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Iklim degisikligi ile miicadelede bina sektorii kiiresel enerji tiiketiminin %36 sin1 ve karbon
emisyonlarinin %39’unu olusturarak kritik nem tagimaktadir. Tiirkiye’nin 2053 net sifir emisyon
hedefi dogrultusunda mevcut kamu binalarinin enerji verimli doniisiimii stratejik dncelik haline
gelmistir. Bu kapsamda arastirmada mevcut kamu binalarinin enerji performansini optimize
etmek amaciyla veri odakli siirdiiriilebilir enerji yonetimi yaklasimi = gelistirilmesi
hedeflenmektedir. Calisma cercevesinde Ankara Universitesi Besevler Yerleskesi’nde yer alan
dort farkli iglevsel binadan (Rektorliik, Eczacilik Fakiiltesi, Fen Fakiiltesi, Sevket Aziz Kansu
Binasi) dort yillik donemde (2021-2024) toplanan 35.064 saatlik enerji tiikketimi ve meteorolojik
veri seti analiz edilmistir. Metodoloji cergevesinde bes farkli enerji tiiketim tahmin modeli
(LSTM, GRU, RF, SVR, ARIMA) kullanilarak saatlik enerji tiikketimi tahminleri yapilmistir. Cok
amagl optimizasyon siirecinde ti¢ farkli baskinlik stratejisi gelistirilmistir. Bunlar; (i) tiiketim
odakli strateji (minimum enerji tiikketimi hedefli), (ii) maliyet odakli strateji (minimum maliyet
hedefli) ve (iii) esit Onemli stratejidir. Optimizasyon modeli; dis cephe, pencere ve ¢ati sistemleri
i¢in dokuz farkli malzeme alternatifi ile 63 senaryo kombinasyonunu kapsamaktadir. Maliyet
hesaplamalarinda EU 244/2012 direktifine uygun yasam dongiisii maliyet analizi kullanilmistir.
Analiz sonuclarina gére, Random Forest modeli tiim bina tiirlerinde en tutarli performansi
sergilemektedir (Sevket Aziz Kansu binasi i¢in %3,00 MAPE). Derin 6grenme modelleri yiiksek
dogruluk saglarken, hesaplama siireleri agisindan dezavantajli olmaktadir. Cok amagl
optimizasyon bulgularinda, ii¢ baskinlik stratejisinin tamami Pareto optimal ¢oziimler liretmistir.
Yapi elemanlarinin sinerjik etkinlik analizi sonuglart; dis cephe yalitiminin %50-60, pencere
sistemlerinin %25-30 ve cati yalitimimin %15-20 oraninda enerji tasarrufuna katki sagladigini
gostermektedir. Bina yasinin tahmin zorlugu iizerindeki sistematik etkisi kanitlanmis, en yeni
bina (11 yas) %3,00 MAPE ile en kolay, en eski bina (78 yas) %35-38 MAPE ile en zorlu tahmin
performansini sergilemistir. Yasam dongiisii maliyet analizinde dengeli stratejinin 12-15 yillik
geri ddeme siiresi ile optimal yatirim segenegi oldugu tespit edilmistir. Siirdiiriilebilir yerlesimler
ve gayrimenkul proje gelistirme ve yonetimi yoOnlerinden yapili ¢evrede enerji kullanimi ve
optimizasyonun 6zel 6nem tasidig1 vurgulanmalidir.
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ABSTRACT

Ph.D. Thesis

DATA-DRIVEN SUSTAINABLE ENERGY OPTIMIZATION IN EXISTING
PUBLIC BUILDINGS: THE EXAMPLE OF ANKARA UNIVERSITY BESEVLER
CAMPUS

Sinan GUNES

Ankara University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Real Estate Development and Management

Supervisor: Prof. Dr. Mustafa TOMBUL

The building sector holds critical importance in combating climate change, accounting for 36% of global
energy consumption and 39% of carbon emissions. In alignment with Tiirkiye’s 2053 net-zero emission
target, the energy-efficient transformation of existing public buildings has become a strategic priority.
Within this context, this research aims to develop a data-driven sustainable energy management approach
to optimize the energy performance of existing public buildings. The study analyzes a dataset comprising
35,064 hours of energy consumption and meteorological data collected over a four-year period (2021-2024)
from four functionally distinct buildings (Rectorate, Faculty of Pharmacy, Faculty of Science, and Sevket
Aziz Kansu Building) located at Ankara University Besevler Campus. Within the methodological
framework, hourly energy consumption predictions were conducted using five different energy
consumption prediction models (LSTM, GRU, RF, SVR, ARIMA). Three different dominance strategies
were developed in the multi-objective optimization process: consumption-focused strategy (targeting
minimum energy consumption), cost-focused strategy (targeting minimum cost), and balanced strategy
(employing IDOCRIW hybrid weighting methodology). The optimization model encompasses 63 scenario
combinations with nine different material alternatives for exterior facade, window, and roof systems. Life
cycle cost analysis compliant with EU 244/2012 directive was employed for cost calculations. According
to the analysis results, the Random Forest model demonstrates the most consistent performance across all
building types (3.00% MAPE for Sevket Aziz Kansu building). While deep learning models provide high
accuracy, they prove disadvantageous in terms of computational time. Multi-objective optimization
findings reveal that all three dominance strategies produce Pareto optimal solutions. Synergistic
effectiveness analysis of building elements indicates that exterior facade insulation contributes 50-60%,
window systems 25-30%, and roof insulation 15-20% to energy savings. The systematic effect of building
age on prediction difficulty has been demonstrated, with the newest building (11 years) exhibiting the most
manageable prediction performance at 3.00% MAPE, while the oldest building (78 years) presents the most
challenging prediction performance at 35-38% MAPE. Life cycle cost analysis identifies the balanced
strategy as the optimal investment option with a payback period of 12-15 years. It should be emphasised
that energy usage and optimisation in the built environment hold particular importance in terms of
sustainable settlements and property project development and management.

August 2025, 201 pages

Keywords: Built environment, public buildings, energy optimization, sustainability,
multi-objective optimization, machine life cycle cost
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1. GIRIS
1.1 Arastirmanin Onemi

Cevre kalitesi ve sorunlari, ulusal sinirlari agarak kiiresel kamu mali niteligine doniismiis
ve ¢evre sorulart ile etkin miicadelenin de ayni yaklasimla hem kiiresel hem de ulusal
diizeylerde ele alinmasi gerekli olmaktadir. Bunlarin basinda gelen iklim degisikligi,
cagin en 6nemli kiiresel sorunlarindan biri olarak kabul edilmektedir. Bu kiiresel sorun,
smir tanimaksizin ve llkelerin gelismislik diizeyinden bagimsiz olarak tiim uluslar
etkiledigi bilimsel ¢alismalarla ortaya konmustur (Anonim 2025a). Diinya Meteoroloji
Orgiitii ile Birlesmis Milletler Afet Riskini Azaltma Ofisi’nin raporuna gére, 1970-2019
yillar1 arasinda yasanan afetlerin yarisi1 hava, iklim ve su kaynaklidir. Kiiresel olarak, bu
donemde 11.000 afet bildirilmis, bu afetler sonucunda 2 milyon insan hayatini kaybetmis

ve 3,64 trilyon ABD Dolar1 ekonomik kayip yasanmistir (Anonymous 2021a).

Iklim degisikliginin giderek artan bir tehdit olusturdugu ve insanlik icin ciddi riskler
tasidig1 bilimsel olarak kanitlanmustir. Hiikiimetleraras1 iklim Degisikligi Paneli’nin
(Intergovernmental Panel on Climate Change — IPCC) yayimladigi raporlar, iklim
degisikliginin insanlik i¢in “kirmizi alarm” seviyesinde oldugunu vurgulamaktadir. Her
yil yayimlanan BM Cevre Programi Emisyon Acig1 Raporu ise, mevcut miicadele
stratejileriyle kiiresel sicakligin yiizyll sonunda 2,8 santigrat derece artacagini
ongormekte; ancak Ulusal Katki Beyanlari’nin (Nationally Determined Contribution —
NDC) uygulanmasi durumunda bu artigin sirasiyla 2,6 ve 2,4 santigrat derece olacagini

belirtmektedir (Anonymous 2023a).

Iklim degisikligiyle miicadele kapsaminda, diisiik karbonlu ekonomiye gegisin kiiresel
Olcekte gerceklestirilmesi, yasam tarzlarinin, iiretim ve imalat yoOntemlerinin
derinlemesine degisecegi biiylik bir doniisiim gerektirmektedir. Bu nedenle, iklim
degisikligiyle miicadele ve uyum ¢abalarinin sadece bir ¢evre sorunu olarak degil, ayni
zamanda iilkelerin biliylime stratejileri, enerji politikalari, saglik ve tarimla ilgili
programlari, su kaynaklarinin kullanimi ve gida giivenligi gibi alanlar1 dogrudan

etkileyecek ve bu alanlardaki gelismelerde belirleyici olabilecek 6nemli bir roli



bulunmaktadir. Bu hedeflere ulagabilmek i¢in, gelismis iilkelerin finansman, teknoloji

transferi ve kapasite gelistirmeye yonelik taahhiitlerini yerine getirmeleri gerekmektedir.

Uluslararasi diizeyde iklim degisikligi ile miicadele ¢abalarinin merkezinde Birlesmis
Milletler’in 2015 yilinda kabul ettigi 2030 Siirdiiriilebilir Kalkinma Gilindemi’nde
belirlenen Siirdiiriilebilir Kalkinma Amaglari (SKA) yer almaktadir. Bu giindem, gelismis
ve gelismekte olan tiim iilkelerin ortak bir kiiresel is birligi icinde harekete gegmesi igin
bir ¢agri niteligi tasimaktadir. Belirlenen on yedi SKA, bu ¢agrinin merkezine
yerlestirilmistir. Bu hedefler araciligiyla tiye iilkeler, yoksullugun ve diger dezavantajl
durumlarin sona erdirilmesi, iklim degisikligi ile miicadele ederken okyanuslar ve
ormanlar gibi dogal kaynaklarin korunmasi, saglik ve egitim alanlarinda iyilestirmeler
yapilmasi, esitsizliklerin azaltilmasi ve ekonomik biiylimenin tesvik edilmesi gibi
stratejileri benimsemektedirler. Bdylelikle kiiresel diizeyde ortak bir vizyon etrafinda

birlesilerek siirdiiriilebilir kalkinma hedeflerine ulasilmast hedeflenmektedir.

Iklim degisikligi ile miicadele kapsaminda Tiirkiye’nin uyum siirecinde bulundugu
Avrupa Birligi’nin (AB), Paris iklim Anlasmas: gerekliliklerini karsilamak iizere yesil bir
doniistim siirecine odaklanan yol haritasi, Avrupa Yesil Mutabakati (AYM) ile
belirlenmistir. 11 Aralik 2019 tarihinde duyurulan AYM, AB’nin 2050 yilina kadar sera
gaz1 emisyonlarini net olarak sifirlayarak diinyanin ilk iklim-nétr kitasi haline gelmeyi
amaclayan yeni bir biiylime stratejisidir. AYM’nin kabuliinii izleyen siirecte; enerji
sistemlerinin karbonsuzlastirilmasi, stirdiiriilebilir ve akilli ulasim sistemlerinin tesisi,
dongiisel ekonomi, ticaret, sanayi, siirdiiriilebilir tarim ve gida tedariki ile biyo-gesitliligin
korunmasi gibi alanlarda sektorel diizeyde muhtelif stratejiler, politika degisiklikleri ve

yasal diizenlemlerin yapilmasi gerekli olmustur (Anonim 2025b).

AB sera gazi emisyonlarinin %75’inden fazlasindan sorumlu olan enerji sisteminin
karbonsuzlastirilmasi, AYM kapsaminda Ongoriilen doniigiimiin temel unsurlarindan
biridir. AYM hedefleri dogrultusunda AB; giivenilir ve diisiik maliyetli enerji arzinin
saglanmasini, tamamen entegre, baglantili ve dijital bir enerji piyasasinin gelistirilmesini
ve enerji verimliliginin artirilmasini dnceliklendirmektedir. Bu c¢ercevede, binalarda

enerji performansinin iyilestirilmesi ve biiylik 6l¢iide yenilenebilir kaynaklara dayali bir



elektrik sistemi olusturulmasi hedeflenmektedir. AYM’nin uygulanmasia katkida
bulunmak {izere gilinlimiize kadar, Enerji Sistemleri Entegrasyon Stratejisi, Hidrojen
Stratejisi, bina sektorii icin Yenileme Dalgas1 (Renovasyon) Stratejisi, Metan Stratejisi,
Acik Deniz (Offshore) Yenilenebilir Enerji Stratejisi gibi onemli politika belgeleri

yaymlanmistir.

Tiirkiye de AB iilkeleri gibi iklim degisikliginin kiiresel capta ciddi ve ¢ok yonli
sonuclara yol agabilecek bir sorun oldugunun bilincindedir. Cevresel, ekonomik ve
toplumsal boyutlariyla degerlendirildiginde, bu sorun gelecek nesillerin yasam
kosullarini tehdit eden en kritik kiiresel sinamalardan biri olarak one ¢ikmaktadir. Iklim
degisikligi yalnizca ekosistemlerin dengesini bozmakla kalmayip, ayni zamanda
ekonomik istikrar1 zayiflatmakta ve toplumsal refah1 olumsuz yonde etkilemektedir. S6z
konusu nedenlerle Tiirkiye, iklim degisikligine neden olan sera gazi emisyonlarini
azaltma ve uluslararasi diizeydeki is birliginin dnemini vurgulama amaciyla “Ulusal Iklim
Degisikligi Stratejisi”ni hazirlamistir. Hazirlanan strateji, kisa, orta ve uzun vadeli
hedeflerin yani sira ulusal ve uluslararas: gelismelere gore gilincellenebilecek esnek bir

yapiy1 igermektedir.

Tiirkiye’nin iklim degisikligi ile miicadele vizyonu, kalkinma politikalariyla siki bir
sekilde entegre edilmis, enerji verimliliginin tesvik edildigi, temiz ve yenilenebilir enerji
kaynaklarmin kullanimimin arttig1, yiiksek yasam kalitesi ve refahin diisiik karbon
yogunlugu ile her vatandasa sunuldugu bir vizyonu icermektedir. Bu vizyon, “ortak fakat
farklilagtirtlmis sorumluluklar” prensibi ve Tiirkiye’nin 6zel sartlarina dayali olarak
kiiresel iklim degisikligi ile miicadele ¢abalarina katkida bulunmay1 hedeflemektedir. Bu
kapsamda Tiirkiye iklim degisikligi etkilerinin azaltilmasi amaciyla ¢esitli uluslararasi
dokiimanlarda taraf olmustur. Tiirkiye’nin taraf oldugu uluslararasi sozlesmeler ve
protokoller; 1990 Viyana Sozlesmesi, 1991 Montreal Protokolii, 2004 Birlesmis Milletler
Iklim Degisikligi Cerceve Protokolii, 2009 Kyoto Protokolii ve 2016 Paris Iklim

Anlasmasidir.

Iklim degisikligi ile miicadelede enerji verimliligi ve siirdiiriilebilirlik, giderek artan

oneme sahip olan iki anahtar kavramdir. Enerji verimliligi, enerji kaynaklarinin daha



etkin ve azaltilmis bir sekilde kullanilmasiyla, enerji talebinin karsilanmasinda daha az
kaynak kullanim1 ve cevresel etki ile daha fazla verim elde edilmesini saglamaktadir.
Binalar, sanayi ve ulagim gibi alanlardaki enerji tiiketiminin optimize edilmesi, enerji
verimliliginin en yaygin uygulama alanlarindan biridir (Sagbas ve Basbug 2018). Ote
yandan siirdiiriilebilirlik, mevcut nesillerin ihtiyaglarin1 karsilarken gelecek nesillerin
ihtiyaclarin1 da g6z ontinde bulundurarak dogal kaynaklar1 koruyan ve cevresel etkileri
minimize eden bir yaklasimi ifade etmektedir (Anonymous 1987). Enerji verimliligi ve
stirdiiriilebilirlik, fosil yakitlara dayali enerji sistemlerinin doniisiimii, yenilenebilir enerji
kaynaklarinin benimsenmesi, enerji tiikketim aligkanliklariin degistirilmesi gibi bir¢cok
onlemle desteklenmektedir. Bu baglamda uluslararasi enerji ajanslari, akademik
arastirma merkezleri, ¢cevre ve siirdiiriilebilirlik alaninda uzmanlasmis tiniversiteler ile
cesitli resmi kurumlarin yayinladigi raporlar ve arastirmalar, enerji verimliligi ve

stirdiiriilebilirlik konusunda 6nemli bilgi kaynaklar1 olarak degerlendirilmektedir.

Yapih ¢evre ve ozellikle gayrimenkul sektorii; konut, ofis, alisveris merkezi, otel, sanayi
tesisleri ve Ozellikli gayrimenkuller gibi farkli tlir ve biyiikliiklerdeki yapilarin
gelistirilmesi ve proje asamasindan baslayarak ingaat, satig, kiralama ve yonetim
faaliyetleri de dahil olmak {izere gayrimenkuliin biitiin yasam dongiisiinii i¢eren bir siireci
kapsamaktadir (Tanrivermis 2016). Sektor istihdam saglamasi, insaat ve hizmet
sektorlerine yonlendirdigi yatirimlar ve ekonominin diger sektdrleriyle olan baglantilari
nedeniyle {ilke ekonomisine Onemli katkilar sunmaktadir. Ancak gayrimenkul
sektoriindeki hizli biiylime ve artan yapilagsma ile birlikte enerji tiikketimi de iklim
degisikligine neden olan kentlesme sorunlarinin arasinda yerini almistir. Yiiksek enerji
tilketimi, fosil yakitlara dayali enerji kaynaklarinin yogun kullanimina bagh olarak sera

gazi emisyonlarinin ve ¢evresel etkilerin artmasina yol agmaktadir.

Gayrimenkul sektoriinde enerji tliketiminin azaltilmasit ve enerji verimli doniisiim
kapsaminda ulusal dlgekte hazirlanan On Ikinci Kalkinma Plani (2024-2028) ile enerji
arzinin siirekli, kaliteli, siirdiiriilebilir, giivenli ve katlanilabilir maliyetlerle saglanmasi
amaglanmaktadir (Anonim 2023). Planda gayrimenkul sektoriinde enerji verimliligi ile

ilgili hedefler asagidaki gibi siralanmistir:



e 297. Net sifir emisyon hedefleri dogrultusunda iklim degisikligiyle miicadelenin
ekonomiye maliyetlerini en aza indirecek ve dijital doniisiimle birlikte yesil
doniistimiin getirdigi firsatlardan azami diizeyde faydalanilmasini1 saglayacak

diizenlemeler hayata gecirilecektir.

e 300. Enerji ve madencilik sektoriinde dogal kaynaklardan azami o6l¢iide
faydalanilmasini saglayacak yatirimlar, yesil doniisiim de dikkate alinarak hayata
gecirilecektir. Dogal zenginliklerin ve enerji kaynaklarinin atil birakilmayarak

ekonomiye kazandirilmasi saglanacaktir.

e 317. Basta enerji, ulastirma, sanayi ve tarim sektorleri olmak {izere siirdiiriilebilir,
diisiik emisyonlu, dijital iiretim teknikleriyle biitiinlesik ve ¢evre dostu politikalar
benimsenecek, net sifir emisyon hedefleri dogrultusunda yesil doniisiime yonelik

gerekli diizenlemeler hayata gegirilecektir.

Kalkinma Planina ek olarak Enerji Verimliligi Strateji Belgesi’nde de enerji verimliligi
hedeflerine yer verilmektedir. Strateji belgesinde binalarin enerji taleplerinin ve karbon
emisyonlarinin azaltilmasi, yenilenebilir enerji kaynaklarini kullanan stirdiirtilebilir ¢evre
dostu binalarin yayginlastirilmasi ile kamu kesiminde kullanilan tiim bina ve tesislerde

enerjinin etkin ve verimli kullanilmas1 hedeflenmektedir (Anonim 2012).

Iklim degisikligi ile miicadelede gayrimenkul sektdriiniin rolii, enerji tiiketimini azaltarak
sera gaz1 emisyonlarini diisiirmek, siirdiiriilebilir ve ¢cevre dostu binalarin yayginlagsmasini
tesvik etmek ve cevresel etkileri minimize ederek daha direncli ve yesil yapilar
olusturmak seklinde tanimlanmaktadir (Giines vd. 2023). Gayrimenkul sektorii, diinya
genelinde 6nemli bir enerji tiiketimi olusturdugundan ve binalarin enerji verimliligi
tizerinde dogrudan etkisi bulundugundan, iklim degisikligi ile miicadelede potansiyel
olarak biiyiik bir etkiye sahiptir (Anonymous 2022a, Anonymous 2023b). Gayrimenkul
sektorilinilin 6zelinde iklim degisikligine neden olan faktdrler dort temel baslik altinda ele
aliabilmektedir. Bu basliklar, fazla taban alaninin kullanilmasi, binalardaki enerji
yogunlugu, enerji tiikketiminin emisyon yogunlugu ve insaat kaynakli somutlagtiriimis

emisyonlar seklinde siralanabilmektedir (Anonymous 2022a, Anonymous 2022b).



Siirdiiriilebilir kalkinma amagclar1 dogrultusunda enerji verimliligi hedeflerinden biri de
enerji yogunlugunun iyilestirilmesi olarak gosterilmektedir (Anonymous 2024). SKA
kapsaminda birincil enerji ve gayrisafi yurt i¢i hasila (GSYIH) cinsinden &lgiilen enerji
yogunlugu ile hesaplanan kiiresel enerji verimliligi iyilestirme oraninin 2030 yilina kadar
iki katina ¢ikarilmasi hedeflenmektedir. 2010 — 2021 yillar arasindaki gelismelere gore
Tiirkiye, G20 iilkeleri arasinda ortalama bir hiz yakalamasina ragmen belirlenen
hedeflerin gerisinde kalmistir (Anonymous 2022¢). Buna karsin son yillarda yasanan

enerji yogunlugunun iyilestirilmesi verisindeki artis umut vericidir.

Enerji yogunlugu, enerji verimliligi diizeyinin 6l¢timiinde kullanilan bir parametredir ve
bu, Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi (ETKB) Stratejik Plani, Oncelikli Déniisiim
Programi, Kalkinma Planlar1 ve Ulusal Enerji Verimliligi Eylem Plan1 (UEVEP) gibi
cesitli stratejik planlar ve programlar tarafindan kabul edilmistir. Enerji yogunlugu, birim
basina tiiketilen enerji miktarim ifade etmekte ve genellikle 1.000 $ GSYIH elde etmek
icin gereken enerji miktart (ton esdeger petrol veya TEP) olarak tanimlanmaktadir. Bu
deger ne kadar diisiik olursa, enerjinin o kadar verimli kullanildig1 anlamina gelmektedir.
Enerji yogunlugu iyilestirmelerinde diinya ortalamasina gore bina ve sanayi sektorlerinde
enerji verimliligi hiz1 yavaglamaktadir. Buna karsilik, 1990 yilindan itibaren Tiirkiye’de
enerji yogunlugunda yaklasik %15 oraninda bir azalma ger¢eklesmis olup, bu durum
SKA kapsaminda enerjiyle ilgili hedeflere ulasma agisindan olumlu bir egilime isaret

etmektedir (Anonymous 2023c).

Tiirkiye’nin enerji yogunlugu son otuz yil boyunca diisiis trendini korumustur ve enerji
yogunlugu endeksinde 76,18 (TEP/GSYIH) degerine ulasmistir (Anonymous 2021b). Bu
egilim, teknoloji ve birim taban alanindaki artisa ragmen enerji talebinin ylikselmesine
karsin enerji yogunlugunun diisiik seviyede tutuldugunu gostermektedir. Bu da
Tiirkiye’'nin  iklim  degisikligi  etkilerini azaltma konusundaki hassasiyetini

yansitmaktadir.

Iklim degisikliginin basta gelen sebeplerden biri de fosil yakitlardan saglanan enerji
kaynaklarindan salinan karbon emisyonlaridir. 2019 yil1 verilerine gére bina insaat1 ve

ingaata iliskin diger faaliyetler, gerek kiiresel nihai enerji kullaniminda (%36), gerekse



enerji kullanimi nedeniyle ortaya c¢ikan karbon emisyonunda (%39) en biiyiik pay1
olusturmaktadir (Anonymous 2020). Bu dogrultuda, sera gazi emisyonlarinin
azaltilmasma yonelik kiiresel ¢abalarda bina ve insaat sektorii oncelikli miidahale
alanlarindan biri olarak one ¢ikmaktadir. Dolayisiyla, emisyonlarin azaltilmasi ve diistik
karbonlu, siirdiiriilebilir bir yapili ¢evrenin olusturulmas: amaciyla daha kapsamli ve

etkili politikalara ve uygulamalara ihtiya¢ duyulmaktadir (Anonymous 2019).

Binalardaki nihai enerji kullanimi 2010 yil1 itibariyle 118 EJ seviyesinde iken bu rakam
2019 yilinda %8,50’1ik artigla yaklagik 128 EJ olarak hesaplanmigtir. Binalarda dogrudan
enerji tilketimine neden olan alanlarin basinda alan sogutma ve elektrik yiikli cihazlar
gelmektedir. Elektrik kaynakli enerji tiiketimi, toplam bina enerji tiikketiminin ticte birini
olustururken, fosil yakit kullanimi da 2010 yilindan bu yana marjinal olarak %0,7
oraninda artig gostermis ve toplam CO: emisyonu yaklasik 3 GtCO:> olarak tespit
edilmistir. Yukar1 akim enerji tiretimi kaynakli dolayli enerji tiikketimleri de eklendiginde
binalar, 2019 yilinda enerji kaynakli kiiresel CO2 emisyonlarinin %28’inden sorumlu
olmakta ve dolayli enerji tiiketimleri ile birlikte binalarin toplam CO> emisyonlar1 10

GtCOz ile tarihsel olarak kaydedilen en yiiksek seviyeye ¢ikmistir (Anonymous 2021c).

2010 yilindan bu yana bina sektdriinde enerji kullanimini etkileyen degiskenlerin baginda
niifus, taban alani, daha fazla ev aletleri ve sogutma ekipmanlar1 gibi enerji hizmeti talebi,
iklim degisikligi ve bina ingaat teknikleri ile kullanim tiirii gelmekte iken bu enerji
talebinin dengelenmesinde ise bina dis kabugu, bina enerji sistemleri ile bilesenlerinin
performanslarinda yapilan iyilestirmeler etkin rol oynamaktadir. Bununla birlikte
binalarda toplam enerji talebinin artmaya devam ettigi, talebin sinirlanmasi ve enerji
yogunlugunun azaltilmasi i¢in verimlilik ve pasif tasarim stratejilerine yonelik daha fazla
yatirnm gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir (Anonymous 2020). Taban alam1 ve niifustaki
genisleme, bina sektoriiniin enerji talebini artirmaya devam etmis, buna karsin bina dig

kabugu ve sistemleri ise bu biiyiimeyi dengeleyecek seviyeye ayni oranda gelememistir.

Binalarda enerji tiikketimi nedeniyle fosil yakit tiiketimi ile birlikte ¢evreye yayilan karbon
emisyonunun artmasi ve uygun maliyetli enerjiye ulasgiminin zorlagsmasi, siirdiiriilebilir

yapili gevrenin olusmasinin 6niindeki baslica engeller olarak goriilmektedir. Bu durumun



temel nedenleri kiiresel niifustaki artis ve binalarin kullanim alanlarinin artmasi olarak

gosterilebilir (Anonymous 2020).

Kiiresel bina sektoriinde 1sitma, aydinlatma, yemek pisirme gibi talebi karsilamak ig¢in
kullanilan yakitlardan kaynakli emisyonlara dolayli kaynaklar ve elektrik iiretimi
hakimdir. 2018 yilinda kiiresel bina sektdrii emisyonlar1 bir 6nceki yila gore %2 oraninda
artarak yaklasik 10 GtCO; olarak hesaplanmis ve bu degerle tarihsel olarak en yiiksek
seviyeye erisilmistir. Bu biiyiime taban alanindaki artislardan ve halen fosil yakitlardan

iretilen elektrik enerjisi talebinden kaynaklanmaktadir (Anonymous 2019a).

Tiirkiye’de binalarda enerji verimliligine iliskin yasal diizenlemelerin gelisimi,
uluslararas1 enerji politikalarindaki paradigma degisiminin ulusal yansimasi olarak
degerlendirilmektedir. Bu siire¢ 2007 yilinda yiiriirliige giren 5627 sayili Enerji
Verimliligi Kanunu ile sistemli bir ¢erceve kazanmis, Tiirkiye’nin enerji bagimliligini
azaltma ve siirdiiriilebilir kalkinma hedeflerini gerceklestirme stratejisinin temel
taglarindan birini olusturmustur. Kanunun ¢ikis noktas1 sadece AB uyum siireci degil,
ayn1 zamanda {ilkenin yasadig1 hizli kentlesme ve ekonomik bilylimenin enerji talebinde

olusturdugu dramatik artisla bas etme zorunlulugu olmustur.

Binalarda enerji verimliligini diizenleyen yasal g¢erceve iki temel donem {lizerinden
irdelenebilir. Ilk dénem (2007-2017), temel yasal altyapmin olusturuldugu ve enerji
verimliliginin ulusal politika giindemindeki yerini aldig1 donemi temsil eder. Bu siirecte
2008 yilinda yayimlanan Binalarda Enerji Performansi Yonetmeligi ile Enerji Kimlik
Belgesi sistemi kurulmus, bdylece binalarin enerji performanslar ilk kez olgiilebilir ve
karsilastirilabilir hale gelmistir. Ancak s6z konusu diizenlemelerin etkin bicimde
uygulanabilmesi i¢in kurumsal ve teknik altyapinin olusturulmasi zorunlu hale gelmis;
bu kapsamda, 2010 yilinda yayimlanan ilgili teblig ile enerji uzmanlarinin yetistirilmesi

stireci sistematik ve diizenli bir yapiya kavusturulmustur.

Ikinci donem (2017 sonrast), enerji verimliligi hedeflerinin nicellestirildigi ve uygulama
odakl1 stratejilerin 6n plana ¢iktig siireci karakterize etmektedir. 2012 yilinda belirlenen

%20’lik enerji yogunlugu azaltma hedefi, 2017 tarihli Ulusal Enerji Verimliligi Eylem



Plan1 ile operasyonel hale getirilmistir. Siiregte 6nemli olan sadece hedeflerin
belirlenmesi degil, ayn1 zamanda bu hedeflere ulagsmak i¢in gereken yatirimlarin finansal
boyutunun da netlestirilmis olmasidir. 23,9 milyon ton es deger petrol (MTEP) tasarruf
i¢cin 10,9 milyar ABD Dolar1 yatirim 6ngoriilmiis, boylece enerji verimliligi ilk kez somut

ekonomik parametrelerle planlama siirecine entegre edilmistir.

S6z konusu gelisim siirecinde dikkat ¢eken diger bir husus, kamu sektoriiniin doniistiiriicii
roliidiir. 2019 ve 2023 yillarinda yayimlanan Cumhurbaskanligi genelgeleri ile kamu
binalarinda belirlenen enerji tasarrufu hedefleri, kamunun enerji verimliligi alaninda 6zel
sektore model olma amacini yansitmigtir. Yaklasik iki katina (%15°ten %30°a) ¢ikarilan
hedef, sadece nicel bir artisin Otesinde, enerji verimliliginin ulusal Onceliklerdeki
konumunun gii¢clendiginin bir gostergesidir. Mevcut veriler bu yasal cergevenin
etkinligini dogrulamaktadir. 2022 yil1 itibariyla enerji yogunlugundaki %20,4°liikk azalma
hedeflerin tizerinde bir basariy1 temsil ederken, bu basarinin kalici hale getirilmesi igin
bina stoku yenileme stratejilerinin énemi artmaktadir. 2024 yilinda yayimlanan Enerji
Verimliligi 2030 Stratejisi, mevcut basarilarin {lizerine bina ederek, bina sektdriiniin
Tiirkiye’nin 2053 net sifir emisyon hedefine ulasmasindaki kritik roliinii

vurgulamaktadir.

Gelisim siireci enerji verimliliginin Tiirkiye’de teknik bir konudan ziyade, ekonomik
rekabet giicii, gevresel siirdiiriilebilirlik ve sosyal refah arasindaki entegrasyonu saglayan
stratejik bir politika alanina doniisiimiinii gostermektedir. Bina sektoriiniin ulusal enerji
tilketiminde %35-40’lik pay1 gz oniine alindiginda, bu alandaki yasal diizenlemelerin

stirdiiriilebilir kalkinma hedeflerine ulasmadaki 6nemi agikca ortadadir.

Tiirkiye’nin AB uyum siireciyle paralel seyreden yasal diizenlemelerinin arka planinda,
AB’nin enerji verimliligi alanindaki stratejik konseptinin belirleyici etkisi goriilmektedir.
2010 yilinda yeniden gozden gegirilen Binalarda Enerji Performansit Direktifi
(2010/31/EU), sadece bir uyum parametresi olmaktan ¢ikip Tiirkiye nin ulusal enerji
politikalarina rehberlik eden bir ¢erceve haline gelmistir. Bu direktifin getirdigi yaklasik
sifir enerjili bina (nZEB) konsepti ve enerji yenileme stratejileri, Tiirkiye’nin uzun vadeli

planlamasinda kritik 6nem tagimaktadir.



Avrupa Birligi’nin 2021 yilinda ilan ettigi AYM ve bunu takip eden Fit for 55 paketi,
bina sektoriiniin dekarbonizasyon hedeflerinde koklii bir degisimi tetiklemistir. AB’nin
2030 yilina kadar sera gazi emisyonlarint 1990 seviyelerine gore %55 azaltma hedefi,
bina sektorii i¢in daha agresif hedefler belirlenmesini zorunlu kilmistir. 2021/31/EU sayili
yeni Enerji Verimliligi Direktifi ile bina yenileme oraninin yillik %3’e ¢ikarilmasi ve
2050 yilina kadar sifir emisyonlu bina stokunun olusturulmasi hedefleri, Tiirkiye’nin

politika olusturma siirecini dogrudan etkilemektedir.

