oran1 %5,0 diizeyinde kalmis ve bu deger teorik
PPD sonucuyla uyumlu bir gériiniim sunmustur. Buna karsilik 0,5 clo degerine sahip daha ince
giysili kullanict grubunda AMV 1,23’e yiikselmis ve algi sicak/ilik bolgeye kaymistir. Bu
grupta APD oraninin %36,7’ye ulasmasi, yaz doneminde 1sil tatminin belirli kullanici

gruplarinda saglanamadigini gostermistir.

Bu bulgular, sogutma doneminde mekanik sistemlerin cihaz 6l¢timleri agisindan nétr konfor
kosullarimi sagladigini; ancak kullanici algisinin yas ve giysi yalitimi gibi kisisel degiskenlere
bagl olarak farklilasabildigini gostermektedir. Ozellikle daha ince giyinen kullanic1 grubunda
yiiksek AMV ve APD degerlerinin olugmasi, kullanicilarin ortamdaki sicaklik hissine uyum
saglamaya calistigini; buna ragmen algisal konforun tam olarak saglanamadigini ortaya
koymustur. Bu nedenle yaz donemi 1s1l konfor degerlendirmelerinde yalnizca PMV ve PPD
indekslerine bagl kalinmamasi, AMV, APD, yas grubu ve giysi yalitim1 gibi kullanici temelli

gostergelerin birlikte degerlendirilmesi gerekmektedir.

49



Tablo 3.3: Yaz doneminde 6l¢tim ve kullanict algisina dayali 1s1l konfor gostergeleri

Parametre Olciim Algilanan
PMV Konfor Ort. Katilimeaa AMYV Konfor APD
ortalamasi PPD
Konforlu/ Hafif
Genel -0,04 Nbir 5,0 65 0,58 S1cak 12,0
Erkek  -0,05 Konforlu/ s | 49 0,59 Hafif ) 4
Notr Sicak
Konforlu/ Hafif
Kadn 0,00 Nbir 5 16 0,56 S1cak 11,6
Konforlu/ Konforlu/
clo 1,0 0,00 Néir 0 0 0,00 Néir
Konforlu/ Konforlu/
clo0,6 -0,04 Nbir 5,0 35 0,03 Nbir 5,0
Konforlu/ Hafif
clo0,5 -0,04 Nbtr 5,0 30 1,23 Sicak 36,7
Konforlu/ Hafif
<30 Yas -0,05 Nbir 5,0 59 0,63 S1cak 13,3
Konforlu/ Konforlu/
>30 Yas 0,08 Nbtr 5,1 6 0,17 Nbtr 5,6

3.4 Gegis Donemleri (Ilkbahar ve Sonbahar) Isil Konfor Bulgular:

Balikesir Biiyliksehir Belediyesi hizmet binasinda ilkbahar ve sonbahar donemlerine ait 1s1l
konfor kosullar1, Testo 480 cihazi ile elde edilen fiziksel 6l¢limler ve eszamanli anket verileri
lizerinden degerlendirilmistir. Ilkbahar déneminde dis ortam ortalama hava sicaklig1 yaklasik
16,6 °C, sonbahar doneminde ise 10,0 °C olarak belirlenmistir. Bu ge¢is aylarinda 1sitma ve
sogutma sistemlerinin tamamen devre dis1 birakildigina veya yalnizca dogal havalandirma ile
elde edilmis ayr1 bir veri setine iligkin kaynaklarda yeterli bilgi bulunmamaktadir. Sonbaharda
dis ortam sicakliklarinin diismesiyle birlikte 1sitma sisteminin aktif oldugu ve bazi durumlarda
i¢ ortam sicakligim1 hedeflenen diizeyin iizerine ¢ikararak algisal farkliliklara yol actig

belirtilmistir.

[lkbahar dlgiimlerinde i¢c ortam hava sicakligi 22,8 °C ile 23,40 °C arasinda degismis ve
ortalama 23,06 °C olarak kaydedilmistir. Bagil nem ortalama %62,72, hava akim hiz1 ise 0,05
m/s diizeyinde Ol¢iilmiistiir. Bu veriler lizerinden hesaplanan Tahmini Ortalama Oy (PMV)
degeri +0,36, Tahmini Memnuniyetsizlik Yiizdesi (PPD) ise %7,7 olarak belirlenmistir.
Anketlerden elde edilen Ger¢ek Ortalama Oy (AMV) +0,69, Ger¢ek Memnuniyetsizlik Yiizdesi

(APD) ise %15,0 olarak hesaplanmistir. Bu degerler, ilkbaharda nesnel 6l¢iimlerin konfor

50



smirlarina yakin oldugunu; ancak kullanici algisinin daha 1lik yone kaydigini gdstermistir.

Diisiik giysi yalitimina sahip kullanicilarin daha fazla rahatsizlik bildirdigi de belirlenmistir.

Tablo 3.4: Ilkbahar doneminde 6l¢iim ve kullanici algisina dayali 1s11 konfor gostergeleri

Parametre Olgiilen Algilanan
Ortalama Ort.
PMV Konfor PPD Katilimaa AMV Konfor APD
Timi 039 Konforlw/ ¢ | 59 0.69 Hafif sicak 15,0
Notr
Erkek 035 Konforlu/ 5 5 4g 0.60 Hafif sicak 12,5
Notr
Kadm 037 Konforlw/ 7 ¢ 1,09 Hafif sicak 30,0
Notr
Konforlu/ Konforlu /
clo 1,0 0 Nétr 0 0 0 Nétr 0
Konforlu/ Konforlu /
clo0,6 0,35 Nétr 7,5 31 0,10 Nétr 5,2
clo05 037 Konforlu/ ;¢ 136 Hafif sicak 434
Notr 28
Konforlu/ Konforlu /
<
<30 Yas 0,36 Nétr 7,6 7 0,14 Nétr 5,4
>30 Yas 0,36 Eg?rf"ﬂ“/ 76 52 0,72 Hafif sicak 15,9

Sonbahar doneminde i¢ ortam hava sicakligi 22,0 °C ile 25,5 °C arasinda degismis ve ortalama
23,75 °C olarak ol¢iilmiistiir. Bagil nem ortalama %40,07, hava akim hiz1 ise 0,07 m/s
diizeyinde gerceklesmistir. Sensor verileri izerinden PMV degeri +0,37, PPD oran1 ise %7,8
olarak hesaplanmistir. Ayn1 donemde 54 kullanicidan elde edilen anketlerde AMV degeri
+0,35, APD orani ise %7,5 olarak bulunmustur. Bu yakinlik, sonbahar doneminde cihaz tabanl

konfor tahminleri ile kullanici algisinin biiytik 6l¢tide uyumlu oldugunu gostermektedir.

Gegis donemleri birlikte degerlendirildiginde, ilkbaharda kullanici algisinin teorik PMV
degerlerine gore daha 1lik yonde sapma gosterdigi, sonbaharda ise PMV ve AMV degerlerinin
birbirine oldukg¢a yaklastigi goriilmiistiir. ilkbaharda o&zellikle ince giysi yalitimma sahip
kullanict gruplarinda memnuniyetsizlik artmis; sonbaharda ise genel dagilim standart konfor
gostergeleriyle daha paralel ilerlemistir. Bu nedenle geg¢is mevsimlerinde 1si1l konfor
degerlendirmesinin yalnizca PMV ve PPD degerleriyle degil, AMV, APD, giysi yalitimi, yas

ve cinsiyet gibi kullanici temelli degigkenlerle birlikte yliriitiilmesi gerektigi anlagilmistir.

51



Tablo 3.5: Sonbahar doneminde 6l¢iim ve kullanict algisina dayali 1s1l konfor gostergeleri

Parametre Olgiilen Algilanan
Ortalam Ort.
PMV Konfor PPD Katilmcaa AMV Konfor APD
e Konforlu/ Konforlu/
Tumi 0,39 Nbtr 8,2 54 0,35 Nbtr 7,5
Erkek 036 Konforlu/ 7 5 4g 0.48 Konforlu/ 4 ¢
Notr Notr
Kadn 041 Konforlw/ ¢ 5 ¢ -0,67 Hafif soguk 14,4
Notr
Konforlu/ Konforlu/
clo 1,0 0,35 Notr 7.5 36 0,17 Nbtr 5,6
Konforlu/ Konforlu/
clo0,6 0,44 Nbtr 9,0 13 0,69 Nbtr 15,0
005 032 Konforlu/ (5 0.80 Hafif sicak 18,5
Notr
<30 Yas 0,55 Konforlu/ ) 54 0,50 Hafif sicak 10,2
Notr
Konforlu/ Konforlu/
>30 Yas 0,35 Notr 7.5 50 0,34 Nbtr 7,4

3.5 Kisisel Faktorlerin Subjektif Isil Konfor Algisina Etkisi

Geleneksel standartlarda cinsiyet, yas, viicut kitle indeksi veya benzeri demografik 6zelliklerin

PMYV denklemine dogrudan katsay1 olarak eklendigine iliskin veri bulunmamaktadir (Al Horr

et al., 2016; Kim et al., 2018). Bu nedenle mekanik olarak sartlandirilmis ofis ortamlarinda,

teorik PMV tahminleri ile kullanicilarin Gergek Ortalama Oy (AMV) degerleri arasinda

sapmalar olusabilmektedir. Balikesir Biiyiiksehir Belediyesi Fen Isleri Dairesi Baskanlig1 ofis

binasinda elde edilen saha verileri, cinsiyet, yas, giysi yalitimi ve fiziksel aktivite diizeyi gibi

kisisel faktorlerin teorik konfor Ongoriileri ile gergek kullanici algisi arasindaki farklarin

aciklanmasinda ayri olarak degerlendirilmesi gerektigini gostermistir (Sekil 3.1).
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Sekil 3.1 Kis doneminde giysi yalitiminin algi ve memnuniyete etkisi

3.6 Cinsiyet Faktoriiniin Termal Alg1 Uzerindeki Etkisi

Bina kullanicilarinin 1s1l konfor algisinda cinsiyet degiskeninin etkisi, fizyolojik yapi, giyim
aliskanliklar1 ve davranigsal uyum bicimleriyle birlikte degerlendirilmistir. Literatiirde kadin
kullanicilarin, optimum kabul edilen ¢evre kosullarindan sapmalara erkeklere kiyasla daha
duyarli tepki verebildigi; ozellikle serin ve soguk calisma ortamlarinda daha yiiksek
memnuniyetsizlik bildirdigi belirtilmistir (Al Horr et al., 2016; Rupp et al., 2015). Bu farklilik,
deri ylizeyi alani, cilt sicaklig1 ve bazal metabolizma 6zellikleriyle iliskilendirilmistir (Rupp et
al., 2015). Bazi ¢aligmalarda kadinlarin daha yiiksek bazal metabolizma hizina bagh olarak ayni
ortami daha sicak algilayabildigi da raporlanmistir (Lakhiar et al., 2024). Hamilelik doneminde
Ostrojen ve progesteron hormonlarindaki artisin bazal metabolizma hizim1 %15 ile %20
oraninda ylikseltebildigi belirtilmistir (Yang et al., 2026). Giyim aliskanliklar1 da cinsiyete
bagl termal algi farkliliklarii etkileyen bir degisken olarak ele alinmistir. Erkek personelin
kiyafet secimlerinin daha ¢ok dis ortam kosullarina goére sekillendigi, kadin kullanicilarin giysi
tercihlerinde ise sosyal etkinlikler, kurumsal imaj ve moda egilimlerinin daha fazla etkili
olabildigi belirtilmistir (Allah et al., 2025). Ofis ortamlarinda kadin calisanlarin bazi
donemlerde erkeklere gore daha diisiik veya farkli giysi yalitim1 degerlerine sahip olabildigi;

bu durumun 1s1l duyum {iizerinde degisken etki olusturdugu saptanmistir (Schiavon and Lee,
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2013). Bu nedenle giysi yalitimi (clo), cinsiyet gruplari arasindaki 1sil algi farkliliklarinin

yorumlanmasinda dikkate alinmistir.
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Sekil 3.2: Cinsiyete gore mevsimsel memnuniyetsizlik analizi

Kis donemine ait saha verileri, cinsiyet farkliliginin 1sitma sezonunda daha belirgin hale
geldigini gostermistir. Cihaz dlgiimlerine dayali genel PMV degeri -0,21 ile konforlu/uygun
aralikta hesaplanmasina karsin, kadin kullanicilarin Gergek Ortalama Oy (AMV) degeri -1,00
ve Ger¢cek Memnuniyetsizlik Yiizdesi (APD) %26,1 olarak belirlenmistir. Ayni fiziksel
kosullarda erkek kullanicilarin AMV degeri -0,73, APD orani ise %16,2 olarak 6l¢tilmiistiir.
Bu dagilim, kadin kullanicilarin kis kosullarinda ortami erkeklere gore daha serin algiladigini
gostermistir. Yaz doneminde cinsiyete bagh algi farki daha smirli kalmustir. Erkek
kullanicilarin AMV degeri 0,59, kadin kullanicilarin AMV degeri ise 0,56 olarak hesaplanmas;
her iki grup da ortami hafif 1lik diizeyde degerlendirmistir. Memnuniyetsizlik oranlari
erkeklerde %12,3, kadinlarda %11,6 olarak belirlenmis ve iki grup arasinda yakin bir dagilim
olusmustur. Bu sonug, sogutma doneminde cinsiyet gruplarimin 1sil tepkilerinin birbirine
yaklastigini; 1sitma doneminde ise kadin kullanicilarin serinlik algisinin daha belirgin hale

geldigini gostermistir (Sekil 3.3).
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3.7 Yas Faktoriiniin Termal Alg1 Uzerindeki Etkisi

Bina kullanicilarin 1s1l konfor algisini etkileyen kisisel degiskenlerden biri yas faktoriidiir.
Yasin ilerlemesiyle birlikte viicut sicakligini diizenleme kapasitesinde degisimler
olusabilmekte ve bu durum termal ¢evreye verilen tepkileri farklilastirabilmektedir. Fanger’in
konfor modelini yash bireyler iizerinde sinayan calismalarda, ileri yas grubunda bazal
metabolizma hizinin ve genel metabolik aktivitenin geng kullanicilara gére daha diisiik oldugu
Olclilmiistiir (Rupp et al., 2015). Bununla birlikte, ilk degerlendirmelerde yas degiskeninin
konfor algis1 iizerinde belirgin bir fark olusturmadigi belirtilmistir (Rupp et al., 2015). Yas
gruplar1 arasindaki farkliliklar yalnizca fizyolojik tepkilerle sinirli degildir. Yasl kullanicilarin,
noétr konfor durumuna ulasabilmek igin geng kullanicilara gore daha yiiksek ortam sicakliklarini
tercih edebildigi belirtilmistir (Rupp et al., 2015). Buna karsin, uzun vadeli 1si1l konfor
degerlendirmelerinin yalnizca biyolojik duyarlilikla degil, algisal ve biligsel siireclerle de
iligkili oldugu degerlendirilmistir (Li et al., 2024). Bu nedenle yas faktoriiniin 6zellikle kisa
siireli termal his oylarinda daha belirgin etkiler olusturabildigi anlagilmaktadir. Adaptif
davraniglar da yasa bagl olarak degisebilmektedir. Yash bireylerin yaz aylarinda serinlemek
icin pencere ve kapi agikliklarini yonettigi, kis aylarinda ise 1s1 kaybini azaltmak amaciyla daha
fazla giysi katmani tercih ettigi belirtilmistir (Rupp et al., 2015). Bu davranislarin, azalan
metabolik 1s1 iiretimini dengelemeye yonelik bir uyum bi¢imi oldugu degerlendirilmistir. Ancak
mevcut kaynaklarda hiicresel yaslanma, kas kiitlesi kayb1 veya ndrolojik termal sinyal isleme

stireclerinin 1s1l algiya etkisini agiklayan ayrintili sayisal veri bulunmamaktadir.

