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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

Sezgisel Ustii Algoritma Temelli Yapay Sinir Aglar1 Kullanilarak, Binalarda
Optimal Enerji Kullanimim1 Tahminleme

Fuat CETIN

Mus Alparslan Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Niikleer Enerji ve Enerji Sistemleri Anabilim Dal

Damsman: Dr. Ogretim Uyesi Erdal EKER

Bu tez, enerji ile ilgili sorunlar1 ele almak igin sezgisel iistii algoritmalarla desteklenen yapay sinir
aglarinin (YSA) uygulanmasini arastirmaktadir. Enerji verimliliginin énemini vurgulamakta ve akilli
binalarda 1sitma, havalandirma ve iklimlendirme (HVAC) sistemlerinin enerji kullanimi iizerindeki
etkisini arastirmaktadir. Arastirma, yapilardaki 1s1 yiikiini (HL) ve sogutma yiikiinii (CL) en aza
indirmenin nasil enerji tasarrufu saglayabilecegini detaylandirmaktadir. Calismada, enerji verimliligini
artirmak icin Karsithk Tabanli Ogrenmeyi (OBL) Cok Katmanli Algilayict (MLP) modeliyle
biitiinlestiren HGS algoritmas1 (OBL-HGS) kullanilmistir. OBL-HGS algoritmasinin HGS algoritmasinin
simirlamalarint astifi ve karmasik optimizasyon senaryolarinda olaganiistii iyi performans gosterdigi
bulunmustur. Arastirma, UCI Enerji Verimliligi veri setini kullanarak binalardaki HL ve CL degerlerini
tahmin ediyor ve OBL-HGS-MLP modelinin geleneksel HGS ve geleneksel yontemlere kiyasla iistiin
dogruluk ve genelleme elde ettigini gosteriyor. Sonuglar, OBL-HGS algoritmasinin MLP ile
birlestirilmesinin enerji verimliligini optimize etmek i¢in yeni bir strateji sagladigini ve enerji yonetimi ve
stirdiirtilebilirlik konusunda yeni perspektifler sundugunu gostermektedir. Tez, enerji verimli akilli binalar
tasarlamay1 ve HVAC sistemlerinde enerji yiikii tahminini iyilestirmeyi amaglamaktadir. Bu baglamda,
gelistirilen modelin HVAC sistemlerinde istenen verimliligin elde edilmesinde bina tasarimcilarina
yardimci olabilecegi iddia edilmekte ve kiiresel enerji krizinin ortasinda iklim kontrol kalitesini artirmak
icin bina tasariminda uygun ¢evresel kontrol ekipmanlarimin se¢ilmesinin 6nemi vurgulanmaktadir.

2025, 34 Sayfa
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This thesis investigates the networks of artificial neural networks (ANNS) that are purposed to address
energy-related issues. The expansion of the energy system is investigated in the cooling and air
conditioning of heating, ventilation and air conditioning (HVAC) energy usage in smart buildings. The
research details how minimizing heat storage (HL) and cooling load (CL) in the building can save energy.
The study uses the OBL-HGS integrated region (OBL-HGS) with the Multi-Layer Perceptron (MLP)
model to increase the energy utilization. It is seen that the OBL-HGS software overcomes the limitations
of the HGS software and performs exceptionally well in complex view scenarios. The research estimates
the HL and CL values in buildings using the UCI Energy Efficiency dataset and shows that the OBL-
HGS-MLP model achieves superior accuracy and generalization compared to the traditional HGS and
conventional methods. The results show that combining OBL-HGS applications with MLP provides a
new strategy demonstration for optimizing energy distribution and new perspectives on energy
management and sustainability. The thesis allows to design energy-efficient smart buildings and to
estimate energy load in HVAC systems. It is claimed that this flexible, regular model can help building
designers to achieve desired changes in HVAC systems and emphasizes the importance of using
appropriate cooling control equipment in building design for the moderate climate control constraint of
global energy crises.
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1. GIRIS

Enerji talebi, gilinliik kullanim ve kurum ve kuruluslarin ekonomik faaliyetlerini
stirdiirmesi igin talep edilen enerji miktaridir (Yilmaz, 2010). Bir iilkenin enerji
talebinin belirlenmesinde baslica etkenler, gelir diizeyi, ekonomik yapisi, cografi
kosullar1 ve mevcut teknoloji diizeyidir. Bu faktorler, enerji tiikketim desenlerini ve
toplam talep miktarmi dogrudan etkilemektedir (Cermikli ve Oztiirkler, 2010).
Sanayilesme hizinin arttig iilkelerde enerji talebinde de artislar kaginilmaz hale gelir.

Genellikle gelismis iilkelerin enerji tiikketimi, gelismekte olan {ilkelerden daha yiiksektir

(Bahar, 2005).

Sanayi devrimi sonrasi diinya genelinde enerji talebi hizla artmistir. Enerji
tilketimindeki hizli artisin ardindan, enerji rezervlerinin tiikkenme egilimi gostermesi,
enerji kaynaklarimin sinirli cografi bolgelerde yogunlagmasi ve cevresel kirliligin
artmasi gibi unsurlar, {ilkeleri alternatif enerji kaynaklarina yonelmeye zorlamistir. Bu
yonelimin temelinde, enerjinin sosyoekonomik kalkinmanin saglanmasinda ve iiretim
stireglerinin siirdiiriilebilirliginde vazge¢ilmez bir girdi olarak goriilmesi yatmaktadir
(Mucuk ve Uysal, 2009). Enerji, tim tilkeler igin tretimde kritik bir girdi olup,
ekonomilerinin biiylimesine bagli olarak ihtiyaci artmaktadir. Ekonomik biiyiime ile
birlikte enerji tilketimindeki artig, bir iilkenin kalkinmislik seviyesinin gostergelerinden
biri haline gelmistir. Ayrica, enerji tiiketimiyle ilgili politikalarin belirlenmesi, tilke

yonetimleri igin dnemli bir konu haline gelmistir (Korkmaz ve Yilgor, 2011).

Ozellikle gelismekte olan iilkelerde, hizli niifus artisiyla birlikte yasam
standartlarin1  ylikseltme ve sanayilesme siireclerini hizlandirma c¢abalari, enerji
tiketiminde dikkate deger diizeyde hizli ve yogun artislara neden olmaktadir. Bu
tilkelerin, ekonomilerini stirdiiriilebilir sekilde biiyiitebilmeleri i¢in zamaninda ve uygun
enerji politikalar1 belirlemeleri gerekmektedir. Bu nedenle, birincil enerji kaynaklarinin
arz ve talep projeksiyonlarinin diizenli ve siirekli olarak belirlenmesi biiyiik 6nem tasir

(Albayrak, 2010).

Enerji sektorti, tiim sektorler i¢in biliylk bir Oneme sahiptir ve gelisen
ekonomiyle birlikte biiylimekte ve giderek daha pahali hale gelmektedir. Gelismekte
olan iilkelerin sanayilesme cabalar1 ve gelismis iilkelerde sosyal refah ile teknolojinin
artirilmas1 amaciyla enerji talepleri siirekli bir artis gostermektedir. Artan enerji

talebinin biiylik Ol¢lide yenilenemez enerji kaynaklarindan karsilanmas: ve bu



kaynaklarin uzun vadede tlikenecegi gercegi, enerji sorunlarinin gelecekte daha da
biiyiiyecegini gdstermektedir (Giilcii, 2010). Ulkelerin enerji talep artis nedenlerinin
detayli bir sekilde belirlenmesi, enerji iiretim egilimlerinin ve sektdrlerin kullanim
diizeylerinin diizenli olarak izlenmesi, talep projeksiyonlarinin daha giivenilir hale

gelmesini saglayacaktir -(Denizbilen, 2023).

18.yiizyilin ikinci yarisindaki sanayi devrimi, kentlerdeki is giicli ihtiyacim
artirmis, kirsalda ekonomik zorluklar ve tarimda makinelerin yayginlasmasi, insanlarin
kentlere goc¢ etmesine neden olmustur. Bu siireg, teknolojinin gelismesiyle birlikte
enerji ihtiyacinin hizla artmasina yol agmistir. Diinya genelinde iiretilen ve tiiketilen
enerji miktar1, 35 yil Oncesinin iki katin1 ge¢mistir. Ayrica, enerji kullanim miktari,
ilkelerin gelismislik diizeylerini belirlemede kullanilan temel gostergelerden biri haline

gelmistir (Kalinda ve ark., 2013).

Fosil yakitlarin tiikenebilir oldugu ger¢eginin anlasilmasi ve 1973 ile 1979
yillarinda yasanan petrol krizleri, 1980'lerde enerji tasarrufu konusunu glindeme
getirmistir. Bu donemde, "Geri DoOniislimlii" ve "Dogada Kolay Coziilen" etiketli
tiriinlerin tiiketimi artmis, enerji tasarrufu saglayan mekanik tesisatlar tercih edilmeye
baslanmigtir. Ayn1 zamanda, “sorumlulugu yerine getirmis olma” tatmini arayisi,
mekanlarda yalitmin Onemini artirmis ve i¢-dis ¢evre iligkilerinde enerji tasarrufu
saglama cabasi 6ne ¢ikmistir. Bu anlayis, dogayla uyumlu, enerji tasarruflu ve ¢evreye

kars1 dayanikli yapilar inga etme yaklagimini giiglendirmistir(Anbarci ve ark., 2012).