Takip edilen s6z konusu uluslararasi gelismelere karsilik Tiirkiye nin enerji verimliligi
hedefleri de evrilen bir form sergilemektedir. 2053 yilina kadar net sifir emisyon hedefi,
bina sektorii i¢in yillik yenileme oraninin %3-4’e ¢ikarilmasini gerektirmektedir ki bu da
mevecut yasal cercevenin gli¢lendirilmesini zorunlu kilmaktadir. 2024 yilinda
gelistirilmeye baslanan Ulusal Bina Yenileme Stratejisi, AB direktifleriyle paralel
hedefler belirlemekle kalmayip, iklim bolgelerine 6zgii ¢oziimlerin adaptasyonunu da

amaglamaktadir.

Binalarda enerji verimliliginin ulusal politikalara entegrasyonu, Avrupa Birligi’nin
2021°de ilan ettigi Avrupa Yesil Mutabakati ve Fit for 55 paketinin 6ngordiigii hedeflerle
sik1 bir senkronizasyon iginde gelismistir. AB’nin 2030 yilina kadar sera gazi
emisyonlarint 1990 seviyelerine gore %55 azaltma hedefi, bina sektoriiniin
dekarbonizasyon stratejilerinde koklii degisiklikleri tetiklemistir. Bu baglamda 2023
yilinda revize edilen Enerji Verimliligi Direktifi (2023/1791), iiye devletlerin y1llik enerji
tasarruf yiikiimliiliiklerini 2024-2030 doneminde ortalama %1,49’a ¢ikarmis, Tiirkiye’nin
II. Ulusal Enerji Verimliligi Eylem Plani’nda (2024-2030) belirledigi 20,2 milyar ABD

Dolar1 yatirim hedefiyle paralel bir strateji olusturmay1 zorunlu kilmistir.

2024 yilinda yayimlanan revize Binalarda Enerji Performansi Direktifi (2024/1275),
AB’nin bina sektoriine yonelik vizyonunu kristalize ederek, 2030 yilina kadar tiim yeni
binalarin sifir emisyonlu olmasi ve 2040’a kadar fosil yakit kullaniminin agsamali olarak
sonlandirilmas1 hedeflerini ortaya koymustur. Bu diizenlemeler, Tiirkiye’nin 2023’te

belirledigi kamu binalarinda %30 enerji tasarrufu hedefini asan bir zaman ¢izelgesiyle,
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mevcut bina stokunun %3-4’linlin yillik olarak yenilenmesini 6ngoéren Ulusal Bina

Yenileme Stratejisi’nin gelistirilmesini zorunlu hale getirmistir.

Karsilastirmal1 bir bakis acisiyla degerlendirildiginde, Avrupa Birligi’nin 2050 yilina
kadar binalarda enerji verimliligini %40-50 oraninda artirma hedefi ile Tiirkiye’nin
2011-2023 déneminde enerji yogunlugunu %20 oraninda azaltma yoniindeki basarisi,
benzer yonelimlere sahip olmakla birlikte farkli metriklere ve zaman ufuklarina dayanan
politika ¢ergevelerine isaret etmektedir. Bu farklilasmanin temel nedenleri arasinda,
AB’nin 1990 yilin1 referans alan 6l¢iim yaklagimina karsilik Tiirkiye nin 2011 yilin1 baz
almasi, Tiirkiye’nin gérece daha geng bina stokuna sahip olmasi ve kentlesme siirecinin

kendine 6zgii dinamikleri yer almaktadir.

Finansman mekanizmalar1 agisindan, AB’nin Sosyal Iklim Fonu ile 86 milyar euro’luk
yesil gecis destegi, Tiirkiye’nin Kredi Garanti Fonu (KGF) is birligiyle gelistirdigi Yesil
Kredi Programi ve kamu binalarinin yenilenmesine yonelik 5 milyar ABD Dolari
tutarindaki hedeflenmis yatirimlarla tamamlayici bir yapi arz etmektedir. Bu paralellikler
enerji verimliliginin sadece teknik bir meseleden ¢ikip ekonomik siirdiiriilebilirlik ve
sosyal refahin entegre oldugu bir politika alanina doniislimiiniin kiiresel bir egilim

oldugunu ortaya koymaktadir.

Tiirkiye’nin 2024 yil1 verilerine gore enerji verimliligi hedeflerini %129 oraninda asmasi
(Anonim 2025f), uygulanan politikalarin etkinligini dogrularken, binalarda enerji
performansi alaninda akilli teknolojilerin entegrasyonu ve dijitallesme stratejileri, AB’nin
veri merkezi enerji performans sistemi izleme yiikiimliiliigii gibi diizenlemelerle uyumlu
bir gelisim trendini yansitmaktadir. Izlenen siiregte enerji verimliliginin sadece emisyon
azaltimin1 degil, ayn1 zamanda enerji giivenligi, ekonomik rekabet giicii ve sosyal
esitligin desteklenmesini saglayan ¢ok boyutlu bir politika araci olarak konumlandirildig:

goriilmektedir.
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1.2 Arastirmanin Amaci ve Problemin Tanimi

Gayrimenkul sektoriinde iklim degisikligi ile miicadelenin 6nciilii olan enerji verimliligi
konusu, c¢evresel faktorlerin yaninda ekonomik ve teknik unsurlar1 da hesaba katmay1
gerektirmektedir. Fiziksel yapilar, 6zellikle binalar hem ekonomik bir deger tasimakta
hem de insa edilme ve kullanim siiregleri itibartyla cevresel etkilerle dogrudan
iliskilendirilmektedir (Tanrivermis 2016). Bu baglamda, s6z konusu unsurlarin tamami

binalardaki enerji tiikketimi ve enerji verimliligi izerinde belirleyici rol oynamaktadir.

Enerji tiiketimini etkileyen unsurlarin tiimiiniin bir arada degerlendirilmesi, bir baska
zorluk dogurmaktadir (Li vd. 2021). Ozellikle mevcut binalarin enerji verimliligine
yonelik calismalarda, veri temininde yasanan sorunlar, ¢calismanin saglikli bir sekilde
yiriitiilmesini engelleyebilmektedir. Ayrica farkli veri tiirlerinin kullanilmasi, 6zellikle
tilketim tahminine yonelik ¢alismalarda diisitk model performansina neden olmaktadir.
Bu zorluklar, enerji tiikketimini etkileyen unsurlar1 anlama ve gelecege yonelik

tahminlerde hatalara neden olabilmektedir.

Binalarda enerji verimliliginin saglanmasiyla ilgili bir diger zorluk da maliyet boyutudur
(Liang vd. 2023). Kiiresel hedeflere uyumlu bir enerji verimli doniisiim, yapi
maliyetlerinin yani sira gevresel ve enerji maliyetlerini de icermelidir. Maliyet faktoriiniin
zaman boyutu da dikkate alindiginda, hesaplama yontemlerinin gelecekte beklenen
maliyet ve faydalar1 da icermesi gerekmektedir. Binalarda enerji verimliligi, enerji
tiiketimini azaltmay1 hedeflerken diisiik maliyetle yapmanin zorluklariyla kars1 karsiyadir
(Afzal vd. 2024). Bu durum enerji verimliliginin cok amagh bir sekilde optimize edilmesi

gerektigi anlamina gelmektedir.

Arastirmanin amaci; mevcut kamu binalarinin  enerji  verimli yenilenmesinde
kullanilabilecek enerji tiiketimi ile tasarrufuna iliskin maliyet etkin bir optimizasyon
modeli ortaya koymak ve diisiik maliyetli stratejiler gelistirmektir. Iklim degisikligi
senaryolar1 verileri g6z Oniinde bulundurularak hazirlanan optimizasyon modeli
sonuglarinin aynt zamanda kiiresel hedeflerle uyumlu olmasina 6zen gosterilmistir.

Ayrica arastirma kapsaminda ortaya konulan maliyet faktoriiniin, yapinin yasam dongiisii
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boyunca etkin olabilmesi i¢in gelecekte beklenen fayda ve maliyetlerin de giiniimiiz

kosullarinda degerlendirilmesi amaglanmaktadir.

Aragtirmanin bir diger amaci, dogru enerji tiikketimi tahmini i¢cin zaman serisi verileri ile
fizik/miihendislik temelli veri kiimelerini birlikte kullanarak {iniversite kampiis
binalarindaki enerji tiikketimi i¢in makine 6grenimi yontemleri ile bir tahmin modeli

gelistirmektir.

Arastirma sonuglarinin  SKA ile uyumlu olmasi amaglanmaktadir. Bu kapsamda
arastirmanin asagidaki hedeflerle uyumlu olmasi ve arastirmanin s6z konusu hedeflere

ulagmaya katki sunmasi amaglanmaistir:

e Hedef 7 — Erisilebilir ve Temiz Enerji: Herkes icin karsilanabilir, giivenilir,
stirdiiriilebilir ve modern enerjiye erisimi saglamak. 2030’a kadar kiiresel enerji

verimliligi ilerleme oraninin iki katina ¢ikarilmasi.

e Hedef 11 - Siirdiiriilebilir Sehirler ve Topluluklar: Sehirleri ve insan

yerlesimlerini kapsayici, glivenli, dayanikl ve siirdiiriilebilir kilmak

Arastirma sonuglarinin oncelikle gayrimenkul sektoriindeki paydaslara katk: saglamasi
beklenmektedir. Mevcut yapr stokunun enerji verimliliginin artirilmasi i¢in yapilan
caligmalarin, enerji verimli doniisiim konusunda karar alma siireclerinde yer alan
kesimlere, siirdiiriilebilir direngli kentlere ulasma bakimindan gayrimenkul sektdriiniin
genel politika yapicilarina, zaman ve maliyet bakimidan uygulayicilara ve farkindalik
caligmalar1 kapsaminda son kullanicilara yol gosterici nitelikte katkilar sunmasi
beklenmektedir. Ayrica kullanilan aragtirma yonteminin ve 6zellikle maliyet etkin ¢ok
amagcli optimizasyon sonuglarinin 6zgiin nitelikte olmasi beklenmektedir. Ortaya konulan
sonuclarin akademik literatiire ve enerji verimli doniisim alaninda ¢alisan

akademisyenlere faydali olmasi 6ngoriilmektedir.
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1.3 Arastirmamin Kapsami ve Simirhiliklar:

Iklim degisikligiyle miicadelede mevcut yap1 stokunun enerji verimliligini artirmaya
yonelik doniisiim siiregleri, ¢alismanin odak noktasini olusturmaktadir. Enerji tiiketimi
acisindan 6ne ¢ikan kamu binalarina yonelik optimizasyon analizlerinde, idari kullanim,
egitim amaclh kullanim ve karma kullanim tiirleri temel alinarak degerlendirmeler
yapilmis; elde edilen sonuglar ilgili kategorilere gore sunulmustur. Tkamet, ticari ve diger

kamusal kullanim tiirleri ise arastirma kapsami disinda birakilmistir.

Proje asamasinda enerji verimli bina tasarimindan farkli olarak, farkli donemlerde ve
yapim tekniklerinde insa edilmis binalarin ortak bir hedef dogrultusunda
dontistiirtilebilmesi, binalara 6zgili degiskenlerin dikkate alinmasini1 gerektiren bir siireci
ifade etmektedir. Bir binanin enerji verimli tasarlanmasi asamasinda simiilasyon verileri
kullanilirken, mevcut binalarin enerji verimli doniisiimiinde bina fiziksel verileri ile
gecmis tikketim verilerinin dikkate alinmasi gerekmektedir. Ayrica doniisiimde
kullanilacak malzeme, yapim teknigi ve maliyet unsurlarinin karsilanabilir diizeyde
olmast beklenmektedir. Arastirma kapsaminda fayda ve maliyet unsurlar statik
yontemlerle degil, yapilarin tiim yasam dongiisiinii kapsayacak sekilde zaman unsuru da

dikkate alinarak dinamik yontemlerle hesaplanmuistir.

Binalarda enerji tiiketiminin tahmininde simiilasyon verileri lizerinden degil gergek
Olclim verileri lizerinden tahmin ve optimizasyon sonuglari elde edilmistir. Aragtirmada
kullanilan iklim verileri bdlgeye en yakin 6l¢iim istasyonundan, elektrik tiikketimi verileri
ise bina sayaglari iizerinden dagitim firmalarindan elde edilmistir. Fiziksel veriler,
binalarin mimari projeleri tizerinden iiretilmistir. Arastirmada enerji tiikketimini temsilen
elektrik tiiketimi ve 1s1 enerjisi ihtiyact kullanilmigtir. Arastirma alaninda bulunan
yapilardan bazilarinin ortak sayaclara sahip olmasi, binalarin tekil tiiketimlerini elde
etmeyi olanaksiz kildigi i¢in tekil sayaclara sahip binalarin tiiketim verileri iizerinden
arastirma yuriitilmiistiir. Burada bina se¢iminde kullanim amaci, yapim teknigi ve
tarihsel 6zellikler bakimindan aragtirma alanini temsil eden binalarin se¢ilmesine 6zen
gosterilmistir. Ayrica sayag¢ lizerinden elde edilen elektrik tiiketimlerinin aydinlatma,

1sitma, sogutma gibi kullanima gore alt kirilimi bulunmamaktadir. Bunun nedeni ise
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elektrik tiiketim verilerinin bu kirilimlara uygun sekilde depolanmamis olmasidir. Ote
yandan binalarin 1sitma-sogutma enerjisi ihtiyaci i¢in TS825 standardi kapsaminda

hesaplama yapilarak toplam enerji tiiketimi ortaya konulmustur.

Aragtirmada kisa vadeli enerji tiikketimi Onlemlerinin yani1 sira uluslararasi hedeflere
ulasmada kullanilabilecek, yiiksek enerji verimliligi saglayan, uzun vadeli geri doniisii
olan ve yenilenebilir enerji sistemlerinin entegre edilebildigi ¢oziimlere kadar farkl
asama ve siiregleri gerektiren ¢oziimleri igeren bir cergeve olusturulmustur. Bu nedenle
bina dlgeginde tiiketim ¢oziimlerinin yani sira binalarin birbirleri ile etkilesimlerin de
hesaba katilabilmesi amaciyla kampiis oOl¢eginde optimizasyona odaklanilmaistir.
Arastirmanin optimizasyon asamasi, binalarin dis cephesi, pencere ve ¢ati elemanlari
lizerinden tasarlanmistir. Bu durumun temel nedeni, ilgili yap1 elemanlarinin binanin
toplam enerji tiiketiminin biiyiik bir boliimiinden sorumlu olmasidir (Vandenbogaerde vd.
2023, Chiradeja vd. 2023). Ayrica diger yap1 bilesenlerinin sisteme dahil edilmesinin
enerji tiiketiminin optimizasyonu agisindan anlaml bir katki saglamayacag1 yoniindeki

bulgular, odaklanilan elemanlarin 6nemini pekistirmektedir.

1.4 Arastirma Sorular: ve Hipotezler

Arastirma kapsaminda mevcut kamu binalarinda veri odakli siirdiiriilebilir enerji
optimizasyonu i¢in biitliinlesik bir metodoloji gelistirilmesi amaclanmaktadir.
Literatiirdeki gilincel ¢alismalar 6zellikle kampiis dlgegindeki enerji optimizasyonu (Hu
vd. 2022) ve makine 6grenmesi tabanli tahmin modellerinin (Runge ve Zmeureanu 2021,
Fan vd. 2019) potansiyelini vurgulamaktadir. Ancak mevcut literatiirde, tahmin ve
optimizasyon slireglerinin ¢ogunlukla birbirinden bagimsiz olarak ele alindig1 ve bu iki
yaklasimin biitiinciil bir yapida entegre edilmesine yonelik c¢alismalarin sinirlt oldugu
goriilmektedir. Bu durum, alanyazinda 6nemli bir arastirma boslugunu isaret etmekte
olup, s6z konusu boslugun giderilmesine katki sunmak amaciyla ¢alisma tasarlanmastir.
Bu c¢ercevede, calismanin temel aragtirma sorular1 ve test edilmesi planlanan hipotezler

asagida sistematik bi¢imde sunulmustur.
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Tiim arastirma sorulari ve hipotezler, tez ¢aligmasinin siire, veri erisimi ve teknik kapasite
gibi pratik kisitlamalar igerisinde cevaplanabilecek sekilde tasarlanmistir. Arastirma
sorular1 tanmimlama ve kesfetme, agiklama ve test etme, degerlendirme ve uygulama

amagclarina hizmet edecek sekilde yapilandirilmastir.

Yaklagik Sifir Enerjili Bina (nearly zero energy building — nZEB) Yaklasimi ve Derin
Yenileme Baglaminda: Derin yenileme bu calisma kapsaminda, binanin enerji
performansinda en az %60°1ik iyilestirme saglayan ve yap1 kabugu, pencereler ve ¢at1 gibi
temel yap1 elemanlarinin kapsamli yenilenmesini igeren miidahaleler olarak
tanimlanmaktadir (Anonim 2020). Yaklasik sifir enerjili bina (nZEB) ise, ¢ok yiiksek
enerji performanst gosteren ve enerji ihtiyaci biiyiik oranda yenilenebilir kaynaklardan

saglanan bina olarak ifade edilmektedir (Anonymous 2021d).

Soru 1.1: Mevcut kamu binalarini yaklagik sifir enerjili bina standartlarina doniistiirmek

i¢in enerji tikketimi ve maliyet agisindan optimal derin yenileme stratejileri nelerdir?

e Alt Soru 1.1.1: Ankara Universitesi Besevler Yerleskesi’ndeki farkli islev ve
yastaki kamu binalarinin mevcut enerji tiikketim profilleri nelerdir?

e Alt Soru 1.1.2: Derin yenileme kapsaminda yap1 kabugu iyilestirmelerinin enerji
tilketimindeki azalmaya etkisi ne diizeydedir?

e Alt Soru 1.1.3: nZEB hedeflerine ulasmada yapi elemanlarinin (dis cephe,

pencere, cat1) goreli etkinlikleri nasil farklilasmaktadir?

Soru 1.2: Farkli baskinlik stratejilerinin (tiiketim odakli, maliyet odakli ve dengeli

yaklasim) ¢cok amagli optimizasyon siirecindeki Pareto etkinlikleri nasil degerlendirilir?

e Alt Soru 1.2.1: Tiiketim odakli, maliyet odakli ve dengeli optimizasyon
stratejilerinin Pareto sinirindaki konumlar1 nasil farklilagmaktadir?

e Alt Soru 1.2.2: Cok amagh optimizasyonda kritik karar noktalar1 (knee points)

hangi maliyet-enerji kombinasyonlarinda ortaya ¢ikmaktadir?
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Yasam Dongiisii Maliyeti Optimizasyonu Kapsaminda: Yasam dongiisii maliyeti (YDM),
bir iirlin veya sistemin tiim yasam donglisli boyunca ortaya ¢ikan maliyetlerin sistematik
analizi olarak tanimlanmaktadir (Barringer vd. 1995). Calismada YDM yaklasimi, derin
yenileme alternatiflerinin ekonomik fizibilitesinin degerlendirilmesinde temel analiz

araci olarak kullanilmaktadir.

Soru 2.1: Farkli derin yenileme senaryolarmnin yasam dongiisii maliyeti bakimindan

optimum noktalar1 nelerdir?

e Alt Soru 2.1.1: Maliyet-optimal metodoloji c¢ergevesinde, farkli yenileme

alternatiflerinin ekonomik fizibilitesi nasil degerlendirilir?

Enerji Tiiketimi Tahmin Modelleri Agisindan: Binalarda enerji tiiketiminin dogru tahmin
edilmesi, enerji verimli yenileme ¢alismalarinin planlanmast ve etkinliginin
degerlendirilmesi agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir. Son yillarda gelisen makine
ogrenmesi teknolojileri, bina enerji tiiketiminin modellenmesinde yeni olanaklar
sunmaktadir. Belirlenen aragtirma sorulari, derin 6grenme tabanli modeller ile klasik
tahmin yoOntemlerinin  karsilagtirilmasint  ve bina karakteristiklerinin  tahmin

performansina etkisini incelemeyi amaclamaktadir.

Soru 3.1: Derin 6grenme tabanli tahmin modelleri, topluluk 6grenme modeli, destek
vektor regresyonu ve istatistik tabanli modellere kiyasla kamu binalarinin enerji

tikketimini tahmin etmede ne 6l¢iide basarilidir?

e Alt Soru 3.1.1: Farkli model mimarilerinin tahmin performanslar1 hangi
metriklerle nasil farklilasmaktadir?
e Alt Soru 3.1.2: Hesaplama siiresi ve model karmasiklig1 agisindan farkli tahmin

algoritmalarinin pratik uygulanabilirlik degerlendirmesi nasil yapilir?

Soru 3.2: Bina yasi, pencere-yiizey orani ve bina boyutlarinin enerji tiiketimi tahmin

modeli performansina etkisi nedir?
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e Alt Soru 3.2.1: Farkl1 yas kategorilerindeki binalarin (10-20 yas, 40-60 yas, 70+
yas) tahmin zorlugu seviyeleri nasil degismektedir?

e Alt Soru 3.2.2: Pencere-ylizey oranmin tahmin modeli dogrulugu tizerindeki
sistematik etkisi hangi esik degerlerde kritik hale gelmektedir?

e Alt Soru 3.2.3: Bina taban alan1 biiylikligliniin model performansi tizerindeki

etkisi nasil degerlendirilir?

Arastirma Hipotezleri ve Arastirma Sorulari iliskilendirmesi: Belirlenen arastirma
sorulari, tez calismasinin ana gergevesini olusturmaktadir. Bu sorulara sistematik ve
bilimsel olarak yanit verebilmek i¢in literatiirden ve 6n analizlerden elde edilen bilgiler
dogrultusunda bir dizi hipotez gelistirilmistir. Hipotezler, aragtirma siirecine rehberlik
etmek, veri toplama ve analiz yontemlerini sekillendirmek ve bulgularin

degerlendirilmesinde nesnel kriterleri belirlemek agisindan kritik 6neme sahiptir.

Her bir hipotez, ilgili arastirma sorusuyla dogrudan baglantili olup, tez ¢aligmasi
kapsaminda uygun yontemlerle test edilecektir. Bu teste dayali yaklasim, ¢alismanin
bilimsel gegerliligini ve giivenilirligini saglayacaktir. Asagida her hipotez, test ettigi

aragtirma sorusuyla birlikte sunulmaktadir:

Derin Yenileme Stratejileri Hipotezleri (Soru 1.1 ile iligkili):

HI1: Mevcut kamu binalarinda derin yenileme stratejileri ile enerji tiiketiminde en az

%60’l1k azalma saglanabilir (Soru 1.1 ve Alt Soru 1.1.2).
H2: Dis cephe yalitimi, enerji verimli pencere sistemleri ve cat1 iyilestirmelerini iceren
biitiinlesik derin yenileme stratejileri, miinferit miidahalelere kiyasla enerji tiiketimini

daha etkin sekilde azaltir (Soru 1.1 ve Alt Soru 1.1.3)

Cok Amacli Optimizasyon Hipotezi (Soru 1.2 ile iliskili):
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H3: Ug farkli optimizasyon stratejisinin (tiiketim odakli, maliyet odakl, dengeli) tamami
Pareto etkin smir iizerinde konumlanir ve her strateji farkli karar verici tercihlerine

optimal ¢éziimler sunar (Soru 1.2 ve Alt Soru 1.2.1)
Yasam Dongiisii Maliyeti Hipotezi (Soru 2.1 ile iliskili):

H4: Yasam dongiisii maliyeti yaklasimiyla degerlendirildiginde, yliksek baslangic
maliyetine sahip yenileme alternatifleri, uzun vadede daha diisiik toplam maliyete sahiptir

(Soru 2.1 ve Alt Soru 2.1.1).
Model Performansi Hipotezi (Soru 3.1 ile iligkili):

HS5: Derin 6grenme modelleri, hesaplama siiresi ve tahmin dogrulugu dengesini dikkate
aldiginda, klasik makine 6grenmesi modellerine (random forest (RF)) ve klasik modellere
(destek vektor regresyonu — support vector regression (SVR), biitiinlesik otoregresif
hareketli ortalama — autoregressive integrated moving average (ARIMA)) kiyasla daha

tutarli ve dengeli performans gosterir (Soru 3.1 ve Alt Soru 3.1.1, 3.1.2).
Bina Karakteristikleri Hipotezi (Soru 3.2 ile iliskili):

H6: Bina yasiin artmasiyla birlikte, enerji tiikketimi tahmin modellerinin performansi
sistematik olarak azalir ve en zor tahmin edilen bina kategorisi 70 yas lizeri yapilar olur

(Soru 3.2 ve Alt Soru 3.2.1)
H7: Pencere-ylizey oraninin etkisi karmasik bir iligki sergilemektedir
HS: Pareto analizinde kritik karar noktalar1 orta maliyet araliginda yogunlasir

Belirlenen aragtirma sorulari ve hipotezler, arastirmanin temelini olusturmakta ve analitik
cercevesini belirlemektedir. Arastirma bulgulari, belirlenen hipotezlerin dogrulanmasi
veya reddedilmesi g¢ercevesinde analiz edilecek olup, mevcut kamu binalarmin enerji
verimli doniistimiine yonelik hem kuramsal hem de uygulamaya doniik c¢ikarimlar

sunulmasi hedeflenmektedir. Arastirma kapsaminda gerceklestirilecek analizler, enerji
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tilkketimi tahmin modelleri ile ¢ok amagli optimizasyon siireclerinin entegrasyonunun,
maliyet etkin ve siirdiiriilebilir bina yenileme stratejilerinin gelistirilmesine yonelik
potansiyelini ortaya koyacaktir. Elde edilen bulgular, Tiirkiye’nin taraf oldugu
uluslararas1 anlagmalar ile ulusal strateji belgeleri ve eylem planlarinda belirlenen
hedeflerle uyumlu bi¢cimde, kamu binalarinin enerji verimliligini artirmaya yonelik karar
alma siireglerine kapsamli ve kanita dayali katkilar sunarak, iilkenin enerji verimliligi

hedeflerine ve uluslararasi iklim taahhiitlerine somut destek saglayacaktir.
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2. ONCEKI CALISMALAR VE KURAMSAL TEMELLER

Mevcut binalarin maliyet etkin enerji verimli doniisiimii i¢in 6ncelikle enerji tiikketiminin
tahmin edilmesi, ardindan bu siirecin kiiresel iklim degisikligi ve siirdiiriilebilirlik
hedeflerine uyum saglayacak sekilde optimize edilmesi gerekmektedir (Giines vd. 2023).
Bu nedenle enerji tiikketiminin tahmini ve optimizasyonu ile bu iki siirecin biitlinlesmesi,

arastirmanin ana temasini olusturmaktadir.

Arastirmada Oncelikle mevcut binalarin enerji verimli doniisiimiine yonelik Onceki
calismalar incelenmistir. Literatiirde enerji tliketiminde kullanilan bina uygulama
seviyeleri, tahmin modelleri, veri tiirleri ve performans 6lg¢iitlerine yer verilmistir. Siirecin
optimizasyon asamasinda ise ¢ok amagli optimizasyon yontemleri, amag fonksiyonlar1 ve
karar degiskenlerine iligkin literatiir calismalar1 incelenmistir. Son olarak, arastirma
bosluklar1 ve zorluklari tespit edilmis ve arastirma c¢er¢evesinde ¢ikarimlarda

bulunulmustur.

2.1 Mevcut Binalarda Enerji Tiiketimi Tahmini

Binalarin enerji verimli hale doniistiiriilmesi, ekonomik, teknik, yasal ve cevresel
stiregleri kapsayan karmasik bir siiregtir (Glines vd. 2023). Bu siirecin etkin planlanmasi
ve yoOnetimi, Oncelikle binalara iliskin detayli ve dogru enerji tiiketim verilerinin elde
edilmesine ve bu verilere dayali giivenilir tahminlere bagli olmaktadir. Literatiirde ve
yasal diizenlemelerde enerji verimliliginin temel gostergesi, enerji tiikketimi ve enerji
talebinin azaltilmasi olarak tanimlanmaktadir (Bakar vd. 2015). Mevcut binalarin
kullanim amac1, yapim teknigi, cografi konumu ve igletme kosullar1 gibi ¢esitli faktorler,
enerji tilketim profillerinde Onemli farkliliklara neden olmakta ve bu da tahmin
stireglerinin karmagikligin1 artirmaktadir. Arastirma kapsaminda bina enerji tiikketimi
tahmin modellerine iligkin literatiir bulgulari; enerji tiiketimi tahmininde kullanilan
degiskenler, yontemler, performans degerlendirme Olciitleri ile tahmin yontemleri ve
karsilagtirmali degerlendirme basliklar1 altinda kapsamli ve elestirel bir yaklagimla

sentezlenmistir.
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Enerji tiiketimi tahmin modellerinin gelistirilmesi ve dogrulanmasi uygun test alanlarinin
belirlenmesine baglidir. Runge ve Zmeureanu (2021) tarafindan yapilan kapsamli bir
literatiir arastirmasina gore bu test alanlar1 bolge seviyesi, bina seviyesi, alt sayag seviyesi

ve bilesen seviyesi olmak lizere dort seviyede siniflandirilmaktadir (Sekil 2.1).

*Bir veya daha fazla binanin enerji yiikiiniin toplandig1 seviye. Bu seviye,
Bolge seviyesi makro 6lgekte enerji planlamasi ve altyap: gelisimi i¢in biitiinsel bir
perspektif sunar.

: - * Tek bir binanin genel enerji yiikiiniin modellendigi seviye. Bu seviye, bina
Bina seviyesi ozelinde stratejilerin gelistirilmesine olanak tanir ve literatiirde en yaygin
kullanilan uygulama seviyesidir.

I ¢ Bir binadaki genel enerji yiikiinden daha kiigik, belirli bir sistem veya
VNIREVEIEAUV I bolgeye ait bir grup bilesenin enerji yiikiiniin incelendigi seviye. Bu seviye,
belirli sistemlerin optimizasyonuna imkan tanir.

*Bir binadaki tek bir cihazin veya bilesenin enerji yiikiiniin analiz edildigi en
Bilesen seviyesi detayl1 seviye. Bu seviye, spesifik ekipman optimizasyonlari i¢in degerlidir
ancak uygulamada en az rastlanan kategoridir.

Sekil 2.1 Enerji tiikketimi tahmininde uygulama seviyesi (Runge ve Zmeureanu 2021)

Vaka caligmalarinin dagilimi incelendiginde, literatiirdeki arastirmalarin %37 sinin bolge
seviyesinde, %53 linlin bina seviyesinde, %6’sinin alt saya¢ seviyesinde ve sadece
%4’iinilin bilesen seviyesinde gerceklestirildigi goriilmektedir (Runge ve Zmeureanu,
2021). Bolge ve bina seviyelerindeki bu yogunluk, biiyiik olgekte veri erisilebilirligi,
uygulanabilirlik ve sonuglarin genellestirilebilirligi ile agiklanabilir. Bolge seviyesi kendi

icinde alt kategorilere ayrilmakta olup, bu kategoriler asagida verilmistir.

(1) Sektor seviyesi: Konut, ticari, endiistriyel gibi tiim sektorleri kapsayan en genis 6lgek
(11) Sehir seviyesi: Kentsel 6l¢ekte ¢esitli bina tilirlerini igeren seviye

(iii) Kompleks seviyesi: Universite kampiisii, hastane kompleksi gibi daha smirli ama
heterojen yapilar

(iv) Ticari-Konut seviyesi: belirli tip binalar1 iceren daha homojen yapilar
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Kampiis dlgeginde yiiriitiilen enerji tahmin ¢alismalari, siirdiiriilebilir yerleske yonetimi
ve entegre enerji sistemlerinin optimizasyonuna yonelik hedefler dogrultusunda
akademik ve uygulamali diizeyde giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir. Dagdougui
vd. (2019), Reynolds vd. (2019), Son vd. (2018), Kim vd. (2019), Wang vd. (2020), Zor
vd. (2020), Lei vd. (2024), Yang ve Mao (2023), Guo vd. (2023), Faiq vd. (2023),
Mariano-Hernandez vd. (2022) ve Manno vd. (2022) gibi arastirmacilar, kampiis
Olceginde enerji tahmini ve yonetimi konusunda c¢aligmalar yiiriitmiistiir. Bu ¢alismalar
kamplis enerji sistemlerinin entegre planlanmasi, enerji tasiyicilar1 arasindaki
etkilesimlerin modellenmesi ve coklu bina sistemlerinin esglidiimlii optimizasyonu

konularinda 6nemli bulgular ortaya koymustur.

Zhao vd. (2021), kampiis 6l¢eginde ¢alismanin birim basina enerji doniisiim maliyetini
azalttigin1 gostermis, 6lgek ekonomisi avantajinin enerji verimliligi caligsmalarinda kritik
bir faktér oldugunu vurgulamistir. Benzer sekilde Hu vd. (2022) kampiis olgekli
caligmalarda binalar arasi enerji etkilesimlerinin modellenmesinin, tekil bina
yaklasimlarina gore daha gercekci ve kapsamli sonuglar sagladigini ortaya koymustur.
Kampiis ve bina olgeklerinin karsilastirmali analizi asagida 6zet olarak verilmistir
(Cizelge 2.1). Bu karsilagtirma, her iki yaklasimin giiclii yonlerini ve kisitlarint yedi

temel parametre lizerinden degerlendirmektedir.

Cizelge 2.1 Kampiis ve bina dl¢eklerinin karsilastirmali analizi (Hu vd. 2022)

Parametre Kampiis olcegi Bina dlcegi

Giivenilirlik Yiiksek (¢coklu veri kaynaklari ve ¢apraz Gorece digiik (Smnurl veri kaynag:
dogrulama imkani) ve dogrulama zorlugu)

Veri sayisi Gorece yiiksek (Farkli yapilardan ¢cok Gorece diisiik (Tek yapidan sinirh
sayida veri noktast) veri noktas1)

Veri toplama zorlugu Gorece yiiksek (farkl sistemlerin Gorece diigiik (Daha basit ve tekil
entegrasyonu ve veri standardizasyonu veri sistemleri)
gereksinimi)

Bina tiirt Cesitli (Farkli islevsel binalar ve kullanim  (Tek tip (Homojen kullanim ve
profilleri) isletme kosullar1)

Genellestirilebilirlik Yiksek (Farkl bina tipleri ve kullanim Sinirlt (Benzer 6zellikteki binalara
kosullarina uygulama potansiyeli) uygulanabilirlik)

Ozgiinliik Yiiksek (Literatiirde daha az ¢alisilmis alan) [Diisiik (Literatiirde yaygin olarak

(Runge ve Zmeureanu 2 caligilmig alan)

021)

Binalar arasi etkilesim  [Dikkate alinir (Sistemik ve entegre Dikkate alinmaz (Izole sistem

(Hu vd. 2022) yaklagim) yaklagimi)
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Kampiis 6l¢egindeki ¢caligmalar daha kapsamli veri kiimeleriyle ¢alisabilme, binalar arasi
etkilesimleri modelleyebilme ve farkli bina tiirlerinin entegre enerji davraniglarini analiz
edebilme avantajlar1 sunmaktadir. Bununla birlikte bu 6lgekteki caligmalar, veri toplama
ve entegrasyonundaki zorluklar, sistem karmasiklig1 ve teknik uzmanlik gereksinimleri

nedeniyle daha zorlu olabilmektedir.