Saha caligmasinda kullanicilar “30 yas ve alt1” ile “30 yas {iisti” olmak iizere iki grupta
degerlendirilmistir. Kis déneminde 30 yas ve altindaki kullanicilarin Gergek Ortalama Oy
(AMV) degeri 0 olarak hesaplanmis ve memnuniyetsizlik oran1 (APD) %5,0 diizeyinde
kalmistir. Buna karsilik 30 yas iistii ¢calisanlarda AMV degeri -0,90’a diismiis, APD orani ise
%22,1’e ylkselmistir. Bu sonug, ileri yas grubunun kis kosullarinda ortami daha serin
algiladigimi ve notr konfor icin daha yiiksek sicaklik beklentisine sahip olabilecegini
gostermektedir. Yaz doneminde ise yas gruplar1 arasinda ters yonlii bir egilim ortaya ¢ikmustir.
Sogutma sezonunda 30 yas iistli kullanicilarin AMV degeri 0,17, APD orani ise %5,6 olarak
belirlenmis ve bu grup ortami konforlu sinira yakin algilamistir. Buna karsilik 30 yas ve
altindaki kullanicilarin AMV  degeri 0,63’e yiikselmis, APD oram1 ise %13,3 olarak
hesaplanmistir. Bu bulgu, gen¢ kullanicilarin yaz doneminde ayni fiziksel ortami daha sicak

algiladigini gostermektedir. Yas degiskeninin mevsimlere gore farkli yonlerde etki gostermesi,
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sabit sicaklik ayar noktalarmin tiim kullanict gruplarinda ayni 1sil  memnuniyeti

saglamayabilecegini ortaya koymaktadir.

3.8 Giyim Yalitimi ve Davramigsal Adaptasyonun Isil Konfor Algisina Etkisi

Insan bedeni ile fiziksel ¢evre arasindaki 1s1 transferinin diizenlenmesinde giyim yalitimi (clo)
ve davranigsal adaptasyon mekanizmalari belirleyici kisisel degiskenler arasinda
degerlendirilmistir. Standart modellerde (1 clo), (0.155 m2K/W) 1s1l dirence esdeger kabul
edilmistir. Bu nedenle kullanicilarin fiziksel aktivite diizeyleriyle iliskili metabolik 1s1 {iretimi
ve kiyafet katmanlariyla saglanan yalitim, i¢ ortam 1s1l konforunun yorumlanmasinda birlikte
ele alinmistir. Giyim diizeyinin degistirilebilmesi, ofis kullanicilari i¢in temel davranigsal uyum
yollarindan biri olarak tanimlanmistir. ince ve uzun kollu bir kazagin giyim kombinasyonuna
eklenmesiyle yalittmin yaklasik (0.25 clo) artabildigi ve bu degisimin optimum operatif
sicakligr 1.5 °C’ye kadar kaydirabildigi belirtilmistir. Saha 6l¢iimlerinde, kullanicilarin adaptif
konfor sinirlarinda kalabilmesi igin kiyafetlerini (0.47 clo) ile (1.32 clo) araliginda
ayarlayabilmesi gerektigi raporlanmistir. Bu bulgu, sabit sicaklik ayarlarinin farkli giyim
diizeylerine sahip kullanicilar i¢in ayni konfor sonucunu iiretmeyebilecegini gostermektedir.
Davranigsal adaptasyon yalnizca kiyafet degisimiyle sinirli degildir. Termostat set noktalarinin
degistirilmesi, pencere veya kapilarin agilip kapatilmasi, golgeliklerin ayarlanmasi ve yerel
1sitict ya da fan kullanimi, kullanicilarin termal rahatsizligi azaltmak i¢in bagvurdugu temel
miidahaleler arasinda yer almistir. Bu tiir davranislar, kullanicilarin kendi 1s1l ¢evreleri iizerinde
kontrol algis1 gelistirmesine ve daha genis bir sicaklik araligini kabul edilebilir bulmasina katki
saglamaktadir. Bununla birlikte, mevcut kaynaklarda ASHRAE 55 adaptif konfor modelinin
spesifik matematiksel formiillerine veya farkli bir standart adaptasyon katsayisina iliskin veri

bulunmamaktadir.

Saha verileri, giyim yalitiminin yalnizca sabit bir model girdisi degil, ayn1 zamanda kullanici
rahatsizligin1 yansitan davranigsal bir gosterge olarak da okunabilecegini gostermistir. Kis
doneminde 0.6 clo yalitim degerine sahip kullanicilar ortami notre yakin algilamis; AMV degeri
0,42 ve APD oran1 %8,7 olarak belirlenmistir. Buna karsilik 1.0 clo degerine sahip daha kalin
giyimli grupta AMV -1,81’e diismiis ve APD %67,5’e yiikselmistir. Bu sonug, ortami serin
algilayan kullanicilarin kiyafet yalitimini artirarak uyum saglamaya calistigini; ancak bu
davranigin 1s1] tatmini saglamada yeterli olmadigini gostermektedir. Yaz doneminde de benzer
bir uyum smirliligi gézlenmistir. 0.6 clo giyim degerine sahip kullanicilar ortami nétr algilamus;

AMYV 0,03 ve APD 9%S5,0 olarak hesaplanmistir. Buna karsilik 0.5 clo degerine sahip daha ince
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giyimli kullanici grubunda AMV 1,23’e yiikselmis ve APD %36,7 olmustur. Bu durum, yaz
doneminde sicaklik hissini azaltmak amaciyla daha ince giyinen kullanicilarin da yeterli 1s1l

tatmine ulasamadigin1 gostermektedir.

3.9 Metabolik Hizin Isil Konfora Etkisi

Bina kullanicilarinin 1s1l konfor algisini etkileyen temel kisisel parametrelerden biri metabolik
hiz (met) olarak tanimlanmistir. Metabolik hiz, fiziksel aktivite diizeyine bagli olarak insan
viicudunda tretilen i¢sel 1s1 miktarini ifade etmektedir (Jiang et al., 2024). Fanger’in Tahmini
Ortalama Oy (PMV) modeli ve 1s1 dengesi yaklasiminda, metabolik oran ile dis ¢evreye karsi
yapilan efektif mekanik ig arasindaki fark, viicudun net igsel 1s1 iiretimi olarak ele alinmistir
(Jiang et al., 2024; ASHRAE, 2023). ASHRAE 55 standardinda 1 met degerinin 58.15 W/m?
enerji dretimine karsilik geldigi belirtilmistir (ASHRAE, 2023). Metabolik hizin dogrudan
Olciilmesi giic oldugundan, saha c¢aligmalarinda ISO 7730, ISO 8996 ve ASHRAE 55
standartlarinda yer alan aktivite tablolarindan yararlanilmigtir (Lakhiar et al., 2024; Zaraa Allah
et al., 2024). Bu tablolarda uyku hali 0.7 met, sessiz oturma 1.0 met, klavyede yazi1 yazma 1.1
met ve rahat ayakta durma 1.2 met olarak siiflandirilmistir. Diiz zeminde yiirlime eyleminin
ise hiza bagli olarak 2.0 ile 3.8 met arasinda degistigi rapor edilmistir (ASHRAE, 2023).
Metabolik 1s1 liretiminin termal duyum tizerinde belirgin etkisi oldugu goriilmiistiir. Regresyon
ve korelasyon analizlerinde metabolik hiz ile termal his arasinda giiclii pozitif iliski bulunmus
ve Pearson korelasyon katsayisi (r = 0.809) olarak hesaplanmistir (Zaraa Allah et al., 2024).
Fiziksel aktivite arttik¢a viicutta iiretilen 1s1 yiikselmekte; bu durum ayni i¢ ortamin farkl
kullanict gruplart tarafindan daha sicak algilanmasma neden olabilmektedir. Bu nedenle
hareketsiz masa bas1 personeli ile hareketli saha personelinin ayn1 sicaklik kosullarinda farkli

11l beklentiler gelistirebildigi belirlenmigtir.

Yiriitiilen saha calismasinda, idari personel ile teknik personelin aktivite diizeyleri ayri
degerlendirilmistir. Kamu binas1 kosullarinda masa bas isler yaklasik 1.5 met, saha denetimi
gibi fiziksel efor iceren teknik isler ise 2.0 met degeriyle degerlendirilmistir. Masa baginda
oturarak calisan, okuma veya ¢izim yapan kullanicilar daha diisiik metabolik tiretim grubunda;
sahaya cikan, ayakta calisan veya fiziksel efor harcayan teknik personel ise daha yliksek
metabolik {iretim grubunda ele alinmustir. Yiiksek met degerine sahip kullanicilarin kig
aylarinda diistik sicakliklara kars1 daha direngli oldugu; yaz aylarinda ise i¢ ortam sicakliklarini
daha sicak ve bunaltic1 algilayabildigi degerlendirilmistir. Sonug olarak cinsiyet, yas, giyim

yalittimi ve fiziksel aktivite diizeyi gibi kisisel parametrelerin, nesnel PMV tahminleri ile
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kullanicilarin gergek algisi arasinda sapma olusturabildigi goriilmiistiir. Bu nedenle enerji
tiiketimi ve 1s1l konfor optimizasyonunda yalnizca standart ¢evresel kosullarin degil, heterojen
kullanici memnuniyetsizligini temsil eden APD profillerinin de dikkate alinmasi
gerekmektedir. Bu yaklagim, kisisel faktérlerden kaynaklanan farkliliklarin mevsimsel konfor
bandi veya tolerans araligi olarak matematiksel kisit fonksiyonlarina aktarilmasina olanak

saglamaktadir.

3.10 Standart Konfor Modelleri ile Saha Algis1 Arasindaki Farkhhiklar

Bina i¢i 1s1l konforun degerlendirilmesinde ASHRAE 55 ve ISO 7730 standartlar1 temel
referans olarak kullanilmistir (Nicol and Humphreys, 2002). Bu standartlarin matematiksel
altyapisi, sabit cevresel kosullar altinda yiiriitiilen laboratuvar dlgiimlerine ve teorik tahmin
modellerine dayanmaktadir. Ancak gercek bina ortamlarinda yapilan saha anketleri, rasyonel
indekslerle kullanicilarin  6znel 1s1l algilart arasinda sistematik farklar olusabildigini
gostermistir (Nicol and Humphreys, 2002). Bu farkin temel nedeni, kullanicilarin fiziksel
cevreye verdikleri davranigsal adaptasyon tepkileri ve ortam tizerindeki kontrol olanaklariyla
iligkilendirilmistir (Nicol and Humphreys, 2002). Pencere agma, perde ayarlama, kisisel fan
kullanma veya giysi diizeyini degistirme gibi miidahaleler, kullanicilarin kabul edilebilir
sicaklik araligini genigletebilmektedir. Buna karsilik merkezi kontrollii binalarda statik sicaklik
ayarlar1 kisisel adaptasyon olanaklarimi siirlamakta; bu nedenle cihaz olc¢limleri standart

smirlar iginde olsa bile kullanici algisi teorik tahminlerden sapabilmektedir.

Saha calismasinda, Testo-480 cihazi ile Ol¢iilen fiziksel ¢evre verilerinden elde edilen PMV
degerleri ile anketlerden hesaplanan Gergek Ortalama Oy (AMV) degerleri mevsimsel termal
duyum karsilagtirmasi1 baglaminda degerlendirilmistir (Sekil 3.3). Fiziksel PMV dagiliminin
cogunlukla ndtr deger ¢evresinde toplandigi, AMV dagiliminin ise daha genis bir yayilim
gosterdigi belirlenmistir. PMV ile AMV arasinda mevsime ve kisisel degiskenlere bagl olarak
yaklasik 0,6 birimlik sistematik kayma tespit edilmistir. Bu durum, standart 6l¢iim sonuglarinin
binay1 tiim mevsimlerde konforlu gostermesine ragmen, kullanici temelli APD degerlerinin

sahadaki ger¢cek memnuniyetsizlik diizeyini daha goriiniir hale getirdigini ortaya koymustur.
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Sekil 3.3: Mevsimsel termal duyum karsilagtirmasi

Mevsimsel termal memnuniyetsizlik karsilastirmasini gésteren sonuglar, bu sapmanin yoniinii
acik bicimde gostermistir (Sekil 3.4). Kis doneminde ortalama PMV -0,21 ve PPD %S5,9 iken,
AMYV -0,80 ve APD 9%18,5 olarak hesaplanmistir. Yaz doneminde PMV -0,04 ve PPD %5,0
diizeyinde kalmis; buna karsilik AMV 0,58 ve APD %12,0 olarak belirlenmistir. ilkbaharda
PMV 0,39 ve PPD %8,1 iken, AMV 0,69 ve APD %15,0 diizeyine yiikselmistir. Sonbaharda
ise PMV 0,39 ile AMV 0,35 degerleri birbirine yaklagmis; APD %7,5 ile PPD degerinin %38,2

altinda kalmigtir.
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Sekil 3.4: Mevsimsel termal memnuniyetsizlik karsilagtirmasi

Ayni PMV degerlerinin farkli mevsimlerde farkli AMV sonuglari tiretmesi, 1s1l konforun tek
bir sabit hedef degerle temsil edilemeyecegini gostermistir. Bu nedenle bina enerji
modellemelerinde kullanicilarin kabul edilebilir buldugu PMV ve AMYV o6rtiisme bolgeleri esas
alinarak mevsime 0zgli konfor bantlari, mevsimlere gore kabul edilen PMV araliklarini

detaylandiran tablo gergevesinde tanimlanmistir (Tablo 3.6).

Tablo 3.6: Mevsimlere gore kabul edilen PMV araliklari

Donem PMYV Arahg:

Kis —0,5<PMV<+0,3
[Ikbahar —0,3<PMV<+0,5
Yaz —0,2<PMV<+0,7
Sonbahar —0,3<PMV<+0,5

Bu bantlar, optimizasyon siirecinde enerji tiikketimi azaltilirken kullanici konforunun gergekei
sinirlar i¢inde tutulmasi i¢in kisit fonksiyonu olarak degerlendirilmistir. Bu mevsimsel tolerans

bantlari, kullanicilarin adaptif sinirlarin1 yansitan saha temelli bir konfor yaklagimi olarak ele
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alinmistir. Boylece enerji tiiketimi minimize edilirken, PMV degerlerinin kullanici algisiyla

uyumlu kabul edilebilir araliklarin digina ¢ikmasi sinirlandirtlmistir.

3.11 HVAC Enerji Verimliligi Iyilestirme ve Optimizasyon Senaryolari

Kamu binalarinda HVAC sistemlerinden kaynaklanan operasyonel enerji tiiketiminin
azaltilmasi i¢in dinamik bina simiilasyonlar1 ile makine 6grenmesi algoritmalarinin birlikte
kullanildig1 kontrol ve iyilestirme senaryolar1 gelistirilmistir (Savadkoohi et al., 2022). Bu
senaryolar, binanin fiziksel davranigini sayisal ortama aktaran vekil modeller ve yapay sinir ag1
tabanli tahmin yaklagimlari tizerine kurgulanmistir (Markarian et al., 2024; Savadkoohi, 2025).
Boylece iklimlendirme sistemlerinin gereginden fazla ¢alismasini 6nlemeye yonelik enerji
tilketim egilimleri 6nceden hesaplanmis ve uygun isletme stratejileri belirlenmeye calisilmistir.
Iyilestirme senaryolarinda enerji tasarrufu ile i¢ ortam 1s11 konforu arasindaki karsit iliski, ok

amagli optimizasyon problemi olarak ele alinmistir (Jun and Fei, 2024).