Glinlimiizde enerji tiikketiminde israfi onleme, siirdiiriilebilir enerji {iretimine
yonelme ve daha az kaynakla daha verimli olma prensipleri 6n plandadir. I¢ ve dis gevre
iligkilerinde, tamamen yalitilmigs ve kapali binalar yerine, atmosferle etkilesimde
bulunan "nefes alan" yapilar tasarlanmaktadir. Ayrica, mekanik sistemlerin enerji
tiketimini azaltmanmn yani sira, dogal sistemlerin uygulanabilirligi iizerine de
caligmalar yapilmaktadir. Giinliimiiz iletisim teknolojileri, veri transferleri ve elektrik
hizindaki bilgi paylasimi sayesinde, su, elektrik ve gaz tiiketiminin hizli bir sekilde
Ol¢iillip fiyatlandirilmas1 miimkiin hale gelmis ve kullanicilarin enerji tiiketimini daha

iyi kontrol etmelerine olanak taninmistir (Anbarct ve ark., 2012).

Konut binalari, diinya enerji tiiketiminin biiyiik bir kismin1 olusturmaktadir. Bu
binalarda enerji israfina neden olan Onemli faktorlerden biri, verimsiz tliketim

aliskanliklar1 ve geleneksel yapim teknolojisidir. Kiiresel 1sinmanin, iklim



degisikliklerinin ve enerji kaynaklarinin tiikenmesinin 6nemli nedenlerinden biri olan
ingaat sektorli, bu olumsuz etkileri azaltmak icin dogayla uyumlu, siirdiiriilebilir ve
cevre dostu yesil binalar gelistirmektedir. Yesil bina 6zelliklerine sahip yapilar i¢in
cesitli sertifikasyon sistemleri gelistirilmistir. En yaygin olanlar1 arasinda BREEAM
(Building Research Establishment Environmental Assessment Method), LEED
(Leadership in Energy and Environmental Design), DGNB (Deutsches Gesellschaftfiir
Nachhaltiges Bauene.V.), 1ISBE (International Initiative for Sustainable Built
Environment), Greenstar (Environmental Rating System for Buildings) ve Casbee
(Comprehensive Assessment System for Built Environment Efficiency) bulunmaktadir
(Anbarc1 ve ark., 2012).

Tiirkiye’de enerji tiikketiminin tarihsel gelisimi incelendiginde, 1980 sonrasi
donemde uygulanan ekonomik politikalarla birlikte kirsal niifusun kentlere yonelen
yogun gocii ve sanayi ile hizmet sektorlerindeki biiyiime, enerji talebinde kayda deger
bir artiga yol agmistir. Ekonomik yapida meydana gelen bu doniisiim, enerji tilketiminin
artmasina neden olmus; bu durum, ozellikle petrol, dogalgaz ve komiir gibi fosil
yakitlara olan talebin belirgin bigimde yiikselmesine neden olmustur (Mucuk ve Uysal,
2009).

1.1. Akillh Binalarda Enerji Tiiketimi

Enerji verimliligi, binalarda yasam ve hizmet Kkalitesini ya da sanayi
isletmelerinde iiretim kalitesi ve miktarin1 diisirmeden, birim veya {iriin basina enerji
tilketimini azaltma kavramini ifade eder (Heperkan ve ark., 2020). Yalitim agisindan
oncelikli olarak ¢ati yalitimi 6ne ¢ikar. Kisin i¢ ortamin 1sinmasi igin, ¢atinin yalitim
ozellikleri biiyiilk 6nem tasir ¢linkii 1sinan hava yiikselir. Ayrica, pencere ve kapilarin
hava sizdirmaz olmas1 da kritik bir faktordiir. Bu nedenle, giiniimiizde 1s1 cami ve
benzeri teknolojilerin kullanim1 yayginlasmis ve 1s1 kayiplari azaltilmistir (Onal ve

Heperkan, 2023).

Binalar, kiiresel enerji tiiketiminin yaklasik {icte birini olusturarak enerji
talebinde 6nemli bir paya sahiptir. Bu kapsamda, yenilenebilir enerji kaynaklarinin
kullaniminin tesvik edilmesi ve binalarin enerji performansinin siirdiiriilebilirlik ilkeleri
dogrultusunda iyilestirilmesi biiyiik 6nem arz etmektedir. Bu ¢ergevede, akilli binalar
enerji verimliliginin artirilmasinda kritik bir rol {istlenmektedir. Iklim kosullari, mimari

tasarim ve yalitim standartlart g6z Oniinde bulundurularak; 1sitma, sogutma,



havalandirma, aydinlatma, sicak su temini ve CO, emisyonlarinin azaltilmasina yonelik

cesitli teknik ve yapisal iyilestirmeler gergeklestirilmektedir (Onal ve Heperkan, 2023).

Binalarda enerji verimliligi saglamak i¢in kullanilan teknolojilere 6rnek olarak
1s1 pompalari, kojenerasyon sistemleri, yenilenebilir enerji kaynaklari, yogusmali
kombiler ve kazan sistemleri verilebilir. Is1 pompalari, 1s1y1 bir kaynaktan baska bir
kaynaga aktaran cihazlardir. Termodinamik prensiplere gore, enerjiyi diisiik sicaklikli
bir ortamdan yiiksek sicaklikli bir ortama tasimak i¢in harici bir enerji kaynagi
gereklidir. Geleneksel 1s1 pompalar1 genellikle elektrik enerjisiyle ¢alisan kompresdrler
kullanir. Is1 pompalari, 1s1y1 c¢ektikleri ve transfer ettikleri ortamlarina gore
smiflandirilir; 1s1 kaynagi olarak hava, su veya toprak kullanilabilirken, 1s1 transferi

genellikle hava veya su araciligiyla yapilir (Onal ve Heperkan, 2023).

Iklimlendirme, kapali bir ortamin sicaklik, nem, hava temizligi ve hava akigimni
insan sagligi ve konforu ya da endiistriyel islemler icin en uygun seviyelerde tutmay1

amagclayan havanin sartlandirilmasidir (Dogmus ve ark., 2005).

Enerjinin etkin ve verimli kullanimin1 saglamak i¢in, iklimlendirme
sistemlerinin performans ve isletme stratejilerinin siirekli olarak analiz edilmesi
onemlidir. Konutlar ve ticari binalarda HVAC sistemlerinin enerji ihtiyaci, binalarin
toplam enerji tiiketiminin yaklagik yarisin1 olusturmaktadir(Handbook, 1996). Tasarim
kosullarinda belirlenen yiikke gore kurulan HVAC ekipmanlarinin sabit debide
calistirilmasi, sistemin giin boyunca toplam yiikiin %30 seviyesine diistiigli durumlarda

bile her zaman maksimum gii¢ kullanimini gerektirir (Eskin, 2001).

Gelisen teknolojiyle birlikte mikroiglemcili ve bilgisayarli sistemler yaygin
olarak kullanilmaya baglanmistir. Pnomatik ve elektrikli kontrol yontemlerinde
sistemler genellikle agma/kapama seklinde calisir ve bu nedenle istenen hassasiyeti
saglayamaz. Elektronik sistemler oransal kontrol sunabilse de, mikroislemcili kontrol
sistemlerinin sagladig1 hassasiyeti sunamaz. Giintimiizdeki kontrol yontemlerinden biri
olan Yapay Sinir Aglari, bir¢cok farkli alanda kullanilmaktadir. Akilli sistemler olarak
bilinen Yapay Sinir Aglari, tekstil fabrikalarinda oldugu gibi, nem ve sicaklik kontrolii
gibi uygulamalarda da etkin bir sekilde kullanilabilir (Sekkeli ve ark., 2007).

Enerji verimliligini maksimize etmek i¢in binalardaki 1sitma ve sogutma
yiiklerinin tahmininde Makine Ogrenmesi tekniklerinin basarili oldugu gériilmektedir.

Bir binada bulunan dairelerin yapisi ve diizeni, enerji tiikketiminde 6nemli bir rol



oynamaktadir(Al-Rakhami ve ark., 2019; Eker ve ark., 2024). Ayrica, binanin yiizey
alani, duvarlarin ve camlarin biiyiikliigii gibi birgok faktér de enerji tiiketimini etkiler.
Isitma yiikii, oda sicakligini normal seviyede tutmak i¢in gereken 1s1 miktarimi ifade
ederken, sogutma yiikii ise disariya atilmas1 gereken enerjiyi temsil eder (Sajjad ve ark.,
2020).

Akilli binalarda enerji verimliligini artirmak amaciyla, sadece binanin sekli ve
cephesi degil, ayn1 zamanda daire i¢cindeki nem miktari, hava kalitesi ve ortam sicakligi
gibi faktorler de goz Oniinde bulundurularak kontrol parametrelerinde iyilestirmeler
yapilmaktadir. Makine Ogrenimi teknikleri, istatistiksel ydntemlerin temellerine
dayandigi i¢in bu tiir tahmin gerektiren caligmalarda oldukc¢a etkili bir sekilde
kullanilabilir (Zengin ve Keser, 2023).

Gilinlimiizde sensor aglari ve nesnelerin internetindeki gelismeler, veri iiretim
hizin1 olaganiistii derecede artirmistir; bu nedenle, bu verilerin saklanmasina yonelik
teknolojiler de biiylik bir gelisim gostermistir. Ayrica, lretilen verilerden anlamli
bilgiler elde etmek icin istatistiksel makine Ogrenmesi yontemleri ve makine
O0grenmesinin bir alt grubu olan, beyin yapisini taklit eden yapay sinir aglar1 (YSA) ve
derin 6grenme tekniklerinde de onemli ilerlemeler kaydedilmistir. Ozellikle derin
O0grenme tekniklerinin yapisal olmayan veri kiimelerindeki basarilari, bu alana olan

ilgiyi artirmigtir (Cayir ve ark., 2018; Eker ve ark., 2023).