Runge ve Zmeureanu (2021), derin 6grenme tabanli modellerin kampiis 6l¢egindeki
uygulamalarina iliskin literatiirdeki sinirh sayida karsilastirmali ¢alisma bulundugunu
belirtmis ve bu alanin gelecek arastirmalar i¢in Onemli bir potansiyel tasidigini
vurgulamistir. Hu vd. (2022) ise kampiis Ol¢egindeki ¢aligmalarda binalar arasi enerji
transferi, paylasimli kaynaklar ve senkronize kontrol stratejilerinin modellenmesinin,
biitiinsel enerji verimliligi i¢in kritik oldugunu ortaya koymustur. Bu bulgular kampiis
6lceginde enerji tikketimi tahmin modellerinin gelistirilmesinin sadece teknik degil, ayni

zamanda ekonomik ve operasyonel avantajlar da saglayabilecegine isaret etmektedir.

Literatiirde dikkat ¢eken bir bosluk, kampiis Ol¢cegindeki enerji tiiketim tahmini ile
optimizasyon modelleri arasindaki entegrasyonun yeterince incelenmemis olmasidir.
Mevcut ¢aligmalarin ¢ogu ya tahmin ya da optimizasyon odakli olup, bu iki yaklagimin
biitlinlestirilmesine yonelik ¢alismalar sinirlidir. Bu bosluk, 6zellikle mevcut binalarin
enerji verimli doniisiimii icin karar destek sistemlerinin gelistirilmesinde 6nemli bir

arastirma alani olusturmaktadir.

2.1.1 Enerji tiikketimi tahmininde kullanilan degiskenler

Bina enerji tiikketiminin tahmin edilmesinde kullanilan degisken tiirleri, segilen
modelleme yaklagimina ve tahmin amacina gore farklilik gostermektedir. Literatiirde

kullanilan veri tiirleri dort ana kategoride siniflandirilabilmektedir (Cizelge 2.2).
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Cizelge 2.2 Enerji tiiketimi tahmininde kullanilan degiskenler (Orijinal)

ekipman yogunlugu

parametre

Ana Kategori Degisken Tiirii Aciklama Onemli Bulgular ve Referans
Uygulama Alanlar1
Enerji Tiiketimi | Elektrik tiiketimi | Saatlik, giinliik Ozellikle kisa vadeli Wang vd.
Degiskenleri veya aylik elektrik | tahminlerde kritik 6nem (2018);
tiiketim kayitlar Marino vd.
(2016)
Isitma/sogutma Binalarda 1sitma ve | Mevsimsel etkilerin Aparicio-
enerjisi sogutma igin modellenmesinde 6nemli | Fernandez
harcanan enerji vd. (2019)
miktar1
Dogalgaz Isitma, sicak su ve Soguk iklimlerde ve Abu-
tiiketimi pisirme igin mevsimsel gecislerde Shikhah vd.
kullanilan dogalgaz | 6nemli tahmin (2011)
miktari parametresi
Toplam enerji Tiim enerji Makro 6lgekli enerji Ma vd.
tiiketimi kaynaklarinin planlamasinda kullanighi | (2019)
birlestirilmis degeri
Meteorolojik Di1s hava Cevresel sicaklik Isitma ve sogutma Fan vd.
Degiskenler sicakligi Olgtimleri enerjisi tahmininde en (2017)
onemli degisken
Bagil nem Havadaki nem orani | Yiiksek nemli iklimlerde | Zhou vd.
model dogrulugunu (2020)
onemli ol¢giide artirir,
ozellikle sogutma
yiiklerini etkiler
Giines Gilines 15111m Pasif 1s1 kazanglari ve Li vd.
radyasyonu miktart aydinlatma ihtiyacin (2021)
etkiler, saydam yiizeyleri
fazla olan binalarda kritik
Riizgér hiz1 ve Riizgar Infiltrasyon oranlarint ve | Chen vd.
yonii parametreleri 1sitma/sogutma yiiklerini | (2022)
etkiler, yliksek riizgarl
bolgelerde dogrulugu
artirir
Zamansal ve Zaman endeksi Gin tiirli (hafta Diizenli kullanim Mlangeni
Kullanim degiskenleri i¢i/hafta sonu), saat, | Oriintiileri olan binalarda | vd. (2020)
Temelli mevsim bilgileri onemli
Degiskenler
Isletme saatleri Binanin aktif Ticari ve kurumsal Tudose vd.
kullanim siireleri binalarda enerji (2021)
tahminlerinin
dogrulugunu énemli
Olciide artirir
Doluluk oranlar1 | Binay1 kullanan kisi | Insan aktivitesine bagli i¢ | Sehovac vd.
sayisi veya doluluk | 1s1 kazanglarinin (2019)
orani modellenmesinde dnemli
Yapisal ve Geometrik Bina alani, hacmi, Fizik tabanli modellerde Li ve Wen
Teknik veriler yonelimi, vazgecilmez (2014)
Ozellikler pencere/duvar orant
Termal dzellikler | Yapi elemanlarmin | Gri kutu modellerinde Aparicio-
U-degerleri, 1s1l kritik parametreler Fernandez
kiitle, hava vd. (2019)
sizdirmazlik
HVAC sistem Isitma, sogutma ve | Sistem bazli enerji Bourdeau
ozellikleri havalandirma tahminleri ve vd. (2019)
sistemlerinin tiirii, optimizasyon
kapasitesi ve stireglerinde belirleyici
verimliligi
Aydinlatma ve Birim alan basina Ozellikle ofis binalarinda | Fan vd.
ekipman diisen aydinlatma elektrik tiiketimi (2019)
yogunlugu giicli ve elektrikli tahminlerinde kullanilan
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Veri odakli yaklasimlarda (black box modelleri), enerji tiiketim verileri, meteorolojik
veriler ve zamansal veriler agirlikli olarak kullanilirken; fizik tabanlt modellerde (white
box) geometrik ve termal 6zellikler daha kritik rol oynamaktadir. Gri kutu modelleri ise
genellikle tiim veri tlirlerinin bir kombinasyonunu kullanmaktadir. Diger yandan
Nesnelerin Interneti (Internet of Things — [0T) cihazlar1, akilli sayaglar ve bina otomasyon
sistemlerinden elde edilen yiiksek ¢oziiniirliikli ve cok degiskenli verilerin kullanimi
artmistir. Sun vd. (2020) bu tiir verilerin 6zellikle ger¢ek zamanli tahmin ve optimizasyon
uygulamalarinda biiyiik potansiyel tasidigin1 vurgulamaktadir. Bununla birlikte Wei vd.
(2018), s6z konusu verilerin etkin ve giivenilir bicimde kullanilabilmesi i¢in veri kalitesi,
standardizasyon eksiklikleri ve veri gizliligine iligskin sorunlarin 6nemli yapisal engeller

olarak tespit edildigini vurgulamistir.

2.1.2 Enerji tiikketimi tahmininde kullanilan yontemler

Bina enerji tiiketiminin tahmin edilmesinde literatiirde ii¢ temel yaklagim bulunmaktadir:
(1) Fizik tabanli modeller (white box), (i1) Veri odaklt modeller (black box) ve (iii) Her
iki yaklagimi birlestiren gri kutu (grey box) modelleri. Bu siniflandirma, farkli modelleme
yaklasimlar1 arasindaki metodolojik ayrimlarit ve her bir modelin potansiyel uygulama

alanlarin1 kavrayabilmek acisindan 6nemli bir ¢erceve sunmaktadir.

(i) Fizik tabanli modeller; binalarin termodinamik davranislarini ve enerji tiiketimini
temel fizik prensipleri ve detayli matematiksel denklemler araciligiyla simiile etmektedir
(Luo vd. 2020). Bu modeller bina 6zelliklerinin detayli bir sekilde tanimlanmasini

gerektirmekte ve genellikle iki ana girdi tliriine dayanmaktadir:

1. Binalarin fiziksel 6zellikleri: Bina geometrisi, yap1 elemanlarinin termal
Ozellikleri, malzeme karakteristikleri, kat diizeni, HVAC sistemleri ve isletme
parametreleri gibi detayli yapisal bilgilerden olusmaktadir.

2. Cevresel parametreler: Dis hava sicakli§i, bagil nem, riizgar hizi, giines
radyasyonu, golgeleme kosullar1 gibi meteorolojik ve cevresel faktorleri ifade

etmektedir.
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Literatiirde en yaygin kullanilan fizik tabanli simiilasyon yazilimlar1 arasinda EnergyPlus
(Li ve Wen 2014), TRNSYS (Aparicio-Fernandez vd. 2019), DOE-2, ESP-r ve IDA-ICE
bulunmaktadir. Bu yazilimlar kapsamli bina modellemesi ve detayli enerji performans
simiilasyonu yapabilme kapasitesine sahiptir. Li ve Wen (2014) EnergyPlus
platformunun 6zellikle ¢ok zonlu bina sistemlerinin termal davraniglarini modellemede
giiclii bir ara¢ oldugunu gostermistir. Benzer sekilde Aparicio-Fernandez vd. (2019),
TRNSYS ile gerceklestirdikleri simiilasyonlarda bina kabugu iyilestirmelerinin enerji

performansina etkilerini yiiksek dogrulukla tahmin etmislerdir.

Fizik tabanli modellerin en 6nemli avantaji, teorik olarak saglam bir temele dayanarak
detayl1 ve agiklanabilir tahminler sunabilmeleridir. Ayni1 zamanda heniiz insa edilmemis
veya yenilenecek binalarin performansini da simiile edebilme esnekligi saglamaktadirlar.

Ancak Hong vd. (2020)’nin vurguladig: gibi bu modeller ii¢ temel kisita sahiptir:

1. Yiiksek veri gereksinimi: Detayli yapisal bilgi ve parametrelerin tanimlanmasi
gerekmektedir. Mevcut binalarda bu bilgilere erisim genellikle sinirlidir.

2. Hesaplama yogunlugu: Kompleks binalarda termal ve akiskan dinamigi
hesaplamalari yiiksek islem giicii gerektirmektedir.

3. Modellemedeki belirsizlikler: Gergek kullanici davraniglarini ve operasyonel

degiskenlikleri modellemekte zorlamaktadirlar.

Wang vd. (2019) fizik tabanli modellerin tahmin dogrulugunun, girdi parametrelerinin
hassasiyetine biiyiik 6l¢lide bagli oldugunu gdstermistir. Mevcut binalarda 6zellikle eski
yapilarda, yapisal detaylarin ve malzeme 6zelliklerinin tam olarak bilinmemesi, tahmin

dogrulugunu 6nemli 6lciide etkileyebilmektedir.

(ii) Veri odakli modeller; fiziksel siirecleri agikca modellemek yerine gegmis ve mevcut
verileri kullanarak girdi degiskenleri ile ¢iktilar arasindaki iligkiyi 6grenen ve bu iliskiye
dayanarak yeni Ongdriiler olusturan yaklagimlardir (Bourdeau vd. 2019). Chen vd.
(2022)’nin belirttigi gibi bu modeller, detayli fiziksel bina bilgisi gerektirmediginden,
white box modellerine kiyasla kullanim1 daha yaygindir. Veri odakli modeller ii¢ ana

kategoride incelenmektedir:
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1. Klasik makine 6grenimi modelleri: Karar agaclari, random forest, destek vektor
makineleri, gradient boosting gibi klasik algoritmalar kullanilmaktadir (Ma vd.
2019). Fan vd. (2017) calismalarinda bu algoritmalarin 6zellikle dogrusal
olmayan enerji tiiketim modellerini basariyla yakalayabildigi sonucuna
ulagsmiglardir.

2. Derin 6grenme modelleri: Yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli ve karmasik
versiyonlart olan LSTM, CNN, RNN gibi ileri algoritmalar kullanilmaktadir (He
2017). Sehovac vd. (2019) LSTM aglarinin 6zellikle uzun vadeli bagimliliklari
yakalamada ve zaman serisi tahminlerinde iistiin performans gosterdigi sonucuna
ulagsmiglardir.

3. Zaman serisi modelleri: Regresyon analizi, ARIMA, SARIMA gibi istatistiksel
zaman serisi metodolojileri kullanilmaktadir (Montgomery vd. 2015). Zhou vd.
(2020) bu modellerin 6zellikle duragan veri setlerinde ve kisa vadeli tahminlerde
etkili oldugunu, ancak karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri yakalama

konusunda sinirliliklart oldugunu belirtmistir.

Veri odakli modellerin en biiyiik avantaji, karmagsik Oriintiileri ve dogrusal olmayan
iliskileri veri lizerinden otomatik olarak 6grenebilme yetenekleridir. Marino vd. (2016)
ve Wang vd. (2018), veri odakli modellerin 6zellikle kisa vadeli enerji tliketim
tahminlerinde yliksek dogruluk sagladigini gostermistir. Tiiketim tahminlerindeki
basarilarina ragmen, Naug ve Biswas (2018) ile Runge ve Zmeureanu (2021), bu
modellerin bazi 6nemli kisitlara sahip oldugunu vurgulamistir. Bu modeller, yliksek
kaliteli, genis kapsamli ve temsili veri setlerine biiyilik dl¢lide bagimlidir. Egitim verisi
disinda kalan kosullarda genelleme yapma kapasiteleri smirlt olabileceginden,
performans diisiikliigli yasanabilmektedir. Ayrica, s6z konusu modeller genellikle “kara
kutu” yapisina sahip olduklarindan, elde edilen ¢iktilar ve model kararlarinin
yorumlanabilirligi olduk¢a diisiiktiir. Bununla birlikte, 6zellikle karmasik yapiya sahip
modellerde asir1 6grenme (overfitting) riski ortaya ¢ikmakta; bu durum, modelin yalnizca
egitim verisine uyum sagladigi, ancak yeni veri karsisinda yeterli genelleme yapamadigi

anlamina gelmektedir.
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Fan vd. (2019) calismasinda veri odakli modellerin 6zellikle gecmis enerji tiiketim
profilleri ile meteorolojik kosullar arasindaki karmasik etkilesimleri modellemede etkili
oldugunu, ancak yapisal degisiklikler veya biiyiik operasyonel farkliliklar durumunda

yeniden kalibre edilmeleri gerektigi sonucuna ulagsmigslardir.

(iii) Gri kutu modelleri; fizik tabanli ve veri odakli yaklasimlarin avantajlarini
birlestirerek hibrit bir metodoloji sunan modellerdir. Bourdeau vd.nin (2019) tanimiyla,
bu modeller hem fiziksel prensiplere dayali modellerin teorik saglamligin1 hem de veri
odakli modellerin esnekligini bir araya getirerek daha kapsamli ve dogru tahminler

yapabilmektedir.

Chen vd. (2022), gri kutu modellerinin genellikle iki temel yaklasimda uygulandigini
belirtmektedir. Bunlardan ilki fiziksel model {izerinde veri diizeltmesi yaklagimidir. Bu
yaklagimda, once fizik tabanl bir model calistirllmakta, ardindan gergek olgiimler ile
model tahminleri arasindaki farklar, bir veri odakli algoritma ile diizeltilmektedir. Diger
bir yaklasim ise basitlestirilmis fiziksel modele veri destegi saglanmasina yoneliktir. Bu
yaklagimda basitlestirilmis fiziksel modeller kullanilmakta ve belirsiz parametreler veri
odakli yontemlerle kalibre edilmektedir. Li vd. (2021), gri kutu modellerin birtakim
onemli avantajlara sahip oldugunu belirtmistir. Bu modeller, fiziksel olarak anlamli ve
yorumlanabilir sonuglar tiretebilmekte, daha az detayl veri ile calisabilmekte ve model
parametrelerinin fiziksel anlamlarini koruyabilmektedir. Ayrica, tahmin giivenilirligini
artirmalar1 ve beklenmedik kosullarda dahi makul 6ngoriiler sunabilmeleri, s6z konusu
modellerin uygulama alanlarin1 genisletmektedir. El-Gohary (2018) ise, gri kutu
modellerin 6zellikle bina otomasyon sistemleri ve enerji ydnetim stratejilerinin
gelistirilmesinde etkili bir ara¢ oldugunu ve ger¢cek zamanli kontrol ile optimizasyon i¢in
uygun bir ¢erceve sundugunu vurgulamaktadir. Bununla birlikte, gri kutu modellerin
gelistirilmesi bazi zorluklar1 da beraberinde getirmektedir. Li ve Wen (2014), bu
modellerin hem fiziksel sistem bilgisi hem de veri analitigi konularinda uzmanlik
gerektirdigini ifade etmis; ayrica, her bina i¢in model yapisinin 6zgiin olarak belirlenmesi
gerektigini ve bu durumun modelleme silirecini daha karmasik hale getirdigini

belirtmistir.
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Bina enerji tiiketiminin tahmininde, tahmin ufku (6ngorii periyodu) modelin tasarimai, veri
gereksinimi ve uygulama alanin1 dogrudan etkileyen kritik bir faktordiir. Literatiirde,
tahmin ufku genellikle kisa, orta ve uzun vadeli ylik tahmini olmak {izere {i¢ kategoride

siiflandirilmaktadir.

Kisa vadeli yiik tahmini (Short term load forecasting — STLF): Bir saat ile bir hafta
arasindaki zaman dilimini kapsayan tahminleri icermektedir. Khan vd. (2020) ile Rahman
vd. (2018), STLF modellerinin 6zellikle giinliikk operasyonlarin planlanmasi, talep yanit
stratejilerinin uygulanmasi ve enerji tiiketiminin ger¢cek zamanli optimizasyonunda kritik
rol oynadigini belirtmistir. STLF modelleri, genellikle yiiksek ¢oziiniirliikli (saatlik veya
daha kisa) veri gerektiren ve meteorolojik faktorlerin yani sira kullanict davranig

kaliplarin1 da dikkate alan modeller olarak ifade edilmektedir.

Orta vadeli yiik tahmini (Mid term load forecasting — MTLF): Bir hafta ile bir yil
arasindaki periyodu kapsayan tahminleri icermektedir. Abu-Shikhah ve Elkarmi (2011),
MTLF modellerinin mevsimsel degisimler, tatil donemleri ve orta vadeli enerji talep
degisimleri gibi faktorlerden etkilendigini ve bu modellerin 6zellikle bakim planlamasi,
biitceleme ve enerji tedariki stratejilerinin  gelistirilmesinde 6nemli oldugunu

vurgulamastir.

Uzun vadeli yiik tahmini (Long term load forecasting — LTLF): Bir yildan daha uzun
siireli tahminleri kapsamaktadir. Esteves vd. (2015) calismasinda, LTLF modellerinin
enerji piyasast planlamasi, altyapt yatirimlart ve stratejik enerji politikalarinin
gelistirilmesinde o6nemli oldugunu belirtmektedirler. Bu modellerin demografik
degisimler, ekonomik faktorler, teknolojik gelismeler ve politika degisiklikleri gibi

makro trendleri de dikkate almas1 gerektigi vurgulanmalidir.

Wang vd. (2018) ile Ma vd.nin (2019) g¢alismalar1 gostermistir ki, tahmin ufkunun
uzunlugu arttikca model belirsizligi de artmakta, bu da daha karmagik algoritmalarin ve
daha fazla agiklayic1 degiskenin modele dahil edilmesini gerektirmektedir. Kisa vadeli
tahminlerde, LSTM ve CNN gibi derin 6grenme modelleri ile RF gibi topluluk

(ensemble) tabanli makine 6grenimi yontemleri yiiksek dogruluk saglamaktadir. Ancak,
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orta ve uzun vadeli tahminlerde makroekonomik gdstergeler ile sosyo-demografik
faktorleri de dikkate alan hibrit model yaklasimlarinin daha etkili sonuglar verdigi
goriilmektedir. Tahmin ufkunun se¢imi, modelin kullanim amacina ve elde edilebilecek
veri tiirlerine bagli olarak degismektedir. Operasyonel optimizasyon ve gilinliik yonetim
icin STLF, biitce planlamasi ve mevsimsel stratejiler icin MTLF, stratejik planlama ve

yatirim kararlari i¢in LTLF modelleri daha uygundur.

Enerji tiikketimi tahmin modellerinin performansi, kullanilan verilerin kalitesiyle
dogrudan iliskilidir. Ham veriler genellikle eksik degerler, aykir1 degerler, giiriiltii ve
tutarsizliklar i¢erir ve model dogrulugunu etkiler (Gudivada vd. 2017). Bu nedenle veri
on isleme adimlari, tahmin modellerinin gelistirilmesinde kritik bir agamay1
olusturmaktadir. Literatliirde aykir1 deger tespiti ve arindirma, eksik degerlerin ele
alinmasi, 6l¢eklendirme (normalizasyon, standardizasyon vb.) ve kategorik verilerin

sayisallastirilmasi olmak iizere dort temel veri 6n isleme yontemi 6ne ¢ikmaktadir.

Aykirt deger tespiti ve arindirma: Liu vd. (2020), enerji tiikketim verilerindeki aykiri
degerlerin tespit edilmesi ve ele alinmasi i¢in Yerel Aykirt Deger Faktorii (Local Outlier
Factor) yontemini kullanmistir. Arastirmacilar aykirt degerlerin armdirilmasinin model
performansini %15’e kadar artirabildigini gostermistir. Benzer sekilde Wang vd. (2018),
Z-skor ve Interquartile Range (IQR) yontemlerini kullanarak aykir1 degerleri tespit etmis
ve bu degerleri ya ¢ikararak ya da daha makul degerlerle degistirerek model dogrulugunu

artirmigtir.

Eksik/kayip gozlemlerin incelenmesi: Pazhoohesh vd. (2021), bina enerji tiiketimi veri
setlerindeki eksik degerleri ele almanin ii¢ ana yaklasimimi (i) eksik verilerin
imputasyonu, (ii) eksik verilerin degistirilmesi ve (iii) eksik veri igeren kayitlarin
silinmesi seklinde karsilastirmistlardir. Caligmada, 6zellikle zamansal bagimlilik igeren
veri setlerinde, lineer enterpolasyon, hareketli ortalama ve k-En Yakin Komsuluk
Algoritmasi (k-NN) gibi imputasyon yontemlerinin daha etkili sonuglar verdigi ortaya
konmustur. Zeng vd. (2019), alt1 farkli bina i¢in enerji tiiketim verilerindeki eksik
degerleri tamamlamak tizere dogrusal enterpolasyon kullanmig ve bu yontemin model

performansini 6nemli 6l¢iide artirdigini belirtmistir.
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Normalizasyon/Ol¢eklendirme: Wen vd. (2020), min-max normalizasyonu kullanarak
enerji tilkketim verilerini 0-1 araligina doniistiirmiis ve bu islemin 6zellikle gradyan tabanli
O0grenme algoritmalarinin yakinsama hizini artirdigini gostermistir. Fan vd. (2017), farkli
Olceklendirme yontemlerinin (Min-max, Z-score, Decimal scaling) model performansina
etkisini karsilagtirmis ve 6zellikle derin 6grenme modellerinde normalizasyonun kritik

Ooneme sahip oldugunu vurgulamistir.

Veri 6n isleme yontemlerinin se¢imi, veri karakteristiklerine, model tipine ve tahmin
amacina bagli olarak degismektedir. Wei vd. (2018), veri setinin boyutu, eksik degerlerin
dagilimi, aykir1 degerlerin oran1 ve degiskenler arasindaki iliskilerin, uygun 6n isleme
stratejisinin belirlenmesinde dikkate alinmasi gereken faktorler oldugunu vurgulamistir.
Amasyali ve El-Gohary (2018), kapsamli bir literatiir incelemesinde, uygun veri 6n
isleme tekniklerinin uygulanmasinin, model performansint  %10-30 arasinda
artirabilecegini ortaya koymustur. Son olarak Sun vd. (2020), veri 6n isleme asamasinin,
ozellikle biiyiik ve heterojen veri setlerinde, model gelistirme siirecinin en zaman alic1 ve
emek yogun kismi olabilecegini, ancak bu asamadaki titizligin, modelin nihai

performansini belirleyen en kritik faktdrlerden biri oldugunu vurgulamistir.

2.1.3 Performans degerlendirme olciitleri

Enerji tiiketimi tahmin modellerinin degerlendirilmesi ve karsilastirilmasi i¢in ¢esitli
performans metriklerinin kullanilmasi, model secimi ve iyilestirme siireclerinde
belirleyici bir rol oynamaktadir. Khalil vd. (2022), literatiirde en yaygin kullanilan
performans degerlendirme Olgiitlerini kapsamli bir sekilde incelemis ve bunlarin farkl
modelleme yaklagimlarina uygunlugunu tartismistir. Literatiirde siklikla kullanilan
performans metrikleri ve bunlarin 6zellikleri 6zetlenmektedi (Cizelge 2.3). Buna gore
Ozetlenen performans metrikleri, farkli modellerin degerlendirilmesinde ve
karsilastirilmasinda temel bir aracgtir. Ancak tek bir Olgiitlin modeli temsil etme ve
kapsama yo6nleri g6z oniinde bulunduruldugunda kapsamli bir degerlendirme i¢in birden

fazla metrigin bir arada kullanilmas1 6nerilmektedir.
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Cizelge 2.3 Enerji tiikketimi tahmin modellerinde kullanilan performans degerlendirme
Olctitleri (Khalil vd. 2022)

) Optimal
Olgiit Agiklama Avantajlar Smirliliklar Kullanim
Alanlan
. . -Biiyik hatalan daha -Aykiri degerlere | -Biiyiik
Tahmin edilen ve | cok cezalandirir
< oo . duyarlidir sapmalarin
gercek degerler -Orijinal veri .. . <
Root Mean : L . ... | -Farkli 6nemli oldugu
arasindaki farklarin | biriminde ifade edilir | .. .
Squarred Error . . Olceklerdeki durumlar
karelerinin -Orijinal veri . <
(RMSE) Lo . ... | verilerde -Hata dagilimimin
ortalamasinin biriminde ifade edilir .. -
ey o 1o L karsilagtirma i¢in | normal oldugu
karekokiidiir -Istatistiksel anlam1 et g
uygun degildir durumlar
agiktir
- -Aykirt
Gergek ve tahmin ~Aykirt degerlere . .. | degerlerin oldugu
. - daha az duyarhidir -Tiim hatalara esit . .
edilen degerler - o veri setleri
Mean Absolute - -Yorumlanmasi agirhk verilir
arasindaki mutlak . . .. | -Hatalarin mutlak
Error (MAE) kolaydir -Hatalarm yoniind |, . .. ... ..
farklarin .7 z 4 biiyiikliigiiniin
-Orijinal veri gostermez - . <
ortalamasidir . W, 2 6nemli oldugu
biriminde ifade edilir
durumlar
-Farkli 6lgeklerdeki | -Gergek degerin
verileri sifir veya sifira -Farkl1 veri
Mean Absolute Gergek degerlere | karsilastirmaya yakin oldugu setleri arasinda
Percentage Error gore mutlak yilizde |uygundur durumlarda kargilagtirma
M APE)g hatalarin -Yiizde olarak ifade | tanimsizdir -Nispi hata
ortalamasidir edildigi i¢in -Diisiik degerlerde | 6nemli
yorumlanmasi asir1 cezalandirma | oldugunda
kolaydir yapabilir
-Regresyon <
Modelin agikladig1 -0-1 arzltsmda. . modeli diginda -Dogrusal
normalize edilmigtir 9 regresyon
. varyansin toplam kullanildiginda .
Coefficient of varvansa oranini -Model uyumunun aniltic olabilir modelleri
Determination (R?) Y genel bir dl¢iisiidiir y -Agiklanan

gOsteren
istatistiksel ol¢lidiir

-Yaygin olarak bilinir
ve anlagilir

-Model
karmagikligin
dikkate almaz

varyansin 6nemli
oldugu durumlar

Coefficient of
Variance of RMSE
(CV-RMSE)

RMSE’nin
verilerin
ortalamasina
oraninin yiizde
olarak ifadesidir.

-Farkl1 6l¢eklerdeki
verileri
karsilagtirmaya
uygundur

-ASHRAE Guideline
14 gibi standartlarda
kabul edilmistir

-Ortalama degeri
diisiik olan
verilerde yaniltict
olabilir

-Farkli
biiytikliikteki
veriler arasinda
karsilastirma
-Bina enerji
modellerinin
kalibrasyonu

RMSE’nin veri

-Farkl1 6l¢eklerdeki
verileri

-Farkl1 veri
setleri arasinda

Normalized Root - -Aykirt
araligina karsilagtirmaya 2 karsilastirma
Mean Squarred s .. degerlerden . -
boliinmesi ile elde | uygundur . .. -Veri araliginin
Error NRMSE) o etkilenebilir i . 9
edilir -0-1 arasinda onemli oldugu
normalize edilmistir durumlar
-Yiizde cinsinden
-Nispi hata dlgiisii -Gergek degerin | hata 6nemli
Mean Relative M[}E nin gergek | saglar ) sifir veya slflra oldugunda
Error (MRE) degerlere oraninin | -Farkl 6l¢eklerde yakin oldugu -Farkli
ortalamasidir karsilastirmaya durumlarda biiyiikliikteki
uygundur tanimsizdir veriler arasinda
karsilastirma
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Yukaridaki  tabloda  Ozetlenen performans  metrikleri, farkli  modellerin
degerlendirilmesinde ve karsilastirilmasinda kritik rol oynamaktadir. Ancak tek bir
Olclitiin modeli temsil etme ve kapsama yonleri géz 6niinde bulunduruldugunda kapsamli

bir degerlendirme i¢in birden fazla metrigin bir arada kullanilmas1 6nerilmektedir.

Fan vd. (2017) ve Wang vd. (2018), model karsilastirmalarinda en az bir mutlak hata
metrigi (RMSE veya MAE) ve bir rolatif hata metrigi (MAPE veya CV-RMSE)
kullanmanin daha kapsamli bir degerlendirme sagladigin1 vurgulamistir. Benzer sekilde
Runge ve Zmeureanu (2021), farkli tahmin ufuklarina ve veri karakteristiklerine sahip

modeller i¢in farkli metriklerin daha uygun olabilecegini belirtmistir.

Performans metriklerinin se¢imi, model kullanim amaci ve uygulama alanina gore de
degismektedir. Ornegin, ASHRAE Guideline 14 gibi bina enerji performansi standartlari,
model kalibrasyonu i¢in CV-RMSE ve NMBE (Normalized Mean Bias Error)
metriklerine odaklanirken; Khalil vd. (2022), gercek zamanl kontrol uygulamalar igin
MAE ve MAPE’nin daha uygun oldugunu belirtmistir. Son olarak Amasyali ve El-
Gohary (2018), tahmin modellerinin dogrulugunu degerlendirmenin yani sira hesaplama
verimliligi, yorumlanabilirlik, adaptasyon yetenegi ve genellestirilebilirlik gibi niteliksel

faktorlerin de model seciminde dikkate alinmasi gerektigini vurgulamistir.

2.1.4 Tahmin yontemleri ve karsilastirmah degerlendirme

Bina enerji tiikketiminin tahmininde kullanilan algoritma ve teknikler, zaman icinde
O6nemli bir evrim gecirmistir. Khalil vd. (2022)’nin kapsamli incelemesine gore,
literatiirde en yaygin kullanilan teknikler arasinda Random Forest (RF), Destek Vektor
Regresyonu (SVR), Yapay Sinir Aglar1 (ANN), Uzun-Kisa Dénemli Bellek (LSTM),
Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), Konvoliisyon Sinir Aglari (CNN), Dogrusal Regresyon
(LR) ve Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama (ARIMA) gelmektedir. Bu tekniklerin
cesitli giiclii yanlari, kisitliliklart bulunmakta ve optimal kullanim alanlarn ile
karsilastirmali performanslar1 degisiklik gostermektedir. Literatiirdeki karsilastirmali
calismalar, veri karakteristikleri, tahmin utku ve uygulama senaryosuna bagl olarak en

uygun teknigin degisebilecegini gdstermektedir (Cizelge 2.4).
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Cizelge 2.4 Binalarda enerji tikketiminde tahmin tekniklerinin karsilastirilmasi (Khalil vd.