Enerji tiiketimi azaltilirken kullanici memnuniyetsizliginin artmamasi i¢in enerji-konfor
dengesi, senaryo temelli sayisal analizlerle degerlendirilmistir (Almadhor et al., 2025). Bu
kapsamda, kullanicilarin termal tatmininin standart sinirlar i¢inde korunmasi ve eszamanlt
olarak daha diisiik gii¢ tiilketiminin saglanmasi i¢in uygun ¢alisma bolgeleri arastirilmistir
(Almadhor et al.,, 2025). Optimizasyon senaryolarmin etkisini degerlendirmek i¢in
karsilastirmali analiz yaklasimi kullanilmistir. Binanin mevceut isletme profilini veya geleneksel
zamanlanmis kontrol stratejilerini temsil eden baz model, performans kiyaslamalarinda referans
kabul edilmistir (Savadkoohi et al., 2022). Tahmin algoritmalariyla yonetilen optimizasyon
senaryolar1, bu referans model {izerinden belirlenen performans gostergeleriyle karsilagtirilmis

ve HVAC isletimindeki iyilesme diizeyi sayisal olarak incelenmistir (Savadkoohi et al., 2022).

3.12 Isitma Sistemi (Kazan) Verimlilik Senaryolar:1 ve Enerji Tiiketim Analizi

Kamu binalarinda kis donemindeki 1sil yiikiin karsilanmasinda kullanilan merkezi 1sitma
kazanlarmin enerji tiikketimi ile dig ortam hava sicaklig1 arasinda dogrudan bir iligki bulundugu
dinamik simiilasyon analizleriyle gosterilmistir. Dis ortam sicakligi arttik¢a 1sitma sistemlerinin
enerji talebinin diizenli bicimde azaldig1 belirtilmistir (Savadkoohi et al., 2022). Geleneksel
bina yonetiminde kazanlarin ¢alisma ve durma periyotlar1 ¢ogunlukla 06:00-18:00 saatleri
arasina sabitlenen zamanlanmig kontrol stratejileriyle yiiriitilmektedir (Savadkoohi et al.,
2022). Kazan calisma siirelerinin dig hava kosullarina uyarlanamamasi, gercek 1sitma

gereksinimi ile enerji tiiketimi arasinda sapmalara neden olmaktadir. Isitma talebinin
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karsilanamadig1 saatlerde i¢ ortam konforu korunamamakta; tiiketimin talebi astig1 donemlerde
ise mekan gereginden fazla 1sitilmaktadir. Bu durum operasyonel enerji kayb1 olusturmaktadir
(Savadkoohi et al., 2022). Dinamik bina enerji simiilasyonlar1 ve vekil modellerle yiiriitiilen
caligmalarda, 1sitma bataryalar1 ve tesisat donanimlarinin ana enerji kaynagi olarak dogalgaz

kullandig1 modeller olusturulmustur (Markarian et al., 2024; Chinde et al., 2026).

Tez calismamiz kapsaminda olusturulan bina enerji modelinde mevcut durum (baz model)
incelendiginde, 1sitma ihtiyacini karsilayan kazan sisteminin verimliliginin yaklasik %45
diizeyinde oldugu ve bu diisiik performansin yillik 770.965 kWh dogalgaz tiiketimine neden
oldugu belirlenmistir. Kazan modernizasyonu tasarruf potansiyelini degerlendirmek amaciyla,
kazan verimliliginin %50’den baslayarak %95’e kadar %35’lik artis dilimleri halinde
modellendigi optimizasyon senaryolar1 kurgulanmis ve fosil yakit tiiketimindeki degisimler
saatlik bazda hesaplanmistir (Sekil 3.5). Verimliligin yalnizca %50’ye ¢ikarilmast durumunda
dogalgaz tiiketimi 693.869 kWh’ye diismiis ve mevcut duruma gore %10,00 oraninda tasarruf
saglanmistir. Verimliligin %95 diizeyine ulasmasi halinde ise yillik tiikketim 365.194 kWh’ye
gerilemis; baz modele gore %52,63 oraninda, yani 405.771 kWh diizeyinde tasarruf potansiyeli
elde edilmistir. Kazan verimine gore mevsimsel dogalgaz tiikketimi degisimi incelendiginde ise,
aylik dagilimda en yiiksek tasarruflarin ocak, subat ve aralik aylarinda gergeklestigi; bu aylarda
sirasiyla 68.140 kWh, 68.424 kWh ve 76.934 kWh tasarruf hesaplandigi tespit edilmistir (Sekil
3.6).
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Sekil 3.5: Kazan modernizasyonu tasarruf potansiyeli
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Sekil 3.6: Kazan verimine gore mevsimsel dogalgaz tiiketimi degisimi
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3.13 Sogutma Sistemi (Chiller COP) Iyilestirme Senaryolar1 ve Enerji Tiiketim Analizi
Kamu binalarinda yaz doneminde olusan sogutma talebinin kargilanmasinda kullanilan merkezi
sogutma gruplarinin operasyonel verimliligi, Performans Katsayisi (COP) {izerinden
degerlendirilmistir (Alajmi, 2025; Markarian et al., 2024). COP, sistemin sagladig1 faydal
sogutma ¢iktisinin, bu islemi gerceklestirmek icin tiiketilen elektriksel girdi enerjisine orani
olarak tanimlanmistir (Alajmi, 2025). Bu degerin artmasi, sogutma sisteminin termodinamik
verimliliginin ylikselmesiyle iliskilendirilmistir. Chiller sistemlerinde COP diizeyinin
artirilmasiyla dogrudan sogutma enerjisi ihtiyacinin diistiigli; buna bagl olarak binanin toplam
elektrik tiiketiminde ve tepe yiiklerinde de azalma saglandigi belirtilmistir (Alajmi, 2025;
Markarian et al., 2024).

Tez calismast kapsaminda gelistirilen modelde, chiller sisteminin enerji performansini ifade
eden performans katsayisi (COP) ile binanin toplam elektrik enerjisi tiiketimi birbirinden
ayristirilarak degerlendirilmistir. COP, sistem tarafindan saglanan faydali sogutma enerjisinin
chiller tarafindan tiiketilen elektrik enerjisine orani olarak tanimlanmistir. Binanin toplam
elektrik tiikketimi ise sogutma sistemi tliketimine aydinlatma, ofis ekipmanlari, havalandirma ve
diger operasyonel elektrik yiiklerinin eklenmesiyle hesaplanmistir. Ayrica sogutma sistemi
tiiketimi kapsaminda, COP degerine bagl chiller tiiketiminin yani sira pompa, fan ve diger

yardimci bilesenlerin tiiketimleri de dikkate alinmistir.

Mevcut isletme kosullarini temsil eden baz modelde chiller COP degeri yaklasik 5,0 olarak
kabul edilmistir. Bu kosulda yillik sogutma sistemi elektrik tiiketimi 132.459,16 kWh, binanin
yillik toplam elektrik tiiketimi ise 807.627,26 kWh olarak hesaplanmistir. Chiller COP
degerinin 2,0-5,0 araliginda 0,1 birimlik artiglarla degistirildigi hassasiyet analizlerinde,
performans katsayisindaki degisimin sogutma sistemi ve bina toplam elektrik tiiketimi
tizerindeki etkisi saatlik olarak incelenmistir (Sekil 3.8). COP degerinin 2,0 oldugu diisiik
verimli igletme senaryosunda yillik sogutma sistemi elektrik tiiketiminin 281.325,52 kWh’ye,
binanin toplam elektrik tiiketiminin ise 956.493,62 kWh’ye yiikseldigi belirlenmistir (Sekil
3.9). Bu degerler, baz modele kiyasla toplam elektrik tiiketiminde %18,43 oraninda artis

meydana geldigini gostermektedir.

COP degerindeki her 0,1 birimlik artis sonucunda elde edilen marjinal enerji tasarrufu
incelendiginde, performans artisinin azalan marjinal fayda egilimi gosterdigi belirlenmistir.

Simiilasyon sonuglarina gore COP degerinin 2,0’dan 2,1’e yiikseltilmesiyle yillik 11.139,65
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kWh enerji tasarrufu saglanirken, COP degerinin 4,9’dan 5,0’a ¢ikarilmasiyla elde edilen ek
tasarruf 1.909,65 kWh olarak hesaplanmistir. Bu bulgular, 6zellikle COP degeri 3,0’1n altinda
olan diisiik performansli sogutma gruplarinda gerceklestirilecek verimlilik iyilestirmelerinin,
yiiksek performansli sistemlerde yapilacak esdeger artislara kiyasla daha yiiksek marjinal enerji

tasarrufu saglayabilecegini gostermektedir.
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Sekil 3.7: COP degisimine bagli sogutma enerjisi tiikketimi
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Sekil 3.8: COP degisiminin toplam enerji tiikketimine etkisi

3.14 Havalandirma, ACH ve Fan Enerjisi Iyilestirme Senaryolar

Kamu binalarinda i¢ ortam hava kalitesinin standartlara uygun diizeyde korunabilmesi i¢in
saglanan taze hava miktar1 ve saatteki hava degisim sayist (ACH), HVAC sistemlerinin
elektriksel yiik profili iizerinde belirleyici bir degisken olarak ele alinmistir (L1 et al., 2026).
Di1s havanin filtrelenmesi, sartlandirilmasi ve i¢ mekana aktarilmasi sirasinda klima santralleri
ve aspirator sistemleri iizerinden yliksek diizeyde elektrik enerjisi tiiketilmektedir. Geligmis
bina enerji modellerinde, klima santralleri ve elektrikli degisken hava debili terminal
tinitelerinin toplam HVAC enerji tiiketiminin %60°1ndan fazlasini olusturdugu hesaplanmistir
(Jiang et al., 2024). Taze hava debilerinin yalnizca hava kalitesini artirmak amaciyla siirekli
yiiksek tutulmasi, mekanik sistemlerin 1s1l yiikiinii artirmakta ve enerji-konfor dengesinde
sapmalara neden olabilmektedir (Li et al., 2026). Bu nedenle havalandirma debisi, sabit bir
isletme girdisi olarak degil, i¢ ortam gereksinimlerine gore diizenlenmesi gereken dinamik bir

kontrol degigkeni olarak degerlendirilmistir.

Tez calismamiz kapsaminda olusturulan bina enerji modelinde, havalandirma debisinin sabit
tutulmas1 yerine dinamik bir isletme girdisi olarak optimize edilmesi hedeflenmistir. Bu

dogrultuda, hizmet binasinin operasyonel simiilasyonlarinda saatlik hava degisim oran1 (ACH)
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0,7 ile 3,0 araliginda degerlendirilmistir. ACH degerinin gereksinim dis1 saatlerde veya diisiik
doluluk oranlarinda alt sinirlara (0,7 h™') cekilmesiyle fan motorlarinin ve sartlandirma
tinitelerinin elektrik tiiketiminde belirgin iyilestirmeler saglanmistir. S6z konusu havalandirma
ve fan enerjisi optimizasyonu, tek basina bir parametre olmanin tesinde, sogutma ve 1sitma

senaryolartyla birlestirilerek tezin biitiinlesik HVAC iyilestirme kurgusuna entegre edilmistir.

3.15 Sicaklik Set Degerleri ve HVAC Enerji Iyilestirme Senaryolar

Bina enerji yonetiminde i¢ ortam 1sitma ve sogutma sicaklik set degerleri (set point), HVAC
donanimlarinin elektrik tiikketimini dogrudan etkileyen temel operasyonel parametreler arasinda
tanimlanmistir. Bu parametrelerin 6zellikle sogutma gruplari, terminal fanlar ve sirkiilasyon
pompalarmin calisma yiikleri iizerinde belirleyici oldugu belirtilmistir. Iklimlendirme
senaryolarinda, aktif 1sitma veya sogutma gereksiniminin olusmadigi serbest sicaklik araligini
ifade eden Olii bant kavrami matematiksel modellere dahil edilmistir. Bu serbest araligin
genisletilmesiyle mekanik sistemlerin aktif ¢alisma siirelerinin  azaltildigi, terminal
initelerindeki hava debilerinin tasarim minimumlarina kadar indirildigi ve kompresor ile fan
yiiklerinin belirgin bi¢imde hafifletildigi analiz edilmistir (Hoyt et al., 2015). Dar sicaklik ayar
noktalarinin ise iklimlendirme sistemlerini daha uzun siire ¢aligmaya zorladig1 ve gereksiz
termodinamik yiikler olusturdugu degerlendirilmistir. Yapay zeka destekli dinamik
optimizasyon caligmalarinda, enerji israfinin azaltilmasi ve sistemin i¢ ortam termodinamik
yiiklerine daha hizli yanit verebilmesi amaciyla sicaklik set noktalarinin algoritmik bigimde
diizenlendigi senaryolar kurgulanmistir. Bu kapsamda i1sitma set noktalarinin 19-20 °C,
sogutma set noktalarinin ise 24-25 °C bandinda regiile edildigi rapor edilmistir (Savadkoohi et

al., 2022).

Tez calismamiz kapsaminda olusturulan bina enerji modelinde, mekanik sistemlerin gereksiz
caligmasini Oonlemek ve termodinamik yiikleri hafifletmek amaciyla i¢ ortam sicaklik ayar
noktalar1 (set point) dinamik bir karar degiskeni olarak optimizasyon siirecine dahil edilmistir.
Incelenen kamu binasmin gercek isletme kosullarma uyarlanan senaryolarda sicaklik set
degerleri 22 °C ile 24 °C arasinda simirlandirilarak optimize edilmistir. I¢ ortam sicakliginin bu
belirlenen esnek aralikta kontrol edilmesi, 1sitma ve sogutma sistemlerinin asir1 iklimlendirme
yapmasini engellemis ve cihazlarin aktif caligma siirelerini optimize etmistir. Sicaklik set
degerlerinin bu sekilde iyilestirilmesi, tekil bir strateji olmanin 6tesinde tezin biitiinlesik HVAC

tyilestirme kurgusuna entegre edilerek sistemler arasi etkilesimle birlikte degerlendirilmistir.
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3.16 Birlesik HVAC iyilestirme Senaryolari ve Sistemler Arasi Etkilesim

Bina enerji yonetiminde HVAC alt sistemlerinin operasyonel performansini artirmak igin,
Ozellikle mekanik iyilestirme stratejileri baglaminda 1s1 liretimi ve sogutma grubu verimliliginin
birlikte degerlendirildigi birlesik senaryolar ele alinmistir (Li et al., 2026). Dinamik isletme
kosullarinda mekanik sistemler birbirinden bagimsiz ¢alismadigindan, tekil miidahalelerin bazi
durumlarda sistemin genel termodinamik dengesinde yetersiz kalabildigi belirtilmistir. Bu
nedenle enerji tiikketiminin azaltilmasinda, binanin mekanik 1sitma ve sogutma bilesenlerinin
performanslarinin ayni optimizasyon yapisi i¢inde biitiinlesik bir mekanik iyilestirme olarak ele

alinmas1 gerektigi raporlanmistir (Li et al., 2026; Markarian et al., 2024).

Tez calismamiz kapsaminda olusturulan birlesik senaryo matrislerinde, havalandirma debisi
(ACH) ve sicaklik ayar noktalar1 (set degerleri) bu optimizasyon kurgusunun disinda
birakilarak dogrudan mekanik iyilestirme odakli bir yaklasim benimsenmistir. Bu dogrultuda
sistemin 1sitma kazani verimi ve sogutma grubu (chiller COP) bilesenleri eszamanli olarak
degerlendirilmistir. Baz modelde toplam HVAC enerji tiiketimi, elektrik ve dogalgaz birlikte
olmak {izere 1.578.593 kWh olarak hesaplanmistir. Kazan veriminin %50, COP degerinin 2,0
oldugu Senaryo 1’de toplam tiiketim 1.650.362 kWh’ye yiikselmis ve baz modele gore %4,55
oraninda tiiketim dezavantaji olugsmustur. Kademeli mekanik iyilestirme senaryolarinda enerji
tiiketiminin belirgin bigimde azaldig1 tespit edilmistir (Sekil 3.9). Kazan veriminin %65 ve COP
degerinin 3,0 olarak tanimlandigi Senaryo 2’de toplam enerji tiiketimi 1.412.261 kWh’ye
diismiis ve baz modele gore %10,54 tasarruf saglanmistir. Kazan veriminin %80, COP
degerinin 4,0 oldugu Senaryo 3’te toplam tiiketim 1.273.195 kWh’ye gerilemis ve iyilesme
orani %19,35 olmustur. Yiiksek verimli mekanik sistem kabul edilen Senaryo 4’te ise %90
kazan verimi ve 4,5 COP degeriyle toplam yillik enerji tiiketimi 1.212.014 kWh’ye diigmiis,
baz modele gore %23,22 oraninda azalma elde edilmistir. Bu sonuglar, ACH ve set
degerlerinden bagimsiz olarak yalnizca 1sitma ve sogutma donanimlarinda yapilacak eszamanli
bir mekanik 1iyilestirmenin bile kamu binalarinda yiiksek diizeyde enerji tasarrufu

saglayabildigini gostermektedir.