1.2. Sezgisel Ustii Algoritma Temelli Yapay Sinir Aglari ile Enerji Problemlerinin

Optimizasyonu

Binalar, diinya genelindeki toplam enerji tiiketiminin ve sera gazi1 emisyonlarinin
yaklagik %30'unu temsil etmektedir (Barden, 2013). Binalarda gegirilen siirenin
artmastyla birlikte, bu oranin da yiikselmesi 6ngoriilmektedir (Pérez-Lombard ve ark.,
2008).

Gelismis tilkelerde binalarin enerji tiiketiminin yaklasik %50'sini Isitma,
Havalandirma ve Klima (HVAC) sistemleri olusturur (Pérez-Lombard ve ark.,
2008). Termal konfor ve kabul edilebilir hava kalitesini saglamakla sorumlu olan
HVAC sistemleri genellikle, i¢ hava sicakligina dayali olarak besleme hava akigini ve
sicakligin1 ayarlayan tek dongiilii negatif geri besleme kontrol yontemini kullanir
(Haines ve Myers, 2007). HVAC kontrolorleri, sicaklik ayar noktasi ile termostat

Ol¢iimleri arasindaki farki belirli bir esik degerinin (yani 6lii bant) altinda tutmay1



amagclar. Ayrica, HVAC sistemleri kabul edilebilir hava kalitesini saglamak i¢in gerekli
olan minimum hava akis hizlarini saglar (Ghahramani ve ark., 2017). Termostat 6lgtimii
ile ayar noktas1 arasindaki fark Olii banttan daha kiigiik oldugunda, HVAC sistemi
kontrol parametrelerini (6rnegin, sicaklik ayar noktalarini) dinamik faktorlere (6rnegin,
hava degisimleri) gore ayarlayabilir. Bu, enerji tiikketimini 6nemli 6l¢iide azaltabilir.
Ancak, optimum parametreleri belirlemenin zorlugu nedeniyle bu kontrol parametreleri
genellikle sabit kalir. Sicaklik ayar noktalarinin dinamik olarak ayarlanmasina olanak
tantyan kontrol politikalari, iklime, bina boyutuna ve insaat malzemelerine bagh olarak
enerji tasarrufunu %37'ye kadar artirabilir (Ghahramani ve ark., 2016). HVAC enerji
verimliligini artirmaya yonelik kontrol politikalar1 iki ana kategoriye ayrilir: model
tabanli ve veri odakli. Model tabanli kontrol politikalari, matematiksel modellerin
olusturulmasini gerektirir ve bina ile HVAC sisteminin 6zelliklerini kullanarak kontrol
kurallart gelistirir. Bu kurallar, mevcut kontrol dongiilerini degistirerek veya yenilerini
olugturarak HVAC operasyonlarin1 etkiler. Ancak, bu yaklasimda kullanilan
matematiksel modeller genellikle erisimi zor ve bir binanin yasam dongiisii boyunca
zamanla degiskenlik gosterebilir (Nassif ve Moujaes, 2008). Ayrica, model tabanli
kontrol politikalarinin genellikle geri bildirim tabanli bir kontrol mantig1 olusturmak
icin mevcut kontrol dongiilerinde degisiklikler yapmayi gerektirdigi ve bu nedenle
farkli HVAC sistemlerinde uygulanmasinin daha zor oldugu belirtilmelidir. Veri odakli
politikalar, HVAC sistemlerinin performansini; sicaklik ayar noktalar1 ve 6lii bantlar
gibi kontrol parametrelerini ayarlayarak etkiler (Zheng ve Zaheer-Uddin, 1996; Nassif
ve Moujaes, 2008; Ghahramani ve ark., 2016). Bu yontemler, kontrol kurallarini
olusturmak igin bina doluluk verileri, hava durumu verileri ve tarihsel operasyonel
verileri kullanir. Veri odakli politikalar, fiziksel modellere ve HVAC sistemi
ozelliklerine ihtiya¢ duymadiklar1 ve mevcut HVAC kontrol mantiklarina miidahale
etmedikleri i¢in gesitli HVAC sistemleriyle uyumlu olabilir. Bu nedenle, modelsiz ve
veri odakli yaklasimlara odaklaniyoruz; bu yaklagimlar, sakinlerin dinamik termal
konfor gereksinimlerini karsilamak i¢in potansiyel olarak etkili olabilir (Ghahramani ve
ark., 2016).

Kusiak ve digerleri(Kusiak ve ark., 2010)Tipik bir ofiste HVAC enerji
tilketimini azaltmak amaciyla, besleme hava sicakli§i ve besleme hava statik basinci
gibi kontrol ayarlarmi optimize eden veri odakli bir yontem kullanildi. Enerji

tiiketimini, kontrollii ayarlar ile kontrolsiiz degiskenler arasindaki dogrusal olmayan



iliskiyi modellemek igin sekiz farkli makine Ggrenme algoritmasi test edildi. Bu
algoritmalar arasinda en yiiksek dogrulugu saglayan yontem olarak ¢oklu dogrusal
algilayici toplulugu belirlendi. Veri odakli modellere bir pargacik siiriisii optimizasyonu
uygulayarak enerji tiikketimini en aza indiren kontrol ayarlari secildi ve bu yontem %7

oraninda HVAC enerji tasarrufu sagladi.

Kusiak, bir HVAC sisteminin optimum kontrol ayarlarin1 (besleme hava
sicaklig1 ve besleme hava statik basinci gibi) bulmak igin sistem performansina dayanan
veri odakli bir model kullanarak evrimsel bir algoritma uyguladi. Bu caligmada
kullanilan evrimsel algoritma, degistirilmis bir SPEA-LS (Yerel Arama ile Gii¢ Pareto
Evrimsel Algoritmas1) olarak tanimlanabilir ve sezgisel iistii bir ydntem olarak
kategorize edilebilir. Modelleme teknigi ise denetlenen bir makine 6grenme yontemi
olan ¢ok katmanl algilayictydi. Bu model ile belirlenen optimize edilmis ayar noktalari,
%21,4 oraninda enerji tasarrufu sagladi. Ayrica, yil boyunca degisen hava kosullarina
ve dinamik sogutma yiiklerine yanit olarak sogutulmus su ve besleme havasi sicaklik
sisteminin optimum ¢alisma ayarlarin1 belirlemek i¢in evrimsel programlama kullanan
bir simiilasyon yaklasimi ile entegre edilmis sezgisel {istli bir algoritma gelistirdiler.
Onerilen yaklasimin enerji tiiketimini yaklasik %7 oraninda azaltabilecegini gdsterdiler

(Fong ve ark., 2006).

Ozetle, yukarida belirtilen yontemler, bina sistemlerinin dinamik davranisini
(6rnegin, sistem performansindaki diisiisler veya iyilesmeler) hesaba katmadan sabit
kontrol parametreleri ve modeller kullanilarak uygulanir. Ayrica, bu yontemler 6grenme
bilesenlerini egitmek igin tarihsel performans verilerine ihtiya¢ duyar; ancak bu veriler
mevcut olmayabilir veya toplamak maliyetli olabilir. Optimum ayarlar1 belirlemek i¢in
gereken tarihsel verilerin elde edilmesi, bina sistemlerini farkli i¢ ve dis kosullarda
cesitli operasyonel ayarlarla caligtirmay1 gerektirir; bu ise enerji israfina ve konforun
bozulmasina neden olabilir. Bu zorluklar1i asmak i¢in, tarihsel verilerden ayni anda
optimum kontrol parametrelerini 6grenen ve HVAC islemlerini optimize eden veri

odakl1 bir kontrol politikas1 gelistirilmesi gerekmektedir (Ghahramani ve ark., 2017).



2. KAYNAK ARASTIRMASI
2.1. Makine Ogrenme Algoritmalari

Makine 6grenmesi, giincel verilerin hizla de§ismesi ve bu verilerden anlamli
cikarimlar akis1 i¢in Onemli bir ara¢ haline geldi. Cesitli sektorlerde (bankacilik,
eglence, finans, biyoteknoloji, egitim, oyun, pazarlama vb.) yaygin olarak kullanilan bu
teknoloji, biiylik ve karmasik verilerle siireklilik, sonuglart tahmin etmek igin temel
olusturur. Verilerin boyutu ve karmasikligi, insanin bu verilerinin hizli ve etkili bir
sekilde analiz etme kapasitesinin ¢ok Otesindedir. Bu noktada, makine &grenmesi
devreye alinarak, bu verilerden dogru ve anlamli analizlerin elde edilmesi miimkiin olur

(Tirkmenoglu ve Tantug, 2014).