2022)
Teknik Giiclii Yanlar Kisithliklar Optimal kullanim | Karsilastirmaly
alanlar1 performans
-Asir1 uyuma karsi -Yiiksek sayida aga¢ | -Heterojen veri Wang vd. (2018):
dayamklihk gerektirdiginde setleri RF, SVR’den
-Ozellik 6nem hesaplama maliyeti | -Ozellik segimi %35,5, regresyon
andom Forest | siralamasi yetenegi -Optimal agag sayis1 | gerektiren agacindan %14-
Random F 1 V! gi Optimal agag say gerekti gacindan %14-25
(RF) -Yiiksek boyutlu veri | belirleme zorlugu durumlar daha iyi
kiimelerinde etkinlik | -Uzun vadeli -Orta vadeli performans
-Dogrusal olmayan bagimliliklari tahminler gostermistir.
iliskileri yakalama modelleme gii¢liigii
~Yiiksek boyutlu -Buyl'lk veri -Ota boyutlu veri | Fanvd. (2017):
. setlerinde hesaplama | setleri SVR, benzer
uzayda caligabilme < -
. . karmasgiklig -Dogrusal kosullarda
-Smurli veri setlerinde e R
.. S -Yorumlanabilirlik | olmayan ANN’den %7-12
Destek Vektor | bile iyi genelleme e e .
. . eksikligi iligkilerin daha iyi
Regresyonu -Kiiresel optimum . .
. .. -Kernel fonksiyonu | modellenmesi performans
(SVR) ¢Ozilim garantisi . A, . . o . .
- < seciminin kritikligi | -Sinirlt egitim gostermistir.
-Dogrusal ve dogrusal . .
= -Hiperparametre verisi durumlar1
olmayan iligkileri -
f optimizasyonu
modelleyebilme o
ihtiyaci
-Uzun vadeli _Asirt uvum riski -Uzun zaman Sehovac vd.
bagimlilik yakalama v g serisi verileri (2019): LSTM,
-Yiiksek sayida
-Kaybolan gradyan -Karmagik RNN ve GRU
Uzun-Kisa . parametre .
Dénemli Bellek problemini ¢zme “Hesaplama zamansal modellerinden
-Zamansal oriintiileri esapial bagimliliklar %5-18 daha iyi
(LSTM) 1 yogunlugu 4
etkili modelleme -Yiiksek performans
o . -Kompleks yap1 ve o SPI N L
-Degisken girdi-¢ikti - ¢ozuntrlikli gostermistir.
- o uygulama zorlugu -
uzunlugu destegi tahminler
-Otomatik 6zellik Bilyiik cgitim seti -Cok deg1§kepll Kim vd. (2019):
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Ahmad vd. (2018), derin 6grenme modellerinin (LSTM, CNN) o&zellikle biiyiik veri
setleri ve karmagik zamansal iligkilerde iistiin performans gosterdigini, ancak siirl veri
ve basit iligskilerde daha geleneksel algoritmalarin (RF, SVR) daha etkili olabilecegini
belirtmistir. Benzer sekilde Fan vd. (2019), tahmin ufkunun uzunlugunun model
seciminde kritik bir faktor oldugunu, kisa vadeli tahminlerde LSTM ve CNN’in, orta
vadeli tahminlerde RF ve SVR’nin, uzun vadeli tahminlerde ise hibrit modellerin daha

basarili oldugunu gostermistir.

Tekli modellerden ziyade ensemble veya hibrit modellere yonelik ¢aligmalar da dikkat
cekmektedir. Wang vd. (2018) ve Zhou vd. (2020), farkli algoritmalarin gii¢lii yanlarini
birlestiren ensemble yaklagimlarin, tekli modellere gore daha yiiksek dogruluk ve daha
diisiik varyansa sahip tahminler {irettigini gostermistir. Zhang vd. (2021), fizik tabanh
modeller ile veri odakli modellerin entegrasyonunun, ozellikle veri smirliligi olan

durumlarda ve yeni insa edilmis binalarda etkili olabilecegini vurgulamistir.

Tahmin tekniklerinin se¢iminde dogruluk kadar hesaplama verimliligi, yorumlanabilirlik
ve adaptasyon yetenegi de gbéz Oniinde bulundurulmalidir. Thompson vd. (2020),
ozellikle gergek zamanli uygulamalarda veya sinirli hesaplama kaynaklari olan
ortamlarda, model karmasiklig1 ile performans arasinda bir denge kurulmasi gerektigini

vurgulamstir.

2.2 Maliyet Etkin Cok Amac¢h Optimizasyon

Binalarda enerji tilketimini optimize etmeyi amaglayan ¢aligmalar genellikle detayli bina
parametreleri ve kapsamli hesaplama siirecleri gerektirmektedir. Bu ¢alismalarin ¢ogu,
EnergyPlus, TRNSYS ve benzer simiilasyon yazilimlar1 kullanilarak gerceklestirilen
enerji analizlerine dayanmaktadir. Ancak bu modeller 6zellikle mevcut binalar icin
detayli veriye erisim zorlugu, uzun hesaplama siireleri ve karmasik parametre
entegrasyonu gibi sorunlarla karsilasmaktadir. Belirtilen hususlar goz Onilinde
bulundurularak arastirma kapsaminda bina enerji optimizasyonuna yonelik literatiirdeki

yontemler, amag fonksiyonlari ve karar degiskenleri detayl1 olarak incelenmistir.
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2.2.1 Cok amach optimizasyon ve temel kavramlar

Tek amagh optimizasyon problemlerinde belirli bir hedefe yonelik en uygun ¢oziim elde
edilmeye calisilirken, ¢ok amagli optimizasyon problemlerinde ayni anda birden fazla
amag fonksiyonunun optimize edilmesi hedeflenmektedir. Ancak bu durumda, amaglarin
birbirleriyle ¢elisen dogasi nedeniyle tek bir optimal ¢oziime ulagsmak genellikle miimkiin
olmamaktadir. Bunun yerine, her bir amacin belirli diizeyde tatmin edildigi, birbirine

istiinliik saglamayan (Pareto optimal) ¢6ziim kiimeleri elde edilmektedir.

Cok amagli optimizasyon modeli Esitlik (2.1) ile ifade edildiginde, modelin
optimizasyonunda eger, f(x) < f(x*) ve en az bir j = 1,2,...7 i¢in f;(x) < f1(x¥)
olacak bi¢cimde bir x € S yoksa, x* € S Pareto ¢oziim (Pareto solution) olarak adlandirilir.
Matematiksel olarak her Pareto ¢6ziim, ¢cok amagli optimizasyon modelinin ayni derecede
kabul edilebilir bir ¢oziimiidiir. Cok amaglt modelin optimizasyonunu karakterize eden

Pareto ¢oziimler, baskin ¢oziimler olarak da ifade edilmektedir.

min/max f(x) = [(x) i(x) ... ((x)]Tx €S 2.1

Baskin ¢6ziim; ¢ok amagli modelin optimizasyonunda, herhangi bir amag¢ fonksiyonu
degerinde iyilesme saglayan bir ¢oziim, diger amac¢ fonksiyonlarinin en az birinde
herhangi bir bozulmaya neden olmuyorsa elde edilen ¢éziime baskin ¢dziim (non-
dominated solution) olarak tanimlanmaktadir. Pareto ¢6ziim kiimesi her zaman baskin
¢oziimlerden olusmaktadir. Sekil 2.2°de f;: R™ - R, j = 1,2 olmak lizere, optimal degeri
elde edilmek istenen amac¢ fonksiyonu i¢in amag fonksiyonu uzayinda olabilecek dort
farkli durumda baskin c¢oziimlerden olusan Pareto yiizey (Pareto front) grafikleri
gosterilmektedir. Sonlu sayida elemana sahip bir ¢dziim kiimesi i¢in, tim miimkiin
coziimler ikili karsilastirilarak ¢éziimler arasindaki baskinlik ya da basilgilik iligkisi

ortaya konabilir.
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Sekil 2.2 Iki amag fonksiyonu igin olabilecek dort farkli durumda elde edilen Pareto

yiizeyler (Tiirksen 2023)

Ideal ¢6ziim; ideal ¢dziim (ideal solution), matematiksel olarak her bir amag fonksiyonu

optimumdayken, amag fonksiyonlarinin optimal degerlerinin kesisim noktasinda olusur.

Bu kesisim noktas1 genel olarak uygun ¢6ziim alaninin disinda kalir. Minimum degerleri

elde edilmek istenen iki amagli bir problemin ideal ¢6ziim noktas1 Z" ile gosterilmistir.

7™ ve Z"? noktalar1, f, vef, fonksiyonlarinin optimal ¢6ziim noktalaridir. ideal ¢6ziim her

bir amag fonksiyonu i¢in Pareto ¢ziim kiimesinin bir alt smirin1 tanimlamaktadir. Z*

ideal ¢O0ziim noktasi, ama¢ uzayinin disinda kalmistir. Bu nedenle fivef, amag

fonksiyonlarint ayni anda optimum yapacak bir ¢6ziim vektoriinden s6z edilmemektedir

(Sekil 2.3).
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)

> 1

Sekil 2.3 min{f}, f,} problemi igin ideal ¢oziim (Z"), optimal ¢oziimler (Z*' ve Z"?),
iitopik ¢oziim (Z™) ve nadir ¢dziim (Z"%) (Tiirksen 2011)

Uzlasik ¢6ziim; cok amagli optimizasyon problemlerinde, klasik anlamda tek bir optimal
¢ozlimden s6z etmenin miimkiin olmadig1 varsayimina dayanir. Bunun temel nedeni,
birden fazla ve genellikle birbiriyle ¢elisen amag fonksiyonlarinin ayni anda en 1yi sekilde
optimize edilememesidir. Bu tiir problemlerde, tiim amag fonksiyonlarini es zamanl
olarak en {ist diizeyde tatmin eden bir ¢oziim, genellikle ¢oziim uzayi iginde
bulunmamaktadir. Bu nedenle, ¢6ziim siirecinde amac¢ fonksiyonlar1 arasinda denge
kuran ve her birini kabul edilebilir diizeyde karsilayan bir uzlasik ¢oziim (compromise
solution) aranmaktadir. Uzlasik ¢6ziimler, karar vericinin tercihlerini ve onceliklerini
dikkate alarak, amaglar arasinda en uygun dengeyi kurmayi hedefler ve ¢cok amagh
optimizasyonun temel yaklagimini olusturmaktadir. Pareto ¢6ziim kiimesindeki alternatif
baskin ¢oziimler belirli bir onem sirasinda incelenerek ¢ok 6l¢iitlii karar verme yontemleri

(multi-criteria decision making methods) ile uzlasik ¢6ziim elde edilmektedir. Uzlasik
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¢ozlimiin belirlenmesinde karar vericinin etkin rolii vardir. Cok amacli optimizasyonda
grafik yontem, klasik yontemler ve metasezgisel yontemler uygulanarak uzlasik ¢oziim

belirlenir (Tiirksen 2023).

2.2.2 Karar degiskenleri

Bina enerji optimizasyonunda karar degiskenleri optimizasyon siirecinde degerleri
belirlenerek enerji performansini ve diger hedefleri etkileyen parametrelerdir. Literatiir
incelendiginde bu degiskenler genellikle bina kabugu, mekanik sistemler, yenilenebilir

enerji ve kontrol stratejileri olmak iizere dort ana kategoride siniflandirilabilir.

Bina kabugu parametreleri: Bina kabugu i¢ ve dis ortam arasindaki ara ylizey olarak,
binanin enerji performansinda belirleyici rol oynamaktadir. Literatiirde en yaygin
kullanilan bina kabugu parametreleri ise duvar yalitimi, ¢at1 yalitimi, pencere 6zellikleri,

termal kiitle, golgeleme elemanlar1 ve hava sizdirmazlik olarak ifade edilmektedir.

Yang vd. (2017), duvar yalitim kalinligin1 0-20 cm arasinda degisen bir karar degiskeni
olarak modellemislerdir. Arastirmacilar farkli iklim bdlgelerinde optimum yalitim
kalinliginin degistigini, soguk iklimlerde daha kalin yalitimin maliyet-optimal oldugunu
gostermislerdir. Benzer sekilde Ascione vd. (2017) yalittim malzemesinin tiiriinii (EPS,
XPS, tas yiinii vb.) ve kalmligimmi optimizasyon degiskenleri olarak kullanmislar ve
malzeme se¢iminin hem termal performans hem de maliyet {izerinde 6nemli etkiye sahip

oldugunu vurgulamislardir.

Grygierek vd. (2018), ¢at1 yalitm kalinligin1 5-30 cm arasinda degisen bir parametre
olarak incelemislerdir. Calisma, cat1 yalittminin 6zellikle tek katli binalarda ve son kat
dairelerinde enerji performansi tizerinde biiytik etkiye sahip oldugunu gostermistir. He ve
Zhang (2022), cati yalitmmin kalinligmin yani sira yalitm malzemesinin termal
iletkenligini de bir karar degiskeni olarak ele almislar ve bu iki parametrenin es zamanl

optimizasyonunun énemini vurgulamislardir.
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Azari vd. (2016), pencere-duvar oranini (window-wall ratio — WWR), cam tiiriinii (U-
degeri, SHGC, VT) ve g¢erceve malzemesini optimizasyon degiskenleri olarak
kullanmiglardir. Arastirmacilar bu parametrelerin bina yonelimi ile birlikte ele
alindiginda, enerji tikketimi {izerinde 9%10-25 arasinda tasarruf potansiyeli
saglayabilecegini gostermislerdir. Yaman (2025) ve Li ve Wu (2025), pencerelerin
boyutu ve konumunu da i¢eren daha detayli bir parametre seti kullanarak, gorsel konfor

ve enerji performansi arasindaki 6diinlesimleri (trade-off) incelemislerdir.

Wang ve Wei (2021) duvar malzemelerinin termal kapasitesini bir karar degiskeni olarak
modellemislerdir. Calisma, ozellikle giindiiz-gece sicaklik farkinin yiiksek oldugu
iklimlerde, termal kiitlenin enerji performansi tizerinde 6nemli etkiye sahip oldugunu ve
uygun termal kiitle se¢iminin sogutma yiiklerini %15’e¢ kadar azaltabilecegini

gostermistir.

Elsheikh vd. (2023) sabit ve hareketli golgeleme elemanlarinin tiiriinii, boyutunu ve
kontrol stratejisini optimizasyon degiskenleri olarak ele almislardir. Arastirmacilar,
ozellikle sicak iklimlerde, uygun golgeleme stratejisinin sogutma yiiklerini %20-35
arasinda  azaltabilecegini ve gorsel konfor kosullarimi iyilestirebilecegini

vurgulamiglardir.

Ferrara vd. (2019) bina kabugunun hava sizdirmazlik diizeyini (infiltrasyon orani) bir
karar degiskeni olarak incelemislerdir. Calisma 6zellikle soguk iklimlerde, infiltrasyonun
azaltilmasinin 1sitma enerjisi tiiketimini 6nemli 6l¢iide diisiirdiigiinii, ancak bunun i¢ hava

kalitesi ile dengeli bir sekilde ele alinmasi gerektigini gostermistir.

Mekanik sistem parametreleri: Mekanik sistemler binanin i¢ ortam kosullarini kontrol
etmek ve kullanict konforunu saglamak i¢in gerekli enerjiyi yOneten sistemlerdir.
Literatiirde yaygin olarak kullanilan mekanik sistem parametreleri HVAC sistemleri,
ekipman verimliligi, havalandirma stratejileri, sicak ayar noktalar1 ve zaman ¢izelgeleri

olarak belirtilmistir.
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HVAC Sistem Tiirii: He ve Zhang (2022) farklit HVAC sistem tiirlerini (VRF, fan-coil,
radyant 1sitma/sogutma vb.) bir karar degiskeni olarak ele almislardir. Arastirmacilar
sistem se¢iminin bina enerji performansini %25-40 arasinda etkileyebilecegini ve
optimum sistemin bina kullanim profili ve iklim kosullarina bagli olarak degistigini

gostermislerdir.

Ekipman Verimliligi: Wang ve Wei (2021) 1sitma ve sogutma ekipmanlarinin verimlilik
katsayilarin1 (COP) optimizasyon parametreleri olarak kullanmiglardir. Calisma, yiiksek
verimli ekipmanlarin ilk yatirim maliyetleri daha yiiksek olmasina ragmen, yasam
dongiisii maliyeti agisindan genellikle daha avantajli oldugunu ve oOzellikle yogun

kullanimli binalarda kisa geri 6deme siirelerine sahip olabilecegini vurgulamistir.

Havalandirma Stratejileri: Guardigli vd. (2018) havalandirma debisi, 1s1 geri kazanim
verimliligi ve taze hava oranim1 optimizasyon degiskenleri olarak modellemislerdir.
Aragtirmacilar, 1s1 geri kazanim sistemlerinin 6zellikle soguk iklimlerde enerji tasarrufu
potansiyelinin yiiksek oldugunu, ancak sicak ve nemli iklimlerde dikkatli bir sekilde

tasarlanmasi gerektigini gostermislerdir.

Sicaklik Ayar Noktalari: Semprini vd. (2017) 1sitma ve sogutma icin sicaklik ayar
noktalarin1 karar degiskenleri olarak ele almiglardir. Calisma, ayar noktalarindaki kiiciik
degisikliklerin (£1-2°C) bile enerji tiikketimini %5-15 arasinda etkileyebilecegini ve
adaptif konfor yaklasimlarinin enerji tasarrufu potansiyelini artirabilecegini

vurgulamistir.

Zaman Cizelgeleri: Qavidelfardi vd. (2022) HVAC sistemlerinin calisma saatleri ve
modlarin1 optimizasyon degiskenleri olarak incelemislerdir. Arastirmacilar, 6zellikle
degisken kullanim profiline sahip binalarda, enerji tiiketimini %10-20 arasinda

azaltabilen dinamik zaman ¢izelgeleri gelistirmislerdir.

Yenilenebilir enerji parametreleri: Yenilenebilir enerji sistemleri, binalarin enerji

thtiyacim1 stirdiiriilebilir kaynaklardan karsilayarak, karbon emisyonlarmi ve enerji
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maliyetlerini azaltmaktadir. Literatiirde ele alinan baslica yenilenebilir enerji
parametreleri fotovoltaik sistemler, riizgar tiirbinleri, 1s1 pompalari, solar termal sistemler

ve enerji depolama olarak belirtilmektedir.

Fotovoltaik (PV) Sistemler: Ferrara vd. (2019) PV panel tipini, kapasitesini, yerlesimini
ve yonelimini optimizasyon degiskenleri olarak ele almiglardir. Aragtirmacilar, uygun
panel yerlesimi ve yoneliminin, sistem verimini %15-25 arasinda artirabilecegini ve
ozellikle enerji fiyatlarimin  yiiksek oldugu bolgelerde ekonomik fizibiliteyi

tyilestirebilecegini gostermislerdir.

Riizgar Tiirbinleri: Elbeltagi vd. (2022) kiiciik ol¢ekli riizgar tiirbinlerinin kapasitesini
ve yerlesimini optimizasyon degiskenleri olarak incelemislerdir. Calisma, riizgar
tiirbinlerinin 6zellikle ortalama rlizgar hizinin 4 m/s’nin iizerinde oldugu bdlgelerde
maliyet-etkin olabilecegini, ancak giiriiltii ve estetik faktorlerin de dikkate alinmasi

gerektigini vurgulamistir.

Is1 Pompalari: Tagliabue vd. (2018) farkli 1s1 pompast tiirlerini (hava kaynakli, toprak
kaynakli, su kaynakli) ve Kkapasitelerini optimizasyon degiskenleri olarak
modellemislerdir. Arastirmacilar, 1s1 pompalarinin 6zellikle elektrik-dogalgaz fiyat
oranmin diisiik oldugu bdlgelerde ve iyi yalitilmis binalarda maliyet-etkin oldugunu

gostermiglerdir.

Giines Termal Sistemler: Yang vd. (2017) gilines kollektorlerinin alanini, tipini ve
depolama tanklarmin kapasitesini optimizasyon parametreleri olarak ele almislardir.
Caligma, giines termal sistemlerin 6zellikle sicak su ihtiyacinin yiiksek oldugu binalarda
(oteller, hastaneler vb.) ekonomik agidan fizibil oldugunu ve geleneksel sistemlere gore

%40-60 arasinda enerji tasarrufu saglayabilecegini vurgulamistir.

Enerji Depolama: Wang ve Wei (2021) termal ve elektriksel enerji depolama
sistemlerinin  kapasitesini ve kontrol stratejilerini  karar degiskenleri olarak

incelemislerdir. Arastirmacilar, depolama sistemlerinin 6zellikle yenilenebilir enerji
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kaynaklariin entegrasyonunda ve talep yanit programlarinda kritik rol oynadigini, puant

yiik talebini %15-30 arasinda azaltabilecegini gostermislerdir.

Kontrol stratejisi parametreleri: Kontrol stratejileri bina sistemlerinin isletilmesini
yoneten ve enerji tiiketimi ile kullanici konforu arasindaki dengeyi saglayan
parametrelerdir. Literatiirde ele alinan baslica kontrol stratejisi parametreleri sensor
yerlesimi, kontrol algoritmalari, zaman programlar1 ve talep yanit stratejileri bagliklar

altinda toplulastirilabilmektedir.

Sensor Yerlesimi: Brambilla vd. (2018) sicaklik, nem, CO: ve aydinlatma sensorlerinin
sayisini ve yerlesimini optimizasyon degiskenleri olarak ele almislardir. Arastirmacilar,
uygun sensOr yerlesiminin hem kontrol dogrulugunu hem de enerji verimliligini
artirabilecegini, 6zellikle biiyiik ve degisken kullanim profiline sahip binalarda énemli

oldugunu vurgulamislardir.

Kontrol Algoritmalari: Trulegi vd. (2017) farkli kontrol algoritmalarini (PID, yapay zeka
tabanli, model 6ngoriilii kontrol vb.) karar degiskenleri olarak incelemislerdir. Calisma
gelismis kontrol algoritmalarinin, 6zellikle dinamik isletme kosullarinda ve degisken

cevresel faktorler altinda, enerji tiiketimini %10-25 arasinda azaltabilecegini gostermistir.

Zaman Programlari: Fotopoulou vd. (2018) 1sitma, sogutma, havalandirma ve
aydinlatma sistemlerinin zaman programlarini optimizasyon degiskenleri olarak
modellemislerdir. Arastirmacilar 6zellikle karma kullanimli binalarda, kullanim profiline
gore uyarlanmig zaman programlarinin enerji tiiketimini %5-15 arasinda azaltabilecegini

vurgulamiglardir.

Talep Yanit Stratejileri: He ve Zhang (2022) enerji fiyatlandirmas1 ve talep yanit
programlarina gore sistem isletme stratejilerini karar degiskenleri olarak ele almislardir.
Caligma talep yanit stratejilerinin, enerji maliyetlerini %10-20 arasinda azaltabilecegini

ve sebeke esnekligine katkida bulunabilecegini gostermistir.
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Karar degiskenlerinin entegrasyonu ve etkilesimleri: Bina enerji optimizasyonunda
farkl kategorilerdeki karar degiskenlerinin entegrasyonu ve aralarindaki etkilesimler,
optimizasyon siirecinin karmasikligini artirmakta, ancak potansiyel enerji tasarrufunu da

maksimize etmektedir.

Azari vd. (2016) farkli karar degiskenleri arasindaki etkilesimleri inceledikleri ¢alismada,
izole optimizasyon yaklagimlarina kiyasla, entegre optimizasyon yaklagimlarinin %15-
30 daha yiiksek enerji tasarrufu ve %10-25 daha diisiik yasam dongiisii maliyeti
saglayabilecegini gostermislerdir. Benzer sekilde Wang ve Wei (2021) bina kabugu ve
mekanik sistem parametrelerinin es zamanli optimizasyonunun, bu parametrelerin ayri

ayr1 optimizasyonuna gore daha etkin sonuglar verdigini vurgulamislardir.

Elsheikh vd. (2023) calismalarinda farkli iklim bdlgelerinde karar degiskenlerinin
etkilerini karsilastirdiklar1 ¢alismada, soguk iklimlerde 1s1 yalitimi ve 1sitma sistemi
verimliliginin, sicak iklimlerde ise golgeleme elemanlari ve sogutma sistemi
stratejilerinin daha kritik parametreler oldugu sonucuna ulagsmislardir. Bu bulgular karar
degiskenlerinin se¢iminin ve dnem derecesinin, iklim kosullarina, bina tipine ve kullanim

profiline gore degisebilecegini ifade etmektedir.

Literatiirdeki ¢aligsmalar karar degiskenlerinin sayisi, aralig1 ve kisitlamalar1 konusunda
farkli yaklasimlar sergilemektedir. Bazi ¢alismalar (Qavidelfardi vd. 2022) kisitli sayida
degisken ile daha basit optimizasyon modelleri olustururken, digerleri (6rnegin, Yang vd.
2017) ¢ok sayida degisken ile daha kapsamli optimizasyon modelleri gelistirmektedir.
Degisken sayisinin artmasi daha kapsamli optimizasyon imkani saglarken, hesaplama

karmasikli§ini ve ¢oziim siiresi de artirmaktadir.

Yao vd. (2020) farkli karar degiskenlerinin optimizasyon sonuclari lizerindeki etkisini
inceledikleri duyarlilik analizinde, pencere 6zellikleri, yalitim kalinligr ve HVAC sistem
tiiriiniin, diger parametrelere gore daha yiiksek etki potansiyeline sahip oldugu bulgusuna
ulagsmiglardir. Calisma bulgular1  siirli  kaynaklarla  yiiriitiilen  optimizasyon
caligmalarinda, hangi parametrelere Oncelik verilmesi gerektigi konusunda rehberlik

saglamasi bakimindan énemlidir.
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2.2.3 Amac fonksiyonlari

Bina enerji sistemlerinin optimizasyonunda kullanilan amag¢ fonksiyonlari, optimize
edilecek hedefleri matematiksel olarak tanimlayan ve farkli senaryolarin sistematik
degerlendirmesine olanak saglayan temel bilesenler olarak tanimlanmaktadir. Literatiirde
ekonomik siirdiiriilebilirlikten ¢evresel etkilere, kullanict konforundan sistem
verimliligine uzanan ¢esitli perspektifleri yansitan amag fonksiyonlari gelistirilmistir. Bu
fonksiyonlar binalarin enerji verimli doniisiimiinde karar vericilerin onceliklerine gore

tek basina veya kombine edilerek kullanilabilmektedir.

Ekonomik amag fonksiyonlari: Ekonomik amag¢ fonksiyonlari, enerji verimliligi
yatirimlarinin finansal performansinin degerlendirilmesinde kullanilan temel araclardir.
Bu fonksiyonlar genellikle maliyet minimizasyonu veya getiri maksimizasyonu
prensipleriyle calismakta ve yatirimin farkli zaman Olgeklerinde ekonomik degerini
modellemektedir. Ik yatirim maliyeti, bir enerji verimliligi projesinin uygulanmast igin
gerekli baslangi¢ sermayesini temsil eden 6nemli bir ekonomik degiskendir. He ve Zhang
(2022) tarafindan gelistirilen modelde, ilk yatirim maliyeti asagidaki denklem ile ifade
edilmektedir (2.2).

n
Mj yatirim = z Q; P; (2.2)
i=1

Esitlik (2.2)’de, Q; uygulanacak i. yenileme 6nleminin miktar veya 6lgiisiinii (m?, adet,
vb.), P; ise bu &nlemin birim fiyati gdstermektedir. Ik yatirim maliyetinin en aza
indirilmesi, ozellikle kisitli biitge kosullarinda veya finansal kaynaklarin optimum
dagiliminin hedeflendigi durumlarda biiylik 6nem tasimaktadir. Ancak He ve Zhang
(2022) yalmizca ilk maliyete odaklanan optimizasyon stratejilerinin, uzun vadede daha
yiiksek operasyonel maliyetlere ve dolayisiyla toplam sahip olma maliyetinde artisa

neden olabilecegini de vurgulamistir.
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Binalarin yasam dongiisii boyunca en biiylik ekonomik yiikii genellikle isletme
maliyetleri olusturmaktadir. Wang ve Wei (2021), isletme maliyetlerini enerji tiiketimi,

bakim giderleri ve diger periyodik harcamalari i¢erecek sekilde modellemislerdir (2.3).

T

E, P*+ M,
Moperasyonet = z 1 L A (2.3)
2.7A+ D

Esitlik (2.3)’te E,, n. yildaki toplam enerji tiikketimini, P,* ilgili donemdeki enerji birim
fiyatini, M,, bakim ve diger isletme giderlerini, f ise paranin zaman degerini yansitan
iskonto oranini temsil etmektedir. Iskonto faktoriiniin dahil edilmesi gelecekteki
maliyetlerin bugiinkii degerlerinin dogru bir sekilde hesaplanmasina ve bdylece farkl
zaman dilimlerindeki nakit akislarinin karsilastirilabilir olmasina olanak tanimaktadir.
Wang ve Wei (2021) enerji fiyatlarindaki artis trendinin ve bakim maliyetlerinin zamanla
degisiminin modele dahil edilmesinin, 6zellikle uzun vadeli optimizasyon calismalarinda

kritik 6neme sahip oldugunu belirtmektedir.

YDM, bir bina veya sistemin planlanan yasam siiresi boyunca ortaya c¢ikan tiim
maliyetlerin kapsamli bir degerlendirmesini sunan biitiinlesik bir ekonomik gostergedir.

Hamdy vd. (2017) yasam dongiisii maliyetini asagidaki sekilde formiile etmistir (2.4).

YDM = Milk yatirim + Moperasyonel + Mbaklm - Martlk (2- 4‘)

Esitlik (2.4)’te dnceki bilesenlere ek olarak, My, ,5,.,m» bina yasam dongiisii boyunca yapilan
periyodik ekipman yenileme ve biiylik onarim maliyetlerini, Mg, ise degerlendirme
donemi sonunda bina veya sistemlerin artik degerini (residual value) ifade etmektedir.
YDM hem ilk yatirim hem de isletme maliyetlerini iceren kapsamli bir degerlendirme
sunarak, gercek anlamda ekonomik acgidan optimum ¢dziimlerin belirlenmesine olanak
tanimaktadir. Hamdy vd. (2017) caligmalarinda YDM optimizasyonunun enerji verimli
bina tasarimi ve yenileme stratejilerinin belirlenmesinde, kisa ve uzun vadeli ekonomik

performans arasinda denge kurulmasina yardimci oldugunu vurgulamislardir.
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Yatirimlarin ekonomik fizibilitesinin degerlendirilmesinde siklikla kullanilan bir diger
parametre, geri 6deme siiresidir. Di Giuseppe vd. (2017) iskonto edilmis geri 6deme

siiresini (GOS) asagidaki formiilasyonla tanimlamistir (2.5).

t
) S, —C
Goszmint:zn—’;zo (2.5)
& (1+1)

Burada §;, i. yildaki nakit girislerini (enerji tasarruflar1 ve diger gelirler), C;, i. yildaki
nakit ¢ikiglart (maliyetler) ve r ise iskonto oranin1 gostermektedir. DPP, iskonto edilmis
nakit akislarinin kiimiilatif toplaminin pozitife gectigi zaman noktasini belirleyerek,
yatirimin kendisini ne kadar siirede amorti edecegini gostermektedir. Tanrivermis (2016),
geri ddeme siiresinin optimizasyonunun Ozellikle biit¢e kisitlari, yatirim riskleri ve
likidite gereksinimleri acisindan 6nemli oldugunu, ancak tek basina kullanildiginda

yatirimin toplam ekonomik degerini yansitmakta yetersiz kalabilecegini belirtmistir.

Net Bugiinkii Deger (NBD), bir yatirimin tiim yasam dongiisii boyunca saglayacagi nakit
akislarinin, belirlenen bir iskonto orani ilizerinden bugiine indirgenmis degerlerinin
toplamu ile ilk yatirim maliyeti arasindaki farki temsil eden kapsamli bir ekonomik
degerlendirme Olgiitiidiir (Tagliabue vd. 2018). NBD hesaplamas1 asagidaki sekilde
formiile edilmektedir (2.6).

5 NNA,
NBD = Z (—T — My, yatirim (2.6)

Denklemde NNA,, n donemindeki net nakit akis1 (gelirler-giderler), N projenin toplam
ckonomik Omriinii (donem sayis1), My yqrrm da baglangic yatirim tutarmni temsil
etmektedir. NBD’nin pozitif olmasi, yatirirmin ekonomik acidan kabul edilebilir
oldugunu, negatif olmasi ise yatirnmin maliyetini karsilamaya yetecek getiri
saglamadigint gostermektedir. Tagliabue vd. (2018) NBD maksimizasyonunun, farkli
enerji verimliligi senaryolar1 arasinda ekonomik a¢idan en avantajli olanlarin
belirlenmesinde giiclii bir ara¢ oldugunu ve Ozellikle alternatif yatirnm firsatlarinin

degerlendirildigi durumlarda 6nem tasidigini vurgulamistir.
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Literatiir incelendiginde ekonomik amag¢ fonksiyonlarinin genellikle birbirini
tamamlayici nitelikte oldugu ve kapsamli bir degerlendirme i¢in birden fazla 6l¢iitiin bir
arada kullanilmasinin daha saglikli sonuglar verdigi goriilmektedir. Ayrica ekonomik
parametrelerin optimizasyonunda enerji fiyatlari, iskonto oranlari, enflasyon ve diger
makroekonomik faktorlerdeki belirsizliklerin de dikkate alinmasi, model giivenilirligi

acisindan kritik 6nem tagimaktadir.

Cevresel amacg fonksiyonlari: Cevresel siirdiiriilebilirlik perspektifinin giderek daha
fazla 6nem kazanmastyla birlikte, bina enerji sistemlerinin optimizasyonunda cevresel
etkilerin degerlendirilmesi ve en aza indirilmesi temel hedeflerden biri olarak one
cikmaktadir. Cevresel amag fonksiyonlari, binalarin enerji tiikketimi, karbon emisyonlari,
malzeme kullanim1 ve genel ekolojik ayak izi gibi ¢evresel performans gdstergelerinin

matematiksel olarak modellendigi ve optimize edildigi fonksiyonlardir.

Enerji tiiketimi binalarin g¢evresel etkilerinin en temel gostergelerinden biridir ve
literatiirde siklikla bir optimizasyon hedefi olarak kullanilmaktadir. Ascione vd. (2017),
bina enerji tiikketimini, farkli enerji kullanim kategorilerine ayristirarak asagidaki sekilde

modellemislerdir (2.7).

E = Eneat + Ecoor + Elight + Eequip + Epyw 2.7)

Esitlik (2.7)’de Epeq 151tma, E o) sogutma, Ej;qpe aydinlatma, Eqqy;p, ekipman ve Eppy,
sicak su hazirlama i¢in tiiketilen enerjiyi temsil etmektedir. Ascione vd. (2017), enerji
tiketiminin bu sekilde kategorilere ayrilarak modellendiginde, farkli enerji kullanim
alanlarindaki tasarruf potansiyelinin daha net goriilebildigini ve optimizasyon
stratejilerinin bu dogrultuda daha etkin sekilde gelistirilebildigini belirtmistir. Ayrica,
farkli enerji tiirlerinin (elektrik, dogal gaz, vb.) birincil enerji denkligi lizerinden ifade
edilmesi, enerji karisiminin (energy mix) ve donilisim verimliliginin de dikkate

alinmasini saglamaktadir.
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Karbon emisyonlari, enerji tiiketiminin ¢evresel etkilerini daha dogrudan yansitan ve
ozellikle iklim degisikligi baglaminda kritik 6neme sahip bir gostergedir. Elsheikh vd.
(2023), bina kaynakli karbon emisyonlarin1 asagidaki denklemle ifade etmislerdir (2.8).

n
co, = ZEi EF, (2.8)
i=1

Esitlik (2.8)’de, E; i. enerji kaynaginin tiiketim miktarini, EF; ise bu kaynagin emisyon
faktoriinii (birim enerji basina olusan CO- miktar1) gostermektedir. Elsheikh vd. (2023)
farkl enerji kaynaklarinin emisyon faktdrlerinin zaman ve bolgeye gore degisebilecegini,
dolayisiyla lokal enerji iiretim profilleri ve sebeke karakteristiklerinin dikkate
almmasinin, emisyon hesaplamalarinin dogrulugu agisindan oO6nemli oldugunu
vurgulamigtir. Ayrica karbon emisyonlarinin azaltilmasina yonelik optimizasyon
stratejilerinin, 6zellikle karbon vergileri, emisyon ticaret sistemleri ve net sifir karbon
hedefleri gibi politika araglarinin yayginlasmasiyla ekonomik optimizasyon hedefleriyle

daha entegre hale geldigini belirtmislerdir.