68



1.750.000

[ Isitma (dogalgaz)
I Elektrik tiketimi

1.500.000 -

1.250.000

1.000.000 +

750.000 -

Yilhk enerji tiketimi (k\Wh}

500.000 -

250.000 +

Baz model Verimsiz Standart iyilegtirilmis Yiksek verimli Maksimum
sistem sistem sistem sistem optimizasyon

HVAC iyilestirme senaryosu

Sekil 3.9: Birlesik HVAC mekanik optimizasyon senaryolari

3.17 Sogutma Enerjisi Tahmininde SMOreg ve MLP Modellerinin Karsilastirilmasi

Yaz doneminde binalarda olugan yiiksek sogutma yiiklerinin ve buna bagl elektrik tiiketiminin
dogru bi¢imde tahmin edilmesi, enerji verimliligi ve siirdiirtilebilir bina yonetimi agisindan
temel bir gereksinim olarak ele alinmistir (Yang, 2024; Zeynalli and Eslami, 2025). Geleneksel
hesaplama yontemleri ve kural tabanli yaklagimlar, bina isletme siireglerinde ortaya ¢ikan
dogrusal olmayan termodinamik iligkileri ¢dziimlemede sinirli kalmaktadir (Yang, 2024). Bu
nedenle yapay zeka ve veri madenciligi tabanli makine 6grenmesi algoritmalari, sogutma
enerjisi tahmini i¢in kullanilmaya baslanmistir. Bina Enerji Yonetim Sistemlerine (BEMS)
entegre edilen veri odakli tahmin yaklasimlari, i¢ ortam termal konforu korunurken mekanik
sogutma donanimlarinin elektrik tiiketimini azaltmaya yonelik bi¢imde kurgulanmistir (Alharbi
et al., 2024). Fiziksel tabanl1 ayrintili bina enerji simiilasyonlarinin yiiksek hesaplama yiikiinii
azaltmak amaciyla makine 6grenmesi algoritmalar1 vekil model olarak yapilandirilmistir. Bu
modeller, ana simiilasyon araglarinin termodinamik davraniglarini 6grenerek daha hizli ve
diisiik hesaplama maliyetli enerji tahminleri tiretebilmektedir (Vallianos and Kapsis, 2026;
Markarian et al., 2024). Mimari ve enerji veri setlerinin islenmesinde smiflandirma ve

regresyon analizleri i¢in Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) gibi yazilim
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platformlarindan yararlanilmistir (Abdel-Jaber and Dirks, 2024). Bu kapsamda, Cok Katmanl
Algilayict (MLP) yapay sinir aglari ile Destek Vektor Regresyonu (SVR) temelli SMOreg
algoritmalar1 sogutma enerjisi tahmininde karsilastirmali olarak degerlendirilmistir
(Mottahedin et al., 2024). MLP aglari, ¢cok boyutlu veri setlerinde bulunan dogrusal olmayan
iligkileri girdi, gizli ve ¢ikt1 katmanlart arasindaki ndron baglantilart {izerinden
modelleyebilmektedir (Yang, 2024; Zeynalli and Eslami, 2025). Destek vektor tabanli
yaklasimlar ise yiiksek boyutlu verilerdeki karmasik oriintiileri belirlenen hata tolerans sinirlari
icinde haritalayarak regresyon problemlerinde kullanilmaktadir (Islam et al., 2026). Bu nedenle
SMOreg ve MLP algoritmalari, farklt matematiksel yapilara sahip iki veri odakli tahmin
yontemi olarak ele alinmistir. Algoritmalarin tahmin basarilar1 Belirlilik Katsayis1 (R?),
Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE) metrikleri {izerinden
karsilagtirilmistir (Zeynalli and Eslami, 2025; Tugal, 2025). Bu karsilastirmada amag,
algoritmalardan birinin mutlak istiinligliini gostermek degil; belirli bir sogutma yiikii veri
setinde hangi modelin daha iyi genelleme yaptigini ve asirt 6grenmeden ne Olgiide
kag¢inabildigini belirlemektir. Model basarisi, R* degerinin 1’e yaklasmasi ve MAE ile RMSE

degerlerinin diislik seviyelerde kalmasi iizerinden degerlendirilmistir.

Tablo 3.7: Sogutma enerjisi tahmini i¢in SMOreg modelinde ¢ekirdek fonksiyonlarinin
performans karsilastirmasi

Model Kernel Fonksiyonu Egitim Egitim Test Test
No MAE RMSE MAE RMSE
1 Normalized Polynomial Kernel 6,7437 9,6154 7,2447 10,4621
2 Polynomial Kernel 2,2338 3,0005 2,2544 2,8889
3 Eff}rlz‘;n VII Universal Kernel 0,1134 0,1425 1,912 2,8527
4 Radial Basis Function Kernel 9,3548 12,0188 11,4303 13,3268

SMOreg modelinde kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar1 karsilastirildiginda, test verisi lizerinde
en diisiik RMSE degerinin Pearson VII Universal Kernel (PUK) ile elde edildigi goriilmektedir.
PUK c¢ekirdegi egitim asamasinda, 0,1134 MAE ve 0,1425 RMSE f{iretirken; test asamasinda
1,9612 MAE ve 2,8527 RMSE degerlerine ulasmistir. Polynomial Kernel test RMSE degeri
bakimindan yakin sonu¢ verse de, PUK c¢ekirdeginin daha diisiik hata diizeyi saglamasi

nedeniyle sogutma enerjisi tahmininde daha uygun ¢ekirdek fonksiyonu olarak
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degerlendirilebilir. Radial Basis Function Kernel ise yiiksek test RMSE degeri nedeniyle bu

veri setinde daha zayif bir tahmin performansi gostermistir.

Tablo 3.8: Sogutma enerjisi tahmini i¢in PUK ¢ekirdekli SMOreg modelinde C
hiperparametresinin performansa etkisi

Hiperparametre Deger Egitim Egitim Test MAE Test RMSE

MAE RMSE
2 0,1024 0,1095 1,9719 2,8597
2,5 0,1024 0,1095 1,9719 2,8597
3 0,1024 0,1095 1,9719 2,8597
3,5 0,1024 0,1095 1,9719 2,8597
4 0,1024 0,1095 1,9719 2,8597
4,5 0,1024 0,1095 1,9719 2,8597
¢ 5 0,1024 0,1095 1,9719 2,8597
0,1 1,9623 4,5451 3,1855 6,0934
10 0,1024 0,1095 1,9719 2,8597
5,8 0,1024 0,1095 1,9719 2,8597
7 0,1024 0,1095 1,9719 2,8597
12 0,1024 0,1095 1,9719 2,8597

C hiperparametresine iligskin sonuclar incelendiginde, 2 ile 12 arasindaki degerlerde egitim ve
test performanslarinin degismedigi goriilmektedir. Bu aralikta test MAE degeri 1,9719 ve test
RMSE degeri 2,8597 olarak sabit kalmistir. Buna karsilik C=0,1 degerinde test MAE 3,1855°¢,
test RMSE ise 6,0934°¢ yiikselmistir. Bu bulgu, ¢ok diisiik C degerinin modelin genelleme
basarisini zayiflattigini; 2 ve lizerindeki degerlerde ise model performansinin bu veri seti i¢in

kararli hale geldigini gosterilmektedir.
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Tablo 3.9: Sogutma enerjisi tahmini i¢in PUK ¢ekirdekli SMOreg modelinde sigma
hiperparametresinin performansa etkisi

Hiperparametre Deger Egitim MAE Egitim RMSE Test MAE Test RMSE

1 0,8551 0,9404 20,2136 42,0422

2 0,8630 0,9334 7,5479 16,3794

3 1,0559 1,4198 3,9105 7,7617
sigma

4 1,1919 1,9216 2,9871 5,6318

5 1,3619 2,1590 2,6607 4,6638

55  1,4631 2,3394 2,7302 5,2751

Sigma hiperparametresi model performansi iizerinde belirgin bir etki olusturmustur. Sigma
degeri 1°den 5’¢ cikarildiginda test RMSE degeri 2,8597’den 0,4688’¢ diismiis, test MAE
degeri ise 1,9719°dan 0,3470’a gerilemistir. En diisiik test hatasi1 sigma=5 degerinde elde
edilmistir. Sigma=6 degerinde test RMSE’nin 0,5999’a yiikselmesi, modelin optimum
davraniginin sigma=5 c¢evresinde olustugunu gostermektedir. Bu nedenle sogutma enerjisi

tahmininde PUK ¢ekirdegi i¢in sigma=5 degeri daha uygun bir ayar olarak degerlendirilmistir.

Tablo 3.10: Sogutma enerjisi tahmini i¢in PUK ¢ekirdekli SMOreg modelinde omega
hiperparametresinin performansa etkisi

Hiperparametre Deger Egitim MAE Egitim RMSE Test MAE Test RMSE

0,2 0,1016 0,1128 1,2633 1,7398
0,5 0,1731 0,2900 0,4523 0,5928
0,8 02179 0,3560 0,3973 0,5176
1 0,2440 0,3987 0,3470 0,4688
omega
1,1 0,2563 0,4163 0,3769 0,5061
1,4 0,3059 0,4789 0,3921 0,5399
1,7 0,3369 0,5313 0,4361 0,6260
2 0,3599 0,5646 0,4567 0,6601
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Omega hiperparametresi i¢in elde edilen sonuglar, modelin test hatasinin omega degerine
duyarli oldugunu gostermektedir. Omega=0,2 degerinde test RMSE 1,7398 iken, omega=1
degerinde bu hata 0,4688’e diigsmiistiir. Omega degerinin 1’in lizerine ¢ikarilmasiyla test RMSE
yeniden artmis ve omega=2 degerinde 0,6601’e ulagsmistir. Bu dagilim, omega=1 degerinin

sogutma enerjisi tahmini i¢in en diigiik test hatasini sagladigin1 gostermektedir.

Tablo 3.11: Sogutma enerjisi tahmini i¢in PUK ¢ekirdekli SMOreg modelinde epsilon
hiperparametresinin performansa etkisi

Egitim  Egitim

MAE RMSE Test MAE  Test RMSE

Hiperparametre Deger

0,00001 0,2140  0,3754 0,3798 0,5210
0,0001 0,2167  0,3783 0,3800 0,5141
epsilon 0,001 0,2440  0,3987 0,3470 0,4688
0,01 0,6279  0,7057 0,8009 1,0600
0,1 6,2566  6,7813 5,4910 6,2166

Epsilon hiperparametresi sonuglarina gore en diisiik test RMSE degeri 0,4688 ile epsilon=0,001
ayarinda elde edilmistir. Epsilon degerinin 0,00001 ve 0,0001 oldugu durumlarda test RMSE
strastyla 0,5210 ve 0,5141 olarak hesaplanmistir. Epsilon=0,01 degerinde test RMSE 1,0600’a,
epsilon=0,1 degerinde ise 6,2166’ya yiikselmistir. Bu sonuglar, epsilon degerinin gereginden
fazla artirilmasinin model hatasini belirgin bigimde yiikselttigini; epsilon=0,001 degerinin ise

bu veri seti i¢in daha dengeli bir tahmin yapist olusturdugunu gostermektedir.
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Sekil 3.10: Sogutma enerjisi tahmini i¢in SMOreg modelinde egitim verisinde gergek ve
tahmini degerlerin karsilagtirilmasi

Egitim verisi iizerinde gercek ve tahmini degerlerin birbirine olduk¢a yakin seyrettigi
goriilmektedir. Tahmin dizisinin genel egilimi gercek degerleri takip etmis, yiiksek ve diisiik
sogutma enerjisi degerlerinde belirgin bir yon sapmast olusmamistir. Bu durum, modelin egitim

verisindeki Oriintiileri yiiksek dogrulukla 6grendigini gostermektedir.

Egitim Verisi Hata Dagilimi
1,5
1,0
0,5
0,0
-0,5
-1,0
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-2,0
1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70 73 76 79 82

Sekil 3.11: Sogutma enerjisi tahmini i¢in SMOreg modeli egitim verisi hata dagilimi
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Egitim verisi hata dagiliminda sapmalarin biiyliik bolimiiniin sifir ¢evresinde toplandigi
goriilmektedir. Hata degerlerinin siirli bir bantta kalmasi, modelin egitim asamasinda

sistematik bir asir1 veya eksik tahmin egilimi iiretmedigini gostermektedir.
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Sekil 3.12: Sogutma enerjisi tahmini i¢gin SMOreg test verisinde gergek ve tahmini degerlerin
karsilastirilmast

Test hata dagiliminda sapmalarin genel olarak siirli kaldig1 ve sifir ¢evresinde yogunlastigi
goriilmektedir. Baz1 gézlemlerde hata degerleri artmis olsa da, dagilim genelinde belirgin bir

sistematik yonlenme olugsmamustir.
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Sekil 3.13: Sogutma enerjisi tahmini i¢in SMOreg test verisinde hata dagilinm



Sogutma enerjisi tahmini i¢in yapilan hiperparametre denemelerinde en diisiik test hatalar1 PUK

¢ekirdekli SMOreg modelinde sigma=5, omega=1 ve epsilon=0,001 ayarlarinda elde edilmistir.

Tablo 3.12: Sogutma enerjisi tahmini i¢in MLP ag yapilarinin performans karsilagtirmasi

Model No Ag Yapis1  Egitim MAE Egitim RMSE Test MAE Test RMSE

1 4-2-1 0,5644 0,7469 0,6004 0,7247
2 4-2-2-1 0,5223 0,7091 0,4934 0,6232
3 4-2-2-2-1 0,5568 0,7664 0,5774 0,7069
4 4-12-5-7-1 0,4680 0,6545 0,5348 0,6705
5 4-3-2-1 0,4634 0,6500 0,4691 0,5919
6 4-12-12-4-1 0,4841 0,6722 0,5793 0,7342
7 4-4-2-1 0,4538 0,6335 0,4862 0,6181
8 4-4-3-2-1 0,4819 0,6843 0,5289 0,6740
9 4-2-4-2-1 0,5623 0,7637 0,5570 0,6871
10 4-20-20-10-1 0,5085 0,7227 0,6197 0,7891
11 4-2-3-2-1 0,5761 0,7813 0,5852 0,7140
12 4-1-1-1 1,2682 1,6365 1,2269 1,6233
13 4-25-1 0,3448 0,4761 0,4005 0,5302
14 4-3-1 0,4503 0,6090 0,4713 0,6051
15 4-4-1 0,3532 0,4716 0,3601 0,4803

MLP modellerinde farkli ag yapilarinin egitim ve test performanslar1 karsilagtirildiginda, tim
modellerin yiiksek tahmin bagaris1 irettigi goriilmektedir. En diisiik test hatasi 4-4-1 ag
yapisinda elde edilmistir. Bu modelde, test MAE degeri 0,3601 ve test RMSE degeri 0,4803
olarak hesaplanmistir. 4-25-1 ag yapisi da 0,5302 test RMSE degeriyle yakin bir performans
gostermistir; ancak 4-4-1 mimarisinin hem MAE hem de RMSE bakimindan daha diisiik hata

tiretmesi nedeniyle sogutma enerjisi tahmininde daha dengeli sonug verdigi degerlendirilmistir.
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Sekil 3.14: Sogutma enerjisi tahmini i¢in MLP modelinde egitim verisi ger¢ek ve tahmini
degerlerin karsilagtirilmasi

Egitim verisi iizerinde gergek ve tahmini degerlerin genel olarak birbirine yakin ilerledigi
goriilmektedir. Tahmin serisi, diisiik ve yiiksek sogutma enerjisi degerlerinde gercek veri
egilimini biiylik 6l¢tide takip etmistir. Bu durum, MLP modelinin egitim veri setindeki dogrusal

olmayan iligki yapisin1 6grenebildigini gostermektedir.