YSA, biyolojik bir sinir sistemini simiile etme g¢abalarindan kaynaklanmustir.
ANN yonteminin gelisimi, McCulloch ve meslektaglarina atfedilen 1940'larin baslarina
kadar uzanir (Perlovsky, 2002). ik arastirma, temel mantik fonksiyonlarini modellemek
icin basit sinir aglar1 olusturmaya odaklandi. Gilinlimiizde YSA'lar, algoritmik
¢oziimlerden yoksun veya karmasik ¢coziimlere sahip sorunlarin iistesinden gelmek icin
kullanilmaktadir. ANN yapilarinin bir kategorisi olan MLP aglari, ileri beslemeli bir
mimari kullanir ve gercek diinya senaryolarinda karmasik sistemleri modellemek i¢in en
yaygin sezgisel istii yontemler arasindadir (Alavi ve ark., 2009; Eker ve ark., 2021).
Tipik olarak, MLP aglari, sinir ag1 i¢cindeki baglanti agirliklarina ince ayar yapmak i¢in
yinelemeli egitim ydntemlerini igeren denetimli 0grenme gorevleri i¢in kullanilir.
Evrensel yaklagimcilar olarak, MLP'ler hemen hemen her siirekli fonksiyonu istenen bir
dogruluk seviyesine yaklastirabilir. Siklikla geri yayilim (BP) algoritmalar1 kullanilarak
egitilirler (Rumelhart ve ark., 1985). Bir MLP, bir giris katmani, en az bir gizli néron
katmani ve bir ¢ikis katmanindan olusur. Her katman, bir sonraki katmandaki birimlere
agirlikli baglantilarla tamamen birbirine bagl birka¢ islem biriminden olusur. Her
katman bir dizi diiglim igerir ve her giris, diigiimlerin ara baglant1 agirliklari ile carpilir.
Cikti, trliniin toplaminin bir aktivasyon fonksiyonundan gegcirilmesiyle elde edilir

(Haykin, 1994).
2.2. Sezgisel Ustii Algoritmalar

Sezgisel istii algoritmalar, optimizasyon problemlerinin optimal (neredeyse
optimal) ¢Oziimiinii elde eden optimizasyon yontemleridir. Bu algoritmalar tiirevsiz

tekniklerdir ve basitlik, esneklik ve yerel optimumlardan kaginma yetenegine sahiptir



(Bae ve ark., 2023). Sezgisel istii algoritmalarin davranisi stokastiktir; optimizasyon
stireclerine rastgele ¢Oziimler lireterek baslarlar. Gradyan arama tekniklerinde oldugu
gibi arama alanmin tiirevini hesaplamay1 gerektirmez. Sezgisel iistii algoritmalar, basit
konsept ve kolay uygulama nedeniyle esnek ve anlasilirdir. Algoritmalar, belirli soruna
gore kolayca degistirilebilir. Sezgisel tistii algoritmalarin temel 6zelligi, algoritmalarin
erken yakinsamasini 6nleme konusunda dikkate deger bir yetenege sahip olmalaridir.
Algoritmalarin stokastik davranisi nedeniyle, teknikler bir kara kutu gibi calisir ve yerel
optimumlardan kag¢inir ve arama alanmi verimli ve etkili bir sekilde kesfeder.
Algoritmalar, iki temel temel yonii olan kesif ve somiirii arasinda bir takas yapar (Li ve

ark., 2022; Raouf ve Abd, 2023; Eker ve ark., 2023).
2.3. Isitma, Havalandirma ve iklimlendirme Sistemleri

Enerji talebindeki onemli artigla birlikte, enerji tasarrufu diinya capinda bir
oncelik haline geldi. Bina sektorii, diinya capinda nihai enerji tiikketiminin %36'sindan
fazlasmi tiikettigi icin artan bir ilgi odagidir (Taheri ve Razban, 2021) Binalardaki su
1s1tma, sogutma ve aydinlatma sistemleri hari¢ tutuldugunda, HVAC sistemleri gibi bina
hizmetleri enerji kullaniminin yaklasik %40’m1 temsil etmektedir. (Ahmadi ve ark.,
2022) HVAC sisteminin verimsizligi, sakin konforunun bozulmasina, sera gazi
emisyonuna ve enerji israfina neden olur. Bu nedenle, HVAC sistemleri yeterince
kullanilmayan, Onlenebilir enerji kaybinin bir kaynagidir ve bu da onlari enerji
acisindan verimli kontrol yontemi gelistirme ve uygulamasinin ana odak noktasi haline
getirir. Son yillarda, veri igsleme, depolama ve iletimdeki hesaplamali gelismeler,
giderek daha karmasik kontrol yontemlerinin tasarlanmasini ve dagitilmasini saglamigtir

(Arjomandi-Nezhad ve ark., 2022).
2.4. Enerji Verimlilik Problemi

Qian ve arkadaglar1 tarafindan sicaklik, basing, nem ve gaz fiyatlar1 gibi
faktorlere dayali olarak kentsel gaz tiiketimini optimize etmek icin bir model
gelistirilmisgtir.  Belirli  sezgisel {istii algoritmalar1 kategorik artirma (CatBoost)
yontemiyle birlestirmisler ve modelin etkinligini bir veri kiimesi kullanarak
degerlendirmislerdir (Qian ve ark., 2023). Khishe ve Mohammadi, pasif bir sonar veri
kiimesini egitmek icin SSA-MLP hibrit sistemi kullanarak olduk¢a dogru bir
smiflandirma modeli olusturmustur (Khishe ve Mohammadi, 2019). Makine 6grenimi

algoritmalari, ozellikle yapay sinir aglar1 ve derin sinir aglari Irfan ve arkadaslari
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tarafindan enerji ile ilgili sorunlarin iistesinden gelmek icin kullanilmistir. Onerdikleri
yontemin etkinligini on alt1 farkli algoritma ile karsilastirarak gostermislerdir (Irfan ve
ark., 2021). Goyal ve arkadaslari, topluluk yontemleri ve makine 6grenimi algoritmalari
kullanarak tahmin siireclerinin hizim ve dogrulugunu incelemis ve topluluk
yontemlerinin daha dstiin sonuglar {irettigi sonucuna varmistir (Goyal ve ark., 2020).
Wang ve arkadaslari, i¢ mekan bireysel termal konfor seviyelerini degerlendirmek i¢in
hibrit bir asir1 6grenme makinesi-bulaniklastirilmis aglik oyunlar1 arama modeli (ELM-
Fuzz-HGS) tamitmustir. ELM egitiminin gesitli sezgisel fstii algoritmalarla
karsilastirmali bir analizini yapmislar ve onerdikleri yontemle daha iyi tahmin giicii elde
ettiklerini bildirmislerdir (Wang ve ark., 2022). Makine 6grenmesi algoritmalarinin
problem ¢ozme kapasitesi iizerine kapsamli bir literatiir taramas1 Tien ve arkadaslari
tarafindan yapilmigtir (Tien ve ark., 2022). Nilashi ve arkadaslari, ¢alismalarindaki veri
kiimesi tlizerinde Beklenti-Maksimizasyon (EM) kiimeleme ve Adaptif Noro-Bulanik
Cikarim Sistemi (ANFIS) yontemlerini kullanarak bir model gelistirmislerdir. Ayrica,
farkli yontemler kullanarak akilli binalarda 1sitma yiikii (HL) ve sogutma yiikii (CL)
tahminlerinin 6neminin karsilastirmali bir analizini yapmislardir (Nilashi ve ark., 2017).
Roy ve arkadaslar1 derin sinir agi, Gauss siireci regresyonu ve Minimax olasilik
makinesi regresyonu yontemlerini kullanarak HL ve CL faktorlerini tahmin etmis ve bu
tahminlerin akilli bina sistemlerindeki 6nemli roliini vurgulamistir (Cichowicz ve
Jerominko, 2023). Kosarirad ve arkadaslari, biiyiik veri sonar veri kiimelerinde giiriiltii
giderme icin bir model gelistirmek lizere sezgisel istii algoritmalart MLP egitim
siireclerine entegre etmis ve oldukca yliksek simiflandirma oranlar1 bildirmistir
(Kosarirad ve ark., 2022). Wang ve arkadaglari, ekolojik akilli binalarda kullanict
konforunu artirmak ve enerji maliyetlerini en aza indirmek i¢in sezgisel iistii tabanl bir
Yesil Bina Enerji Optimizasyon Sistemi gelistirmis ve sempanze optimizasyon
algoritmasinin enerji tasarrufu i¢in en etkili yontem oldugunu gdstermistir (Wang ve
ark., 2023) He ve arkadaslari, enerji verimliligini artirmak ve su alt1 kablosuz sensor
aglarinin ag dmriinli uzatmak icin sezgisel iistii tabanl bir algoritma modeli 6nermistir.
Ayrica kiimeleme ve ¢ok atlamali yonlendirme prosediirlerini optimize etmek icin hibrit

bir hiyerarsik sempanze optimizasyon algoritmasi kullanmiglardir (He ve ark., 2024).

Eker ve arkadaslari, SALP-SWALM algoritmas: ile ¢ok katmanli algilayici
(MLP) modelini egiterek HVAC sisteminin kullanildig1 binalarda enerji tiiketimini
optimal seviyeye indirmeyi hedeflemislerdir (Eker ve ark., 2024).
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Sezgisel Ustii Algoritmalar