Yap1 malzemelerinin {iretimi, taginmasi, montaji ve nihai olarak bertarafi siireclerinde
harcanan enerji ve olusan emisyonlar1 ifade eden gomiilii enerji/karbon, yasam dongiisii
perspektifinden binalarin ¢evresel etkilerinin degerlendirilmesinde 6nemli bir
parametredir. Fotopoulou vd. (2018), gomiilii enerjiyi asagidaki formiille modellemistir

(2.9).

n
i=1

Esitlik (2.9)’da M; i. malzemenin miktarini, EE; ise bu malzemenin birim gomiilii enerji
degerini temsil etmektedir. Gomiilii enerji/karbon, 6zellikle enerji verimli yenileme
calismalarinda, yenileme icin kullanilan malzemelerin goémiilii enerji/karbon
degerlerinin, yenileme sonucu elde edilecek operasyonel enerji/karbon tasarruflariyla
karsilastirilmas1 ve net ¢evresel faydanin belirlenmesi acisindan kritik 6neme sahiptir.

Fotopoulou vd. (2018), gdmiilii enerji/karbon optimizasyonunun, 6zellikle diisiik enerji
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ve pasif bina tasarimlarinda, geleneksel enerji verimliligi stratejilerinin Otesinde,
malzeme se¢imi ve yapim tekniklerini de i¢eren daha biitiinciil bir yaklagim gerektirdigini

vurgulamistir.

Enerji Kullanim Yogunlugu (Energy Use Intensity - EUI), birim alan basina diisen enerji
tiketimini ifade eden ve farkli biylklikteki binalarin enerji performanslarinin
karsilastirilmasina olanak tantyan normalize edilmis bir gostergedir. Yang vd. (2017),

EUI’yi asagidaki basit formiille tanimlamistir (2.10).

gur =& (2.10)
-~ _

Esitlik (2.10)’da, E toplam enerji tiikketimini, A ise bina alanin1 gostermektedir. Yang vd.
(2017), EUI optimizasyonunun, 6zellikle farkli bina tipleri ve biiytkliikleri i¢in enerji
verimliligi hedeflerinin standardize edilmesinde ve karsilastirilmasinda faydali oldugunu,
ayrica bina yogunlugunun ve kullanim seklinin enerji tiiketimi {izerindeki etkisini daha

1yi anlamaya yardime1 oldugunu belirtmektedirler.

Cevresel amag fonksiyonlari, genellikle ekonomik fonksiyonlarla birlikte optimizasyon
sirecine dahil edilmekte ve c¢evresel etkilerle ekonomik maliyetler arasindaki
Odiinlesimlerin (trade-offs) analiz edilmesine olanak tanimaktadir. Bu entegre yaklasim,
stirdiiriilebilirlik hedeflerine ulagmada hem ekonomik hem de cevresel agidan optimum

stratejilerin gelistirilmesini saglamaktadir.

2.2.4 Cok amach optimizasyonda baskinhk stratejileri ve agirhklandirma
yaklasimlar:

Cok amagh optimizasyon problemlerinde farkli amag fonksiyonlarinin goreli 6nemleri,
karar vericinin stratejik Onceliklerine goére degismektedir. Bu durumda, tek amagh
baskinlik stratejileri ve dengeli agirliklandirma yaklagimlari, karar vericilere farkli

senaryolar sunarak optimizasyon siirecinde esneklik saglamaktadir.
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Tek amagh baskinlik yaklagimlari, ¢ok amacli optimizasyon problemini tek bir kriterin
mutlak oOnceligi altinda degerlendiren stratejilerdir. Cohon (2004), bu yaklagimin
Ozellikle karar vericinin net bir dncelige sahip oldugu durumlarda etkili sonuglar verdigini
belirtmistir. Enerji optimizasyonu baglaminda, ekonomik kisitlarin kritik oldugu
durumlarda maliyet minimizasyonu veya c¢evresel hedeflerin 6n planda oldugu
senaryolarda enerji tliketimi minimizasyonu gibi tek boyutlu yaklagimlar tercih

edilebilmektedir.

Esit agirliklandirma stratejisi, ¢ok amagli optimizasyon problemlerinde en yaygin
kullanilan yaklasimlardan biridir. Marler ve Arora (2004), esit agirlik atanmasinin
ozellikle amag fonksiyonlarinin benzer 6nem derecesine sahip oldugu durumlarda makul
sonuclar verdigini géstermistir. Bu yaklagim, karar vericinin belirgin bir tercihi olmadigi
veya tlim kriterleri esit sekilde degerlendirmek istedigi durumlarda dengeli ¢oziimler

sunmaktadir.

Baskinlik temelli senaryo se¢imi yaklasimlari, farkli stratejik tercihlere gore optimal
¢oziimlerin belirlenmesinde sistematik bir cerceve sunmaktadir. Zeleny (1982), baskinlik
kavraminin ¢cok amacli optimizasyonda matematiksel saglamlik ve pratik uygulanabilirlik
acisindan kritik 6neme sahip oldugunu vurgulamistir. Bu yaklasimda her strateji kendi
optimizasyon hedefine gore degerlendirilmekte ve karar vericiye alternatif c¢oziim

secenekleri sunulmaktadir.

Agirlik belirleme siirecinde basitlik ve seffaflik ilkeleri, ozellikle uygulama odakli
calismalarda onem tasimaktadir. Keeney ve Raiffa (1993), karmasik agirliklandirma
yontemlerinin pratikte uygulanabilirlik sorunlar1 yasayabilecegini ve basit yaklagimlarin
genellikle daha gilivenilir sonuclar verdigini belirtmistir. Bu nedenle deterministik tek
kriter optimizasyonu ve esit agirliklandirma gibi basit stratejiler hem hesaplama

verimliligi hem de sonug giivenilirligi agisindan avantajlar sunmaktadir.

Normalizasyon ve skor hesaplama sistemleri, farkli birim ve Olgeklere sahip amag
fonksiyonlarinin karsilastirilabilir hale getirilmesinde temel rol oynamaktadir. Hwang ve

Yoon (1981), normalizasyon tekniklerinin ¢ok amacglh optimizasyon sonuglarini 6nemli
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Olciide etkileyebilecegini ve uygun yontemin secilmesinin kritik oldugunu vurgulamistir.
Min-max normalizasyonu gibi teknikler, uygulamada yaygin olarak tercih edilmekte ve

giivenilir sonuglar vermektedir.

Cok amaclh optimizasyonda stratejik se¢cim yaklasimlari, karar vericilere farkli 6ncelik
alanlarma gore se¢im yapma esnekligi sunmaktadir. Steuer (1989), bu yaklasimin
ozellikle belirsizlik kosullart altinda ve coklu paydas ortamlarinda etkili oldugunu
gostermistir. Bina enerji optimizasyonu gibi karmasik uygulamalarda, farkli baskinlik
stratejilerinin  sundugu alternatif c¢oziimler, karar wvericilerin ¢esitli senaryolar

degerlendirmesine ve en uygun stratejik yaklasimi segmesine olanak tanimaktadir.

Son yillarda bina enerji optimizasyonunda farkli baskinlik stratejileri ve agirliklandirma
yaklagimlar1 basartyla uygulanmistir. Yang vd. (2025), HVAC sistemlerinin
optimizasyonunda enerji tiilketimi ve termal konfor arasindaki dengeyi saglamak
amaciyla agirlikli toplam yontemini (Weighted Sum Method) kullanmislardir.
Calismada, ¢ok amacli optimizasyon problemi tek amagli probleme doniistiiriilerek
Pareto frontu iizerinden tek bir ¢6ziim se¢ilmis ve bu yaklasimin 6zellikle Model
Ongoriilii Kontrol (MPC) uygulamalarinda etkili sonuglar verdigi gosterilmistir. Benzer
sekilde, Guo vd. (2025) insaat sahalarindaki gecici binalar i¢in yiiriittiikleri ¢cok amagh
optimizasyon ¢alismasinda, farkli agirlik katsayilari (a1, a2) kullanarak enerji titkketimi ve

kullanic1 konforu arasinda dengeli ¢oziimler elde etmislerdir.

Tek amaclh baskinlik stratejilerine yonelik uygulamalar da literatiirde Onemli yer
tutmaktadir. Yang vd. (2024), yesil binalarin enerji tasarruflu tasarrminda MOEA/D
algoritmasini kullanarak enerji verimliligi ve konfor kriterlerini optimize etmis, ancak
karar verici tercihlerine gore tek kriterin Onceliklendirildigi senaryolar1 da
degerlendirmislerdir. Qiao vd. (2023) ise entegre enerji sistemlerinin optimizasyonunda
TOPSIS ve entropi agirlik yontemini birlestirerek ¢ok kriterli karar verme siirecini
desteklemis, ekonomik, enerji tiiketimi ve ¢evresel kriterler arasinda hem tek amacli hem
de dengeli optimizasyon stratejilerini  karsilastirmiglardir.  Calismalar, pratik
uygulamalarda basit agirliklandirma yaklagimlarinin karmagik hibrit yontemlere kiyasla

daha giivenilir ve uygulanabilir sonuclar verdigini ortaya koymustur.
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2.3 Bina Enerji Tiiketimi Tahmin ve Optimizasyon Cahsmalarmin Sistematik
Analizi

Onceki boliimlerde (Béliim 2.1 ve 2.2) enerji tiiketimi tahmin yontemleri ve ¢cok amagl
optimizasyon yaklasimlari teorik ¢ercevede detayli olarak incelenmistir. Boliim 2.1°de
bina enerji tiikketimi tahmininde kullanilan degiskenler, yontemler ve performans 6lgiitleri
ele alinmis, Boliim 2.2°de ise ¢ok amagl optimizasyon kavramlari, karar degiskenleri ve
amag fonksiyonlar1 irdelenmistir. Bu boliimde s6z konusu alanlarin giincel durumunu
kapsamli sekilde degerlendirmek, mevcut ¢aligmanin literatiirdeki konumunu
netlestirmek ve 6zgiin katki alanlarini belirlemek amaciyla sistematik literatiir taramasi
sunulmaktadir. iklim degisikligi ile miicadele kapsaminda, bina sektdriiniin kiiresel enerji
tilketimindeki %36’lik payinin azaltilmasi, siirdiiriilebilir enerji yonetimi stratejilerinin
gelistirilmesini kaginilmaz kilmaktadir. Bu gereksinim, veri odakli tahmin modellerinin
ve ¢ok amacl optimizasyon yaklagimlarinin entegre kullanimini 6n plana ¢ikarmaktadir.
Son yillarda makine 6grenmesi algoritmalarindaki gelismeler, COVID-19 pandemisinin
bina kullanim paternleri tizerindeki etkisi ve kiiresel siirdiirtilebilirlik hedeflerinin 6ncelik
kazanmasi, bu alanda arastirma faaliyetlerini hizlandirmis ve disiplinler arasi

yaklagimlarin 6nemini artirmistir.

Arastirmada PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-
Analyses) kilavuzlart dogrultusunda sistematik literatiir taramasi gerceklestirilmistir
(Page vd. 2022). Cizelge 2.5’te sonuclar1 verilen sistematik literatiir taramasinda birincil
veri kaynagi olarak Web of Science Core Collection veritabani se¢ilmis olup, bu tercih
veritabaninin yliksek etki faktorlii dergileri igermesi ve kapsamli atif analizi imkanlar
sunmasindan kaynaklanmaktadir. Arama stratejisi, bina enerji tiiketimi tahmin ve
optimizasyon ¢alismalarina odaklanan spesifik bir yaklagim benimsenmistir. Kullanilan
arama formiilii TI=((""energy consumption*') AND (“predict*” OR “forecast*” OR
“estimat*”)) AND AB=(“building*” OR “gray box” OR “grey box”) seklinde
tasarlanmis olup, baslikta enerji tiiketimi ve tahmin terminolojisini igeren, dzetinde ise
bina odakli calismalar1 hedefleyen makalelerin sistematik olarak belirlenmesini
saglamaktadir. Dahil etme kriterleri 2017-2025 yillar1 arasinda yayimlanmus, ingilizce
dilinde yazilmis, hakemli dergilerde yaymnlanmig arastirma makaleleri ve derleme

calismalar1 olarak belirlenmistir. Ozellikle bina enerji tiiketimi tahmin modellemesi
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odakli ¢aligmalar ile makine 6grenmesi, istatistiksel modelleme veya hibrit yaklagimlar
iceren ¢aligmalar dahil edilmistir. Hari¢ tutma kriterleri arasinda konferans bildirileri,
kitap boliimleri ve gri literatiir, sadece teorik model Onerileri igeren uygulama sonucu
bulunmayan ¢aligmalar, bina dis1 sektorlere odaklanan enerji tiiketim ¢alismalar1 ve
tekraren filtrelenen yaymlar yer almaktadir. Ik arama sonucunda toplamda 814 makale
belirlenmis, baslik ve 6zet incelemesi sonrasinda 67 makale tam metin incelemesine

alinmustir.

Cizelge 2.5 Sistematik literatiir taramasi1 se¢im asamalar1 sonuglari

Asama Kriter Makale | Harig Hari¢ Tutma Nedeni
Sayist | Tutulan
TI=(("energy consumption*")
AND ("predict*" OR
. "forecast*" OR "estimat*"))
e AND AB=("building*" OR b - -
"gray box" OR "grey box")
Tarih filtresi 2017-2025 yillart 652 162 Tarih aralig1 dis1 yaymlar
Dil filtresi Ingilizce makaleler 634 18 Ingilizee  digt  dillerde
yayinlar
A . Konu uygunlugu
Baslik incelemesi Enen tiiketigiiglimini odaidd 287 347 (endiistriyel stiregler,
caligmalar -
ulastirma sektorii vb.)
Ozet incelemesi Blne.lve.:nerp optimizasyonu 156 131 Bina odakh. olmayan
icerigi caligmalar, teorik modeller
Tam metin Metolodolji ve sonug kalitesi 89 67 Yet.e sz met.Od(.)l.OJl.’ sonug
incelemesi eksikligi, veri erigimi sorunu

Analiz edilen literatiiriin zamansal dagilimi, bina enerji tiiketimi tahmin alaninda artan
aragtirma ilgisini net sekilde ortaya koymaktadir. Sekil 2.4 {izerinde de goriinen artis,
kampiis 6l¢egindeki caligmalarin smurlilig ile paralellik gostermektedir. 2017-2019
doneminde yillik ortalama 43 yayin gozlenirken, 2020-2023 déneminde bu say1 82 ve
2024-2025 doneminde ise 97 seviyesine ulasmistir (p<0,05). Bu artisin temel nedenleri
arasinda COVID-19 pandemisinin bina kullanim paternleri {izerindeki etkisi, makine
O0grenmesi algoritmalarindaki gelismeler ve siirdiiriilebilirlik hedeflerinin kiiresel
diizeyde oOncelik kazanmasi sayilabilir. 2020-2024 déneminde makine Ogrenmesi
uygulamalarinda %98,85 yillik artis gbzlenmis, bu da alanin hizla gelismekte oldugunu

gostermektedir.
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Sekil 2.4 Yillara gore yayin sayisi ve atif dagilimi

Incelenen ¢alismalar, kullanilan metodolojik yaklasimlara gore bes ana kategoride
siiflandirilmistir. Yapilan siniflandirma, fizik tabanli (white box), veri odakli (black
box) ve gri kutu modelleri (grey-box) teorik cercevesini destekler niteliktedir. Makine
ogrenmesi tabanli yaklasimlar (n=496) derin 6grenme modelleri (LSTM, GRU, CNN),
toplu O6grenme yontemleri (Random Forest, Gradient Boosting) ve destek vektor
makineleri ile varyasyonlarini icermektedir. Istatistiksel zaman serisi modelleri (n=154)
ARIMA ve mevsimsel varyasyonlari, exponential smoothing teknikleri ve VAR (Vector
Autoregression) modellerini kapsamaktadir. Hibrit ve ensemble yaklasimlar (n=205)
makine Ogrenmesi-istatistiksel hibrit modeller, ¢coklu model ensemble teknikleri ve
adaptif hibrit sistemleri temsil etmektedir. Fiziksel model tabanli yaklasimlar (n=70)
EnergyPlus entegrasyonlari, 1s1 transfer modelleri ve Building Performance Simulation
(BPS) uygulamalarin1 igerirken, optimizasyon entegreli modeller (n=210) genetik
algoritma hibrit sistemleri, pargacik siirii optimizasyonu (PSO) entegrasyonlar1 ve ¢ok

amagli optimizasyon yaklasimlarii kapsamaktadir.

Kamu binalarinda gergeklestirilen ¢alismalar, kampiis 6lgegindeki arastirma eksikligini
dogrular nitelikte smirli sayidadir (Han vd. 2022). Ozellikle egitim, saghk ve devlet
binalarinin yogun kullanim frekanslarindan dolay1 farkli dinamikler sergiledigini

gostermektedir (Lian vd. 2025). Literatiir analizi, veri kalitesinin model performansi
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tizerindeki kritik etkisini ortaya koymaktadir (Parhizkar vd. 2021). Yiiksek kaliteli sensor
verisi ve meteorolojik veri entegrasyonu, tahmin dogrulugunu %15-30 araliginda
artirmaktadir (Al Bataineh 2019, Shao vd. 2020). Ozellikle eksik veri problemlerinin
enterpolasyon ve imputasyon teknikleri ile ¢oziilmesi, model kararliligin1 6nemli 6l¢iide

etkilemektedir (Haddad vd. 2024, Sun vd. 2025).

Cok amacgli optimizasyon konusunda elde edilen bulgular, Pareto optimizasyon
yaklagimlarinin yaygin kullanimii dogrulamaktadir. Ancak literatiirde dikkat ceken
onemli bir bosluk, tahmin modelleri ile optimizasyon yaklasimlarinin entegrasyonuna
yonelik ¢alismalarin sinirliligidir. Mevceut ¢alismalarin cogunlugu ya tahmin odakli ya da
optimizasyon odakli olup, karar degiskenleri ile amag¢ fonksiyonlarmin tahmin
modelleriyle biitlinlestirilmesine ~ yonelik  disiplinleraras1  yaklagimlar yetersiz

kalmaktadir.

Mevcut literatiir incelemesi sonucunda tespit edilen arastirma bosluklari, arastirmanin
temel motivasyonunu olusturmaktadir ve daha once kurulan teorik ¢erceveyi destekler
niteliktedir. Zamansal ¢oziiniirliik sinirliliklart agisindan, mevcut ¢alismalarin cogunlugu
giinliik veya haftalik tahminlere odaklanmakta, saatlik diizeyde gergek zamanli tahmin
caligmalar1 smirli kalmaktadir. Bu durum, yiiksek ¢oziiniirliiklii veri kullaniminin
Oonemini ortaya koymaktadir. Cok degiskenli optimizasyon konusunda belirgin bir
eksiklik gdozlenmekte olup, literatiirde enerji tiikketimi, maliyet ve konfor parametrelerini
eszamanli optimize eden ¢aligmalar yetersizdir. Tespit edilen bosluk ekonomik, ¢evresel
ve konfor amag¢ fonksiyonlarmin entegre kullaniminin gerekliligini desteklemektedir.
Genellestirilebilirlik agisindan model transferi ve farkli iklim kosullarinda adaptasyon

caligmalar1 sinirl sayidadir.

Uygulama odakl1 bosluklar incelendiginde, makine 6grenmesinin biiyiik veri ortaminda
kamu sektoriinde yeterli diizeyde ¢alisilmadig tespit edilmis olup, kampiis 6l¢egindeki
caligmalarin  6zgiinlilk degeri vurgulanmaktadir. Ayrica, laboratuvar ortaminda
gelistirilen modellerin ger¢ek bina sistemlerine entegrasyonu konusunda sinirli sayida

calisma bulunmaktadir.
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Gergeklestirilen sistematik literatiir taramasi baz alinarak, mevcut ¢alismanin literatiire
sunacag1 0zgiin katkilar bes ana baslik altinda 6zetlenebilir. Metodolojik katki acisindan,
karsilastirilan bes farkli makine 6grenmesi modelinin (LSTM, GRU, Random Forest,
SVR, ARIMA) aym veri seti 1lizerinde Kkarsilastirmali performans analizi
gerceklestirilmektedir. Bu yaklasim, karsilagtirmali degerlendirmeleri genisletecek ve
daha kapsamli model se¢im kriterleri sunacaktir. Uygulama katkis1 olarak Tiirkiye’de
kamu {niversite yerleskelerinde ilk kapsamli enerji optimizasyon c¢alismasi
sunulmaktadir. Bu katki kampiis 6l¢egindeki arastirma eksikligini giderecek ve kampiis
Olceginin avantajlarini pratige dokecektir. Teknik katki boyutunda 35.064 saatlik yiiksek
¢Oziiniirliklii gercek veri ile model dogrulamasi saglanmaktadir. Elde edilen veri seti,
yiiksek kaliteli veri gereksinimini karsilamakta ve literatiirdeki veri smirliligini

agmaktadir.

Optimizasyon katkist c¢ergevesinde ti¢ farkli baskinlik stratejisi ile ¢ok amagh
optimizasyon g¢ergevesi gelistirilmektedir. Bu yaklasim, Pareto optimal ¢oziimlerin elde
edilmesini ve farkli amag¢ fonksiyonlarinin dengeli optimizasyonunu saglayacaktir.
Politik katk: olarak da EU 244/2012 direktifine uygun yasam dongiisii maliyet analizi
entegrasyonu  gerceklestirilmektedir.  Onerilen entegrasyon, ekonomik amag

fonksiyonlarinin uluslararasi standartlarla uyumlu sekilde uygulanmasini saglamaktadir.

Gergeklestirilen sistematik literatiir taramasi, teorik cer¢evenin giincel literatiirdeki
konumunu netlestirmis ve mevcut ¢calismanin 6zgilin katki alanlarini belirlemistir. Elde
edilen bulgular, hibrit modelleme yaklagimlarinin ustiinliigiinii, kamu sektoriinde
uygulama bosluklarin1 ve ¢ok amacli optimizasyon gereksinimini vurgulamaktadir.
Ozellikle kampiis olgeginde entegre tahmin-optimizasyon modeli eksikligi, kampiis
6l¢eginin avantajlarina ragmen bu alanda yeterli ¢aligma bulunmamasi sorununu ortaya
koymaktadir. Tiirkiye’de kamu binalarinda kapsamli uygulama eksikligi, tilkenin 6zgiin
iklim kosullar1 ve bina karakteristikleri dikkate alindiginda onemli bir arastirma firsati
sunmaktadir. Cok modelli karsilastirmali analiz sinirliligi, teorik olarak sunulan model

karsilagtirmalarinin pratikte yeterince uygulanmadigini1 géstermektedir.
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3. VERIYE DAYALI MODELLEME VE OPTIiMiZASYON

Aragtirma kapsaminda mevcut kamu binalarinin enerji verimli doniistiiriilmesine yonelik
enerji tiikketimi tahmin modeli olusturulmus, sonrasinda s6z konusu model bu tahmin
edilen degerin, uluslararas1 hedefler dogrultusunda optimize edilmesi amaciyla
giiclendirilmesine yonelik optimizasyon modeline altlik teskil ederek cok amach
optimizasyon caligmasi haline getirilmistir. Calismanin uygulama alan1 olarak, Ankara
Universitesi Besevler 10. Y1l Yerleskesi ve bu yerleskede segilen dort bina belirlenmistir.
Bu asamada, enerji tiiketimi optimizasyonuna yoOnelik temel veri setleri temin edilmistir.
Toplanan veriler li¢ temel grupta siniflandirilarak analiz i¢in hazir hale getirilmistir.
Sonraki asamada veri seti kullanilarak enerji talebinin tahmini amaciyla ii¢c ana model
grubu uygulanmigtir. Son asamada ise tahmin modellerinden elde edilen sonuglar
kullanilarak ¢ok amacgli enerji optimizasyonu siireci yuriitilmiistiir. Sekil 3.1,
arastirmanin dort asamali metodolojik akisin1 gdstermektedir. ik asamada Ankara
Universitesi Besevler 10. Y1l Yerleskesi arastirma sahas1 ve dort bina drneklem olarak
belirlenmistir. Ikinci asamada toplanan veriler elektrik tiiketimi, meteorolojik veriler ve
bina fiziki verileri olmak tizere {li¢ kategoride siniflandirilarak 6n isleme tabi tutulmustur.
Ucgiincii asamada bu veriler kullanilarak enerji tiikketim tahmini i¢in derin &grenme
modelleri (LSTM, GRU), klasik makine 6grenme modelleri (RF, SVR) ve zaman serisi
modelleri (ARIMA) gelistirilmistir. Son asamada ise tahmin sonuglar1 kullanilarak
minimum enerji tiiketimi ve minimum maliyet ama¢ fonksiyonlar1 dogrultusunda, dis
cevre faktorleri ve bina bilesenleri karar degiskenleri ile maliyet etkin ¢ok amacli enerji
optimizasyonu gergeklestirilmis ve Pareto optimum ¢oziimler ile senaryolar

gelistirilmistir.
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Arastirma Alan1 ve Veri Toplama

Ankara Universitesi Besevler 10. Y1l Yerleskesi ve Secilen Dort Bina

NS

Veri Hazirlama ve On Isleme

Elektrik tiiketimi verileri Meteorolojik veriler Bina fiziki verileri

NS

Enerji Tiiketim Tahmin Modelleri

Derin 6grenme modelleri Klasik makine 6grenme Zaman serisi modelleri
(LSTM, GRU) modelleri (RF, SVR) (ARIMA)

NS

Maliyet Etkin Cok Amagli Enerji Optimizasyonu

Pareto Optimum Coziimler ve
Senaryo Gelistirme

Amag fonksiyonu (minimum Karar degiskenleri (dis cephe,

enerji tiiketimi, minimum maliyet) pencere, duvar, gatr) Optimizasyon yontemleri

Sekil 3.1 Arastirmanin akis semast (Orijinal)

3.1 Veriye Dayah Karar Siireci

Mevcut binalarin enerji verimli doniisiimiine yonelik literatiir taramasi hem enerji
tilketimi tahmini hem de ¢ok amacli optimizasyon alanlarinda 6nemli arastirma bosluklari
ve zorluklar1 ortaya koymaktadir. Bu boliimde tespit edilen bosluklar ve zorluklar

sistematik olarak analiz edilmis ve ¢aligmanin literatiire potansiyel katkilar tartigilmistir.

Enerji Tiiketim Tahminine Yonelik Arastirma Bogluklari: Bina enerji tiiketimi tahmini
alaninda tespit edilen arastirma bosluklari; 6l¢ek diizeyi, model entegrasyonu, 6l¢iim
verisinin niteligi, tahmin modellerinin vadesi, degisen iklim kosullarina etkisi ile kullanici
davranis modellemesindeki zorluklar olarak siniflandirilmistir. Buna gore baslica

arastirma bosluklar1 agagida siralanmaktadir:

Kampiis olgeginde simirli ¢alismalar: Literatiir incelemesi enerji tiilketim tahmin
modellerinin ¢ogunlukla tekil bina Olgeginde gelistirildigini gostermektedir. Hu vd.
(2022) ve Runge ve Zmeureanu (2021)’nin de vurguladigr gibi kampiis gibi kompleks
yapilarda binalar aras1 etkilesimleri ve ortak sistemleri dikkate alan tahmin modellerine

yonelik calismalar smirli olmaktadir. Ozellikle {iniversite kampiisleri, hastaneler veya
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karma kullanimli kompleksler gibi heterojen bina gruplarindaki enerji tiiketim

dinamiklerinin modellenmesi i¢in daha fazla aragtirmaya ihtiya¢ duyulmaktadir.

Veri odakl ve fizik tabanli modellerin entegrasyonu: Chen vd. (2022) ve Zhang vd.
(2021)’nin belirttigi gibi, mevcut caligmalarin ¢ogu ya tamamen veri odakli ya da
tamamen fizik tabanl yaklagimlar kullanmaktadir. Bu iki yaklasimin gii¢lii yonlerini
birlestiren hibrit modellere yonelik aragtirmalar son yillarda artmakla birlikte 6zellikle
mevcut binalarin yenilenmesi baglaminda, bu modellerin optimizasyon siiregleri ile

entegrasyonu konusunda literatlirde 6nemli bosluklar bulunmaktadir.

Gergek olciim verilerine dayalt modellerin simirliligi: Literatiirdeki bir¢ok caligma
simiilasyon verilerini kullanarak tahmin modelleri gelistirmektedir. Fan vd. (2019) ve
Thompson vd. (2020) gercek Olgiim verilerine dayali modellerin, 6zellikle kullanici
davranis1 ve operasyonel degiskenligi yakalamada daha etkili oldugunu, ancak bu tiir
verilerin toplanmasi ve islenmesinin zorluklarini1 vurgulamistir. Gergek 6l¢iim verileri ile
kalibre edilmis modellerin gelistirilmesi ve dogrulanmasi i¢in daha fazla calismaya

ithtiyag vardir.

Uzun vadeli tahmin modellerinin yetersizligi: Khalil vd. (2022) ve Esteves vd. (2015),
enerji tliketimi tahmin c¢alismalarinin ¢ogunun kisa ve orta vadeli tahminlere
odaklandigini, uzun vadeli (bir yildan uzun) tahmin modellerinin ise smirl kaldigimi
belirtmistir. Ozellikle enerji verimli yenileme projelerinin planlanmasi ve finansal
degerlendirmesi i¢in kritik olan uzun vadeli tahmin modellerine yonelik daha fazla

arastirma gerekmektedir.

Degisen iklim kosullarimin etkisi: Literatiirde iklim degisikliginin bina ener;ji tiikketimi
tizerindeki potansiyel etkilerini tahmin modellerine entegre eden sinirli sayida ¢alisma
bulunmaktadir. He ve Zhang (2022), iklim degisikligi senaryolarmin enerji tahmin
modellerine dahil edilmesinin, 6zellikle uzun vadeli yatirnm kararlar1 i¢in Onemli

oldugunu vurgulamistir.
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Kullanici davranis modellemesindeki zorluklar: Yousefi vd. (2017) ve Rinaldi vd.
(2018) kullanic1 davraniglarinin bina enerji tiiketimi iizerindeki 6nemli etkisini
vurgulamis, ancak bu faktoriin tahmin modellerine entegrasyonunun zorluklarmi da
belirtmistir. Kullanic1 davramisinin  stokastik dogasi ve c¢esitliligi, o6zellikle karma

kullaniml1 binalarda tahmin dogrulugunu etkilemektedir.

Cok Amacl Enerji Optimizasyonuna Yonelik Arastirma Bogluklari: Cok amacl enerji
optimizasyonu alaninda mevcut binalarda yenilemeye yonelik optimizasyon, amag
fonksiyonlarmin kapsami, yatirim projesi perspektifi, veri entegrasyonu, dlgcek bazinda
optimizasyon ve karar degiskenleri kisitlar1 gibi basliklarda toplulastirilmistir. Tespit

edilen baglica arastirma bosluklar1 sunlardir:

Mevcut bina yenileme odakli ¢alismalarin stmirliligi: Wang ve Wei (2021) ve Long
(2023)’un vurguladig:r gibi, optimizasyon calismalarinin ¢cogu yeni bina tasarimina
odaklanmakta, mevcut binalarin yenilenmesine yonelik optimizasyon modellerinin sayisi
ise siirli kalmaktadir. Mevcut binalarin kendine 6zgii kisitlamalari, belirsizlikleri ve

yenileme alternatifleri i¢in 6zel optimizasyon yaklasimlarina ihtiyag vardir.

Amag fonksiyonlarimin kapsamindaki simirliiklar: Literatiirdeki caligmalarin ¢ogu,
enerji tiiketimi ve maliyet minimizasyonu gibi temel amag¢ fonksiyonlarina
odaklanmaktadir. Tagliabue vd. (2018) ve Eliopoulou ve Mantziou (2017), ¢evresel etki,
kullanic1 konforu, estetik deger, i¢ hava kalitesi gibi daha genis kapsamli amag

fonksiyonlariin optimizasyon modellerine entegrasyonunun sinirli kaldigini belirtmistir.

Yatirim projesi perspektifinin eksikligi: Mevcut calismalarda optimizasyon genellikle
teknik ve fiziksel parametre odaklidir. Agliardi vd. (2018) ve Hamdy vd. (2017), finansal
parametreler, risk degerlendirmesi, yatirim getirisi gibi ekonomik faktorlerin detayli
modellendigi caligmalarin sinirl oldugunu vurgulamistir. Yenileme projelerinin kapsamli

yatirim analizi i¢in entegre modellere ihtiya¢ bulunmaktadir.

Gergek veri ve simiilasyon entegrasyonundaki zorluklar: Optimizasyon ¢aligmalarinin

cogu, simiilasyon verilerine dayanmaktadir. He ve Zhang (2022) ve Elbeltagi vd. (2022),
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gercek Olclim verilerinin optimizasyon siireglerine entegrasyonunun, 6zellikle mevcut

binalarin modellemesindeki belirsizlikler nedeniyle zorluklarini vurgulamistir.

Kampiis olceginde optimizasyon calismalarimin azlhigr: Literatiirde, tekil binalar veya
odalar iizerinde yapilan optimizasyon c¢alismalari yayginken, kampiis gibi kompleks
yapilar i¢in gelistirilen kapsamli optimizasyon modellerinin sayisi son derece sinirlidir.
Zhao vd. (2021), kampiis 6l¢eginde optimizasyonun, binalar arasi etkilesimler, ortak

altyap1 ve Olcek ekonomisi gibi avantajlar sunabilecegini belirtmistir.