Egitim Verisi Hata Dagilimi
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Sekil 3.15: Sogutma enerjisi tahmini i¢in MLP modelinde egitim verisi hata dagilimi
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Egitim verisi hata dagiliminda sapmalarin biiylik bolimii sifir ¢evresinde toplanmistir. Hata
degerlerinin cogunlukla dar bir bant i¢inde kalmasi, modelin egitim asamasinda sistematik bir

asir1 tahmin veya eksik tahmin egilimi {iretmedigini gostermektedir.
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Sekil 3.16: Sogutma enerjisi tahmini i¢in MLP modelinde test verisi gercek ve tahmini deger
dagilimi

Test verisi lizerinde tahmini degerlerin gercek degerlere olduk¢a yakin bir dagilim sergiledigi
goriilmektedir. Model, egitim asamasinda 6grendigi iliski yapisin1 bagimsiz test verisine

aktarabilmis ve genel egilim korunmustur.
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Sekil 3.17: Sogutma enerjisi tahmini i¢in MLP modelinde test verisi hata dagilim1

Test hata dagilimi incelendiginde, sapmalarin genel olarak sinirlt kaldig1 ve sifir gevresinde
yogunlastig1 gériilmektedir. Baz1 gézlemlerde hata biiyiikliigii artmis olsa da dagilim genelinde
belirgin bir yonlii sapma olusmamistir. Bu durum, MLP modelinin test verisi iizerinde dengeli
bir tahmin performans: gosterdigini ortaya koymaktadir. Egitim ve test hatalarinin birbirine

yakin seyretmesi, se¢ilen ag yapisinin genelleme kapasitesinin gii¢lii oldugunu gostermektedir.

3.18 Isitma Enerjisi Tahmininde SMOreg ve MLP Modellerinin Karsilastirilmasi

Kis doneminde ortaya ¢ikan dinamik 1sitma yiiklerinin ve buna bagli enerji ya da dogalgaz
tiketiminin dogru tahmin edilmesi, akilli 1sitma sistemlerinin yonetimi ve enerji tasarrufu
stratejilerinin gelistirilmesi agisindan gerekli goriilmiistiir (Wang et al., 2024). Geleneksel
matematiksel denklemlerin, binalardaki karmasik termodinamik iliskileri agiklamada sinirl
kalmasi nedeniyle yapay zeka ve veri madenciligi tabanli makine 6grenmesi algoritmalarindan
yararlanilmigtir (Wang et al., 2024). Ayrintili bina enerji simiilasyonlarinin yiiksek hesaplama
maliyetini azaltmak amaciyla, sistem davranisini Ogrenen veri odakli vekil modeller
gelistirilmistir (Markarian et al., 2024). Bu modellerin, i¢ ortam 1si1l konforu korunurken
mekanik 1sitma sistemlerinin enerji tiikketimini azaltmaya yonelik hizli tahminler iiretebildigi

belirtilmistir (Markarian et al., 2024; Stevanovi¢ et al., 2024). Tahminsel vekil modellerin
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olusturulmasinda, Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) yazilim1 {izerinden
calistirilan Cok Katmanli Algilayict (MLP) yapay sinir aglar ile Destek Vektor Regresyonu
tabanli SVR/SMOreg algoritmalar1 kullanilmistir (Abdel-Jaber and Dirks, 2024). MLP aglari,
gizli katmanlar ve aktivasyon fonksiyonlar1 araciligiyla dogrusal olmayan veri Oriintiilerini
modelleyebilmekte; destek vektor tabanli yaklagimlar ise yliksek boyutlu veri setlerinde giiclii
bir regresyon alternatifi sunmaktadir (Islam et al., 2026; Tugal, 2025; Wang et al., 2024).
SMOreg ve MLP algoritmalarimin kis sezonundaki tahmin basarilar1 karsilastirilirken;
modellerin genelleme kapasitesi, Belirlilik Katsayis1 (R?), Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve
Kok Ortalama Kare Hatast (RMSE) temel performans gostergeleri {izerinden
degerlendirilmistir (Abdel-Jaber and Dirks, 2024; Zeynalli and Eslami, 2025). Model basarisi,

R? degerinin yiikselmesi ve MAE ile RMSE degerlerinin diigmesi lizerinden yorumlanmastir.

Tablo 3.13:Isitma enerjisi tahmini i¢in SMOreg modelinde ¢ekirdek fonksiyonlariin
performans karsilastirmasi

Model Kernel Fonksivonu Egitim Egitim Test Test

No y MAE RMSE MAE RMSE

1 Normalized Polynomial Kernel 56,1177 87,8220 62,4511  103,3047

2 Polynomial Kernel 17,2005 24, 8775 19,7974 31,5198

3 Pearson VII Universal Kernel 0.8551 0.9404 202136 42,0422
(PUK)

4 Radial Basis Function Kernel 92,4355 111,7300 99,5429  123,5314

Isitma enerjisi tahmini i¢in kullanilan SMOreg modelinde c¢ekirdek fonksiyonlari
karsilastirildiginda, test verisi iizerinde en diisiik RMSE degerinin Polynomial Kernel ile elde
edildigi goriilmektedir. Polynomial Kernel, egitim asamasinda 17,2005 MAE ve 24,8775
RMSE iiretirken; test asamasinda 19,7974 MAE ve 31,5198 RMSE degerlerine ulasmistir. PUK
cekirdegi egitim verisinde oldukg¢a diisiik hata degerleri iiretmesine ragmen, test RMSE
degerinin 42,0422 diizeyine yiikselmesi, bu ilk ayarda genelleme basarisinin Polynomial
Kernel’e gore daha zayif kaldigin1 gostermektedir. Normalized Polynomial Kernel ve Radial
Basis Function Kernel ise yliksek test RMSE degerleri nedeniyle bu veri setinde daha sinirlt

performans sergilemistir.
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Tablo 3.14: Isitma enerjisi tahmini i¢in PUK ¢ekirdekli SMOreg modelinde C
hiperparametresinin performansa etkisi

Hiperparametre Deger Egitim MAE Egitim RMSE Test MAE Test RMSE

2 0,8551 0,9404 20,2136 42,0422
2,5 08551 0,9404 20,2136 42,0422
3 0,8551 0,9404 20,2136 42,0422
3,5 0,8551 0,9404 20,2136 42,0422
4 0,8551 0,9404 20,2136 42,0422
C 4,5 0,8551 0,9404 20,2136 42,0422
5 0,8551 0,9404 20,2136 42,0422
0,1 18,5538 37,3907 33,9660 68,1019
10 0,8551 0,9404 20,2136 42,0422
7 0,8551 0,9404 20,2136 42,0422
12 0,8551 0,9404 20,2136 42,0422

C hiperparametresine iliskin sonuclar incelendiginde, 2 ile 12 arasindaki degerlerde egitim ve
test performanslarinin degismedigi goriilmektedir. Bu aralikta test MAE degeri 20,2136 ve test
RMSE degeri 42,0422 olarak sabit kalmistir. Buna karsilik C=0,1 degerinde test MAE
33,9660’a, test RMSE ise 68,1019’a yiikselmistir. Bu sonug, ¢ok diisiikk C degerinin modelin
tahmin kararliligimi zayiflattigini; 2 ve lizerindeki degerlerde ise C parametresinin bu veri seti

i¢in ek bir iyilestirme liretmedigini gostermektedir.
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Tablo 3.15: Isitma enerjisi tahmini i¢in PUK ¢ekirdekli SMOreg modelinde sigma
hiperparametresinin performansa etkisi

Hiperparametre Deger Egitim MAE Egitim RMSE Test MAE Test RMSE

1 0,8551 0,9404 20,2136 42,0422

2 0,8630 0,9334 7,5479 16,3794

3 1,0559 1,4198 3,9105 7,7617
sigma

4 1,1919 1,9216 2,9871 5,6318

5 1,3619 2,1590 2,6607 4,6638

55  1,4631 2,3394 2,7302 5,2751

Sigma hiperparametresi, PUK ¢ekirdekli SMOreg modelinin test performansi tizerinde belirgin
bir etki olusturmustur. Sigma degeri 1’den 5’e ¢ikarildiginda test RMSE degeri 42,0422°den
4,6638’e diismiis, test MAE degeri ise 20,2136’dan 2,6607’ye gerilemistir. En diisiik test
RMSE sigma=5 degerinde elde edilmistir. Sigma=5,5 degerinde test RMSE’nin 5,2751°e
yiikselmesi, modelin optimum performansinin sigma=5 ¢evresinde olustugunu gostermektedir.
Bu nedenle 1sitma enerjisi tahmini i¢in PUK ¢ekirdeginde sigma=5 ayar1 daha uygun bir

hiperparametre degeri olarak degerlendirilmektedir.

Tablo 3.16: Isitma enerjisi tahmini i¢in PUK ¢ekirdekli SMOreg modelinde omega
hiperparametresinin performansa etkisi

Hiperparametre Deger Egitim MAE Egitim RMSE Test MAE Test RMSE

0,2 0,8832 0,9566 11,7615 26,0696
0,5 1,0994 1,6478 3,3511 6,9135
0,8 1,2659 2,0424 2,8521 5,1789
1 1,3619 2,1590 2,6607 4,6638
omega
1,1 1,3914 2,2097 2,7282 4,8551
1,4  1,5367 2,3460 2,8227 5,4948
1,7  1,6225 2,5346 2,9413 6,1286
2 1,7599 2,6987 3,3061 6,8338
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Omega hiperparametresine ait sonuglar, test hatasinin omega degerine duyarli oldugunu
gostermektedir. Omega=0,2 degerinde test RMSE 26,0696 iken, omega=1 degerinde bu deger
4,6638’e diismiistiir. Omega degerinin 1’in {lizerine ¢ikarilmasiyla test RMSE yeniden artmis
ve omega=2 degerinde 6,8338’¢ ulasmistir. Bu dagilim, omega=1 degerinin 1sitma enerjisi
tahmini i¢in en diisiik test hatasini sagladigini géstermektedir. Egitim hatalarinin sinirh artis
gostermesine karsin test hatasindaki belirgin diisiis, omega ayarmin modelin genelleme

kapasitesini dogrudan etkiledigini gostermektedir.

Tablo 3.17: Isitma enerjisi tahmini i¢in PUK ¢ekirdekli SMOreg modelinde epsilon
hiperparametresinin performansa etkisi

Hiperparametre Deger Egitim MAE Egitim RMSE Test MAE Test RMSE

0,00001 1,1780 2,2775 2,4178 4,4340
0,0001 1,1737 2,2923 2,4190 4,3505
epsilon 0,001 1,3914 2,2097 2,7282 4,8551
0,01 4,6260 5,4078 6,2780 10,5292
0,1 46,8219 52,6327 53,6580 61,0819

Epsilon hiperparametresi sonuglarina gore en diisik test RMSE degeri 4,3505 ile
epsilon=0,0001 ayarinda elde edilmistir. Epsilon=0,00001 degerinde test RMSE 4,4340;
epsilon=0,001 degerinde ise 4,8551 olarak hesaplanmistir. Epsilon degerinin 0,01°e
yukselmesiyle test RMSE 10,5292’ye, 0,1 degerinde ise 61,0819’a ¢ikmistir. Bu sonuglar,
epsilon degerinin fazla artinlmasinin model hatasini belirgin bicimde yiikselttigini;
epsilon=0,0001 degerinin ise bu veri seti i¢in daha dengeli bir tahmin yapisi olusturdugunu

gostermektedir.
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Sekil 3.18: Isitma enerjisi tahmini icin SMOreg modeli egitim verisinde gercek ve tahmini
degerlerin karsilagtirilmasi

Egitim verisi lizerinde gercek ve tahmini degerlerin genel olarak birbirine yakin seyrettigi
goriilmektedir. Tahmin serisi, diisik ve yiiksek 1sitma enerjisi degerlerinde gercek veri
egilimini biiyiik 6l¢iide takip etmistir. Bu durum, modelin egitim veri setindeki Oriintiileri

basarili bigimde 6grendigini gdstermektedir.

Egitim Verisi Hata Dagilimi
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-15,0
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-25,0
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Sekil 3.19: Isitma enerjisi tahmini i¢in egitim SMOreg modeli verisi hata dagilim1
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Egitim verisi hata dagiliminda sapmalarin biiylik boliimii sifir ¢evresinde toplanmistir. Bu
dagilim, modelin egitim asamasinda sistematik bir asir1 tahmin veya eksik tahmin egilimi

tiretmedigini gostermektedir.
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Sekil 3.20: Isitma enerjisi tahmini icin SMOreg modeli test verisinde gercek ve tahmini
degerlerin karsilastirilmasi

Test verisi lizerinde tahmini degerlerin genel egilimi ger¢ek degerlerle uyumlu goriinmektedir.
Model, egitim asamasinda 6grendigi iligki yapisin1 bagimsiz test verisine aktarabilmis ve bircok

gozlemde gergek degerlere yakin tahminler tiretmistir.
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Test Verisi Hata Dagilimi
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Sekil 3.21: Isitma enerjisi tahmini icin SMOreg modeli test verisi hata dagilimi

Test hata dagiliminda sapmalarin ¢ogunlukla sinirli kaldigi, ancak bazi gozlemlerde hata

biiylikliigiiniin belirgin bigimde arttig1 goriilmektedir.
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Tablo 3.18: Isitma enerjisi tahmini i¢in MLP ag yapilarinin performans karsilastirmasi

Model No Ag Yapis1  Egitim MAE Egitim RMSE Test MAE Test RMSE
1 4-2-1 2,3893 3,2491 2,9279 4,5227
2 4-2-2-1 2,5107 3,4009 3,0536 4,5158
3 4-2-2-2-1 2,8448 3,8271 3,5501 5,5828
4 4-12-5-7-1  3,7106 4,6428 4,3802 7,3253
5 4-3-2-1 2,6497 3,5556 3,2714 5,8237
6 4-12-12-4-1 3,0703 4,1240 4,0597 7,6345
7 4-4-2-1 2,6114 3,5216 3,3612 5,3411
8 4-4-3-2-1 5,0681 6,5131 6,1071 9,6293
9 4-2-4-2-1 3,3144 4,4122 3,9586 6,3780
10 4-20-20-10-1 3,4786 4,5580 4,5310 8,0403
11 4-2-3-2-1 2,7384 3,7218 3,4390 5,3352
12 4-1-1-1 15,3028 18,8327 16,8556 23,3436
13 4-25-1 3,3238 4,1410 4,0660 5,5732
14 4-3-1 2,3109 3,1479 3,1117 4,3524
15 4-4-1 2,3262 3,1766 2,8669 4,4708

Isitma enerjisi tahmini i¢in farklit MLP ag yapilar karsilastirildiginda, tiim modellerde yiiksek

tahmin basarisi elde edildigi goriilmektedir. Test RMSE degeri bakimindan en basarili sonug

4-3-1 ag yapisinda hesaplanmistir. Bu modelde test korelasyon katsayisi 0,9998, test MAE

degeri 3,1117 ve test RMSE degeri 4,3524 olarak belirlenmistir. Buna karsilik 4-4-1 ag yapisi,
test MAE degerinde 2,8669 ile daha diisiik hata {iretmis; ancak test RMSE degeri 4,4708

diizeyinde kalmistir. Bu nedenle model se¢imi yapilirken RMSE 6l¢iitii esas alindiginda 4-3-1

mimarisi, MAE o0lciitii dikkate alindiginda ise 4-4-1 mimarisi 6ne ¢ikmaktadir.
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Sekil 3.22: Isitma enerjisi tahmini icin MLP modelinde egitim verisi gergek ve tahmini deger

dagilim1

Egitim verisi lizerinde gergek ve tahmini degerlerin genel egilimi birbirine yakin seyretmistir.