Sezgisel ustii algoritmalardaki meta- oneki, otesi veya daha yiiksek seviye
anlamina gelir ve basit sezgisel yontemlere kiyasla iistiin performansi gosterir(Bandaru
ve Deb, 2016). Sezgisel istii algoritmalar, ¢oziimleri kesfetmek igin rastgelelestirmeyi
kullanarak yerel ve kiiresel aramay1 dengeler. Sezgisel ve sezgisel iistii yontemlerin
tanimlanmas1 konusunda bir fikir birligi olmasa da, egilim, rastgelelestirme ve kiiresel
kesif ile stokastik algoritmalar1 sezgisel iistii olarak siniflandirmaktir. Rastgelelestirme,
yerel aramadan kiiresel aramaya gegisi miimkiin kilarak bu algoritmalart dogrusal
olmayan modelleme ve genel optimizasyon i¢in uygun hale getirir. Pratik zaman
dilimleri i¢cinde karmasik sorunlara kabul edilebilir ¢oziimler bulmak i¢in etkili bir yol
saglarlar. Sorunun karmasikligi géz oniine alindiginda, olast her ¢oziimii kesfetmek
pratik degildir; Amag, verimli bir sekilde iyi ve uygulanabilir ¢oziimler bulmaktir.
Ancak, en uygun ¢Oziimi bulmanin garantisi yoktur ve algoritma performansi
belirsizligini korur. Amag, siirekli olarak yiiksek kaliteli ¢oziimler sunan verimli
algoritmalar gelistirmektir. Herhangi bir sezgisel stii algoritmanin temel unsurlari,
somiirii ve kesif olarak da bilinen yogunlastirma ve ¢esitlendirmedir (Blum ve Roli,
2003). Cesitlendirme, arama alanini kiiresel olarak kesfetmek icin ¢oziimler iretirken,
yogunlagtirma, umut verici ¢ézlimlerin mevcut oldugu yerel bir bélgeye odaklanir. Bu
slireg, en iyi ¢oziimlerin secilmesiyle birlesir (Yang, 2011). En iyiyi segmek, optimuma
dogru yakinsamay1 saglarken, randomizasyon yoluyla cesitlendirme, ¢oziimlerin yerel
optimumda takilip kalmasini onler. Bu bilesenlerin dengeli bir kombinasyonu tipik
olarak kiiresel ¢oziim ulagsilabilirligini saglar (Eker, 2025) Sezgisel iistii algoritmalar
popiilasyon tabanli veya yoriinge tabanli olarak kategorize edilebilir (Yang, 2010).
Genetik algoritmalar (GA'lar), genetik programlama (GP) ve parcacik siiriisii
optimizasyonu (PSO), coklu ajanlar veya parcaciklar kullanilarak popiilasyona dayalidir
(Kennedy ve Eberhart, 1995). Buna karsilik, simiile edilmis tavlama (SA) (S Jr, 1983)
arama alan1 boyunca tek bir ¢6ziim kullanirken, yapay sinir aglart (YSA'lar) farkli bir
yaklagim benimser. Modelleme ve optimizasyon farkli yonleri vurgulayabilse de, gercek
diinya problemlerini ele almak genellikle her ikisinin de kullanilmasini gerektirir.
Modelleme, nesnel fonksiyonlarin eldeki problem i¢in uygun matematiksel veya sayisal
model ile degerlendirilmesini saglarken, optimizasyon, tasarim parametreleri i¢in en

uygun ayarlar1 belirler. Optimizasyon alaninda, odak noktasi dncelikle algoritmalar,



12

ozellikle de temel bilesenler olan sezgisel iistii algoritmalardir. Tarih boyunca problem
¢cozme, genellikle deneme yanilma yoluyla sezgisel veya sezgisel iistii yontemlere
dayanmistir. Sezgisel yontemlerin 6zii olan kara kutu yontemi ile birgok atilim
gerceklesmistir. Arsimet'in Eureka anmi bu yaklasimi orneklemektedir. Sezgisel iistii
yontemlerin etkinligi, biyolojik sistemlerdeki ve fiziksel-kimyasal olaylardaki basarili
dogal siiregleri taklit eden tasarimlarindan kaynaklanmaktadir. Algoritma bilesenlerini
anlasak da, kesin etkilesimleri gizemini koruyor. Yakinsama analizi i¢ gorii saglasa da,
sezgisel lstii algoritmalarin matematiksel incelemesi ¢oziilmemis sorular sunar ve aktif
bir arastirma alan1 olmaya devam eder (Yang, 2011). Sezgisel iistii algoritmalar, ana
bilesenleri olarak yogunlasma ve gesitlenme ile doganin en iyi 6zelliklerini taklit eder
(Blum ve Roli, 2003; Yang, 2010; Gandomi ve Alavi, 2012). Yogunlastirma mevcut en
iyl ¢ozlimleri ararken, cesitlendirme arama alanini arastirir. Bunlar1 dengelemek ¢ok
onemlidir; Yetersiz kesif veya asir1 somiiri, sistemi yerel optimumda hapsedebilir ve
kiiresel optimum kesfi engelleyebilir. Tersine, az somiiri ile cok fazla kesif,
yakinsamay1 yavaslatir. Dengeleme, 6nemli bir optimizasyon zorlugudur (Yang, 2011).
Bir mekanizma en iyi ¢oziimleri se¢gmeli ve genellikle en 1yi ¢oziimleri gilincelleyerek
'en uygun olanin hayatta kalmasini' kullanmalidir. Elitizm, en iyi ¢oziimlerin
ilerlemesini saglar. Algoritmalar kesif ve somiiriiyii farkli sekilde dengeler.
Deterministik yontemlerle randomizasyon, c¢esitli ¢ozlimler icin ¢esitlendirmeye
yardimct olur. Uygulama, performans: etkileyerek dogrulamayi hayati hale getirir
(Talbi, 2009).

3.2. Sezgisel Ustii Algoritmalarin Modellemesi

Her biri belirgin avantajlara ve dezavantajlara sahip dogrusal olmayan sistem
modellemesi icin ¢esitli metodolojiler mevcuttur. Zorluk, miihendislik sistemlerinin
hem yapisinin hem de parametrelerinin belirlenmesinde yatmaktadir. Modeller
fenomenolojik ve davranigsal gruplar halinde siniflandirilir (Metenidis ve ark., 2004).
Fenomenolojik modeller, dnceki sistem bilgisinden segilen yapi ile bir sistemi yoneten
fiziksel iligkiler kullanir. Davranigsal modeller, iyi sonuglar1 verimli bir sekilde
saglayarak, mekanizmalar hakkinda Onceden bilgi gerektirmeden Oolgiilen verileri
kullanarak girdi-¢ikt1 iliskilerini yakalar (Metenidis ve ark., 2004; Gandomi ve Alavi,
2012). Istatistiksel regresyon teknikleri, davranigsal modellemede yaygindir ve birkag
sezgisel iistli yaklasim gelismistir. Bilgisayar donanim ilerlemeleri, 6zellikle geleneksel

yaklasimlarin basarisiz oldugu yerlerde, bu tekniklerin daha verimli olmasini sagladi
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Belirsiz tiirev icermeyen yontemleri kullanan stokastik algoritmalar, sdz konusu kisitlar
hafifletmek amaciyla kullanilmigtir. Bu baglamda, stokastik algoritmalar sinifina giren
sezgiseliistii (metaheuristic) optimizasyon teknikleri, bu gereksinimi karsilamak igin
umut verici ¢oziimler sunmaktadir.

Bu tiir algoritmalar, belirli kisitlamalar igeren bilimsel yasalardan ve
matematiksel modellemelerden tiiretilen teoremlere dayanmakta olup, aynt zamanda
ortak zekayla hareket eden siiriilerin davranislarini taklit eden teoremleri temel alir .
Meta-sezgisel yontemlerin amaci, belirli bir problem sinifina uygulandiginda daha iistiin
arama ya da optimizasyon yontemlerini belirlemektir.

Tiim siirii tabanli optimizasyon algoritmalarinda, problem rastgele ¢oziimler
kiimesi araciligiyla optimize edilir. Her algoritma calistirildiginda bu rastgele ¢oziimler
bir uygunluk (fitness) fonksiyonu kullanilarak degerlendirilir ve iyilestirilir. Yeterli
sayida rastgele ¢Oziim ve iterasyonla, kiiresel optimal sonuca ulagma olasilig
artirilabilir.

Meta-sezgisel algoritmalar, iki temel asama ile karakterize edilir: kesif
(exploration) ve somiirii (exploitation). Bu iki asama arasindaki dengenin etkinligi,
algoritmanin genel basarimini belirler. Kesif, algoritmanin tiim arama uzayini
tarayabilme kapasitesini ifade ederken; somiirli, her bir arama etmeninin kendi yerel
komsulugunda en iyi ¢6ziimii bulma yetenegini ifade eder.

Bir algoritmanin belirli bir problem kiimesi {izerindeki basarisi, farkli tiirdeki
optimizasyon problemleri i¢in de aym basariy1r gosterecegi anlamina gelmez. Higbir
optimizasyon algoritmasinin tiim problemler i¢in evrensel olarak uygulanabilir olmadigi
kabul edilmektedir. Bununla birlikte, meta-sezgisel algoritmalar arama uzaymda etkin
bir sekilde gezinmek ve makul siireler i¢inde optimal ¢oziimler iliretmek amaciyla

tasarlanabilir (Gtiler ve ark., 2025).
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3.3. HGS Algoritmasi

Sekil 3.1 HGS simiilasyonu (Heidari ve ark., 2019)

Hayvanlar dogada hayatta kalabilmek i¢in belirli kararlar alirlar. Bu davranislar,
aclhiga dayali bu faaliyetleri ve davranigsal secimleri agiklamak i¢in HGS algoritmasi
adli yeni bir sezgisel ustii algoritmalar gelistirilmistir (Heidari ve ark., 2019).Yiyecek
arama sirasindaki isbirligi ve bireysel davranislari matematiksel olarak taklit etmeyi
amaglar. Genel olarak sosyal hayvanlar yiyecek arama faaliyetlerinde isbirligi i¢inde
calisir, ancak bazi bireyler bu isbirligine katilmayabilir. Isbirligine dayali iletisim ve

yiyecek arama davranigini temsil eden oyun talimatlarini denklem1 de verilmistir.

Oyunl: X(t)' (1 +randn(l)),ri <l
Xt+1) = Oyunz:m-ﬁ+ﬁ-wz-|ﬁ—ﬁ|,r1>E
Oyun3:m-ﬁ + ﬁW; |ﬁ—ﬁ|,r2 > L <E (1)
Burada r; ve r; [0,1] araliginda rastgele iki sayiyr temsil eder. iterasyon t ile

normal dagilimi saglayan rastgele bir say1 randn(1) ile gosterilir.

W; ve W, aglik agirliklarini gosterir. X(t) ve X(b) her bir ajanin ve mevcut
iterasyondaki en iyi ajanin konumlarini temsil eder. | parametresi algoritmayi
iyilestirmek i¢in kullanilir. R [—oo0, 0o] araligindaki bir sayiy1 temsil eder ve denklem?2
deki gibi hesaplanir. T maksimum iterasyon sayisi ve rand[0,1] araligindaki rastgele

sayidir.