Karar degiskenlerinin kapsamindaki smirliliklar: Optimizasyon c¢alismalarinda
genellikle sinirli sayida karar degiskeni kullanilmaktadir. Yang vd. (2017) ve Elsheikh
vd. (2023), bina fiziksel ozellikleri, isletme kosullari, kullanici davranisi, finansal
parametreler ve cevresel faktorleri kapsayan daha biitiinsel optimizasyon modellerine

ihtiya¢ oldugunu vurgulamistir.

Metodolojik ve pratik zorluklar: Mevcut binalarin enerji verimli doniisiimiine yonelik
arastirmalarda karsilasilan baslica metodolojik ve pratik zorluklar; hesaplama
karmasiklig1 ve verimliligi, veri kalitesi ve veriye erisilebilirlik, model dogrulama ve
genellestirilebilirlik, disiplinler aras1 entegrasyon ve uygulama ve politika entegrasyonu

seklinde gruplandirilabilir.

Hesaplama karmagsikligi ve verimliligi: Derin 68renme modelleri ve karmasik
optimizasyon algoritmalarinin kullanimi, yiiksek hesaplama giicii gerektirmektedir.
Thompson vd. (2020) ve Wang vd. (2018), 6zellikle kampiis dl¢ceginde ve ¢ok sayida

degiskenle calisirken, hesaplama verimliliginin 6nemli bir zorluk oldugunu belirtmistir.

Veri kalitesi ve erisilebilirligi: Mevcut binalara iliskin detayli ve giivenilir verilerin
temini, 6zellikle eski binalar i¢in 6nemli bir zorluktur. Fan vd. (2019), veri toplama, 6n
isleme ve kalite kontrol siireclerinin, tahmin ve optimizasyon modellerinin performansini

dogrudan etkiledigini vurgulamstir.
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Model dogrulama ve genellestirilebilirlik: Tahmin ve optimizasyon modellerinin farkli
bina tipleri, iklim kosullar1 ve kullanim senaryolart ic¢in dogrulanmasi ve
genellestirilebilirligi, literatiirde 6nemli bir zorluk olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Runge
ve Zmeureanu (2021), modellerin gercek diinya kosullarinda test edilmesi ve

performanslarinin uzun vadeli izlenmesi gerektigini belirtmistir.

Disiplinlerarast entegrasyon: Bina enerji performansi, mimari, miithendislik, bilgisayar
bilimleri, ekonomi gibi farkli disiplinlerin kesisiminde yer almaktadir. Eliopoulou ve
Mantziou (2017) ve Ahmad vd. (2018), bu disiplinlerin entegrasyonunun, kapsamli ve

etkin modellerin gelistirilmesi i¢in kritik oldugunu vurgulamistir.

Uygulama ve politika entegrasyonu: Arastirma sonuglarinin pratikte uygulanmasi ve
politika gelistirme siireclerine entegrasyonu, dnemli bir zorluktur. Wells vd. (2018) ve
Attia vd. (2017), bilimsel arastirmalar ile uygulama ve politika arasindaki boslugun

kapatilmasi i¢in daha fazla ¢alismaya ihtiya¢ oldugunu belirtmistir.

Tespit edilen arastirma bosluklarinin analizi, mevcut binalarin enerji verimli doniistimii
alaninda ozellikle kampiis Ol¢eginde, enerji tiikketimi tahmini ve ¢ok amagh
optimizasyonu entegre eden, gercek veriye dayali ve pratik uygulamaya yonelik
caligmalara ihtiyag oldugunu gostermektedir. Bu c¢alisma s6z konusu bosluklar
doldurmaya ve literatiire 0zgiin katkilar sunmaya yonelik kapsamli bir metodoloji
gelistirmeyi hedeflemektedir. Buna gore ¢alismada, tiniversite kampiisii gibi karmasik
yapilarin enerji yonetimine yonelik olarak enerji tiiketimi tahmini ile ¢ok amach
optimizasyonu entegre eden bir metodoloji gelistirilecektir. Bu kapsamda, ger¢ek 6l¢iim
verileri ile kalibre edilen veri odakli modeller ile fizik tabanli modelleri birlestiren hibrit
bir yaklasim oOnerilmektedir. Mevcut binalarin enerji verimli bi¢imde yenilenmesi,
yalnizca teknik bir konu olarak degil, ayn1 zamanda finansal analiz, risk degerlendirmesi
ve uzun vadeli getiri hesaplamalarin1 iceren kapsamli bir yatirim projesi olarak ele
almacaktir. Gelistirilen modeller, kuramsal diizeyde kalmayip, Ankara Universitesi
kampiisiindeki ger¢cek binalar iizerinde uygulanarak test edilecek ve dogrulugu

degerlendirilecektir.
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Teorik ve Kavramsal Cergeve: Bu boliimde kamu binalarinda enerji verimliligini
artirmaya yonelik yenileme stratejilerinin dayandigi temel kavramsal ve teorik cergeve
incelenmektedir. Siirdiiriilebilir yapili ¢cevre, yasam dongiisii yaklasimlar1 ve veri odakl
optimizasyon teorileri gibi farkli disiplinlerden gelen kavramlar entegre bir bi¢imde ele
alinarak, arastirmanin dayandig teorik altyapi olusturulmaktadir. Bu biitiinlesik teorik
yaklasim, arastirma metodolojisinin gelistirilmesi, bulgularin yorumlanmasi ve dnerilerin

formiile edilmesi siireclerine bilimsel bir zemin saglamaktadir.

Yaklasik sifir enerjili bina kavrami, 1970’lerdeki enerji krizleriyle baslayan, binalarda
enerji verimliligini artirma ¢abalarinin glinlimiizdeki en gelismis asamasini temsil
etmektedir. Kavram, 2000’li yillarin baginda ortaya ¢ikmis, 2010 yilinda Avrupa
Birligi’nin Bina Enerji Performansi Direktifi (Energy Performance of Buildings Directive
— EPBD) igerisinde resmi bir tanim kazanmistir. EPBD’nin 9. maddesi, iiye tilkelerin “31
Aralik 2018 tarihine kadar kamu binalar1 ve 31 Aralik 2020 tarihine kadar tiim yeni
binalarin nZEB standardinda olmasini saglamalarini” zorunlu kilmistir (Anonymous

2021c).

nZEB kavraminin temelinde, binalarin enerji ihtiyaglarini minimuma indirmek ve kalan
enerji ihtiyacini miimkiin oldugunca yenilenebilir kaynaklardan saglamak diisiincesi
yatmaktadir. Bu yaklasim, kiiresel iklim degisikligi ile miicadele ve enerji giivenligi
politikalarinin yap1 sektoriine yansimasinin bir sonucudur. Sekil 3.2, nZEB konseptinin
hiyerarsik yaklasimini ve uygulama stratejisini gostermektedir. Sekilde goriildiigii iizere,
nZEB yaklasimi 6ncelikle bina enerji talebinin en aza indirilmesini hedeflemektedir. Bu
amacla maliyet-optimizasyonu yapilarak en yiiksek tasarruf ile en diisiik maliyetler
arasinda denge kurulmaktadir. Ikinci asamada, azaltilmis enerji ihtiyaglar1 i¢in uygun
teknolojilerin se¢imi yapilmakta; bu siirecte verimli hizmet sistemleri ve pasif tasarim
stratejileri birlikte degerlendirilmektedir. Son asamada ise kalan enerji ihtiyacinin
karsilanmas1 i¢in yenilenebilir enerji kaynaklarmin kullanimina geg¢ilmektedir. Bu
sistematik yaklasim, “Gnce azalt, sonra iiret” felsefesi ile binalarin enerji performansini
optimize ederek nZEB standardina ulasmay1 miimkiin kilmaktadir. Sekilde sunulan bu
entegre yaklasim, hem teknik hem de ekonomik acidan siirdiiriilebilir ¢oziimler

gelistirmeyi amaclamaktadir.
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NZEB

Sekil 3.2 nZEB konsepti (D’ Agostino ve Mazzarella 2019)

Literatiirde ve yasal ¢ercevelerde nZEB’in farkli tanimlar1 bulunmaktadir. EPBD, nZEB’i
“cok yiiksek enerji performansina sahip binalar” olarak tanimlamakta ve ‘“enerji
ithtiyacinin ¢ok oOnemli Ol¢lide yenilenebilir kaynaklardan karsilanmasi gerektigini”
belirtmektedir. Ancak, “cok yiiksek performans” ve “cok dnemli Olgiide” ifadelerinin
sayisal karsiliklar, iye tilkelerin ulusal, bolgesel veya yerel kosullarina gore

belirlenmektedir (Anonymous 2012).

Uluslararasi Enerji Ajansi, nZEB’yi “yillik net enerji tiikketimi sifira yakin ve yenilenebilir
enerji kaynaklariyla desteklenen binalar” olarak tanimlarken; Amerikan Enerji Bakanlig1
“yillik bazda iirettigi kadar enerji tiikketen binalar” tanimin1 kullanmaktadir. Bu tanimlar
arasindaki farkliliklar, nZEB konseptinin farkli iklim kosullari, yap1 gelenekleri ve enerji

politikalar1 baglaminda uygulanabilirligini gdstermektedir.

nZEB yaklasgiminin merkezinde “Trias Energetica” olarak da bilinen {i¢ asamal1 bir
strateji bulunmaktadir (Lysen 1996). Oncelikle enerji talebinin azaltilmast i¢in yiiksek
performansl bina kabugu (gelismis 1s1 yalitimi, hava sizdirmazligi, yiiksek performansh
pencereler), pasif tasarim stratejileri (giines kontrolii, dogal havalandirma, giin 15181
optimizasyonu) ve kullanic1 davranigi optimizasyonu ile binanin enerji ihtiyaci
minimuma indirilir. Ikinci asamada, geriye kalan enerji ihtiyacinin verimli sistemlerle

karsilanmasi i¢in yiiksek verimli HVAC sistemleri, 1s1 geri kazanimli havalandirma, akilli
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kontrol sistemleri ve verimli aydinlatma ¢dziimleri ile enerji tiikketimi optimize edilir. Son
asamada ise yenilenebilir enerji kaynaklarinin entegrasyonu kapsaminda fotovoltaik
paneller, solar termal sistemler, riizgar tiirbinleri, biyokiitle sistemleri ve jeotermal

¢Oziimler gibi yenilenebilir enerji sistemleri ile enerji ihtiyaci karsilanmaktadir.

EPBD’nin giincellenmesi ile getirilen Onemli bir kavram da “maliyet optimum
seviyesi”dir. Bu kavram, “tahmini ekonomik yasam dongiisii boyunca en diisiik maliyete
yol agan enerji performansi seviyesi” olarak tanimlanmaktadir (Anonymous 2012).
Maliyet optimum seviyesi ve nZEB arasindaki iliski, enerji verimli bina yatirimlarinin

ekonomik siirdiiriilebilirligi agisindan kritik 6neme sahiptir.

Arastirma kapsaminda nZEB kavrami, enerji verimliligi optimizasyonunun nihai hedefini
tanimlamak i¢in kullamlmstir. Ozellikle mevcut kamu binalarinin nZEB standardina
yaklastirilmasi i¢in gerekli yenileme stratejilerinin belirlenmesinde, nZEB prensipleri ve
maliyet optimum seviyeleri dikkate alinmistir. Cok amagli optimizasyon modelinin
gelistirilmesinde hem enerji performanst hem de maliyet etkinli§i hedeflerinin

belirlenmesinde nZEB teorisi rehber olmustur.

Derin yenileme: Kavramsal gerceve ve metodoloji: Literatiirde “derin yenileme” (deep
renovation) veya “derin giiclendirme” (deep retrofit) kavramlari i¢in evrensel bir tanim
bulunmamaktadir. Kiiresel Bina Performans Ag1 (Global Building Performance Network
- GBPN) tarafindan yapilan arastirmaya gore, bu terimler arasinda bolgesel bir ayrim
mevcuttur: Avrupa’da genellikle “yenileme” terimi tercih edilirken, ABD’de

“gliclendirme” terimi yaygin olarak kullanilmaktadir (Anonymous 2013).

Derin yenileme genel olarak, binanin enerji performansinda onemli bir iyilestirme
saglayan kapsamli miidahaleler biitiinii olarak tanimlanabilir. Avrupa’daki yaygin
anlayisa gore derin yenileme sonucunda binanin 1sitma, sogutma, havalandirma ve sicak
su ihtiyacinda en az %75’lik bir azalma saglanmalidir. ABD’de ise derin yenileme
genellikle toplam enerji tiiketiminde %30-%350’lik bir azalma hedeflemektedir (Bowie

2012).
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EPBD dogrudan “derin yenileme” terimini kullanmamakla birlikte, “biiylik yenileme”
(major renovation) kavramini bina kabugu veya teknik sistemlerle ilgili yenileme
maliyetinin, binanin degerinin %?25’inden fazla olmasi veya bina dis kabugunun

%25’inden fazlasinin yenilenmesi olarak tanimlamaktadir (Anonymous 2012).

Derin yenileme stratejileri genel olarak dort ana kategoride incelenebilir. Bina kabugu
odaklr stratejiler; duvar, ¢at1 ve doseme yalitiminin iyilestirilmesi, yliksek performansh
pencere ve kapilarin kullanilmasi, hava sizdirmazliginin artirilmasi, termal kopriilerin
azaltilmas1 gibi miidahaleleri igermektedir. Mekanik sistem odakli stratejiler ise yiiksek
verimli 1sitma, sogutma, havalandirma ve sicak su sistemlerinin kurulmasi, 1s1 geri
kazanim sistemlerinin entegrasyonu, degisken hizli fan ve pompalarin kullanimi gibi
miidahaleleri kapsar. Yenilenebilir enerji entegrasyonu kapsaminda fotovoltaik sistemler,
giines kolektorleri, 1s1 pompalari, biyokiitle kazanlar1 gibi yenilenebilir enerji
teknolojilerinin binaya entegre edilmesi hedeflenmektedir. Son olarak biitiinlesik tasarim
yaklagimi ile yukaridaki stratejilerin optimum kombinasyonunu igeren, binanin tim
sistemlerini bir biitiin olarak ele alan ve sistem etkilesimlerini optimize eden bir yaklagim

benimsenmektedir.

Derin yenileme ve nZEB kavramlar arasinda yakin bir iliski bulunmaktadir. Derin
yenileme, mevcut binalarin enerji performansin1 6nemli 6l¢iide iyilestirmeyi hedeflerken;
nZEB, bu iyilestirmenin ulagmasi gereken nihai hedefi temsil etmektedir. Bir baska
deyisle derin yenileme, mevcut binalarin nZEB standardina yiikseltilmesini saglayan

metodolojik yaklagimdir (Sekil 3.3).
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Sekil 3.3 Binalarda enerji tiiketim alanlar1 ve sistemlerin iliskileri (Anonim 2020)

Arastirma kapsaminda derin yenileme teorisi, Ankara Universitesi kampiis binalarmin
enerji performansini iyilestirmek i¢in gelistirilecek kapsamli yenileme stratejilerinin
tasarlanmasinda kullanilmistir. Ozellikle bina kabugu, mekanik sistemler ve yenilenebilir
enerji entegrasyonu alanlarindaki alternatif yenileme senaryolari, derin yenileme
prensipleri  dogrultusunda degerlendirilmistir. Optimizasyon modelindeki karar
degiskenleri, derin yenileme stratejilerinin temel bilesenlerini yansitacak sekilde

tasarlanmistir.

Bir diger yaklagim olan Yasam Dongilisti Degerlendirmesi (YDD) ise, bir {irlin, hizmet
veya sistemin tiim yasam dongiisii boyunca g¢evresel etkilerini degerlendiren sistematik
ve biitlinsel bir yaklasim olarak tanimlanmaktadir. YDD metodolojisinin temelleri
1960’larin  sonlarinda atilmig, sonraki yillarda geliserek 1990’larda metodolojik
standartlastirma siireciyle olgunlasmistir (Curran 2006). Uluslararas1 Standardizasyon
Orgiitii (ISO), 1997-2006 y1llar1 arasinda YDD metodolojisini standartlastiran ISO 14040
ve 14044 serisi standartlar1 yayinlamistir (Anonymous 2021¢).

YDD, cevresel etkilerin “besikten mezara™ biitiinsel degerlendirilmesini saglayarak,

problemi bir asamadan digerine aktarmak yerine, sistemin tamami iizerinde ¢dziim
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gelistirmeyi hedeflemektedir. Bu biitiinsel yaklasim, siirdiiriilebilirlik caligmalarinda

karar verme siireclerini destekleyen giiclii bir arag¢ olarak kullanilmaktadir.

ISO 14040 standardina gére YDD metodolojisi dort temel asamadan olusmaktadir. ilk
olarak, amag¢ ve kapsam tanimi agamasinda YDD c¢alismasimnin amaci, sistem sinirlari,
fonksiyonel birim ve veri kalitesi gereksinimleri belirlenir. ikinci asamada, envanter
analizi ile sistem simirlart icerisindeki tiim girdi (hammadde, enerji, su) ve ciktilar
(emisyonlar, atiklar) belirlenir ve sayisallastirilir. Ugiincii asamada, etki degerlendirmesi
yapilarak envanter analizi sonuglari, c¢esitli cevresel etki kategorileri acisindan
degerlendirilir. Son agsamada ise yorum kisminda ¢aligma sonuglari, belirlenen amag ve

kapsam dogrultusunda degerlendirilir ve iyilestirme Onerileri gelistirilir (Sekil 3.4).
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Sekil 3.4 YDD asamalari ve igerikleri (ISO 14040)

YDD c¢alismalari, sistem smirlarinin  belirlenmesine gore farkli yaklagimlarla
uygulanabilmektedir (Caglayan 2011). Besikten mezara yaklasimi, hammadde
ediniminden atik bertarafina kadar tiim yasam dongiisiinii kapsar. Besikten kapiya
yaklagimi ise hammadde ediniminden {iriiniin fabrika ¢ikisina kadar olan siirecleri kapsar.
Besikten besige yaklasimi, atik bertarafi yerine geri doniisiim/yeniden kullanimi igceren
kapali dongii sistemleri i¢in kullanilirken, kapidan kapiya yaklasimi sadece belirli bir

iiretim stlirecini kapsamaktadir.
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Bina sektoriinde YDD uygulamalar 6zellikle yapt malzemelerinin ¢evresel etkilerinin
degerlendirilmesi, enerji verimliligi dnlemlerinin biitiinsel degerlendirilmesi, alternatif
tasarim ve yapim stratejilerinin karsilastirilmasi ve yesil bina sertifikasyon sistemlerinde

kullanim gibi alanlarda 6nem kazanmaktadir.

YDD perspektifinden bakildiginda bina enerji verimliligi stratejilerinin optimizasyonu
diisiik gomiilii enerji ve karbona sahip malzemelerin segilmesi, uzun émiirlii ve dayanikli
¢oziimlerin tercih edilmesi, isletme ve gémiilii enerji/karbon etkilerinin birlikte optimize
edilmesi ve malzemelerin yeniden kullanim ve geri doniisiim potansiyelinin dikkate

alinmasi gibi ilkelere dayanmalidir.

Gergeklestirilen aragtirmada YDD yaklasimi alternatif yenileme senaryolarinin
karsilastirilmasinda ve degerlendirilmesinde kullanilmistir. Ozellikle farkli yapi
elemanlar1 ve malzeme sec¢imlerinin ¢evresel etkileri, yasam dongiisii perspektifinden
degerlendirilerek enerji tiiketimi ile birlikte gevresel siirdiiriilebilirlik de optimizasyon
sirecine dahil edilmistir. Cok amagli optimizasyon modelindeki c¢evresel etki

parametreleri YDD prensipleri dogrultusunda belirlenmistir.

Yasam Dongilisii Maliyeti (YDM) analizi bir {iriin, sistem veya yapinin tiim yasam
dongiisii boyunca (tasarim, yapim, isletme, bakim, elden ¢ikarma) ortaya ¢ikan
maliyetlerin sistematik bir sekilde degerlendirilmesi metodolojisidir. YDM, ilk yatirim
maliyetine odaklanmak yerine, uzun vadeli ekonomik performansi dikkate alarak karar

verme slire¢lerini desteklemektedir (Barringer vd. 1995).

Bina sektoriinde YDM analizi, 6zellikle enerji verimliligi yatirimlarinin ekonomik
fizibilitesinin degerlendirilmesinde kritik bir rol oynamaktadir. Geleneksel olarak
binalarla ilgili kararlar ilk yatirnrm maliyetine odaklanirken, YDM yaklasimi isletme,

bakim ve yenileme maliyetlerini de dikkate almaktadir.

Binalarda igletme ve bakim maliyetleri, genellikle ilk yatirim maliyetini kat kat

asmaktadir. Davis Langdon’un yaptig1 aragtirmalar, tipik bir ticari binanin 30 y1llik yasam
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dongiisii boyunca, ilk yatirim maliyetinin yaklasik 5-7 kati1 kadar isletme ve bakim

maliyeti olustugunu gdstermektedir (Anonymous 2007).

Yap1 sektoriinde YDM analizleri genellikle proje alternatiflerinin belirlenmesi, maliyet
yapisinin  olusturulmasi, zaman periyodunun belirlenmesi, parasal degerlerin
belirlenmesi, buglinkii deger hesaplamasi, alternatiflerin karsilastirilmasi ve duyarlilik

analizi gibi agamalar icerir (Fuller ve Petersen 1996).

Bina sektoriinde YDM analizleri tasarim asamasinda optimizasyon, yenileme
stratejilerinin  degerlendirilmesi, enerji kaynagi se¢imi, biitge planlamasi ve
stirduiriilebilirlik sertifikasyonu gibi ¢esitli karar verme siireglerinde kullanilmaktadir.
Enerji verimliligi yatirimlarimin ekonomik degerlendirmesinde YDM analizi, enerji
tasarruf potansiyelinin ekonomik degerlendirilmesi, optimum yaliim kalinliginin
belirlenmesi, yenilenebilir enerji sistemlerinin ekonomik degerlendirilmesi ve finansal

tesvik mekanizmalarinin etkisinin degerlendirilmesi gibi agilardan 6nem kazanmaktadir.

Arastirmada ' YDM metodolojisi, farkli enerji verimliligi yenileme senaryolarinin
ekonomik fizibilitesinin degerlendirilmesinde kullanilmistir. Ankara Universitesi kampiis
binalar1 i¢in gelistirilen senaryolarin ilk yatirim maliyetleri, isletme ve bakim maliyetleri
ve enerji maliyetleri, YDM yaklasimiyla analiz edilerek en maliyet-etkin ¢éziimlerin
belirlenmesine katkida bulunmustur. Cok amacgli optimizasyon modelindeki maliyet

minimizasyonu fonksiyonu, YDM prensipleri dogrultusunda formiile edilmistir.

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt alani olarak insan beyninin noral yapisindan
esinlenen ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 kullanarak verideki karmagik Oriintiileri
otomatik olarak Ogrenebilen yapay zeka teknolojisidir. Klasik makine o6grenmesi
yontemlerinden farkli olarak derin 6grenme, ham veriden o6zellikleri otomatik olarak
cikarabilme ve hiyerarsik temsillerle verileri isleyebilme yetenegine sahiptir (LeCun vd.
2015). Derin 6grenme kavrami teorik olarak 1980’lerde ortaya ¢ikmis olmakla birlikte
gerek yeterli hesaplama giiciiniin olmamasi gerekse egitim icin bliyiik veri setlerinin
bulunmamas1 nedeniyle uzun siire pratik uygulamalarda sinirli kalmistir. Son on yilda

GPU teknolojisindeki gelismeler, biiylik veri setlerinin olusturulmasi ve algoritmalardaki
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ilerlemeler, derin 6grenmenin pek ¢ok alanda etkin sekilde kullanilmasini saglamistir

(Goodfellow vd. 2016).

Derin 6grenme alaninda yaygin olarak kullanilan baglica mimari tipleri arasinda CNN,
RNN, LSTM, GRU, Autoencoder, Uretici Cekismeli Aglar (GAN) ve Transformers gibi
farkli yapilar bulunmaktadir. S6z konusu mimariler farkli problem tiirleri igin
Ozellestirilmis ¢oziimler sunmaktadir. Ayrica RF, SVR gibi klasik makine §grenme
yaklagimlar1 da giincel olarak tiikketim tahmini olusturmada kullanilmakta ve
gelistirilmektedir. Bina enerji verimliligi alaninda derin 6grenme, enerji tiiketim tahmini
ve modelleme, bina enerji sistemlerinin optimizasyonu, anomali tespiti ve ariza teshisi,
bina enerji performansinin degerlendirilmesi ve kullanici davraniginin modellenmesi gibi

alanlarda 6nemli potansiyel sunmaktadir.

Arastirma kapsaminda derin 6grenme teknikleri, Ankara Universitesi kampiis binalarinin
enerji tiiketiminin tahmin edilmesinde ve modellenmesinde kullanilmustir. Ozellikle
LSTM, GRU gibi derin 6grenme mimarileri ile RF, SVR ve ARIMA gibi makine
o6grenme modelleri, saatlik enerji tiiketim verilerinin analiz edilmesi ve gelecege yonelik
tahminlerin yapilmasinda uygulanmigtir. Klasik makine 6grenmesi ve derin 6grenme
modellerinden elde edilen tahminler, ¢ok amagli optimizasyon siirecinin temel

girdilerinden birini olusturmustur.

Zaman serisi analizi, belirli bir zaman periyodu boyunca diizenli araliklarla kaydedilen
verilerin incelenmesi ve bu verilerdeki oriintiilerin kesfedilmesi siirecidir (Hyndman ve
Athanasopoulos 2018). Zaman serisi verileri, trend, mevsimsellik, dongiisellik ve
diizensiz bilesenler olmak iizere dort temel bilesenden olusabilir. Zaman serisi analizi, bu

bilesenlerin belirlenmesi, ayristirilmasi ve modellemesini igerir (Box vd. 2015).

Zaman serisi tahmin modelleri, ge¢mis veri Oriintiilerini analiz ederek gelecekteki
degerleri tahmin etmeyi amaglar (Bontempi vd. 2012). Bu modeller, dogrusal (ARIMA,
SARIMA) ve dogrusal olmayan (LSTM, GRU) olmak iizere c¢esitli kategorilere

ayrilabilir. Dogrusal modeller, verinin sabit bir istatistiksel yapiya sahip oldugunu
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varsayarken, dogrusal olmayan modeller daha karmasik ve dinamik iligkileri

modelleyebilmektedir (Zhang 2003).

Bina enerji tiikketiminin tahmin edilmesinde, zaman serisi analizinin enerji tiikketimindeki
zamansal Oriintiilerin (giinliik, haftalik, mevsimsel) yakalanabilmesi, dis faktorlerin (hava
durumu, isletme saatleri) etkilerinin modellenebilmesi, kisa, orta ve uzun vadeli
tahminlerin yapilabilmesi ve anomali tespiti ve ariza teshisi yapilabilmesi gibi dnemli

avantajlar1 vardir (Makridakis vd. 2018).

Arastirma kapsaminda zaman serisi analizi teknikleri, kampiis binalarinin saatlik enerji
tilketimindeki zamansal Oriintiilerin belirlenmesi ve modellenmesinde kullanilmistir.
ARIMA gibi klasik zaman serisi modelleri, makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanl
modeller birbirleri ile karsilagtirilarak en uygun tahmin modelinin se¢ilmesi saglanmistir.
Zaman serisi analizinden elde edilen i¢godriiler, binalarin kullanim profillerinin
anlagilmasimna ve enerji tiiketimini etkileyen faktorlerin belirlenmesine katkida

bulunmustur.

Cok amagli optimizasyon (Multi-Objective Optimization - MOO), birden fazla genellikle
birbiriyle ¢elisen amag fonksiyonunun es zamanli olarak optimize edilmesini amaglayan
matematiksel bir problem ¢6zme yaklasimidir (Gunantara 2018). Tek amaclh
optimizasyonun aksine, ¢ok amacli optimizasyon problemlerinde genellikle tek bir
optimal ¢oziim yerine, Pareto-optimal ¢oziimler kiimesi elde edilmektedir (Deb 2001).
Bu c¢oziimler kiimesinde, bir amag¢ fonksiyonunu iyilestirmek ancak diger amag
fonksiyonlarindan 6diin vermekle miimkiindiir. Cok amacli optimizasyon problemleri

genel olarak Esitlik 3.1°deki gibi formiile edilmektedir.

min/ max f(x) = [f1(x), f5(x), ..., fn(x)]s.t.g(x) <0,h(x) =0,x € X (3.1

Esitlik (3.1)’de f(x), n adet amag fonksiyonundan olusan vektor, g(x) ve h(x) kisitlar, x
ise karar degiskenleri uzayidir (Miettinen 1999).
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Cok amacli optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde yaygin olarak kullanilan yontemler
arasinda; Agirlikli Toplam Yontemi (Weighted Sum Method), Epsilon-Kisit Yontemi (e-
Constraint Method), Hedef Programlama (Goal Programming) ve Evrimsel Cok Amaclh
Optimizasyon Algoritmalart bulunmaktadir (Coello Coello vd. 2007). Bu algoritmalar
icerisinde NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-1I), MOPSO (Multi-
Objective Particle Swarm Optimization) ve NSDE (Non-dominated Sorting Differential
Evolution) gibi dogadan esinlenen meta-sezgisel algoritmalar yaygin olarak

kullanilmaktadir (Deb vd. 2002).

Bina enerji verimliligi ve yenileme stratejilerinin optimizasyonunda, ¢cok amagli yaklagim
ozellikle uygun bir cerceve sunmaktadir, ¢iinkii bu problemler dogasi geregi enerji
tiketiminin minimizasyonu, maliyet minimizasyonu (ilk yatirim, isletme, yasam
dongiisii), konfor maksimizasyonu, cevresel etkilerin minimizasyonu ve yenilenebilir
enerji entegrasyonunun maksimizasyonu gibi birden fazla, genellikle birbiriyle ¢elisen

hedefi icermektedir (Asadi vd. 2012).

Aragtirmada gok amagli optimizasyon teorisi, Ankara Universitesi kampiis binalarinimn
enerji verimliligi yenileme stratejilerinin optimizasyonunda temel yaklasim olarak
benimsenmistir. Baskinlik stratejileri kullanilarak enerji tiikketimi ve maliyet gibi ¢oklu
hedefleri optimize eden yenileme alternatifleri gelistirilmistir. Cok amagli optimizasyon
yaklasimi, karar vericilere farkli 6diinlesimler arasinda bilingli se¢imler yapma imkani
sunarak, stirdiiriilebilir ve maliyet-etkin yenileme stratejilerinin  belirlenmesini

saglamigtir.

Arastirma kapsaminda ele alinan teorik kavramlar ve yaklagimlar—enerji verimliligi,
nZEB, derin yenileme, yasam dongiisii degerlendirmesi, yasam dongiislii maliyeti, derin
o0grenme ve c¢ok amagli optimizasyon—kamu binalarinin enerji verimli yenilenmesi
baglaminda birbiriyle yakindan iliskilidir ve biitiinlesik bir teorik c¢ergeve

olusturmaktadir.

Enerji verimliligi, nZEB konseptinin temel bileseni olarak kabul edilemkte ve nZEB

yaklasimi, binalarda enerji verimliliginin en iist diizeye cikarilmasini ve kalan enerji
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ihtiyacinin yenilenebilir kaynaklardan karsilanmasini hedeflemektedir. nZEB ve derin
yenileme arasinda, derin yenilemeler mevcut binalarin nZEB standartlarina
yaklastirilmasi i¢in uygulanan kapsamli iyilestirme stratejilerini ifade ederken, nZEB
hedefi derin yenilemenin nihai amacini belirlemektedir. Derin yenileme ve yasam
dongiisii degerlendirmesi iliskisinde YDD, derin yenileme stratejilerinin ¢evresel
etkilerinin biitiinsel degerlendirilmesini saglamakta ve derin yenileme kararlari, sadece
isletme enerjisi tasarruflarina degil, ayn1 zamanda malzemelerin gomiilii enerji ve karbon
etkilerine de dayanmalidir. Yasam dongiisii degerlendirmesi ve yasam dongiisii maliyeti
yaklagimlari, bina yenilemelerinin sirastyla c¢evresel ve ekonomik boyutlarini
degerlendirmekte ve bu iki yaklasimin entegrasyonu, siirdiiriilebilirlik ve ekonomik
fizibilite arasinda optimum dengenin bulunmasini saglamaktadir. Derin 6grenme ve
enerji tahmin modelleri ile derin 6grenme, bina enerji tiikketiminin modellenmesi ve
tahmin edilmesi i¢in giiglii araglar sunmakta ve bu modeller, yenileme senaryolarinin
enerji tasarruf potansiyelinin degerlendirilmesinde kullanilmaktadir. Son olarak, ¢ok
amagli optimizasyon ve diger kavramlar arasindaki iliskide ¢ok amagli optimizasyon,
diger tiim kavramlar1 entegre ederek, enerji verimliligi, maliyet etkinligi ve cevresel
stirdiirtilebilirlik gibi ¢oklu hedefleri es zamanli optimize eden yenileme stratejilerinin

gelistirilmesini saglamaktadir.

Aragtirmanin teorik modeli: Tez c¢alismasi, yukarida aciklanan kavramlarin
entegrasyonuna dayanan biitiinlesik bir teorik model tizerine insa edilmistir. Bu model,
kamu binalarinin enerji verimli yenilenmesi siirecini veri toplama asamasindan

optimizasyon ve uygulama asamasina kadar kapsayan sistematik bir cerceve sunmaktadir.