Model, diisiik ve yiiksek 1sitma enerjisi degerlerinde veri setinin ana degisim yapisini

izleyebilmistir.
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1
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4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70 73 76 79 82

Sekil 3.23: Isitma enerjisi tahmini icin MLP modelinde egitim verisi hata dagilimi
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Egitim verisi hata dagiliminda sapmalarin 6nemli bir boliimii sifir ¢evresinde toplanmistir. Bu
dagilim, modelin egitim asamasinda genel olarak dengeli bir tahmin davranisi olusturdugunu

gostermektedir.
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Sekil 3.24: Isitma enerjisi tahmini icin MLP modelinde test verisi ger¢ek ve tahmini deger
dagilimi

Test verisi iizerinde tahmini degerlerin genel olarak gergek degerleri izledigi goriilmektedir.
Model, egitim asamasinda 6grendigi iligki yapisin1 bagimsiz test verisine aktarabilmis ve bircok

gozlemde gercek degerlere yakin tahminler iiretmistir.
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Sekil 3.25: Isitma enerjisi tahmini icin MLP modelinde test verisi hata dagilimi
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Test hata dagiliminda sapmalarin ¢gogunlukla sinirli bir bant i¢inde kaldig1 goriilmektedir. Buna
ragmen bazi gdzlem noktalarinda hata degerlerinin belirgin bi¢cimde arttig1 tespit edilmistir. Bu
dagilim, modelin test verisi lizerinde sistematik bir yonlii sapma iiretmedigini; ancak ug

degerlere yakin orneklerde tahmin hassasiyetinin azaldigini gostermektedir.

3.19 Toplam Enerji Tiiketimi Tahmininde SMOreg ve MLP Modellerinin
Karsilastirilmasi

Kamu binalarinda toplam enerji tliketiminin dogru Ongoriilmesi, 1sitma, sogutma ve
havalandirma sistemleri ile fan, pompa ve aydinlatma gibi yardimci alt bilesenlerin birlikte
degerlendirilmesini gerektirmektedir. Bu nedenle toplam enerji tiiketimi tahmini, siirdiirtilebilir
bina yonetimi ve enerji verimliligi stratejileri agisindan temel analiz alanlarindan biri olarak ele
alinmistir (Ortiz-Suarez et al., 2025; Abdel-Jaber and Dirks, 2024). Fiziksel bina dinamikleri,
cevresel degiskenler ve kullanict doluluk oranlar arasindaki dogrusal olmayan termodinamik
iligkilerin geleneksel miihendislik yaklasimlariyla yeterli diizeyde c¢6ziimlenememesi
nedeniyle, Bina Enerji Yonetim Sistemlerine (BEMS) entegre edilebilecek yapay zeka tabanl
tahmin modelleri gelistirilmistir (Hwang et al., 2025). Bu modeller, i¢ ortam termal konforu
korunurken bina genelindeki mekanik ve elektriksel enerji kayiplarinin azaltilmasi ve isletme
planlamasina veri saglanmasi amaciyla kurgulanmistir (Wang et al., 2024). Ayrintili fiziksel
bina simiilasyonlarinin yiiksek hesaplama maliyeti ve zaman gereksinimi olusturmasi
nedeniyle, sistemlerin tiiketim davranmigini 0grenebilen vekil modellerden yararlanilmigtir
(Vallianos and Kapsis, 2026). Bu kapsamda Waikato Environment for Knowledge Analysis
(WEKA) platformu iizerinden calistirilan Cok Katmanli Algilayic1 (MLP) ve Destek Vektor
Regresyonu temelli SMOreg algoritmalar1 6ne ¢ikarilmistir (Abdel-Jaber and Dirks, 2024).
MLP aglari, ¢ok boyutlu veri setlerinde yer alan dogrusal olmayan degisken iligkilerini gizli
katmanlar, aktivasyon fonksiyonlar1 ve geri yayilim algoritmalar1 araciligiyla
modelleyebilmektedir (Yang, 2024; Pektezel, 2025). SMOreg mekanizmalar1 ise yiiksek
boyutlu ve karmasik oriintiiler igeren veri setlerinde iliskileri onceden tanimlanmis hata tolerans
siirlart icinde optimize ederek toplam enerji tiiketimi gibi c¢ok degiskenli regresyon
problemleri i¢in kararli bir tahmin altyapis1 sunmaktadir (Islam et al., 2026). SMOreg ve MLP
algoritmalari, farkli matematiksel yapilara sahip olmalar1 nedeniyle toplam enerji tiiketimi
tahmininde karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Bu karsilastirmada modellerin genelleme
kapasiteleri ve asir1 O0grenme egilimleri istatistiksel gostergeler iizerinden incelenmistir.
Tahmin edilen degerler ile gercek veriler arasindaki varyansi agiklayan Belirlilik Katsayis1 (R?),

tahmin hatalarinin mutlak biiytikliigiinii gésteren Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve biiyiik

90



sapmalar1 karesel olarak degerlendiren K6k Ortalama Kare Hatasi (RMSE) temel kiyaslama
metrikleri olarak kullanilmistir (Abdel-Jaber and Dirks, 2024; Vallianos and Kapsis, 2026).

Model basarimi, algoritmalar arasinda kesin bir istiinliik kurmaktan ¢ok, R? degerinin 1’e

yaklagsmasi ve MAE ile RMSE hata oranlarinin diisiirtilmesi lizerinden yorumlanmastir.

Tablo 3.19: Toplam enerji tiikketimi tahmini i¢in SMOreg modelinde ¢ekirdek

fonksiyonlariin performans karsilastirmasi

Model K | Fonksi Egitim Egitim Test Test

No ernel Fonkstyonu MAE RMSE MAE  RMSE

1 Normalized Polynomial Kernel 50,9704 81,0179 56,8312 95,4306

2 Polynomial Kernel 17,9580 26,0435 19,7096 31,5068

3 Pearson VII Universal Kernel 0.8326 0.9020 19.8903 40,7417
(PUK)

4 Radial Basis Function Kernel 85,3693 104,2918 89,4308 113,6280

Toplam enerji tiiketimi tahmini i¢in SMOreg modelinde kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari

karsilagtirildiginda, baslangi¢ ayarlari altinda en diisiik test RMSE degerinin Polynomial Kernel

ile elde edildigi goriilmektedir. Polynomial Kernel, egitim asamasinda, 17,9580 MAE ve
26,0435 RMSE iiretirken; 19,7096 MAE ve 31,5068 RMSE degerlerine ulagmustir.
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Tablo 3.20: Toplam enerji tiikketimi tahmini i¢in PUK ¢ekirdekli SMOreg modelinde C
hiperparametresinin performansa etkisi

Hiperparametre Deger Egitim MAE Egitim RMSE Test MAE Test RMSE

2 0,8326 0,9020 19,8903 40,7417
2,5 0,8326 0,9020 19,8903 40,7417
3 0,8326 0,9020 19,8903 40,7417
3,5 0,8326 0,9020 19,8903 40,7417
4 0,8326 0,9020 19,8903 40,7417
c 4,5 0,8326 0,9020 19,8903 40,7417
5 0,8326 0,9020 19,8903 40,7417
0,1 17,3585 36,1976 31,5223 64,6560
10 0,8326 0,9020 19,8903 40,7417
7 0,8326 0,9020 19,8903 40,7417
12 0,8326 0,9020 19,8903 40,7417

C hiperparametresine iliskin sonuclar incelendiginde, 2 ile 12 arasindaki degerlerde egitim ve
test performanslarinin degismedigi goriilmektedir. Bu aralikta test MAE degeri 19,8903 ve test
RMSE degeri 40,7417 olarak sabit kalmistir. Buna karsilik C=0,1 degerinde test MAE
31,5223’e, test RMSE ise 64,6560’a yiikselmistir.
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Tablo 3.21: Toplam enerji tiiketimi tahmini i¢in PUK ¢ekirdekli SMOreg modelinde sigma
hiperparametresinin performansa etkisi

Hiperparametre Deger Egitim MAE Egitim RMSE Test MAE Test RMSE

1 0,8326 0,9020 19,8903 40,7417

2 0,8737 0,9595 7,4136 15,8410

3 1,1009 1,5410 4,0515 7,7944
sigma

4 1,2371 2,0551 3,0378 5,4865

5 1,4376 2,3498 2,8192 4,9456

6 1,7682 2,6815 3,2392 6,0874

Sigma hiperparametresi, toplam enerji tiikketimi tahmininde test hatalar1 lizerinde belirgin bir
degisim olusturmustur. Sigma degeri 1°den 5’e ¢ikarildiginda test RMSE degeri 40,7417°den
4,9456’ya diismiis, test MAE degeri ise 19,8903°ten 2,8192’ye gerilemistir. En diisiik test
RMSE degeri sigma=5 ayarinda elde edilmistir. Sigma=6 degerinde test RMSE’nin 6,0874’e
yiikselmesi, modelin optimum performansinin sigma=5 ¢evresinde olustugunu gostermektedir.
Bu nedenle PUK cekirdekli SMOreg modelinde sigma=5 ayar1, toplam enerji tahmini i¢in daha

uygun bir hiperparametre degeri olarak degerlendirilmistir.

Tablo 3.22: Toplam enerji tiiketimi tahmini i¢in PUK ¢ekirdekli SMOreg modelinde omega
hiperparametresinin performansa etkisi

Hiperparametre Deger Egitim MAE Egitim RMSE Test MAE Test RMSE

0,2 08770 0,9489 11,7436 25,3018
0,5 1,1496 1,8207 3,3442 6,7827
0,8 11,3405 2,2077 2,9415 4,9229
1,1 1,3952 2,4180 2,6346 4,5949
omega
1,2  1,4597 2,3933 2,6892 4,7047
1,4 1,5678 2,4876 2,8869 4,9754
1,7  1,6461 2,5832 2,9771 5,1265
2 2,8384 2,7792 3,3199 6,1445
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Omega hiperparametresine ait sonuclar, test hatasinin bu parametreye duyarli oldugunu
gostermektedir. Omega=0,2 degerinde test RMSE 25,3018 iken, omega=1,1 degerinde bu deger
4,5949’a diigsmiistiir. Omega degerinin 1,1 iizerine ¢ikarilmasiyla test RMSE yeniden artmis ve
omega=2 degerinde 6,1445’e¢ ulasmistir. Bu dagilim, omega=1,1 degerinin toplam enerji

titketimi tahmini i¢in en diisiik test RMSE degerini sagladigini géstermektedir.

Tablo 3.23: Toplam enerji tikketimi tahmini i¢in PUK ¢ekirdekli SMOreg modelinde epsilon
hiperparametresinin performansa etkisi

Hiperparametre Deger Egitim MAE Egitim RMSE Test MAE Test RMSE

0,00001 1,1271 2,4550 2,4716 4,5003
0,0001 1,2276 2,4020 2,4414 4,6326
epsilon 0,001 2,3952 2,4180 2,6346 4,5949
0,01 4,7040 5,5182 6,0527 10,3177
0,1 51,6597 57,1422 58,5710 64,9084

Epsilon hiperparametresi sonuglarma gore en diisik test RMSE degeri 4,5003 ile
epsilon=0,00001 ayarinda elde edilmistir. Epsilon=0,0001 degerinde test RMSE 4,6326,
epsilon=0,001 degerinde ise 4,5949 olarak hesaplanmistir. Epsilon degerinin 0,01°e
yiikselmesiyle test RMSE 10,3177’ye, 0,1 degerinde ise 64,9084’e cikmistir. Bu sonuglar,
epsilon degerinin fazla artirilmasinin model hatasini belirgin bigcimde yiikselttigini; diisiik
epsilon diizeylerinde ise toplam enerji tahmini i¢in daha kararl bir tahmin yapisi olustugunu

gostermektedir.
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Sekil 3.26: Toplam enerji tiikketimi tahmini icin SMOreg modeli egitim verisinde gercek ve
tahmini degerlerin karsilagtirilmasi

Egitim verisi lizerinde gergek ve tahmini degerlerin genel olarak birbirine yakin seyrettigi
goriilmektedir. Tahmin serisi, diislik ve yiiksek toplam enerji tikketimi degerlerinde gercek veri
egilimini biiyiik Olgiide takip etmistir. Bu durum, modelin egitim veri setindeki Oriintiileri

basarili bigimde 6grendigini gdstermektedir.

Egitim Hata Dagiim
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Sekil 3.27: Toplam enerji tiikketimi tahmini icin SMOreg modeli egitim verisi hata dagilimi

Egitim verisi hata dagiliminda sapmalarin biiylik boliimii sifir ¢evresinde toplanmistir. Bu
dagilim, modelin egitim asamasinda sistematik bir asir1 tahmin veya eksik tahmin egilimi

tiretmedigini gostermektedir.
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Sekil 3.28: Toplam enerji tiiketimi tahmini i¢in SMOreg modeli test verisinde gergek ve
tahmini degerlerin karsilagtirilmasi
Test verisi tizerinde tahmini degerlerin genel egilimi gercek degerlerle uyumlu goriinmektedir.
Model, egitim asamasinda 6grendigi iligki yapisini bagimsiz test verisine aktarabilmis ve birgok

gbzlemde gercek degerlere yakin tahminler liretebilmistir.

Test Verileri Hata Dagilim
15,000

10,000
5,000
0,000

-5,000

-10,000

-15,000

-20,000

-25,000

Sekil 3.29: Toplam enerji tiiketimi tahmini icin SMOreg modeli test verisi hata dagilimi

Test hata dagiliminda sapmalarin ¢ogunlukla sinirli kaldigi, ancak bazi gozlemlerde hata
biiyiikliigiiniin belirgin bicimde arttig1 goriilmektedir. Ozellikle yiiksek hata iireten gdzlem

noktalari, modelin bagimsiz test verisinde tiim arali§i ayni hassasiyetle temsil edemedigini
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gostermektedir. Buna ragmen hata dagiliminda tek yonlii ve siirekli bir sapma egilimi belirgin

degildir. Bu nedenle modelin test verisi tizerinde genel olarak dengeli, fakat bazi u¢ degerlerde

daha hassas ayar gerektiren bir tahmin davranisi sergiledigi degerlendirilmektedir.