R =2-shrink-rand-shrink; shrink:2-(1 -2) @)
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Denklem 1 de verilen E tim varyasyonlar i¢in asagidaki gibi tanimlanmistir;

E = sech(|F(i) — BF|),i € 1,2,..n 3)

Burada F(1) ve BF sirastyla bir ajanin uygunluk degeri ve o ana kadar elde edilen
en iyi uygunluk degeridir. sech fonksiyonu hiperbolik bir fonksiyon olup 2/(e* — e™)
olarak tanimlanir. HGS algoritmasinda iki farkli arama kategorisi olusturulmustur;

1 .Kendine bagimli bireyler (eKip ¢alismasina dahil olmayanlar)

2. Isbirlik¢i bireylerden olusmaktadir. Bu yap1 algoritmanin arama uzayini etkin
bir sekilde kesfetmesini saglar. Bireylerin aglik o6zellikleri de HGS algoritmasi
tarafindan matematiksel olarak simiile edilmistir. Demklem1 de verilen aglik agirliklar

(4) ve (5) de tanimlanmustir;

. N
W= {hng(l) “Smg 073 < l @
1,3 >1
W,=(1 — e~ Ihng@=Shngl)  y x 2 (5)

Burada aglik hng ile simgelenir ve birey sayist N ile gosterilir. Shng tim
bireylerin agh@mni gosterirken ,r3, 1, 15[0,1] araligindadir.

hng(i) parametresi denklem(6) da tanimlanmistir, burada Allfit(i) mevcut
iterasyondaki her bir ajanin uygunlugunu ve BF suana kadar elde edilen en iyi fitnes

anlamina gelir.

o 0, Allfit(i) == BF
hng (i) = {hng(i) + H, Allfit(i)! = BF (6)

H aclik hissini temsil eder ve (7) deki gibi ifade edilir;

_(LHx (1 +7r)TH < LH
H‘{ TH,TH > LH ()
burada
F(i)-BF
TH = W‘F_BF x1gx2x(UB — LB) (8)

Burada LH kontrol parametresi, UB ve LB ise sirasiyla 6zellik uzayiyla ilgili {ist
ve alt sinirlart ifade eder. F(i) her bir ajanin uygunluk degerini , WF ise 0 ana kadar

elde edilen en kotii uygunluk degerini ifade eder.
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3.4. Muhalefet Temelli Ogrenme ile HGS Algoritmasimin Hibritlestirilerek

Gelistirilmesi

Arama Uzayi

1,X2 ,X3 5.0 Xp
'
X1,X2,X3,..9 X —» XUX <

X kumesi X' kimesi

Sekil 3.2 OBL stratejisi

OBL , on yildan uzun bir siire dnce Tizhoosh tarafindan onerilmistir ve simdiye
kadar aday ¢oziimler arasinda durgunlugu 6nlemek icin iyi bir firsat sagladigindan kesfi
gelistirmek icin yetenekli bir strateji oldugu gosterilmistir (Tizhoosh, 2005). Tipik
olarak , optimum konum baglangi¢ daha yakinsa sezgisel iistii algoritmalarda yakinsama
hizli bir sekilde gerceklesir; aksi takdirde , ge¢ yakinsamanin meydana gelmesi
beklenir. Ikinci gergek goz oniine alindiginda , OBL mekanizmas kiiresel optimumun
daha yakin konumlarma ulasmak igin benzersiz bir avantaj saglar. Bunu karsit
coziimleri dikkate alarak yeni ¢oziimler iireterek yapar. OBL mekanizmasinin yapisini
daha iyi agiklamak i¢in, X (LB,UB) araliginda gergek bir say1 olsun ve bu saymin
tersinin (X)

X=UB+LB—-X 9)
seklinde hesaplanabilecegini varsayalim. Bu X; € [UB;, LB;]vei € 1,2,...D olmak iizere
D-boyutlu arama uzayr icin X, = UB; + LB; —X; olarak gosterilebilir. HGS
algoritmasinda benimsenen OBL'nin calisma mekanizmasmi gostermektedir. Ilgili
sekilden de gozlemlenebilecegi gibi, aday ve zit ¢oziimler birlikte degerlendirilir ve en
iyi N ¢6ziim XU X arasinda gegerlidir.

Bu calisgmada ,mOBL tabanli bir sezgisel iistii algoritma onerilmistir. Orijinal
HGS algoritmasi, yeni ve yetenekli bir sezgisel iistii algoritma elde etmek igin
degistirilmis bir OBL stratejisi ile birlestirilmistir. Bu sekilde, orijinal HGS performansi

algoritmas1 &nemli dlgiide gelistirilmistir. Onerilen mOBL-HGS algoritmasi, ilgili
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parametreleri baglatarak ve baslangicta orijinal HGS algoritmasin1 gerceklestirerek
baslar.

Bu asamadan sonra , degistirilmis OBL mekanizmasini etkinlestirmek igin
P,,051 olarak adlandirilan bir olasilik katsayisi kullanilir. Bu katsay1 bu ¢aligmada 0,75
olarak belirlenmistir ve her iterasyonda [0,1] aralifinda rastgele bir sayi (rand) ile
karsilagtirlimistir. P,,0p;,> rand degerini saglayan iterasyonlar i¢in modifiye OBL
mekanizmasi (9) 'daki gibi degistirilmis zit ¢oziimleri es zamanli olarak hesaplar:

Xi=1ubj+r,-lb;—15-X; (10)

Burada ry,1,,75[0,1] araliginda rastgele tretilen ii¢ farkli sayidir. Mevcut ve
karsit ¢oziimler hesaplandiktan sonra , mevcut(X) ve karsi(X) c¢oziimlerin birlesim
kiimesinden en iyi N segilir. Bu islem sonlandirma kosulu karsilanana kadar devam
eder.

HGS-OBL sezgiseliistii algoritmasinin daha iyi anlasilmasi i¢in sézdekodlar1 da
ifade edilmistir.

Algoritma: HGS-OBL
X aday ¢oziimler kiimesini belirlenen sinirlar iginde baslat.
X’teki aday ¢oziimlerin uygunlugunu (fitness) degerlendir.

En 1yi ¢6zlimii Hedef (Destination) olarak ata.

A wnp e

Her iterasyon i¢in (Max_iter’a kadar):

a. Siirlar1 asan aday ¢oziimleri tekrar isle.

b. Aday ¢6ziimlerin uygunlugunu degerlendir.

c. Uygunluga gore sirala.

d. En 1yi ve en kot pozisyonlart giincelle.

e. Her aday ¢6ziim i¢in:

1. Varyasyon kontroliinii (VC1) hesapla.

ii. Uygunluktan “aclik” (hungry) degerini belirle.
1ii. Aglik agirliklarini (weight3, weight4) hesapla.
f. Her aday ¢6ziim i¢in:

1. Eger rastgele deger < VC2 ise:

- Pozisyonu Gauss yontemi ile mutasyona ugrat.
il. Aksi takdirde:

- En iyi aday ¢6ziimii i¢in en iyi ¢dziim seg.

- Pozisyonu agirliklar ve farki ile giincelle.

OBL Mekanizmast:
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1. Her aday ¢6ziim i¢in:

a. Karsit ¢6ztim (OBL) tiret.

b. Siir disindaysa yeniden isle.

¢. OBL uygunlugunu degerlendir.

Orijinal ve OBL siiriilerini birlestir.

Uygunluga gore sirala ve en iyi N aday ¢6ziimii tut.

En iyi ¢6zlimii ve yakinsama egrisini gilincelle.

a &~ D

En iyi ¢6zlimii, pozisyonu ve yakinsama egrisini dondiir.

3.5. MLP Egitimi

YSA'lar, insan beyninin bilgi isleme yapisini simiile eden bir mimariye sahiptir.
Bu mimari, farkli fazlardan olusan bir¢cok diiglimiin baglant1 agirliklarin1 kullanarak
kendisine sunulan bilgileri biriktirir, genellestirir ve sonuglandirir (Haykin, 2005). Sekil
1, bir noronun dogrusal olmayan modelini ve ANN yapisinda benimsenen transfer
fonksiyonunu gostermektedir. K diiglimiiniin matematiksel modeli su sekilde ifade

edilir.

o (P Y%

Giris <

Toplam  Aktivasyon g
fonksiyonu fonksiyonu

X
Sinaptik
agirhiklar
Sekil 3.3 Yapay sinir ag1 yapisi
U = Dizq WijXj (11)
Vi = ¢(ug + by) (12)

Verilen denklemde, x4, x5, ..., x,, giris diiglimleri, wyq, Wy, ..., Wim, agirliklar, u;
giris sinyallerine bagl ¢ikis sinyalleri, by bias, ¢ (.) Aktivasyon fonksiyonu, y; ¢ikis
sinyali , v, toplamdan ¢ikisa verilen degeri ifade eder.

Vr = Ug + bk (13)

Ve = ¢ (W) (14)
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Lojistik (logSig) fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonunun kullanilmis MLP modelinin
aktivasyon fonksiyon tiiriidiir. asigmoid fonksiyonunun egimidir.

(V) = ———— (15)

1+exp(—av)

Bir MLP egitim dongiisii asagidaki sekilde verilmistir.