Arastirmanin teorik modeli ilk olarak, veri toplama ve analizi asamasinda bina enerji
tiiketimi, iklim verileri ve bina fiziksel 6zellikleri gibi verilerin toplanmasi ve analizi
asamalarindan olusmaktadir. {lk asamada, zaman serisi analizi teknikleri kullanilarak veri
oriintiileri kesfedilmektedir. Ikinci asamada, enerji tiiketim modellemesi yapilarak derin
O0grenme ve makine Ogrenmesi teknikleri kullanilarak bina enerji tliketiminin
modellenmesi ve tahmin edilmesi saglanmaktadir. Bu modeller, farkli yenileme
senaryolarmin  enerji  tiiketimi  iizerindeki  etkilerinin  degerlendirilmesinde

kullanilmaktadir. Ugiincii asamada, yenileme alternatiflerinin gelistirilmesi igin derin
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yenileme prensipleri dogrultusunda, bina kabugu, pencere ve ¢at1 gibi alanlarda yenileme
alternatifleri olusturulmaktadir. Dordiincli asamada, yasam dongiisii degerlendirmesi ile
yenileme alternatiflerinin  ¢evresel etkileri, “besikten mezara” yaklasimiyla
degerlendirilmektedir. Besinci asamada, yasam dongiisii maliyet analizi ile yenileme
senaryolarmin ekonomik fizibilitesi, ilk yatirim maliyetleri, igletme ve bakim maliyetleri
ve enerji maliyetleri dikkate alinarak degerlendirilmektedir. Altinci asamada, baskinlik
stratejileri ile agirliklandirma yaklagimi kullanilarak enerji tiiketimi minimizasyonu ve
maliyet minimizasyonu gibi ¢oklu hedefler, ii¢ farkli baskinlik stratejisi ¢ercevesinde
agirliklandirilarak tek bir optimizasyon fonksiyonuna doniistiiriilmekte ve her strateji igin
optimum ¢oziimler elde edilmektedir. Son asamada ise karar destek siireci ile Pareto-
optimal ¢ozlimler kiimesinin analizi ve karar vericilerin tercihlerine gore en uygun

yenileme stratejisinin se¢ilmesi saglanmaktadir.

Gelistirilen entegre teorik model, kamu binalariin enerji verimli yenilenmesi igin veri
odakl, siirdiiriilebilir ve maliyet-etkin bir yaklagim saglamaktadir. Model, teorik
kavramlarin bilimsel temelleri {izerine inga edilirken, ayni zamanda pratik uygulama

ihtiyaglarini da karsilamaktadir.

Arastirma  kapsaminda entegre teorik model, Ankara Universitesi Besevler
Yerleskesi’ndeki kamu binalarinin enerji verimli yenilenmesi i¢in kapsamli bir
metodolojik ¢erceve sunmustur. Arastirmanin hipotezleri, degiskenleri ve analiz
yontemleri, bu teorik model dogrultusunda belirlenmis, bdylece arastirma bulgularinin
hem teorik bilgi birikimine katkida bulunmas1 hem de pratik uygulama degeri tagimasi

saglanmustir.

3.2 Veriye Dayalh Modelleme

Arastirma Alani: Literatlir aragtirmast ve mevcut uygulamalarin incelenmesinden,
yapilan ¢aligmalarin yaygin olarak bina dlgeginde gergeklestirildigi tespit edilmis olup,
bu 6lgekte yapilan ¢alismalarin, mevcut binalarin siirdiiriilebilir yaklagimla enerji verimli
dontigiimiinde biitlinciil yaklagimlar sunmada yetersiz kalacagi kanaatine varilmistir.

Arastirma kapsaminda Onerilen siire¢ tasarimi ve siirdiiriilebilirlik yaklagimi hakkinda
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biitiinciil sonuglara ulagabilmek ve saglikli veriye erisimde kolaylik saglamak amaciyla
arastirma alan1 olarak Ankara Universitesi Besevler 10. Y1l Yerleskesi tercih edilmistir.
Ankara Universitesi Besevler 10. Y1l Yerleskesi Ankara Ili Cankaya ve Yenimahalle
Ilgeleri smirlarinda yer almakta olup 43372 ada 3 ve 4 numarali parseller iizerinde yer
almaktadir. S6z konusu yerleske, ¢esitli egitim, idari ve sosyal islevleri barindiran ¢ok
sayida yapiy1 igermektedir (Sekil 3.5). Ayrica kampiis i¢inde yer alan binalarin tarihi
nitelik, yas, kullanim amaci, tasiyici sistem gibi farkli 6zelliklere sahip olmasi, arastirma
sonuclarinin karsilagtirilmasina ve sonuglarin gecerliginin teyit edilmesine olanak
tanimaktadir. Kampiis igerisinde yer alan yapilarin alanlar1 ve kat adetleri farklilik

gostermektedir (Cizelge 3.1).

~

8724 ADA PARSEL ‘ \
N,

R . 2 x 1“ 5 N
5 . S 4 2 \‘ b g % 2
\ P A LR \ ~J A\

% /‘/
N

Ry

LE

-
\
)
§
&
“
)
""
=

A \ T VR

Sekil 3.5 Ankara Universitesi Besevler 10. Y1l Yerleskesi Vaziyet Plan1 (Orijinal)
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Cizelge 3.1 Ankara Universitesi Besevler 10. Y1l Yerleskesi bina listesi (Orijinal)

Bina Tiirii Kat Sayis1| Briit Alan (m?)
Rektorlik B+Z+1 6.569,00
Eczacilik Fakiiltesi B+Z+2 26.050,00
Piri Reis Spor Salonu Z+1 2.126,44
Kafeterya Z 292,54
Konukevi Z+1 512,00
Kafeterya (Eski Kazan Dairesi) B+Z 174,20
Fen Fakiiltesi A Blok B+Z+1 14.691,75
Fen Fakiiltesi B Blok B+Z+1 11.530,41
Akademi Kafe Z 226,22
Yaglilik Merkezi Z 84,40
Kimya Miihendisligi-Astronomi ve Uzay Bilimleri Binas1 (E Blok) B+Z+3 6.011,98
Merkez Kiitiiphane Z+3 2.175,71
Laboratuvar Binasi (D Blok) 7+2 6.409,86
Tenis Evi V4 37,98
Niikleer Bilimler Enstitiisii B+Z+1 3.391,20
Hidrotek V4 207,00
Gilines Meydani Toéren Alant Z 294,50
Olimpik Yiizme Havuzu B+Z+1 9.789,28
Basimevi B+Z+1 5.092,29
Ord. Prof. Dr. Sevket Aziz Kansu Binast B+Z+8 20.852,60
Uygulamali Anaokulu Z 411,07
Cocuk Bilim Merkezi (Cocuk Universitesi) Koordinatorliigii Z 237,59
Cocuk Kiiltiirii Arastirmalar1 ve Uygulama Merkezi Z 389,04
Latin Amerika Calismalar1 Arastirma ve Uygulama Merkezi Z 254,07
Teknoloji Transfer Ofisi zZ 148,28
Kapal1 Tenis Sahasi Z 633,00
Cop Binasi Z 45,00
Bakim Onarim Birimi Z 171,90
Seralar Z 974,26
Biyoteknoloji Enstitiisii Z+1 1.120,00
Herbaryum (C Blok) B+Z+2 4.347,00
Jeoloji Mithendisligi (F Blok) B+Z+3 9.122,90
TOPLAM 134.373,47

Arastirma alani olarak belirlenen Ankara Universitesi’nin ana yerleskelerinden biri olan

Besevler 10. Yil Yerleskesi 1946 yilinda kurulmus, Ankara ili Yenimahalle ilgesi
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Emniyet Mahallesi’nde yer almaktadir. Toplam 253.427 m? alan iizerine kurulu olan
yerleske, liniversitenin en koklii egitim merkezlerinden biridir. Yerleske i¢cinde Eczacilik
Fakiiltesi, Fen Fakiiltesi, Rektorliik, Dis Hekimligi Fakiiltesi’nin bazi birimleri ve gesitli
idari binalar bulunmaktadir. Bu fakiilte binalarinin yani sira kiitliphane, konferans salonu,
spor tesisleri ve sosyal alanlar da yerleske icerisinde yer almaktadir. Binalarin insasi
1960’11 ve 1970’11 yillarda baslamis olup, zaman igerisinde ¢esitli renovasyon ¢alismalari

gecirmistir.

Yerleskedeki binalar farkli 1sitma sistemlerine sahiptir. Merkezi 1sitma sistemi ile fan coil
1sitma-sogutma sistemi bunlardan baslicalaridir. Isitma-sogutma sistemlerine ilaveten
bireysel 1sitic1 kullanimi oldukc¢a yaygindir. Aydinlatma lambalari biiyiik oranda floresan
lambalardan  olugsmaktadir.  Binalarin  enerji  tiiketiminin  izlenmesine  ve
degerlendirilmesine ydnelik herhangi bir veri toplama, otomasyon caligsmasi

bulunmamaktadir.

Egitim-6gretim doneminde yaklasik 5.000 6grenci ve yaklasik 750 idari ve 550 akademik
olmak iizere toplam 1.300 personele hizmet veren yerleske, yogun bir kullanima sahiptir.
Binalar genellikle hafta i¢i 08:00-17:00 saatleri arasinda aktif olarak kullanilmaktadir.
Hafta sonlar ise kiitliphane ve bazi ¢alisma alanlar1 hizmet vermeye devam etmektedir.
Yaz doneminde Ogrenci yogunlugu azalmakla birlikte, idari personel ve akademik

caligmalar devam etmektedir.

Yerleskenin bulundugu bdlgede karasal iklim ozellikleri hakimdir. Yaz aylarinda
ortalama sicaklik 24°C’ye kadar yiikselirken, kis aylarinda 0°C’ye kadar diisebilmektedir
(Anonim 2025c). Bu genis sicaklik araligi, binalarin 1sitma ve sogutma yiiklerini 6nemli
Olciide etkilemektedir. Yerleskenin toplam enerji tiiketimi mevsimsel olarak biiyiik
farkliliklar gostermekte olup, en yiiksek tliketim degerleri kis aylarinda 1sitma

yiiklerinden, yaz aylarinda ise sogutma ytiiklerinden kaynaklanmaktadir.

Incelenen dért binanm fiziksel 6zellikleri enerji verimliligi perspektifinden 6nemli
farkliliklar gostermektedir. Kampiisteki en eski yapi1 olan 78 yasindaki Fen Fakiiltesi
binasi ve onu takip eden 61 yasindaki Eczacilik, 40 yasindaki Rektorliik ve en yeni yapi
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olan 20 yasindaki Sevket Aziz Kansu binalari, farkli donemlerin enerji yaklagimlarini
yansitmaktadir. Taban alan1 bakimindan Eczacilik binasi 6.333,33 m? ile en biiyiik 1sitma-
sogutma yiikiine sahip olabilecek yapidir. Sevket Aziz Kansu binasi 38,4 metre
yuksekligi ile 1s1 katmanlasmasi agisindan risk tasirken, en diisiik cam alani1 oranina
(%19,91) sahip olmasi yapay aydinlatma ihtiyacin1 artirmakta fakat 1s1 kaybini
azaltmaktadir. Cam alan1 oraninda Rektorliik binasi %47,95 ile en yiiksek degere sahip
olup, dogal aydinlatma potansiyeli yiiksek ancak ¢ift cam teknolojisine ragmen 1s1 kaybi
riski tagimaktadir. Fen Fakiiltesi’nin diigiik cam oran1 (%14,27) ve yast, enerji verimliligi
acisindan iyilestirme potansiyeline isaret etmektedir. Pencere tipi olarak Rektorliik binasi
ve Fen Fakiiltesi’ndeki ¢ift cam sistemleri, Sevket Aziz Kansu ve Eczacilik binalarindaki
PVC sistemlere gore daha 1yi 1s1 yalittimi saglayabilir. Uzunluk/derinlik oranlar diisiik
olan Fen Fakiiltesi (1,48) ve Eczacilik Fakiiltesi (1,13) binalari, kompakt formlar1
sayesinde dis ortama maruz ylizey alanimi azaltarak 1s1 kaybimni minimize etme
potansiyeline sahiptir. Cat1 tiplerinde ise kiremit ¢atili yapilar (Rektorliik, Fen Fakiiltesi,
Eczacilik) ¢at1 aras1 havalandirmasi saglarken, Sevket Aziz Kansu binasinin betonarme
catis1 1s1 adasi etkisini artirabilmektedir. Binalarin fiziksel oOzellikleri birlikte
degerlendirildiginde, binalarin enerji performansi optimizasyonu i¢in farkl stratejilere
ithtiyag duydugu, yas ve mimari karakteristiklerin enerji verimlili§i potansiyellerini

belirleyen temel faktorler oldugu goriilmektedir (Cizelge 3.2).

Cizelge 3.2 Arastirma alanindaki binalarin fiziksel 6zellikleri (Orijinal)

Bina ad1 Rektorlik | Sevket Aziz Kansu| Fen Fakiiltesi Eczacilik
Bina Yasi 40 20 78 61
Taban Alan1 (m?) 2.178,73 2.281,26 3.843,47 6.333,33
Uzunluk (m) 55,5 78,8 112,0 122,0
Yikseklik (m) 12,4 38,4 13,5 20,5
Derinlik (m) 20,2 29,0 75,7 107,9
Uzunluk/Derinlik 2,75 2,72 1,48 1,13
Yiikseklik/Uzunluk 0,22 0,49 0,12 0,17
Cam alan1 oran1 (%) 43,21 19,91 14,27 24,84
Pencere tipi Cift Cam PVC Cift Cam PVC
Cati tipi Kiremit Cat1 Betonarme Kiremit Cat1 | Kiremit Cat1
Pencere alani (m?) 1.375,2 1.648,00 1.499,35 2.365,21
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Yerleskedeki binalarin enerji performanslari iizerine yapilan incelemelerde, 6nemli bir
kisminin enerji verimliligi agisindan iyilestirme potansiyeli tasidig: tespit edilmistir. Bu
potansiyel, binalarin 1s1l gegirgenlik katsayilari, hava sizdirmazlik performanslar1 ve
enerji tiketim degerlerinin mevcut yapr standartlariyla kiyaslanmasi sonucu
belirlenmistir. Son yillarda uygulanan pencere sistemi yenilemeleri ve 1s1 yalitim
calismalari, bu iyilestirme siirecinin bir pargasi olarak hayata gecirilmistir. Ayrica,
kampiis genelinde yenilenebilir enerji kaynaklarmin entegrasyonuna yonelik fizibilite

calismalar1 da yiiriitiilmektedir.

Arastirma Verisi: Arastirma kapsaminda kullanilan veri seti, 2021-2024 yillar1 arasinda
Ankara Universitesi Besevler Yerleskesi’nde amacl drnekleme ydntemiyle segilen dort
adet kamu binasindan toplanan saatlik enerji tiikketim verilerinden olusmaktadir. Binalar,
yerleskedeki yapi stogunu temsil edecek sekilde farkli yapim yillarint (1943-2010),
kullanim tiirlerini (egitim, idari ve karma kullanim), yap1 sistemlerini (betonarme karkas,
prefabrike) ve tasiyici malzeme tiirlerini (tas, betonarme) kapsayacak bicimde secilmistir.
Dort bina, istatistiksel olarak anlamli sonuglar elde etmek icin yeterli orneklem
biiyiikliigiinii saglarken, ayn1 zamanda detayl1 analiz i¢in gereken veri toplama ve isleme

kapasitesi i¢cinde kalmaktadir.

Veriler, Ankara Universitesi Yap1 Isleri ve Teknik Daire Baskanlig1 ve elektrik dagitim
firmalarindan elde edilmis olup, elektrik tiikketimi ile se¢ilmis binalarin mimari projeleri
ve binalarin fiziksel 6zelliklerini ifade eden degerleri icermektedir. Ayrica, literatiirde
bina enerji tiiketimini etkileyen baslica dis parametreler olarak tanimlanan (Li vd. 2015)
ortalama maksimum sicaklik, bagil nem, buhar basinci, toplam yagis miktar1 ve ortalama
riizgar hiz1 gibi meteorolojik veriler T.C. Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanlig
Meteoroloji Genel Miidiirliigii’'nden alinarak veri setine dahil edilmistir (Cizelge 3.3). Bu
iklim parametreleri, binalarin 1sitma-sogutma yiiklerini dogrudan etkilemekte olup, Liu
vd. (2019) ile Wang vd. (2018) tarafindan onerilen enerji tahmin modellerinde kritik
girdiler olarak kabul edilmektedir.

Enerji tliketimini tahmin etmede kullanilan veri seti toplam 35,064 saatlik kayittan

olusmakta ve 48 aylik bir siireyi kapsamaktadir. Yapilan ilk analizlerde veri setinin
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%95’lik bir biitiinliige sahip oldugu tespit edilmistir. Veri kalitesini artirmak amaciyla
kapsamli bir 6n isleme siireci uygulanmigtir. Bu siiregte Oncelikle eksik veriler ele
alimmistir. Kisa siireli (1-3 saat) eksik veriler i¢in dogrusal interpolasyon yontemi
kullanilirken, daha uzun siireli eksiklikler i¢in ilgili glin ve saatteki ge¢mis haftalardaki

degerlerin ortalamasi kullanilmistir.

Cizelge 3.3 Temin edilen veri tiirleri ile veri kaynaklar1 (Orijinal)

Veri Tiirii Diizey Veri Kaynagi

Elektrik tiiketimi Saatlik ve aylik AKSA Elektrik A.S., Enerjisa Bagkent Elektrik
AS, Aycan Elektrik AS

Hava durumu ve | Saatlik ve giinliik TC Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi
iklim Bakanlig1 Meteoroloji Genel Miidiirliigii

Bina geometrik ve | Kategorik A.U. Yapi Isleri Genel Miidiirliigii
fiziki verileri

Aragtirmada, 1 Ocak 2021°den 31 Aralik 2024°e kadar dort yillik stire boyunca toplanan
saatlik enerji tiiketimi ve iklim verilerini igeren kapsamli veri seti kullanilmigtir. Veriler,
Ankara Universitesi Besevler Kampiisii’ndeki dort binadan toplanmustir: Eczacilik
Fakiiltesi binasi, Fen Fakiiltesi binasi, Sevket Aziz Kansu binas1 ve Rektorliik binasi, tam
veri kapsami ile 35.064 saatlik gozlem icermektedir. Bu binalar, farkli insaat teknikleri
ve kullanim amaglar1 g6z oniinde bulundurularak secilmistir ve karsilastirmali analiz
yapilmasina olanak saglamistir. Farkli isletim sekilleri, yapisal 6zellikleri ve iklimsel

bagimliliklar1 nedeniyle temsili vaka ¢aligmalari olarak hizmet vermektedirler.

Veri seti, saatlik araliklarla kaydedilen enerji ve iklimle ilgili ¢esitli degiskenleri
icermektedir. Enerji tiiketimi verileri her bir binada kurulu olan elektrik sayaclarindan
elde edilirken, meteorolojik veriler yerel hava istasyonlarindan toplanmistir. Birincil
degiskenler arasinda yerel saatle kaydedilen zaman damgali veriler ve saatlik elektrik
fiyatlarinin yani sira bagil nem (%10 ila %100), atmosferik buhar basinci (2 ila 23,1 hPa),
ortalama riizgar hiz1 (0,1 ila 6,8 m/s), ortalama sicaklik (-9,8°C ila 37°C) ve kiimiilatif
saatlik yagistan olusan meteorolojik veriler yer almaktadir. Megawatt-saat cinsinden
Olgiilen elektrik tiiketimi verileri dort bina arasinda 6nemli farkliliklar géstermektedir:

Eczacilik fakiiltesi binas1 (0,009 MWh ile 0,194 MWh arasinda degismektedir), Fen
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fakiiltesi binas1 (0,016 MWh ile 0,077 MWh arasinda degismektedir), Sevket Aziz Kansu
binas1 (0,087 MWh ile 0,397 MWh arasinda degismektedir) ve Rektorliik binast (0,014
MWh ile 0,059 MWh arasinda degismektedir), farkli boyutlarini, islevlerini ve

operasyonel 6zelliklerini yansitmaktadir.

Kayip veriler veri setinin yaklasik %1,5’ini olusturmaktadir ve zaman serisi analizinde
stirekliligi saglamak i¢in dogrusal enterpolasyon yontemleri kullanilarak ele alinmstir.
Tiiketim, ortalama sicaklik ve buhar basinci gibi siirekli degiskenler, derin 6grenme

modelleriyle uyumluluk i¢in min-max dl¢eklendirme kullanilarak 6lgeklendirilmistir.

Veri kiimesi, eksik deger icermeyen 35.064 saatlik kayit icermekte ve analiz igin
biitiinliglinli saglamaktadir. Cizelge 3.4’te tiim degiskenler i¢in tanimlayici istatistikler
sunulmaktadir. Veri kiimesi dort farkli bina i¢in ayr tiikketim verileri icermektedir.
Eczacilik fakiiltesi, 0,0280 MWh standart sapma ile 0,0546 MWh ortalama saatlik
tikketime sahiptir. Fen fakiiltesi binasi, 0,0234 MWh ortalama ve 0,0068 MWh standart
sapma ile en diisiik ortalama tiiketimi gostermektedir. Sevket Aziz Kansu binasi, 0,1306
MWh ortalama ve 0,0571 MWh standart sapma ile en yiiksek tiiketimi ve degiskenligi
gostermektedir. Rektorliik binast ise 0,0388 MWh ortalama ve 0,0070 MWh standart

sapma ile istikrarl bir tiikketim sergilemektedir.

Cizelge 3.4 Veri setinin tanimlayici istatistikleri (Orijinal)

Ortalam | Std. Sapma| Min 25% 50% 75% Maks
Eczacilik (MWh) 0,0546 0,0280 0,0098 | 0,0370 | 0,0429 | 0,0618 | 0,1941
Fen Fakiiltesi B Blok (MWh) | 0,0234 0,0068 0,0120 | 0,0184 | 0,0217 | 0,0294 | 0,0409
Sevket Aziz Kansu (MWh) 0,1306 0,0571 0,0001 | 0,0869 | 0,0994 | 0,1780 | 0,3972
Rektorliik (MWh) 0,0388 0,0070 0,0138 | 0,0354 | 0,0391 | 0,0429 | 0,0588
Fiyat ($) 0,11 0,09 0,03 0,04 0,08 0,13 0,71
Ort. nem (%) 59,6 20,2 10,0 44,0 60,0 75,0 100,0
Buhar basinci (hPa) 8,7 3,6 2,0 6,0 7,9 11,4 23,1
Ort. riizgar hiz1 (m/s) 1,3 0,8 0,1 0,7 1,2 1,7 6,8
Ort. sicaklik (°C) 12,8 9,2 -9.8 5,4 12,6 19,7 37,0
Toplam yagis (mm) 0,1 0,3 0,0 0,0 0,0 0,0 18,8

Elektrik fiyat1 verileri 0,11 $ ortalama ve 0,09 $ standart sapma ile daha yiiksek

degiskenlik gostermektedir. Minimum fiyat 0,03 $ iken, maksimum fiyat muhtemelen
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dinamik fiyatlandirma planlart nedeniyle 0,71 $’a ulasmaktadir. Tablo ayrica nem
(ortalama: %159,6), buhar basinci (ortalama: 8,7 hPa), riizgar hiz1 (ortalama: 1,3 m/s),
sicaklik (ortalama: 12,8°C) ve toplam yagis (ortalama: 0,01 mm) gibi iklim degiskenlerini

de icermekte ve enerji tiikketimi analizi i¢in kapsamli bir veri seti saglamaktadir.

Kesifsel analiz enerji tiiketiminde farkli zamansal modeller ortaya ¢ikarmistir. Haftalik
modeller, liniversite binalarinin operasyonel dinamikleri ile tutarli olarak hafta i¢i daha
yiiksek enerji tiikketimi gosterirken, hafta sonlar1 kullanim azalmaktadir. Daha soguk kis
sicakliklar1 daha yiiksek 1sitma taleplerine yol agarken, nemli yaz kosullari artan sogutma

enerjisi kullanimiyla iliskili oldugundan mevsimsel modeller de ortaya ¢ikmaktadir.

Dort binadaki ortalama saatlik enerji tiiketim modellerinin karsilastirmali analizi farkli
profiller ortaya koymaktadir. Sevket Aziz Kansu binasi en yiiksek enerji tliketimini
gosterirken, onu Eczacilik binasi ve Rektorliik binasi takip etmekte, Fen fakiiltesi binasi
ise en diisiik tiiketimi sergilemektedir. Tiim binalar giinliik operasyonel dongiilere karsilik
gelen benzer zamansal modeller sergilemektedir. Tiikketim gece saatlerinde (22:00-06:00)
minimum seviyelerde kalmakta, calima saatlerinde artmakta, 6gleden sonra (12:00-

15:00) en yiiksek degerlere ulasmakta ve ardindan aksam azalmaktadir (Sekil 3.6).

=@ Eczacilik Binasi
0,16 Fen Binasi
=@ Sevket Aziz Kansu Binasi
=@— Rektorliik Binas1

0,12 \‘-‘*,_.

Ortalama Enerji Tiiketimi (MWh)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Giiniin Saati

Sekil 3.6 Saatlik enerji tiiketim kaliplar1 (Orijinal)
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Meteorolojik degiskenlerin giin i¢indeki dongiisel degisimleri, enerji tiikketimini etkileyen
iklimsel faktorlerin karakteristik modellerini ortaya koymaktadir. Ortalama sicaklik gece
saatlerinde minimum degerlere ulasmakta ve saat 14:00 civarinda zirve yapmaktadir.
Ortalama nem, sabahin erken saatlerinde yaklasik %70’ten baslayip 6gleden sonra %45’e
diiserek sicaklikla ters bir iligki sergilemektedir. Bu Oriintiiler, enerji tahmin modellerinin
performansin1 degerlendirirken hem giinliik operasyonel dongiilerin hem de iklimsel

faktorlerin géz onlinde bulundurulmasi gerektigini vurgulamaktadir (Sekil 3.7).
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Sekil 3.7 Meteorolojik degiskenlerin giinliik dongiisii (Orijinal)

Enerji tiiketimi ve iklimsel degiskenler arasindaki korelasyon analizi, ortalama sicakligin
tiim binalarda enerji tiiketimi ile kayda deger bir negatif korelasyon sergiledigini ve
sicaklik diistiikce enerji kullaniminin arttigini gostermektedir. Ortalama nem enerji
tikketimi ile degisken iliskiler gostermekte, Eczacilik Fakiiltesi binasi, Rektorliik binasi
ve Sevket Aziz Kansu binasi i¢in pozitif korelasyonlar gézlemlenirken, bu degiskenin
etkisi Fen fakiiltesi binasi i¢in daha az belirgindir. Buhar basinci Sevket Aziz Kansu
binasinda pozitif, Eczacilik ve Fen Fakiiltesi binalarinda ise negatif korelasyonlar
gosterirken, Rektorliik binasinda ¢ok zayif bir iliski sergilemektedir. Ortalama riizgar hizi
ozellikle Eczacilik Fakiiltesi ve Rektorliik binalarinda belirgin pozitif korelasyonlar
gosterirken, toplam yagis miktar: tlim binalarda ihmal edilebilir diizeyde korelasyonlar

sergilemektedir (Sekil 3.8).
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Sekil 3.8 Binalara gdre enerji tiikketimi ve meteorolojik veriler arasindaki korelasyon
(Orijinal)

Calismanin ¢ok amacgli optimizasyon asamasinda ise enerji tliketimi tahmini ile
olusturulan modeller kullanilarak gelecege yonelik saatlik diizeyde elektrik tiiketimi
tahmin degerleri ile maliyet verileri {iretilecektir. Optimizasyon veri setinin maliyet
kalemi i¢in Avrupa Birligi Resmi Gazetesi tarafindan yayimlanan “Binalar ve yapi
elemanlar1 i¢in asgari enerji performanst gerekliliklerinin maliyet agisindan en uygun
seviyelerinin hesaplanmasina yonelik karsilagtirmali bir metodoloji ¢ergevesi olusturmak
suretiyle binalarin enerji performansina iliskin 2010/31/EU sayilt Avrupa Parlamentosu
ve Konsey Direktifini tamamlayan” 16 Ocak 2012 tarihli ve 244/2012 (AB) sayili
Komisyon Delege Diizenlemesi Maliyet Optimal Metodoloji Cercevesi kullanilmistir. Bu

kapsamda belirlenen maliyet kalemleri:

1. Genel maliyet, ilk yatirnm maliyetlerinin bugiinkii degeri, isletme maliyetlerinin
toplam1 ve yenileme maliyetlerinin (baslangi¢ yilina atifta bulunulur) yani sira varsa
bertaraf maliyetlerinin toplami anlamina gelir. Makroekonomik diizeyde hesaplama
icin, sera gazi emisyonlarinin maliyetlerine iligkin ek bir maliyet kategorisi

getirilmistir;
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2. llk yatirim maliyetleri, binanin veya yapt elemaninin kullanima hazir olarak
miisteriye teslim edildigi noktaya kadar olusan tiim maliyetler anlamina gelmektedir.
Bu maliyetler tasarim, yapi elemanlarinin satin alinmasi, tedarikgilerle baglanti,
kurulum ve devreye alma siireglerini igerir;

3. Enerji maliyetleri, ulusal vergiler de dahil olmak tizere enerji i¢in yillik maliyetler ile
sabit ve puant licretler anlamina gelmektedir;

4. Isletme maliyetleri, sigorta, kamu hizmeti iicretleri ve diger sabit iicretler ve vergiler
icin yillik maliyetler dahil olmak {izere binanin isletilmesiyle baglantili tiim
maliyetler anlamina gelir;

5. Bakim maliyetleri, binanin veya yap1 elemaninin istenen kalitesini korumak ve eski
haline getirmek i¢in alinan 6nlemlerin yillik maliyetleri anlamina gelir. Bu, denetim,
temizlik, ayarlamalar, onarim ve sarf malzemeleri i¢in yillik maliyetleri igerir;

6. Isletme maliyetleri, yillik bakim maliyetleri, isletme maliyetleri ve enerji maliyetleri
anlamina gelir;

7. Bertaraf maliyetleri, bir bina veya yap1 elemaninin kullanim 6mriiniin sonunda yikim
maliyetleri anlamina gelir ve yikim, heniiz kullanim 6mriiniin sonuna gelmemis yap1
elemanlarinin sokiilmesi, nakliye ve geri doniisiimii igerir;

8. Yillik maliyet, belirli bir yi1lda 6denen isletme maliyetleri ve periyodik maliyetler
veya yenileme maliyetlerinin toplami anlamina gelir;

9. Ikame maliyeti, hesaplama dénemi boyunca tahmini ekonomik yasam dongiisiine
gore bir yap1 elemani i¢in ikame yatirim anlamina gelir;

10. Sera gaz1 emisyonlarinin maliyeti, binalardaki enerji tiikketimiyle ilgili CO2

emisyonlarinin neden oldugu cevresel zararin parasal degeri anlamina gelmektedir.

Analizde asagidaki formiil kullanilmistir (3.1, 3.2):

T
Co =t [ (Cas) Ra) = V1) (3.2)
j Li=1
Esitlik (3.2)’de;
T: hesaplanan zaman dilimi
Cy(T): hesaplanan zaman dilimi boyunca genel maliyet

C;: alinan 6nlem veya 6nlem seti kapsaminda yapilan baslangic yatirinm maliyeti

Cq;(j): i yili boyunca alian dnlemlerin veya dnlemler setinin y1llik maliyeti
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Vee(j): hesaplama doneminin sonunda (baslangi¢ yili Tp’a indirgenmis olarak) j
Onleminin veya onlemler setinin artik degeri
R;(i): 1 yili ve fiskonto orani baz alinarak hesaplanan iskonto faktorii

n

1
Rq(n) = —F (3.3)

1+ 100
n: baslangi¢ yil1 baz alinarak toplam y1l sayisi

f: reel iskonto orani

olarak gosterilmistir.

Yasam dongiisii maliyetine ilaveten saatlik diizeyde enerji harcamalari da yagam dongiisii
maliyetine eklenerek optimizasyon modelinde kullanilacak “maliyet” siitunu

olusturulmustur.

Arastirma kapsaminda maliyet etkin ¢cok amagli enerji optimizasyonu i¢in farkli yapi
eleman1 ve malzeme senaryolart olusturulmustur. Buna gore ¢cok amacli optimizasyon
siirecinde kullanilmasi 6ngdriilen yapi elemanlari ve bunlara ait alternatif malzeme
seceneklerini detayli bicimde sunulmaktadir. Dis cephe, pencere ve ¢at1 olmak iizere ii¢
ana yap1 elemani grubu icin toplamda dokuz farkli malzeme alternatifi belirlenmistir

(Cizelge 3.5).

Her bir malzeme alternatifi i¢in; malzeme adi, poz numarasi, 6l¢ii birimi, 2025-2029
yillart arasindaki birim fiyat projeksiyonlari, 1s1 iletkenlik degeri (A degeri), amortisman

orani, uygulama alani ve ekonomik omiir bilgileri yer almaktadir.

Dis cephe elemanlari i¢in; 60 mm kalinli§inda EPS levha, 40 mm kalinliginda XPS levha
ve 40 mm kalinliginda tasyiinii 1s1 yalitim levhasi olmak iizere li¢ farkli secenek
belirlenmistir. Bu malzemelerin 1s1 iletkenlik degerleri sirasiyla 0,04 W/mK, 0,03 W/mK
ve 0,035 W/mK olup, tiimiiniin ekonomik émrii 12 y1l ve amortisman orani %8,33 olarak
hesaplanmistir. Toplam 2.774,65 m? uygulama alan1 i¢in 2025-2029 yillar1 arasinda

degisen birim fiyatlar dikkate alinmistir.
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Pencere elemanlari i¢in; PVC ve aliiminyum dogramaya profil ile 4+4 mm ¢ift cam, ahsap
dogramaya ¢ita ile 4+4 mm c¢ift cam ve ahsaptan kasa ve pervazli tek satihli pencere
olmak tizere {i¢ alternatif belirlenmistir. Bu malzemelerin 1s1 iletkenlik degerleri sirasiyla
0,16 W/mK, 0,2 W/mK ve 0,2 W/mK olup, tiimiiniin ekonomik émrii 6 y1l ve amortisman
orani %16,66 olarak dngoriilmiistiir. Toplam 2.365,21 m? uygulama alani i¢in yillara gore

birim fiyat artiglar1 tabloda yansitilmistir.

Cat1 elemanlar i¢in ise; poliliretan yalitimli metal cati paneli, polistren yalitiml ¢ati
paneli ve poliizosiyanurat yalitimli ¢at1 paneli olmak iizere ii¢ alternatif belirlenmistir. Bu
malzemelerin 1s1 iletkenlik degerleri sirastyla 0,04 W/mK, 0,37 W/mK ve 0,025 W/mK
olup, tiimiiniin ekonomik émrii 12 yi1l ve amortisman oran1 %8,33 olarak hesaplanmustir.