Tablo 3.24: Toplam enerji tiikketimi tahmini i¢in MLP ag yapilarinin performans

karsilastirmast

Model No Ag Yapis1  Egitim MAE Egitim RMSE Test MAE Test RMSE
1 4-2-1 3,5905 4,3772 3,5111 5,2972
2 4-2-2-1 3,4902 4,4030 3,3911 4,7942
3 4-2-2-2-1 3,6476 4,7934 3,7747 5,5984
4 4-12-5-7-1  3,9037 5,1479 4,8854 7,5171
5 4-3-2-1 3,3366 4,4308 4,5534 7,5853
6 4-12-12-4-1 3,8583 5,2280 4,8191 7,6871
7 4-4-2-1 3,2987 4,3605 3,7656 5,1203
8 4-4-3-2-1 4,5042 6,3416 5,8197 9,1731
9 4-2-4-2-1 4,2312 5,5025 4,5239 7,0972
10 4-20-20-10-1 3,8915 5,2861 5,0986 7,8203
11 4-2-3-2-1 3,6187 4,7194 3,7806 5,4279
12 4-1-1-1 13,5705 16,6561 14,6040 21,6426
13 4-25-1 3,4780 4,2840 4,1750 5,4178
14 4-3-1 3,1587 3,9503 3,5253 4,9493
15 4-4-1 3,4675 4,2190 3,5522 5,2854

Toplam enerji tiikketimi tahmini i¢in farkli MLP ag yapilart karsilagtirildiginda, test verisi

tizerinde en diislik hata degerinin 4-2-2-1 ag yapisinda elde edildigi goriilmektedir. Bu modelde,

test MAE degeri 3,3911 ve test RMSE degeri 4,7942 olarak hesaplanmistir. 4-3-1 ag yapisi

4,9493 test RMSE degeriyle yakin bir performans gostermistir; ancak 4-2-2-1 modeli hem

MAE hem de RMSE bakimindan daha diisiik hata iirettiginden toplam enerji tiiketimi

tahmininde daha dengeli bir yap1 sunmustur.
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Sekil 3.30: Toplam enerji tiikketimi tahmini i¢in MLP modelinde egitim verisi gergek ve
tahmini deger dagilimi

Egitim verisi lizerinde tahmini degerlerin genel egilimi gercek degerlerle uyumlu bir seyir
izlemistir. Model, diisiik ve yiiksek toplam enerji tiiketimi degerlerinde veri setinin ana degisim
yapisini biiyiik Olgiide takip edebilmistir. Buna karsilik bazi gozlem noktalarinda tahmini

degerlerin gercek degerlerden ayristig1 goriilmektedir.
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Sekil 3.31: Toplam enerji tiikketimi tahmini icin MLP modelinde egitim verisi hata dagilimi
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Egitim verisi hata dagiliminda sapmalarin 6nemli bir boliimii sifir ¢evresinde toplanmistir. Bu
dagilim, modelin egitim asamasinda genel olarak dengeli bir tahmin davranisi olusturdugunu
gostermektedir. Bazi hata degerlerinin daha yiiksek diizeylere ulagmasi ise belirli gézlem

noktalarinda yerel tahmin sapmalarinin olustugunu gostermektedir.
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Sekil 3.32: Toplam enerji tiiketimi tahmini i¢in MLP modelinde test verisi ger¢ek ve tahmini
deger dagilimi

Test verisi lizerinde tahmini degerlerin genel olarak gercek degerlere yakin seyrettigi
goriilmektedir. Model, egitim asamasinda 6grendigi iliski yapisin1 bagimsiz test verisine
aktarabilmis ve bir¢ok gozlemde gercek degerlere yakin tahminler tiretmistir. Buna ragmen bazi
yiiksek toplam enerji tiiketimi degerlerinde sapmalarin arttig1 belirlenmistir. Bu sonug, modelin
genel genelleme kapasitesinin yiiksek oldugunu; ancak ug¢ degerlere yakin 6rneklerde hata

bliytikliigliniin artabildigini géstermektedir.
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Sekil 3.33: Toplam enerji tiikketimi tahmini icin MLP modelinde test verisi hata dagilimi

Test hata dagiliminda sapmalarin ¢ogunlukla sinirli bir bant i¢cinde kaldig1 goriilmektedir.
Bununla birlikte baz1 gézlem noktalarinda hata degerleri belirgin bigimde artmistir. Dagilim
genelinde siirekli ve tek yonlii bir sapma egilimi olusmamistir. Bu durum, modelin test verisi
tizerinde dengeli bir tahmin davranisi sergiledigini; ancak genis degisim araliina sahip

orneklerde tahmin hassasiyetinin azaldigini gdstermektedir.

3.20 SMOreg ve MLP Modellerinin Genel Performans Karsilastirmasi

Bina enerji yoOnetim sistemlerinde (BEMS), 1sitma, sogutma ve toplam enerji tliketimi
profillerinin tahmin edilmesi amaciyla gelistirilen yapay zeka tabanli algoritmalar, veri odakli
vekil model yaklagimi i¢inde degerlendirilmistir. Geleneksel miihendislik simiilasyonlarindan
farkli olarak Cok Katmanli Algilayict (MLP) ve Destek Vektor Regresyonu tabanli
(SMOregSVR) modellerinin, mevsimsel yiikk degisimleri ve c¢evresel termodinamik
degiskenlerden kaynaklanan dogrusal olmayan veri yapilarimi ¢oziimlemede yiiksek uyum
kapasitesi gosterdigi belirtilmistir (Abdel-Jaber and Dirks, 2024; Yang, 2024). MLP aglari, cok
boyutlu girdi matrislerinde yer alan gizli oriintiileri aktivasyon fonksiyonlar1 ve ndron
katmanlar1 aracilifiyla isleyerek yaz ve kis donemlerindeki dinamik sogutma ve i1sitma
taleplerini modelleyebilmektedir (Yang, 2024; Zeynalli and Eslami, 2025). Buna karsilik destek
vektdr mekanizmalari, yliksek boyutlu veri setlerindeki sapmalar1 6nceden tanimlanmis hata
tolerans sinirlar1 icinde optimize ederek enerji tiiketimi regresyonlarinda kararli bir tahmin
yapisi sunmaktadir (Abdel-Jaber and Dirks, 2024). Vekil modellerin kamu binalarindaki enerji

yonetimine uygulanabilirligi; ge¢mis veri kalitesi, doluluk oranlarindaki beklenmedik
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degisimler ve hiperparametre ayarlarmin uygunlugu ile iligkilendirilmistir (Tugal, 2025;
Khastar et al., 2025). Ogrenme orani, gizli katman sayis1 ve optimizasyon fonksiyonu gibi
bilesenlerin dogru yapilandirilmasi, tahmin basarimini dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle
model performansi yalnizca algoritma tiirliyle degil, veri setinin yapisi ve hiperparametre
diizeniyle birlikte yorumlanmalidir. Tahmin modellerinin giivenilirligi, Belirlilik Katsayisi
(R?), Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) gibi istatistiksel
metriklerle degerlendirilmistir (Zeynalli and Eslami, 2025; Abdel-Jaber and Dirks, 2024). Bu
karsilastirmada amag, algoritmalar arasinda kesin bir {stiinliik kurmak degil, incelenen bina
dinamiklerine daha iyi genelleme saglayan model yapisini belirlemektir. Bu kapsamda R?
degerinin 1’e yaklagmasi, MAE ve RMSE degerlerinin ise diismesi model basariminin temel

gostergeleri olarak ele alinmistir.

Tablo 3.25: SVM/SMOregve MLP modellerinin tahmin parametrelerine gore egitim verisi ve
test verisi hata degerlerinin karsilagtirilmasi

Tahmin . o Egitim Egitim Test  Test
Parametresi Mi0del  Optimum Ayar/AgYapist v\ 0 pyiGE MAE RMSE

PUK Kernel, (C=12),
(sigma=5), (omega=1,1), 1,2276 2,4020 2,4414 4,6326
(epsilon=0,0001)

Toplam enerji SVM /
tiiketimi SMOreg

Toplam enerji

. MLP 4-2-2-1 3,4902 4,4030 3.,3911 4,7942

tuketimi
SVM / PUK Kernel, (C=12),
Isitma enerjisi SMOre (sigma=5), (omega=1), 1,1780 2,2775 2,4178 4,4340
& (epsilon=0,00001)

Isitma enerjisi MLP 4-4-1 2,3262 3,1766 2,8669 4,4708

- PUK Kernel, (C=12),
Sogutma SVM/ - iema=5), (omega=1), 02440 03987 03470 0,4688
enerjisi SMOreg (epsilon=0,001)
Sogutma MLP  4-4-1 0,3532 04716 0,3601 0,4803
enerjisi

SVM/SMOreg ve MLP modellerinin toplam enerji tiikketimi, 1sitma enerjisi ve sogutma enerjisi
tahminlerindeki hata degerleri karsilagtirildiginda, tiim tahmin parametrelerinde SVM/SMOreg
modelinin daha diisiik test MAE ve test RMSE degerleri tirettigi goriilmektedir. Toplam enerji
tiketiminde SVM/SMOreg modeli 2,4414 test MAE ve 4,6326 test RMSE degerleriyle MLP
modelinden daha diisiik hata tiretmistir. Isitma enerjisinde iki modelin test RMSE degerleri

birbirine oldukca yakin olmakla birlikte, SVM/SMOreg modeli 4,4340 test RMSE ile daha
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diisiik hata diizeyinde kalmistir. Sogutma enerjisi tahmininde ise iki model arasindaki fark
siirl diizeyde gergceklesmis; SVM/SMOreg modeli 0,3470 test MAE ve 0,4688 test RMSE

degerleriyle daha basarili sonug vermistir.

Enerji Tuketimleri Tahminlerinin Farkli Fonksiyonlara Gore
Karsilastirilmasi

6
5
4
3
>0
)
a3
8
©
I
2
| I
o m B | Y |
Toplam enerji Toplam enerji  Isitma enerjisi  Isitma enerjisi Sogutma enerjisi Sogutma enerjisi
tuketimi tuketimi tuketimi tuketimi tuketimi tuketimi
SVM / SMOreg MLP SVM / SMOreg MLP SVM / SMOreg MLP

m Egitim MAE Egitim RMSE mTest MAE Test RMSE

Sekil 3.34: Enerji tiiketimi tahminlerinde SMOreg ve MLP modellerinin hata 6l¢iitlerine gore
karsilastirilmasi

Enerji tiiketimi tahminlerinin farkli hata degerlerine gore karsilastirildigi grafikte,
SVM/SMOreg modelinin egitim ve test verilerinde genel olarak daha diisiik hata degerleri
tirettigi goriilmektedir. Toplam enerji ve 1sitma enerjisi tahminlerinde hata degerleri sogutma
enerjisine gore daha yliksek diizeydedir. Bu durum, toplam enerji ve 1sitma enerjisi verilerinin
daha genis degisim araligina sahip olmasiyla iliskilendirilebilir. Sogutma enerjisi tahmininde
ise iki modelin hata degerleri birbirine yakin seyretmis, ancak SVM/SMOreg modeli sinirlt da

olsa daha diistik test hatasi tiretilmistir.
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Tablo 3.26: Toplam enerji tiiketimi tahmini i¢in SVM/SMOreg ve MLP modellerinin hata
Olciitleri

Egitim Egitim Test  Test

Tahmin . <
Model Optimum Ayar / Ag Yapisi MAE RMSE MAE RMSE

Parametresi

PUK Kernel, (C=12),

Toplam enerji SVM /= 0 —5) (omega=1,1), 12276 24020 24414 46326

tiketimi— SMOreg (o Silon=0,00001)
Toplam enerji yy p 455 3,4902 44030 33911 4,7942
tiiketimi

Toplam enerji tiiketimi tahmininde SVM/SMOreg modeli, egitim ve test verilerinde MLP
modeline gore daha diisiik hata degerleri tiretmistir. SVM/SMOreg modelinde test MAE 2,4414
ve test RMSE 4,6326 olarak hesaplanirken, MLP modelinde bu degerler sirasiyla 3,3911 ve
4,7942 diizeyinde gergeklesmistir. Test RMSE degerleri arasindaki fark sinirli olsa da, test
MAE degerindeki daha belirgin diistis SVM/SMOreg modelinin toplam enerji tliketimi

tahmininde daha dengeli bir hata dagilimi sundugunu gosterilmektedir.

Toplam Enerji Tuketimi Tahmini

4
3
2
1 I
0

Egitim MAE Egitim RMSE Test MAE Test RMSE

Hata Degeri

B SVM/SMOreg mMLP

Sekil 3.35: Toplam enerji tiikketimi tahmininde SMOreg ve MLP modellerinin egitim ve test
hata degerleri
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Toplam enerji tiiketimi tahmini grafiginde, SVM/SMOreg modelinin egitim MAE ve egitim
RMSE degerlerinde MLP modeline gore daha diigiik hata trettigi goriilmektedir. Test
verilerinde de ayni egilim korunmustur. MLP modelinin test RMSE degeri SVM/SMOreg
modeline yakin olmakla birlikte, test MAE degerinin daha yiiksek olmasi, ortalama hata
biiyiikliigii agisindan SVM/SMOreg modelinin daha avantajli oldugunu gosterilmektedir.

Tablo 3.27: Isitma enerjisi tiiketimi tahmini icin SVM/SMOreg ve MLP modellerinin hata

Olciitleri
Tahmin . - Egitim Egitim Test  Test
Parametresi " 100¢l  Optimum Ayar/AZYapist ;.\ p prNiSE MAE RMSE
PUK Kernel, (C=12),
Isitma enerjisi (sigma=5), (omega=1), 1,1780 2,2775 2,4178 4,4340
SMOreg . silon=0,00001)
Isitma enerjisi MLP 4-4-1 2,3262 3,1766 2,8669 4,4708

Isitma enerjisi tahmininde SVM/SMOreg ve MLP modellerinin test RMSE degerleri birbirine
olduk¢a yakin sonuglar iiretmisti. SVM/SMOreg modelinde test RMSE 4,4340, MLP
modelinde ise 4,4708 olarak hesaplanmistir. Test MAE a¢isindan SVM/SMOreg modeli 2,4178
degeriyle MLP modelinin 2,8669 degerinden daha diisiik hata {iretmistir. Bu nedenle 1sitma
enerjisi tahmininde iki modelin genel performansi yakin goriinmekle birlikte, ortalama mutlak

hata diizeyi bakimindan SVM/SMOreg modelinin daha basarili oldugu gosterilmistir.

Isitma Enerjisi Tuketimi Tahmini

Egitim MAE Egitim RMSE Test MAE Test RMSE

Hata Degeri
N w IS

-

mSVM/SMOreg mMLP

Sekil 3.36: Isitma enerjisi tiiketimi tahmininde SMOreg ve MLP modellerinin egitim ve test
hata degerleri
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Isitma enerjisi tiikketimi tahminine ait grafikte, egitim verilerinde SVM/SMOreg modelinin daha
diisik MAE ve RMSE degerleri tirettigi goriilmektedir. Test verilerinde iki model arasindaki
RMSE farki oldukga sinirlidir. Buna karsin test MAE degerinde SVM/SMOreg modeli daha
diisiik hata verdiginden, modelin bagimsiz test verisinde ortalama sapmalar1 daha iyi kontrol

ettigi degerlendirlmektedir.

Tablo 3.28: Sogutma enerjisi tiikketimi tahmini icin SVM/SMOreg ve MLP modellerinin hata
Olciitleri

Tahmin . - Egitim Egitim Test  Test
Parametresi Viedel  Optimum Ayar /AgYapist v\ p' pNIGE MAE RMSE
Sogutma SVM/  PUK Kernel, (sigma=5),
enerjisi SMOreg (omega=1), (epsilon=0,001) 0,2440 10,3987 10,3470 0,468
Sogutma MLP 4-4-1 03532 0,4716 0,3601 0,4803
enerjisi

Sogutma enerjisi tahmininde SVM/SMOreg ve MLP modelleri birbirine ¢ok yakin test
performansi gostermistir. SVM/SMOreg modelinde test MAE 0,3470 ve test RMSE 0,4688
olarak hesaplanirken, MLP modelinde test MAE 0,3601 ve test RMSE 0,4803 olarak elde
edilmistir. Hata degerleri arasindaki fark diisiik olmakla birlikte, SVM/SMOreg modelinin hem
MAE hem de RMSE bakimindan daha diisiik sonug¢ vermesi, sogutma enerjisi tahmininde sinirlt

diizeyde tstiinliik sagladigini gosterilmektedir.