Data set > danigman

$D[1d uoudFOpay

Gozlemlenen

» . . .
- Ogrenme sistemi

Hata degerleri

Sekil 3.4 Egitim dongiisii
3.6. Enerji Verimlilik Problemi

Onerilen metodolojinin ve incelenen veri setinin temel amaci, HL ve CL'yi
dogru bir sekilde tahmin etmek ve bdylece mithendislere optimum enerji verimli binalar
tasarlamada yardimci olmaktir. Bina tasarimlarinda 1s1 yiikii (HL) ve soguk yiikiin (CL)
hesaplanmasi, uygun i¢ mekan iklim kontrol sistemlerinin segilmesi i¢in ¢ok 6nemlidir.
Bu yiiklerin azaltilmasi enerji tasarrufu igin hayati O6nem tasimaktadir. Enerji
kullanimini optimize etmek igin etkili bir tahmin yaklasimi gereklidir. Cok sayida
arastirma, HL ve CL'yi tahmin etmek igin Tablo 3.1' de gosterilen UCI veri setini

(Tsanas ve Xifara, 2012) kullanmustir.

Tablo 3.1 Enerji Verimliligi data setinin 6zellikleri

Girig ve Cikis Tabakalar1 Sensor isimleri Sensor tanimlari
Gl Goreceli Kompaktlik
G2 Yiizey Alam
G3 Duvar Alant
GirigTabakast G4 Cat1 Alanm
(8 sensor) G5 Toplam Yiikseklik
G6 Oryantasyon
G7 Cam Alani
G8 Cam Alan Dagilimi
Cikis tabakasi Cl Isitma Yiiki
(Bagimsiz iki ¢ikis) C2 Sogutma Yiiki
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Bu boliim, akilli binalarda isitma, havalandirma ve iklimlendirme (HVAC)
sistemlerinde enerji yiik faktorii verimliligini artirmayi amacglamaktadir. Binalardaki
enerji tiikketimi biiylik 6l¢iide, bina 1s1 yiikii (HL) ve sogutma yiikii (CL) faktorlerini
hesaplarken 1sitma, sogutma ve havalandirma yoluyla optimum i¢ hava kosullarni
koruyan HVAC sistemlerinden kaynaklanmaktadir. Dogru HL ve CL tahmini, doluluga
dayali enerji kullanimin1 en aza indirmek, bina performans degisikliklerine uyum
saglamak, zararli gaz emisyonlarin1 azaltmak ve maliyetleri diisiirmek i¢in ¢ok
onemlidir. Isitma ve sogutma kapasiteleri bina 6zellikleri, kullanim ve iklim kosullarina
gore belirlenir. HVAC sisteminin optimum tasarimi, enerji tasarrufu i¢in hayati 6nem
tasir ve bina i¢ tasarimi hem enerji tasarrufunu hem de insan saglhigini etkiler. Aktif
sistemler olarak tercih edilen HVAC sistemleri, enerji verimliligi i¢in kullanilir ve bina
iklim kosullarina gore uyarlanmalidir (Baker, 2003; Tien Bui ve ark., 2019; Irfan ve
ark., 2021; Yussuf ve Asfour, 2024; Eker ve ark., 2024) MLP (Cok Katmanli algilayici)
mimarisi, secilen problem boyutlarina gore yapilandirilmistir. Enerji Verimliligi veri
seti 8 Ozellikten olugmaktadir. Agin giris sinyali sekiz Ozellikten olusur: Goreceli
Kompaktlik, Yiizey Alani, Duvar Alani, Cat1 Alani, Toplam Yiikseklik, Oryantasyon,
Cam Alani ve Cam Alani Dagilimi. Cikis sinyalleri Isitma Yiikii ve Sogutma Yiikiidiir.
Giris ve c¢ikis katmanlar1 arasindaki gizli katman, yazar tarafindan uygun goriilen bir

konfigiirasyon olan 8 giris katmani diiglimiiniin iki katindan fazla olan 17 diigiim igerir.



4. ARASTIRMA SONUCLARI ve TARTISMA

4.1. OBL-HGS-MLP Egitimi

\J

Baslangi¢ kiimesini rastgele|

olusturun

OBL- HGS
algoritmasmnin
parametrelerini gir

y
OBL- HGS uygula

Agirliklan Giincelle

Enerji verimliligi
veri seti

MLP mimarisi
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Ortalama hata

metriklerini

degerlendir
A

En uygun sonuglar

Sekil 4.1 OBL-HGS danismanliginda veri optimizasyon siireci (EKinci ve ark., 2024)

l

Bir karmasiklik matrisi tizerinde dort farkli deger s6z konusudur. Bunlar soyle

ifade edilebilir. Dogru simiflandirilan pozitif degerler (TP), dogru siniflandirilan negatif

degerler (TN), yanlis siiflandirilan pozitif degerler (FP), Yanls siniflandirilan negatif

degerler (FN). Bu matrise bagli olarak dogrulama (accuracy) degeri bulunur, bu degerin

anlami ise dogru tahmin edilen veri alanlarinin toplam veri alanina oramidir. Bu

matriste, TP, modelin gercek pozitif sonucla eslesen pozitif bir sonucu basarili bir

sekilde tahmin ettigi zamandir. TN, model gercek negatif sonugla tutarli olarak negatif

bir sonucu dogru bir sekilde tahmin ettiginde ortaya cikar. Tip I hata olarak da bilinen

FP, model olumlu bir sonucu yanlis tahmin ettiginde ve gercek sonug negatif oldugunda

ortaya ¢ikar. FN veya Tip II hata, gercek sonug pozitif olmasina ragmen model olumsuz

bir sonucu yanlis tahmin ettiginde meydana gelir.

Tahminedilen Degerler

TP
Gergek degerler

FN

FP

TN
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Dogrulama = i L — (16)
TP+TN+FP+FN
Dogrulama = 272 = 13 = ,6333 (%63.33) (17)
210 210

Diger bir deger ise kesinlik (precision) degeridir, bu metrigin anlami pozitif olarak

tahminledigimiz degerlerin gercekte ka¢ adedinin pozitif oldugunu ifade eder.
TP

Kesinlik = (18)
TP+FP

Kesinlik = ——— = 0.4688 (%46.88) (19)
30+34

Diger bir deger ise duyarlilik (recall) degeridir, bu metrigin anlami pozitif olarak

tahminlenmesi gereken degerlerin ne kadarinin pozitif oldugunu ifade eder.

TP
Duyarlilik = TPiFN (20)
Duyarlilik = sora0 " 0.4286 (%42.86) (21)

Bu metriklerden en Onemilsi ise F; Degeridir. Zira F; Kkesinlik ve duyarlilik
metriklerinin harmonik ortalamasi olarak veri kiimesini egitirken u¢ degerlerin bile

ihmal edilmesini engeller. Capraz dogrulama i¢in 6nemli bir yer tutar.

kesinlikxduyarlilik
kesinlik+duyarlilik
0.4688%0.4286
Fy =2+ "0 = 0.4477 (23)
0.4688+0.4286

Bu F; degeri verilerin dagiliminda ortalama birer dogruluk paymin oldugunu

gosterir.



0.8

0.4

True Positive Rate

Model 1

-1 (AUC = 0.6312)
® -1 Model Operating Point
0 (AUC =0.9741)
® 0 Model Operating Point
1 (AUC = 0.6709)
1 Model Operating Point

False Positive Rate

Sekil 4.2 OBL-HGS ROC egrisi ve AUC (CL)

True Positive Rate

0.8

o
o

o
~

0.2

Model 1

0.4 0.6 0.8 1

-1 (AUC = 0.6433)
-1 Model Operating Point
0 (AUC = 0.9789)
0 Model Operating Point
1 (AUC = 0.6908)
1 Model Operating Point

0.2

0.4 0.6
False Positive Rate

Sekil 4.3 OBL-HGS ROC egrisi ve AUC (HL)

0.8 1

23



24

Sekil 4.2 ve sekil 4.3’de, HVAC sistemlerinde sogutma ve 1sitma yiiklerini tahmin
etmek i¢in gelistirilen OBL-HGS modelinin siniflandirma performansi, ROC egrileri ve
AUC degerleri kullanilarak kapsamli bir sekilde analiz edilmistir. ROC egrileri, gesitli
esik degerlerinde modelin gergek pozitif orani ile yanlis pozitif orani arasindaki iliskiyi
gosterirken, AUC degeri modelin genel ayirt edici giiclinii kapsar. Bu metrikler,
modelin smiflandirma basarisinin objektif ve karsilastirmali bir degerlendirmesini
kolaylastirir. Elde edilen bulgular, modelin genel olarak yiiksek ayrimci performans
sergiledigini gostermektedir. Ozellikle, AUC degerlerinin hem sogutma hem de 1sitma
yiikii tahminleri i¢in ortalama olarak yiiksek oldugu gézlemlendi, bu da modelin HVAC
sistemlerindeki yiikleri gilivenilir ve tutarli bir sekilde tahmin edebilecegini diisiindiirdii.
ROC egrilerinin ideal koseye yakinligi, modelin yanlis pozitif ve yanlis negatif
oranlarini en aza indirme egilimini gdsterir ve bdylece siniflar arasinda giiglii bir ayirt
edici gii¢ sergiler. Bununla birlikte, belirli siniflardaki nispeten diisiik AUC degerleri,
modelin ayirt edici performansmnin belirli durumlarda sinirli  olabilecegini
diisiindiirmektedir. Bununla birlikte, genel ortalama g6z oniine alindiginda, modelin
siniflandirma basarisinin tatmin edici oldugu ve HVAC uygulamalarinda pratik olarak

kullanilabilir performans gosterdigi sonucuna varilabilir.

MLP ENERGY soguk hava

0.298 - B .

0.296 -

0.294

0.292 4

0.29 .

0.288 - .

MSE

0.286 - .

0.284 + .

0.282 4

—— -1
0.28 1 .

0.278 | —1 1

1 |

HGS OBL-HGS
Sekil 4.4 Soguk hava i¢in kutu grafigi
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Sicak hava yakinsama egrisi

N HGS |
0-325 OBL-HGS

0.32 ]
0.315 | .
0.31F ]

S 0.305 - .
03 F ]
0.295 | .
0.29 |

0.285 .

0.28 1 1 1 1 1 1 T L N
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Iteration

Sekil 4.7 Sicak hava i¢in yakinsama egrisi

Kutu grafiklerinin hedefi medyan ile ¢eyrekler arasindaki iliski ile u¢ degerlerin
durumunu gostermektir. Her durumda OBL-HGS hibrit algoritmast HGS algoritmasina
gore birbirine yakin ve optimum sonuglar dogurmustur.

Yakinsama egrilerinde hedef dengeli ve iterasyonlara yayarak algoritmanin
veriyl nasil optime ettigini gostermektir. Tiim sekillerde goriildiigii gibi yakinsama

egrilerinde OBL-HGS algoritmasi daha optimal sonuglara ulagmastir.



27

5. SONUCLAR ve ONERILER

5.1. Sonuglar

Enerji problemine doniikk ¢6ziim arayislarinin basinda, enerji kullaniminin
verimli hale getirilmesi gelmektedir. Bu baglamda, enerji verimli akilli binalarda 1sitma
yiikii (HL) ve sogutma yiikii (CL) talebinin en aza indirilmesi, enerji tasarrufuna énemli
katkilar saglayacaktir. Bu ¢alismada gelistirilen ve %100 tahmin yetenegi ile 0.20 MSE
degerine ulasan OBL-HGS-MLP modeli, bina tasarimcilarinin HVAC sistemlerinde
gerekli verimliligi saglamalarina yardimci olabilir. Modelin ¢apraz dogrulama
istatistikleri, gilivenilirligini ve asir1 uyumdan kacindigini gostermektedir. Ayrica,
modelin kiiresel enerji krizi ortaminda iklim kontrol kalitesini artirmak amaciyla bina
tasariminda uygun cevresel kontrol ekipmanlarinin secilmesinin 6nemini vurguladig
goriilmektedir.

Sezgisel listii algoritmalar, 6zellikle OBL-HGS, HL ve CL faktorlerini etkin bir
sekilde hesaplayabilmekte ve rekabetci yapilart sayesinde optimum ¢oziimler
sunabilmektedir. OBL-HGS tabanli OBL-HGS-MLP algoritmasi, bu alanda basarili
sonuglar elde etmistir. Gelecek calismalarda, farkli veri setleri ve OBL-HGS
algoritmasinin esnekligi kullanilarak, yapay sinir aglart ve makine Ogrenimi
algoritmalar1 ile hibrit modeller gelistirilerek yeni enerji ¢oziimleri iiretilebilir. OBL-
HGS algoritmasi, diger siirii tabanli sezgisel iistii algoritmalara kiyasla daha i1yi sonuclar
vermigtir. Ayrica, slrli tabanli sezgisel {Ustli algoritmalar ile gradyan tabanh
algoritmalarin hibritlenmesiyle performans iyilestirmeleri saglanabilir.

OBL-HGS algoritmasi, sezgisel iistli optimizasyonda Onemli bir ilerlemeyi
temsil etmektedir. OBL mekanizmalarinin entegrasyonu, orijinal HGS algoritmasinin
sinirlamalarin1 agmakta ve tiirevlenemeyen yapiya sahip, ¢ok sayida karar degiskeni
iceren karmagik optimizasyon problemlerinde istiin performans gostermektedir.
Gelecek arastirmalarda, ek orlintii arama stratejileri, akilli 6grenme mekanizmalar1 ve
diger sezgisel iistii tekniklerle hibritleme yoluyla algoritmanin performans: daha da
artirtlabilir.  Ger¢cek diinya wuygulamalart ve kiyaslama ¢alismalari, pratik
uygulanabilirlik ve iyilestirme alanlarina iliskin 6nemli i¢gdriiler sunacaktir. Parametre
ayarlamalari, duyarlilik analizleri ve Ol¢eklenebilirlik degerlendirmeleri, optimum
performans i¢in kritik 6neme sahiptir.

Bu tezde, enerji verimliligi optimizasyonu i¢in yapay sinir aglarinin sezgisel st

algoritmalarla entegrasyonu tartisilmistir. OBL-HGS-MLP modeli, enerji tiiketimini
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azaltmak ve binalarda siirdiiriilebilir enerji yonetimi saglamak amaciyla HVAC
sistemlerinde enerji yiikii tahmini icin gelistirilmistir. Calisma, enerji talebi gelisimi,
kaynak smirlamalar1 ve cevresel etkileri inceleyerek kiiresel Olgekte bina enerji
tikketiminin 6nemini vurgulamaktadir. Makine 6grenimi, sinir aglar1 ve sezgisel iistii
algoritmalarin  analizi, MLP mimarisinin dogrusal olmayan enerji tliketimi
problemlerinde basarili oldugunu, sezgisel istii algoritmalarin ise kiiresel optimumlara
ulagmada iistiin performans sergiledigini gostermektedir. Literatiirde, bu iki yaklagimin
hibritlenmesinin enerji verimliliginde umut verici sonuglar verdigi belirtilmektedir.

Calismada kullanilan HGS algoritmasinin OBL stratejisiyle hibritlenmesi, arama
alan1 c¢esitliligini artirarak yerel minimum riskini azaltmakta ve daha hizli yakinsama
saglamaktadir. MLP tabanli sinir ag1 modeli, UCI Enerji Verimliligi veri setinden elde
edilen sekiz sensor verisiyle binalardaki 1sitma ve sogutma yiiklerini basariyla tahmin
etmektedir. OBL-HGS-MLP modelinin performansi, dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve
F1 skoru gibi metriklerle degerlendirilmis; ROC egrileri, AUC degerleri, kutu grafikleri
ve yakinsama egrileriyle modelin saglam ayirt edici yeteneklere ve giivenilir tahmin
kapasitesine sahip oldugu gosterilmistir. Sonug olarak, OBL-HGS modeli, giivenilir ve
verimli kestirimei performans sunarak HVAC uygulamalar igin pratik bir secenek
olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Bununla birlikte, alternatif modelleme tekniklerinin gelistirilmesi ve
arastirilmasi, modelin performansini daha da iyilestirmek icin gelecekteki ¢alismalarda
faydali olacaktir. OBL-HGS algoritmasimin MLP ile hibritlenmesi, enerji verimliligi
optimizasyonunda yeni bir yaklasim sunmakta ve enerji yonetimi ile siirdiiriilebilirlik
alaninda yeni perspektifler kazandirmaktadir. Makine Ogrenimi ve sezgisel {stii
algoritmalarin entegrasyonu, akilli bina sistemlerinde enerji tiikketiminin azaltilmasi ve
cevresel siirdiiriilebilirligin saglanmasinda Onemli bir rol oynayacaktir. Gelecek
calismalar, farkli iklim kosullari, bina tipleri ve ger¢ek zamanli uygulamalar

kapsayacak sekilde diger yapay zeka teknikleriyle modelin entegrasyonunu arastirabilir.

5.2. Oneriler

Modelin genellestirilebilirligini ve giivenilirligini artirmak amaciyla, farkli iklim
bolgeleri, bina tiirleri ve kullanim senaryolarindan elde edilen yeni veri setleriyle
kapsamli degerlendirmeler yapilmasi biiyiilk dnem tagimaktadir. Bu yaklagim, modelin
cesitli kosullardaki giiclii performansini dogrulayacaktir. Ayrica, modelin gergek

zamanli enerji yonetimi ve kontrolii i¢in akilli bina otomasyon sistemlerine entegre
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edilmesi Onerilmektedir. IoT tabanli sensor aglariyla baglanti kurularak, enerji
kullaniminin ger¢ek zamanli izlenmesi ve optimizasyonu saglanabilir.

OBL-HGS algoritmasinin etkinligi, diger sezgisel stii algoritmalar ve farkli
yapay zeka teknikleriyle birlestirilerek daha da artirilabilir. Ozellikle, derin 6grenme,
destek vektor makineleri ve topluluk yontemleriyle yeni hibrit modeller gelistirilebilir.
Farkli hibrit yaklagimlarin uygulanmasinda parametre ayarlarina 6zen gosterilmesi,
modelin en hassas oldugu parametrelerin ve en iyi performans gosterdigi kosullarin
belirlenmesine yardimci olacaktir.

Elde edilen sonuglar, enerji verimliligi politikalarinin ve siirdiiriilebilir bina
tasariminin gelistirilmesine rehberlik edebilir. Karar vericiler ve sektor profesyonelleri,
bu tiir yapay zeka tabanli modelleri enerji yonetimi stratejilerine entegre ederek daha
etkili ve siirdiiriilebilir ¢oziimler tretebilirler. Model araciligiyla elde edilen enerji
tasarrufunun g¢evresel ve ekonomik etkileri kapsamli bir sekilde analiz edilmelidir; bu
degerlendirmelerde karbon emisyonlari, maliyet-fayda analizleri ve kullanict konforu
gibi faktorler dikkate alinmalidir.

Akademik camiada ilerlemeyi hizlandirmak igin, kullanilan veri setlerinin ve
geligtirilen kodlarin agik erisimli hale getirilmesi onerilmektedir. Boylece, farkli
aragtirmacilar modelin gelistirilmesine katki saglayabilecektir. Son olarak, hem sektor
calisanlar1 hem de son kullanicilar i¢in enerji verimliligi ve akilli bina teknolojileri
konusunda egitim ve farkindalik programlar1 diizenlenmesi, gelistirilen teknolojilerin

yayginlastirilmasi ve etkin kullaniminin saglanmasi agisindan 6nem arz etmektedir.
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