Sogutma Enerjisi Tuketimi Tahmini

Hata Degeri
w

0 —— N W N
Egitim MAE Egitim RMSE Test MAE Test RMSE

ESVM/SMOreg mMLP

Sekil 3.37: Sogutma enerjisi tiikketimi tahmininde SMOreg ve MLP modellerinin egitim ve
test hata degerleri
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Sogutma enerjisi tilketimi grafiginde her iki modelin de diisiik hata degerleri lirettigi
goriilmektedir. Egitim ve test hatalar1 arasindaki farkin sinirli kalmasi, modellerin sogutma
enerjisi veri setinde giiclii bir genelleme davranisi sergiledigini géstermektedir. SVM/SMOreg
modeli tiim hata metriklerinde MLP modelinden daha diisiik degerler tiretmis olsa da, iki model
arasindaki farkin sinirli olmasiyla sogutma enerjisi tahmininde her iki yaklagimin da yiiksek

tahmin kapasitesine sahip oldugu gosterilmektedir.

Toplam enerji tiikketimi tahmin grafiklerinden elde edilen bulgular, SVM/SMOreg ve MLP
modellerinin egitim ve test veri setlerinde genel olarak tutarli tahmin davranisi sergiledigini
gostermektedir. Tahmin dagilimlarinda gergek degerlere yakinlik korunmus, hata
dagilimlarinda ise sapmalar cogunlukla smirli aralikta kalmistir. Buna ragmen belirli
gozlemlerde daha yiiksek sapmalarin goriilmesi, toplam enerji tiiketimi tahmininde model
performansinin gozlem bazli olarak da incelenmesi gerektigini gostermektedir. Bu ¢ergevede
grafikler, modellerin yalnizca sayisal hata degerleriyle degil, dagilim karakterleriyle de

karsilastirilmasina olanak saglamaktadir.
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4. SONUCLAR VE TARTISMA

Kamu binalarinda HVAC sistemlerinin enerji verimliligi ve optimizasyonuna yonelik yiiriitiilen
bu tez calismasinda; i¢ ortam 1s1l konforu, operasyonel enerji tiiketimi ve makine 6grenmesi
tabanli vekil modeller biitlinlesik bir yaklasimla degerlendirilmistir. Elde edilen saha bulgulari
ve dinamik simiilasyon c¢iktilari, standart mekanik isletme kabullerinin ger¢ek kullanici
deneyimlerini tam olarak yansitmadigini ve binalarda ¢evresel/kisisel degiskenlere uyum
saglayabilen veri odakli kontrol stratejilerine ihtiya¢ duyuldugunu gostermektedir. Bu boliimde,
arastirma sahasindan ve algoritmik analizlerden elde edilen 6zgiin tez bulgular1 6ncelikle kendi
icinde 6zetlenmis; ardindan literatiirde yer alan giincel ve referans niteligindeki calismalarla

dogrudan karsilagtirilarak tezin akademik literatiirdeki yeri tartisilmistir.

Tez ¢alismas1 kapsaminda elde edilen mevsimsel 1s1l konfor bulgulari incelendiginde, standart
teorik modeller ile saha algis1 arasinda belirgin bir sapma oldugu tespit edilmistir. Saha
Ol¢iimlerine gore kis doneminde Tahmini Ortalama Oy (PMV) degeri -0,21 ve Tahmini
Memnuniyetsizlik Yiizdesi (PPD) %35,9 hesaplanmasina karsin, kullanici anketlerinden elde
edilen Gergek Ortalama Oy (AMV) -0,80 ve Ger¢ek Memnuniyetsizlik Yiizdesi (APD) %18,5
olarak gerceklesmistir. Yaz doneminde ise PMV -0,04 ve PPD %5,0 iken, kullanicilarin AMV
degeri 0,58 ve APD orani %12,0 olarak belirlenmistir. Bu durum, PMV modeli ile gergek AMV
duyumu arasinda sahadaki kisisel faktorlere bagl olarak yaklagik 0,6 birimlik sistematik bir
kayma olusturmustur. Ayrica alt grup analizlerinde; kis aylarinda kadin kullanicilarin APD
oraninin %26,1’e ve 30 yas iistii personelin APD oraninin %22,1’e ulastigi; yaz doneminde ise

ince giyinen (0,5 clo) grupta rahatsizlik oraniin %36,7'ye kadar ¢iktig1 hesaplanmigtir.

Elde edilen bu 6zgiin bulgular literatiirdeki ¢aligmalarla c¢arpistirildiginda; standart rasyonel
konfor indekslerinin (ASHRAE 55, ISO 7730) i¢ ortam1 konforlu olarak degerlendirmesine
karsin kullanici algisinda olusan bu sistematik kayma, Nicol ve Humphreys (2002) tarafindan
ifade edilen "rasyonel indeksler ile davranigsal adaptasyon tepkileri arasindaki uyumsuzluk"
bulgulariyla dogrudan ortiismektedir. Nicol ve Humphreys (2002), standartlarin sabit ¢cevresel
kosullara dayanmasi nedeniyle kisisel kontrol olanaklarin1 tam yansitamadigini bildirmistir.
Yas ve cinsiyete bagl olarak saha anketlerinde elde edilen yiiksek APD oranlari ise, Rupp vd.
(2015) tarafindan Fanger modelinin 6zellikle yash bireyler ve kadin kullanicilar {izerindeki
sinirliliklarint vurgulayan c¢alismalarini metodolojik olarak dogrulamaktadir. Son olarak, yaz

doneminde giyim diizeyine (0,5 clo) bagh olarak tespit edilen %36,7'lik yiiksek
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memnuniyetsizlik orani, Schiavon ve Lee (2013) ile Zaraa Allah vd. (2025)'nin giyim
yalitmimin ve davranigsal adaptasyonun termal algi iizerinde belirleyici bir fiziksel sinir

olusturduguna dair literatiirdeki ¢ikarimlarini gli¢lii bigimde desteklemektedir.

Kamu binast i¢in olusturulan dijital ikiz modelinde; kazan verimliligi, sogutma performans
katsayis1 (COP), sicaklik 6lii bandi (deadband) ve hava degisim oran1 (ACH) iizerinden birlesik
optimizasyon senaryolar1 simiile edilmistir. Tez bulgularina gore; kazan veriminin %90’a ve
chiller COP degerinin 4,5 seviyesine c¢ikarildigi, sicaklik set noktalarinin 22-24 °C esnek
araliginda sinirlandirildigit ve ACH oranmin dinamik kontrol edildigi biitiinlesik HVAC
senaryosunda, yillik baz modele (1.578.593 kWh) kiyasla %23,22 oraninda (1.212.014 kWh'ye
diisen) toplam enerji tasarrufu elde edilmistir. Ayrica yalnizca 1sitma kazani modernizasyonu

senaryosunda %52,63 diizeyinde dogalgaz kazanim1 saptanmistir.

Tezden elde edilen bu optimizasyon ¢iktilari literatiir ile kiyaslandiginda; ulasilan %23,22'lik
birlesik tasarruf oraninin, Alam vd. (2024) tarafindan makine 6grenmesi destekli GLSSVM ve
NSGA-II algoritmalar1 kullanilarak HVAC mekanik enerji tiikketiminde elde edilen %37,5
oranindaki tasarruf potansiyeliyle uyumlu bir iyilestirme bandinda yer aldig1 goriilmektedir. ¢
ortam set degerlerinin 22-24 °C 4lii bant araliina esnetilmesiyle kazanilan termodinamik
hafifleme, Hoyt vd. (2015)'nin "6lii bant sinirlarinin genisletilmesiyle mekanik cihazlarin aktif
calima siirelerinin azaltildigina" yonelik simiilasyon bulgulariyla birebir paralellik
icermektedir. Keza bu yaklagim, Savadkoohi vd. (2022)'nin 1sitma set noktalarin1 19-20 °C ve
sogutma noktalarini 24-25 °C olarak regiile ettigi kontrol algoritmalariyla operasyonel anlamda
ortiismektedir. Tez kapsaminda Hava Degisim Oraninin (ACH) tek basina sagladig: spesifik
tasarruf yiizdesini literatiirdeki tekil ACH iyilestirmeleriyle dogrudan sayisal olarak kiyaslayan
bir degerlendirme yapilamamaktadir; kaynak dokiimanda bu dogrultuda bir karsilagtirma verisi
yer almamaktadir. Ancak Li vd. (2026)'nin taze hava debisindeki dinamik diizenlemelerin
chiller kompresorleri ve kazan gruplar tizerindeki yiikii hafiflettigine yonelik degerlendirmesi,

tezdeki ACH modiilasyonu mantigiyla fiziksel tutarlilik gostermektedir.

Tez kapsaminda HVAC operasyonlarinin enerji tiikketim profilini tahmin etmek amaciyla Cok
Katmanli Algilayici (MLP) ve Destek Vektor Regresyonu (SMOreg) yapay zeka algoritmalari
WEKA platformunda egitilmis ve performanslar: test edilmistir. Tez bulgularina gore; toplam
enerji tilkketimi tahmininde PUK ¢ekirdekli ve hiperparametre optimizasyonu (C=12, sigma=5)

yapilmig SMOreg modeli (MAE: 2,4414, RMSE: 4,6326), en iyi ag yapisina sahip (4-2-2-1)
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MLP modelinden (MAE: 3,3911, RMSE: 4,7942) daha kararl1 ve diisiik hata iireten bir yap1
sergilemigtir. Isitma enerjisinde SMOreg'in RMSE degeri (4,4340), MLP modeline (4,4708)
gore siirh diizeyde daha diisiik hesaplanirken; sogutma enerjisinde de SMOreg (MAE: 0,3470,
RMSE: 0,4688), MLP agindan (MAE: 0,3601, RMSE: 0,4803) oransal olarak daha basarili bir

genelleme kapasitesi gostermistir.

Bu algoritmik bulgular literatiir ile ¢arpistirildiginda; SMOreg/SVR yaklasiminin toplam enerji
ve 1sitma yiikli tahminlerinde gosterdigi iistiinliik, Barathula vd. (2024) tarafindan belirtilen
RBF c¢ekirdekli SVR modellerinin 1s1 yiikii tahminindeki yiiksek dogruluk basarilarii
metodolojik olarak dogrulamaktadir. Ayn1 zamanda Islam vd. (2026) ile Abdel-Jaber ve Dirks
(2024)'in destek vektdr mekanizmalarinin yiiksek boyutlu termodinamik verilerde sapmalari
onceden tanimlanmis tolerans sinirlar1 icinde optimize edebildigine yonelik tespitleri, tezde
SMOreg'in MLP'ye kiyasla daha stabil hata dagilimi sunmasinin teorik altyapisiyla biitiiniiyle
uyusmaktadir. Ote yandan tez ¢alismasinda, SMOreg ile yarisan MLP modellerinin de
(0zellikle 1sitma tahmininde 4,4708 RMSE gibi) olduk¢a yakin ve kabul edilebilir hata
metriklerine ulastig1 goriilmiistiir. Bu durum, literatiirde Zeynalli ve Eslami (2025) ile Tugal
(2025) tarafindan ifade edilen "gizli katman ve hiperparametrelerin optimize edilmesiyle MLP
aglarmin rekabetgi sonuclar elde edebilecegi" argiimaniyla tutarlilik olusturmaktadir. Sonug
itibartyla her iki vekil model de (surrogate model), Markarian vd. (2024) ile Stevanovi¢ vd.
(2024) tarafindan vurgulanan "karmagik bina enerji simiilasyonlarinin yiiksek hesaplama

maliyetlerini diistirerek glivenilir tahminler tiretme" gorevini yliksek dogrulukla saglamistir.

Sonu¢ olarak, bu tez caligmasi kapsaminda ulasilan sayisal ve algisal bulgular, kamu
binalarinda mekanik sistemlere entegre edilen statik sicaklik ayar noktalarinin ve geleneksel
PMV-PPD indekslerinin, heterojen kullanici profillerini temsil etmede yetersiz kaldigini agikca
ortaya koymustur. Literatiir bulgulariyla desteklenen bu durum, enerji verimliliginin ancak
dinamik konfor bantlar1 ve davramigsal adaptasyon kisitlar1 ile optimize edilebilecegini
kanitlamaktadir. Tezin birlesik HVAC senaryo kurgusu ve WEKA tabanli yiiksek dogruluklu
SMOreg/MLP enerji tahmin modelleri, literatiirdeki giincel dijital ikiz (digital twin) ve makine
O0grenmesi uygulamalariyla c¢ok giiglii bir metodolojik uyum sergilemektedir. Bireysel
memnuniyetsizlik oranlarinin (APD) matematiksel kisit fonksiyonlarina doniistiiriilmesiyle
olusturulan bu veri odakli tahmin altyapisi, akilli bina enerji yoOnetim sistemlerinin

otonomizasyon slirecine uygulanabilir ve somut bir akademik katki sunmaktadir.
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EK A: Termal Konfor Ol¢iim Anketi

TERMAL KONFOR OLCUM DEGERLENDIRME ANKETI

Termal Konfor Cihazi Kurulum Saati: ]

Calisma Alany/Bélim:

Tanh: Ol¢iim Saati:

Yas: Cinsiyet:

Herhangi Bir Saglik Problemi Olup Olmadig:

D15 Hava Sicakhg °C: l Dis Hava Nemi %: |
L4 =T 4 ed
= T
) (>
()

X | S £, YA

Caliyma ortanunda Isitma veya sogutmay etkileyen cthazlar ve sayilan (klima fan aydinlatma bilgisayar.cnc vb.)

Tipi Says1

Ne kadar siiredir caligma ortanmunda bulunuldugu?

15dk | 115-30 dk l |30-60dk I Il saatten fazla l

Son 1 saattir bulunulan is tipi/tipleni? (Farkh aktiviteler i¢in siireye bagh metabolik lnz hesaplanacakhr)

Ofis Aktivitelen

Ashrae 55 Appendix A-(Ofurmus.okuyan.yazan : Yazic1; Oturmus-dosyalayan; Ayakta-
dosyalayan:Dolanan:Kaldiran/ambalajlayan)

Mesleki Aktiviteler

Ashrae 55 Appendix A-(Oturmus.yogun uzuv haraketi; Makinede agir i5; 50 kg tasima)

Caligma ortamunin termal agidan degerlendirilmesi?

Hafif Sicak  Sicak ik Kombone:.  ha Serin Soguk
Uygun Serin

OO0 S-O-O

Caligma Ortamm Kosullanmn Kabul Edilebilir Olup Olmadig?

Kabul Edilebilir: IKabul Edilemez:
Cihaz Okumalan:

Sicaklik =C: B.Nem %: I

Radyant =C: Hava Hizi (m/s): I
PMV: PPD: I
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  PMV=  [ 0,303exp  ( -0,036M ) +0,028 ] ×  [     ( M-W ) -3,05×   10  -3  [ 5733-6,99  ( M-W ) -  p a ]   -0,42  [  ( M-W ) -58,15 ] -1,7×   10  -5 M  ( 5867-  p a )   -0,0014M  ( 34-  t a ) -3,96×   10  -8  f  cl  [    (  t  cl +273 ) 4 -    (    t ¯ r +273 ) 4 ]   -  f  cl  h c  (  t  cl -  t a ) ]


   t  cl =35,7-0,028  ( M-W ) -  I  cl  {    3,96×   10  -8  f  cl  [    (  t  cl +273 ) 4 -    (    t ¯ r +273 ) 4 ]   +  f  cl  h c  (  t  cl -  t a ) }


   h c =  {    2,38    |  t  cl -  t a |  0,25 ,  2,38    |  t  cl -  t a |  0,25 ≥12,1   v  ar ,   12,1   v  ar ,  2,38    |  t  cl -  t a |  0,25 <12,1   v  ar .


   f  cl =  {    1,00+1,290  I  cl ,   I  cl ≤0,078   m 2 ​⋅​K/W,   1,05+0,645  I  cl ,   I  cl >0,078   m 2 ​⋅​K/W.


  PPD=100-95exp  ( -0,03353    PMV 4 -0,2179    PMV 2 )