Toplam 4.908,00 m? uygulama alani i¢in 2025 y1li birim fiyatlar tabloda gosterilmistir.

Hazirlanan senaryo cizelgesi, her bir yap1 elemani ve malzeme kombinasyonu i¢in farkl
yillardaki maliyetlerin hesaplanmasina, yatirimin geri doniis siiresinin belirlenmesine ve

fayda-maliyet analizinin yapilmasina olanak saglamaktadir (Cizelge 3.5).
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Cizelge 3.5 Malzeme alternatifleri ile senaryolarin hazirlanmasi (Orijinal)

Bina Elemant Di1s Cephe Pencere Cat1
Senaryo 1.1 1.2 1.3 2.1 2.2 23 3.1 3.2 33
diminyum | ABP
dogramyz;/a dogramaya
Yiizeye dik Yiizeye dik profil ile 4-+4 ¢ita ile 4+4 .
¢ekme Yiizeye dik gekme mm mm Ahsaptan
. mukavemeti kalinlikta 12 | kasa ve
mukavemeti | cekme kalinlikta 12 .
en az mukavemeti | €% 82 10kPa mm ara mm ara pervazli tek | Poliiiretan Polistren Poliizosiyanurat
Malzeme Adi 100kPa en az 200 (TR10), 40 bosluklu ilk b0§lukl"u illc | sathls yalitimls yahtlmh gatt yalitimlr ¢at
mm .. cami glines | pencere metal gati paneli (EPS .
(TR100), 60 |kPa, 40 mm K cami giines . paneli
alinlikta ve 1s1 kontrol | yapilmasi ve | paneli yalitimli)
mm kalinlikta Tasviinii 151 | V€ ™S! kontrol Kanlamalt rin
kalinlikta XPS levha asyunu 1s kaplamali aplama yerme
EPS Levha yalitim Gift camls ¢ift camlh konulmasi
levhasi pencere
pencere A
. unitesl
unitest takilmast
takilmast
Poz No 10.310.1301 | 10.310.1501 | 10.310.1102 | 15.470.1413 | 15.470.1401 | 15.515.1001 | 15.320.1001 | 15.320.1009 15.320.1005
Olgii m? m? m? m? m? m? m? m? m?
Birim Fiyat (TL/m?) 2025 1.224,73 2.937,20 3.299,35 1.395,41 1.804,76 1.74591 1.060,10 1.181,95 1.581,15
A Degeri (W/mK) 0,04 0,03 0,035 0,16 0,2 0,2 0,04 0,37 0,025
Amortisman Orani 8,33% 8,33% 8,33% 16,66% 16,66% 16,66% 8,33% 8,33% 8,33%
Alan (m?) 2.774,65 2.774,65 2.774,65 2.365,21 2.365,21 2.365,21 4.908,00 4.908,00 4.908,00
Ekonomik Omiir 12 12 12 6 6 6 12 12 12




Enerji tiiketim tahmin modelleri gelistirilmeden Once, veri setlerinde kapsamli bir 6n
isleme siireci ylriitiilmiistiir. Calismada kullanilan veriler temel olarak ti¢ kaynaktan elde
edilmistir. Bunlar; bina elektrik tiiketimi verileri (saatlik ve giinliik elektrik tiiketim
degerleri, MWh cinsinden), meteorolojik veriler (sicaklik, nem, buhar basinci, riizgar
hiz1, yagis miktar1 gibi iklimsel parametreler) ve bina fiziki verilerinden (binalarin alani,

hacmi, kullanim amaci, yapr tiirii ve diger fiziksel 6zellikleri) olusmaktadir.

Veri setleri iizerinde yapilan incelemeler sonucunda gesitli eksik ve aykir1 degerler tespit
edilmistir. Eksik degerler (NaN) veri setlerinin tiimiinde tespit edilmis, bu degerler
oncelikle tanimlayici istatistiklerle sayisallastirilmistir. Ornegin, giinliik diizeyde buhar
basinci, sicaklik, ortalama ¢iy sicakligi ve ortalama nem degerlerinde eksik girdiler
bulunmustur. Ayrica Rektorliik binasinin elektrik tiikketimi verilerinde 2022 yilinin son
bes giiniinde deger girilmedigi tespit edilmistir. Modelleme 6ncesinde NaN degerlerini
iceren satirlar veri setinden g¢ikarilmistir. Bazi modellerde daha kapsamli yaklagimlar
uygulanmustir; giinliik diizeydeki eksik degerler i¢in ayni dénemin bir dnceki/sonraki
yilina iligkin degerler ile kayip degerin oncesi/sonrasi degerleri birlikte degerlendirilerek
doldurulmustur. Rektorliik binasindaki eksik degerler ise lineer enterpolasyon yontemiyle

doldurulmustur.

Aykiri degerlerin tespiti i¢in ¢eyrekler arasi aralik (IQR) yontemi kullanilmistir. Sayisal
degiskenler icin Q1 (25. persentil) ve Q3 (75. persentil) degerleri hesaplanmais, alt limit =
Q1 - 1.5 * IQR ve iist limit = Q3 + 1.5 * IQR formiilii kullanilarak aykir1 degerler tespit
edilmistir. Alternatif olarak, baz1 modellerde ortalamadan 3 standart sapma uzakliktaki
degerler aykir1 deger olarak kabul edilmistir. Tespit edilen aykir1 degerler i¢in iki farkl
yaklagim uygulanmistir; aykirt degerleri iceren satirlar veri setinden cikarilmistir ve
Sevket Aziz Kansu binasmin elektrik tiikketimine iligkin Temmuz 2022 — Eyliil 2022
donemleri arasindaki anormal yiiksek degerler i¢in sayag arizasi olabilecegi

diisiintildiiginden dogrulama beklenmistir.

Model performansini iyilestirmek icin ¢esitli veri doniisiimleri uygulanmistir. ‘Date’
siitunu ‘dd.mm.yyyy HH:MM’ formatindan datetime formatina doniistiiriilmiistiir. Bu

doniigiim, zaman serisi analizleri ve zaman temelli 6zelliklerin ¢ikarilmasi i¢in gereklidir.
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Farkli oOlgeklerdeki degiskenlerin etkisini dengelemek i¢in tiim modellerde
MinMaxScaler kullanilarak degiskenler [0,1] araligina normalize edilmistir. LSTM ve
GRU gibi sinir ag1 modellerinde, 6grenme siirecinin stabilizasyonu i¢in bu normalizasyon

ozellikle dnemlidir.

Model girdilerini zenginlestirmek icin g¢esitli Ozellik miihendisligi teknikleri
uygulanmistir. Tarih siitunundan saat (hour), giin (day), ay (month), haftanin giinii
(day_of week), mevsim (season) ve mesai saati olup olmadigini belirten ikili degisken
(is_business_hour) gibi yeni Ozellikler tiiretilmistir. Zaman serilerinin karakteristigini
daha iyi yansitmak i¢in 1 saat dnceki tiiketim (consumption_lagl), 24 saat dnceki tiiketim
(consumption_lag24) ve son 24 saatin ortalama tiiketimi (consumption_rolling_mean24)
gibi gecikmeli 6zellikler olusturulmustur. Degiskenler arasi iliskileri modellemek i¢in
sicaklik ve nem etkilesimi (temp_humidity) gibi etkilesim 6zellikleri eklenmistir. Derin
ogrenme modelleri igin TIME STEP parametresi (genellikle 168 saat - 1 hafta)
kullanilarak ge¢mis degerlerden olusan diziler hazirlanmis ve tahmin edilecek gelecek

zaman adimlar1 FUTURE SIZE parametresi (1 saat) ile belirlenmistir.

Modellerin egitilmesi ve degerlendirilmesi i¢in veri setleri zamansal yapist korunarak
egitim seti (%80) ve test seti (%20) olarak boliinmiistiir. Bazi modellerde egitim seti kendi
icinde de egitim (%80) ve dogrulama (%20) olarak ayrilmustir. Ozellikle geleneksel
makine Ogrenmesi modellerinde TimeSeriesSplit kullanilarak zaman serisi capraz
dogrulamasi1 yapilmis ve 5 kat ¢apraz dogrulama ile model hiperparametreleri optimize

edilmistir.

Tahmin modellerinin gelistirilmesi sonrasinda, c¢aligmanin ikinci asamasi olan
optimizasyon siireci i¢in ayr1 bir veri hazirligi yapilmistir. Optimizasyon asamasinda,
tilketim tahmini modellerinden {iretilen enerji tliketimi verileri ve yasam dongiisii
konseptine gore hesaplanan maliyet verilerini iceren yeni bir veri seti dosyasi
kullanilmistir. Bu dosya, farkli yapr elemani yenileme senaryolar1 altinda bina enerji

tiikketimi ve iligkili maliyetleri icermektedir.
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Optimizasyon verileri, Random Forest modelinin 2025-2030 dénemi igin iirettigi yillik
bazda tahmin degerleri ve EU 244/2012 sayili Komisyon Delege Diizenlemesi
cercevesinde hesaplanan maliyet verilerinden olugsmaktadir. Alt1 yillik analiz periyodu

icin her y1l bazinda veri islemi gergeklestirilmistir.

Optimizasyon verileri toplam 63 farkli alternatif kombinasyonu icermektedir. Bu
senaryolar, ii¢ ana yap1 bileseni (dis cephe, pencere ve cat1 sistemleri) i¢in tanimlanan
yenileme alternatifleri arasindan optimal kombinasyonlarin se¢ilmesini amag¢lamaktadir.
Di1s cephe i¢in 3 alternatif (1.1, 1.2, 1.3), pencere icin 3 alternatif (2.1, 2.2, 2.3) ve cat1
icin 3 alternatif (3.1, 3.2, 3.3) olmak iizere toplam 3x3x3 =27 tam kombinasyon ile tekli

ve ikili kombinasyonlar dahil 63 farkli yenileme alternatifi olusturulmustur.

Dort farkli bina tiirii i¢in ayr1 veri setleri olusturulmustur: idari amagli kullanima ayrilan
Rektorliikk binasi (40 yas, betonarme), akademik amacgli kullanima ayrilan Eczacilik
Fakiiltesi (61 yas, betonarme, PVC pencere) ile Fen Fakiiltesi B Blok binasi (78 yas, tas
iskelet, ¢ift cam) ve hem idari hem de akademik amagh kullanima ayrilan Sevket Aziz

Kansu binasi (11 yas, betonarme, PVC pencere).

Tahmin modellerinin degerlendirilmesinde kullanilan performans metrikleri, modellerin
tahmin dogrulugunu ve giivenilirligini objektif bir sekilde 6lgmeye olanak tanimaktadir.
Aragtirma kapsaminda modellerin performanslarini karsilastirmak ve optimizasyon
asamasi i¢in en uygun modeli segmek ic¢in belirlenen performans metrikleri; hatalarin
karesinin ortalamasi (mean squared error — MSE), ortalama karesel hata (root mean
squared error — RMSE), ortalama mutlak hata (mean absolute error — MAE), ortalama
mutlak yiizde hatasi (mean absolute percentage error — MAPE) ve belirleme katsayisi

(coefficient of determination — R?) olarak siralanmuistir.

Hatalarin karesinin ortalamas1 (MSE); MSE, tahmin edilen degerler ile ger¢ek degerler
arasindaki farklarin karelerinin ortalamasini dl¢en bir metriktir. Bu metrik, biiyiik hatalar
daha agir sekilde cezalandirma 6zelligine sahiptir, boylece modelin 6nemli sapmalara

kars1 hassasiyeti degerlendirilebilir. MSE asagidaki formiille hesaplanir (3.3).
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n
1 .
MSE = ;Z(Yi - 7) (3.4)
i=1
Esitlik (3.4)’te n, veri noktalarmin sayisini, Y; gozlemlenen degerleri ve ¥; tahmini

degerleri ifade etmektedir.

Ortalama karekok sapmasi (RMSE); RMSE, MSE’ nin karekokiidiir ve hata 6l¢timlerini
hedef degiskenle ayn1 birimde saglayarak yorumlanabilirligi artiran bir metriktir. RMSE,
enerji tikketim tahminlerindeki ortalama hata biiytikliigliniin dogrudan anlasilmasini

saglar. RMSE asagidaki sekilde hesaplanir (3.4).

n
Ortalama Mutlak Hata (MAE); MAE, tahmin edilen degerler ile gergek degerler

~N\2
n(y.— Y
RMSE = j (Y= 1) (3.5)

arasindaki mutlak farklarin ortalamasini hesaplayan bir metriktir. Bu metrik, tahmin
hatalarinin dogrudan bir 6l¢iisiinii sunar ve MSE ile RMSE’ye kiyasla aykir1 degerlere

daha az duyarlidir. MAE asagidaki formiille hesaplanir (3.5).

n
1 -

MAE = EZM - ¥ (3.6)

i=1
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE); MAPE, tahmin hatasin1 ger¢ek degerin yiizdesi
olarak ifade eden bir metriktir. Bu metrik, farkli 6lgeklerdeki veri setleri arasinda model
performansinin  karsilastirilmasini  kolaylastirir.  MAPE  6zellikle enerji  tliketim
tahminlerinde, hatanin goreceli biiyiikliiglinlin anlagilmasi agisindan 6nemlidir. MAPE

asagidaki formiille hesaplanir (3.6).

n

100%
MAPE = " Z

v %,
i=1 Yl

Sifira boliinme sorununu 6nlemek i¢in, gergek degerin sifir oldugu durumlarda kiigiik bir

(3.7)

epsilon degeri (€) eklenir (3.7).
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n

100% Y, — ¥,
MAPE = z
n &L max(Y;, €)
1=

Belirtme Katsayisi (R?); R?, modelin agiklayici giiciinii 6l¢en bir metriktir ve tahmin

(3.8)

edilen degerlerin gercek degerlerdeki varyasyonu ne Olgiide acikladigini gosterir. R?
degerleri 0 ile 1 arasinda degisir; 1’e yakin degerler daha iyi model uyumunu, 0’a
yaklagan degerler ise yetersiz agiklama kapasitesini gosterir. R? su formiille hesaplanir

(3.8).

r(v- %)

Burada Y; gercek degerlerin ortalamasini temsil etmektedir.

R? =

(3.9)

Farkli tahmin modellerinin performansini degerlendirmek i¢in sistematik bir yaklagim
benimsenmistir. Veri setinin egitim, dogrulama ve test setlerine bdliinmesinde zaman
serisi verilerinin Gzelliklerine uygun bir yaklasim kullanilmistir. Boylelikle modelin
gercek diinya kosullarinda nasil performans gostereceginin daha gercekei bir sekilde

degerlendirilebilmesine olanak taninmaistir.

Enerji tiiketimi tahmininde kullanilan bes farkli model (RF, SVR, LSTM, GRU, ARIMA)
incelendiginde, her birinin kendine 6zgii teknik 6zellikleri, giiglii yanlar1 ve kisitliliklar
one ¢ikmaktadir (Cizelge 3.6). Random Forest, asir1 6grenmeye karsi direnci ve 6zellik
onem analizi yapabilmesi ile yorumlanabilirlik sunarken, hesaplama yiikii
artabilmektedir. SVR, yiiksek boyutlu 6zellik uzayinda calisarak karmasik iliskileri
yakalayabilmekte, ancak biiyiik veri setlerinde hesaplama maliyeti artmaktadir. LSTM,
uzun vadeli bagimliliklar1 modelleyebilme ve kaybolan gradyan sorununu g¢zme
yetenegiyle One cikarken, karmasik yapist ve yliksek parametre sayisi dezavantaj
olusturabilmektedir. GRU, LSTM’e gore daha az parametre icermesine ragmen benzer
performans gosterebilmekte, fakat hala yiliksek hesaplama kaynagi gerektirmektedir.
ARIMA ise basit yapist ve kolay yorumlanabilirligi ile avantaj saglarken, mevsimsel
degisimleri modellemede ek bilesenler gerektirmekte ve aykir1 degerlere karsi hassasiyet

gostermektedir.
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Cizelge 3.6 Binalarda enerji tikketiminde tahmin tekniklerinin karsilastirilmasi (Orijinal)

Teknik Giiclii Yanlar Kisithhiklar

RF 1. Overfitting’e kars1 dayaniklidir. Bir veri 1. Topluluktaki agag sayis1 ¢ok fazla
kiimesindeki 6zelliklerin sayisin1 azaltmak oldugunda hesaplama agisindan masraflidir.
i¢in Ozellik Onemi gergeklestirme yetenegi | Topluluktaki agac sayisii belirlemek
vardir. Yiiksek boyutlu veri kiimelerine zordur.
kars1 dayaniklidir.

SVR 1. Giris egitim setini yiiksek boyutlu 6zellik | 1. SVR biiyiik veri kiimeleriyle egitildiginde
uzayma doniistiirmek i¢in giiglii bir hesaplama karmagiklig: yiiksektir. DT ve
yontemdir. Torba dis1 drneklerde yiiksek RA modellerine kiyasla daha az
genelleme kabiliyeti vardir. Smirli miktarda | yorumlanabilirdir. Kernel fonksiyonunun
egitim seti ile bile iyi ¢alisir. Yerel uygun sekilde se¢ilmesi gerekir.

minimum yerine kiiresel minimum ¢ézme
yetenegi vardir.

LST™M 1. Geleneksel RNN’lerde kaybolan/patlayan | 1. Ogrenme siireci sirasinda overfitting

gradyan problemlerini ¢6zme yetenegi. olgusuna yatkindir. Karmagik yapi. Agdaki
Zaman serisi bilesenlerindeki uzun vadeli parametre sayist son derece fazladir.
bagimliliklar1 6grenir. Tanh fonksiyonu Kullanimi nispeten kolay degildir.

sayesinde yiiksek yakinsama orani. Girdi ve
¢ikt1 vektoriinlin uzunlugu degisebilir (6rn.
Seq-2-Seq modelleri).

GRU 1. Geri besleme dongiisiinii kullanarak 1. Ogrenme siireci sirasinda bazi durumlarda
dizideki veri noktalar1 arasindaki zamansal kaybolan gradyan problemleri yasanabilir.
korelasyonu 6grenir. Giris ve ¢ikis Agdaki parametre sayisi hala yiiksektir.
vektoriiniin uzunlugu degisebilir (6rn. Seq- | Kullanimi nispeten kolay degildir.

2-Seq modelleri). LSTM’e gore daha az
parametreye sahiptir.

ARIMA | 1. Mevsimsellik, trendler vb. gibi zaman 1. Mevsimsel bilesen i¢ceren zaman serisi
serisi bilesenlerini gosterebilme becerisi veri kiimelerini desteklemek i¢in ek
vardir. Ayarlanmasi gereken hiperparametre | bilesenler gerektirir. Aykirt degerlere karst
sayisi, gelismis ML ve DL modellerine oldukca hassastir. Zaman serisi gorevlerinde
kiyasla azdir. Kullanim1 kolaydir. doniim noktasini tahmin etmede diigiik

performans gosterir. (p,d,q) degerlerinin
uygun sekilde secilmesi gerekir.

Aragtirmada kullanilan bes tahmin modelinin (LSTM, GRU, Random Forest, SVR ve
ARIMA) kargilastirmalt  analizi, farkli model mimarileri ve hiperparametre
konfigiirasyonlar1 dikkate alinarak gerceklestirilmistir. Her model, pencere boyutu, veri
on isleme teknikleri ve optimizasyon yaklasimlar1 agisindan kendine 6zgii karakteristikler
sergilemektedir. Modellerin performans degerlendirmesi, tahmin dogrulugu, genelleme

yetenegi ve pratik uygulanabilirlik kriterleri ¢cer¢evesinde yapilmustir.
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3.3 Veriye Dayali Cok Amach Optimizasyon

Cok kriterli optimizasyon problemlerinde senaryo se¢imi, birbirleriyle ¢elisen amaglarin
es zamanl degerlendirilmesi gerektiren karmasik bir siirectir. Bu boliimde, baskinlik
kosullar1 temelli karar mekanizmas ve ti¢ farkl stratejik yaklagima dayali senaryo se¢im

metodolojisi ele alinmaktadir.

Cok Kriterli Karar Probleminin Matematiksel Formiilasyonu: Cok kriterli senaryo

secimi problemi matematiksel olarak asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

Karar Matrisi: X = [xij]mxn burada 1 = 1,2,...,m alternatif senaryolar ve j = 1,2,...n

kriterler

Kriter Tiirleri: C; € {min, max} minimize veya maksimize edilecek kriterler

Senaryo Sec¢im Hedefi: Baskinlik kosullarina goére optimal alternatif senaryolarin

belirlenmesi

Belirlenen formiilasyon geleneksel tek skalar deger optimizasyonundan farkli olarak,

coklu senaryo stratejisi ile karar vericilere alternatif ¢oziim segenekleri sunmaktadir.

Baskinlik Temelli Senaryo Se¢im Mekanizmasi: Ana karar verme siireci, ii¢ farkl

stratejik yaklagima dayali baskinlik kosullar1 ile gerceklestirilmektedir:
1. Tek Kriter Baskinlik Stratejileri

Tiiketim Odakli Senaryo Seg¢imi: Minimize edilecek tliketim kriteri i¢in Esitlik 3.10

kullanilir.

x; = argmin{x;1}v;€ {1,2, ..., m} (3.10)

Maliyet Odakli Senaryo Seg¢imi: Minimize edilecek maliyet kriteri i¢in Esitlik 3.11

kullanilir.
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x; = argmin{x;2} V;€ {1,2, ..., m} (3.11)

2. Esit Agirliklandirma Stratejisi
Dengeli Senaryo Se¢imi: Esit agirliklandirma i¢in Esitlik 3.12 kullanilir.
n
Sy = Z(ﬁijwj) — max (3.12)
j=1
Burada w; = % (tiim kriterler icin esit agirlik)

Bu yaklasimda tek kriter baskinligi deterministik se¢im saglarken, esit agirliklandirma

stratejisi tiim kriterlere esit onem vererek dengeli ¢oziim iiretmektedir.

U¢ Senaryo Stratejisinin Entegre Yaklagimi: Gelistirilen karar mekanizmas, ii¢ farkl

stratejik tercihe uygun senaryo se¢imi saglamaktadir (Cizelge 3.8):

Cizelge 3.7 Stratejilere gore senaryo se¢imi (Orijinal)

Strateji 1: Tiiketim Odakli Senaryo

Baskinlik kosulu Minimum tiiketim degeri
Secim mekanizmast Deterministik tek kriter optimizasyonu (Esitlik 3.10)
Agirlik Tiiketim = 0,9; Maliyet: 0,1

Strateji 2: Maliyet Odakli Senaryo
Baskinlik kosulu Minimum maliyet degeri
Sec¢im mekanizmast Deterministik tek kriter optimizasyonu (Esitlik 3.11)
Agirlik Tiiketim = 0,1; Maliyet: 0,9

Strateji 3: Dengeli Senaryo

Baskinlik kosulu Esit agirliklandirma ile maksimum skor
Secim mekanizmasi Esit agirlikli ¢ok kriterli optimizasyon (Esitlik 3.12)
Agirlik Tiiketim = 0,5; Maliyet = 0,5

Normalizasyon ve Skor Hesaplama Sistemi: Farkli birimli kriterlerin karsilastirilabilir
hale getirilmesi i¢in normalize edilmis degerler kullanilmaktadir. Minimum kriterler i¢in

normalizasyon, Esitlik 3.13 ile ifade edilmistir.
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A= (max(xij) — xi))

7 (max(x;) ~ min(x;)))

(3.13)

Dengeli senaryo skoru elde etmek i¢in Esitlik 3.14 ile ifade edilen formiil kullanilmistir.

n
St = Z(ﬁijwj) burada w; = 0,5 esit agirlik (3.14)
=1

Onerilen yaklagim, yiiksek skor = daha iyi performans prensibini saglamakta ve esit

agirliklandirmanin objektif degerlendirme yapmasini miimkiin kilmaktadir.

Senaryo Karsilastirma ve Degerlendirme Kriterleri: Ug farkli senaryo stratejisinin
performans degerlendirmesi, her stratejinin kendi optimizasyon hedefine gore

yapilmaktadir:

e Tiiketim Performansi: Tiiketim odakli senaryonun minimum tiiketim bagarisi
e Maliyet Performansi: Maliyet odakli senaryonun minimum maliyet basarisi

e Dengeli Performans: Esit agirlikli skorun maksimizasyon basarisi

Bu c¢ok stratejili yaklasim, karar vericilere farkli dncelik alanlarina gore se¢cim yapma

esnekligi sunmakta ve tek boyutlu optimizasyonun kisitlarini agmaktadir.

Baskinlik Kosullar: ve Karar Teorisi Temeli: Gelistirilen senaryo se¢im sisteminin teorik
temeli, matematiksel baskinlik kavramina dayanir. k& kriteri igin Tek kriter baskinlig1

Esitlik 3.15 ve esit agirlikli baskinlik ise Esitlik 3.16 ile ifade edilmistir.

x> x; o fr(x) < fie(x)) (3.15)

x> % o Z(ﬁik 0,5) >z(ﬁjk 0,5) (3.16)
k k

Ortaya konulan baskinlik iliskileri, karar teorisinin matematiksel saglamligint ortaya

koymakta ve her senaryo stratejisinin tutarli se¢im yapmasini saglamaktadir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Aragtirma bulgulari, kamu binalariin enerji verimli doniisiimii konusunda iki asamal1 bir
analiz gerceklestirildigini gostermektedir. Ilk asamada, enerji tiiketimi tahmin
modellerinin performans analizi yapilarak derin 6grenme yaklagimlari (LSTM ve GRU)
ile klasik makine O6grenmesi yontemleri (RF, SVR ve ARIMA) sistematik olarak
karsilastirilmistir. Ikinci asamada, en basarili tahmin modelinin sonuglar1 temelinde ¢ok
amagcl optimizasyon gerceklestirilerek farkli derin yenileme stratejilerinin enerji-maliyet

performanslari analiz edilmistir.

Arastirma Ankara Universitesi Besevler Yerleskesi’ndeki dort farkli kamu binasinda
(Eczacilik Fakiiltesi, Fen Fakiiltesi B Blok, Sevket Aziz Kansu Binasi ve Rektorliik
Binasi) gergeklestirilmistir. Tahmin modelleri i¢in 2021-2024 yillar1 arasinda toplanan
kapsamli veri seti kullanilirken, optimizasyon c¢alismasi i¢in 2025-2030 donemi
projeksiyonlari temel alinmistir. Bu iki agamali yaklasim, ana aragtirma sorularinin (Soru
1.1, Soru 1.2, Soru 2.1) ve alt arastirma sorularinin (Alt Soru 3.1.1, Alt Soru 3.1.2, Alt
Soru 3.2.1, Alt Soru 3.2.2, Alt Soru 3.2.3, Alt Soru 1.1.1, Alt Soru 1.1.2, Alt Soru 1.1.3,
Alt Soru 1.2.1, Alt Soru 1.2.2, Alt Soru 2.1.1) yanitlanmasi ve H1, H2, H3, H4, HS, H6,

H7, H8 hipotezlerinin test edilmesi amaciyla tasarlanmstir.

Aragtirmanin tahmin modellemesi yaklasiminda consumption degiskeni bagimli degisken
olarak belirlenirken, date, price, vapor pressure, mean_wind speed, mean_temperature

ve total_rainfall degiskenleri bagimsiz degiskenler olarak tanimlanmistir.

Bagimli degisken olan consumption, saatlik elektrik tiiketimi degerlerini (MWh) temsil
etmekte ve arastirmanin ana ¢iktisim1 olusturmaktadir. Bu degisken tahmin edilmesi
hedeflenen deger olup, veri seti boyunca MinMaxScaler ile 0-1 araliginda normalize
edilmistir. Bagimsiz degiskenler ise kamu binalarinin enerji tiiketim davraniglarin
etkileyen temel faktor gruplarini (temporal, meteorolojik ve ekonomik) kapsamli bir

sekilde temsil edecek sekilde secilmistir.

Date degiskeni tarih-zaman bilgisini igermekte ve zaman serisi analizinin temelini

olusturmaktadir. Bu degisken modellerin zamansal bagimliliklar1 yakalayabilmesi i¢in
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referans noktasi saglamakta ve 6zellik miithendisligi kapsaminda hour, day of week,
season gibi tiirev 6zellikler tiretilmesinde kullanilmaktadir. Price degiskeni elektrik birim
fiyatin1 ($/MWh) temsil ederek ekonomik faktorlerin enerji tiikketimi lizerindeki etkisini
modellemekte ve fiyat degisikliklerinin tiiketim davramislarinda yarattigi degisimleri

yakalamak amaciyla dahil edilmistir.

Meteorolojik degiskenler grubunda yer alan mean_temperature (ortalama sicaklik, °C),
bina enerji tiikketimini etkileyen en kritik parametrelerden biri olarak 1sitma ve sogutma
ithtiyaglarinin belirlenmesinde dogrudan rol oynamaktadir. Vapor pressure (buhar
basinci, hPa) atmosferik nem kosullarini temsil ederek iklimlendirme sistemlerinin
calisma yogunlugunu etkileyen faktorlerden biri olarak modele dahil edilmistir.
Mean_wind speed (ortalama riizgar hizi, m/s) bina dis kabugundaki 1s1 transferi ve
infiltrasyon-eksiltrasyon  siireclerini  etkileyen meteorolojik parametre olarak
kullanilirken, total rainfall (toplam yagis miktari, mm) atmosferik kosullarin genel
durumunu temsil eden ve dolayli olarak enerji tiiketimini etkileyebilen degisken olarak
degerlendirilmistir. Tiim degiskenler veri 6n isleme agamasinda eksik deger analizi, aykir
deger tespiti ve normalizasyon islemlerinden gecirilerek modelleme siirecine

hazirlanmstir.

4.1 Enerji Tiiketimi Tahmin Modellerinin Performans Sonuglari

Enerji tiiketimi tahmininde kullanilan bes farkli modelin (LSTM, GRU, Random Forest,
SVR, ARIMA) deneysel konfigilirasyonlar1 ve dort kamu binasinda elde edilen
performans sonuglar1 sistematik olarak sunulmaktadir. Sunulan bulgular, Alt Soru 3.1.1
(Model performanslart hangi metriklerle nasil farklilagmaktadir?) ve Alt Soru 3.1.2
(Pratik uygulanabilirlik degerlendirmesi nasil yapilir?) sorularina cevap vermekte, ayni
zamanda H5 (derin 6grenme modelleri daha tutarli ve dengeli performans gosterir) ile H6
(Bina yas1 arttikca tahmin performansi sistematik olarak azalir) hipotezlerini test

etmektedir.

Bina enerji tiiketimi, genel olarak iklimsel faktorler (sicaklik, nem, riizgar hizi),

ekonomik degiskenler (elektrik fiyatlari) ve yapisal 6zellikler (yas, biiyiikliik, malzeme)
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tarafindan sistematik olarak etkilenmektedir. Secilen modeller farkli hesaplama

yaklagimlart igerir. Derin 6grenme modelleri (LSTM, GRU) zaman serisi
bagimliliklarini, topluluk 6grenmesi (Random Forest) dogrusal olmayan iliskileri,
cekirdek tabanli yontemler (SVR) optimize edilmis regresyonu ve klasik zaman serisi
modeli (ARIMA) lineer dinamikleri yakalamak {izere tasarlanmistir. Arastirmada s6z
konusu etkilesimin modellenmesi i¢in makine Ogrenmesi tabanli yaklagimlar ile
geleneksel zaman serisi analizi yontemleri karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.
Model performanslart MSE, R?, MAE, RMSE ve MAPE metrikleriyle analiz edilerek,

farkli bina tiirleri i¢in en uygun tahmin yaklagimlart belirlenmistir.

LSTM modeli, 168 saatlik gegmis veriler kullanarak 1 saatlik enerji tiikketimi tahmini

yapmak iizere tasarlanmistir. Model mimarisi iki LSTM katmani, dropout
regularizasyonu ve dense katmanlardan olusmaktadir. Model konfigiirasyonunda LSTM
birimleri 32-256 araliginda, dropout oran1 0.1-0.5 arali§inda, dense katman boyutu 16-64
aralifinda Keras-tuner Random Search ile optimize edilmistir. Egitim siireci %64 egitim,
%16 dogrulama, %20 test seklinde boliimlenmis veri ile gergeklestirilmis, maksimum 30

epoch ile erken durdurma (patience=3) uygulanmistir (Cizelge 4.1).

Cizelge 4.1 LSTM modeli deneysel konfigiirasyonu (Orijinal)

Parametre o Optimizasyon
Kategorisi Parametre Deger/Aralik Yéntemi
LSTM (32-256) — Dropout (0.1-0.5) —
Model Mimarisi | Katman Yapis1 | LSTM (32-256) — Dropout (0.1-0.5) — Sabit
Dense (16-64) — Dense (1)
Zaman Serisi Pencere Boyutu 168 saat Sabit
Zaman Serisi Tahmin Ufku 1 saat Sabit
Veri Boliimleme | Egitim/Val/Test %64/%16/%20 Sabit
. .. . Keras-tuner
Hiperparametre LSTM Birimleri 32-256 Random Search
. Keras-tuner
Hiperparametre Dropout Orani 0.1-0.5 Random Search
. Keras-tuner
Hiperparametre Dense Boyutu 16-64 Random Search
. . Keras-tuner
Hiperparametre Ogrenme Orani le-4 - 1e-2 Random Search
Hiperparametre Batch Size [16, 32, 64, 128, 256] Grid Search
.. Maksimum .
Egitim Epoch 30 Sabit
Egitim Early Stopping val loss, patience=3, min delta=1e-4 Sabit
Optimizasyon Optimizer Adam, RMSprop Hiperparametre
Kaylp' Loss MSE Sabit
Fonksiyonu

103




LSTM modelinin performans analizi incelendiginde, Eczacilik Fakiiltesi i¢in en diisiik
MSE (3,25e-5) ve RMSE (0,0057) degerlerini elde ettigi goriilmektedir. Fen Fakiiltesi
icin LSTM modelinin en diisitk MAPE degerine (%7,90) sahip olmas1 dikkat ¢ekicidir ve
bu bulgu, diger modellerin bu bina tiiriinde karsilastig1 zorluklar g6z 6niine alindiginda

Onemli bir avantaj saglamaktadir (Cizelge 4.2).

Cizelge 4.2 LSTM model performans sonuglari — tiim binalar (Orijinal)

Bina MSE R? MAE | RMSE MAPE | Hesaplama Siiresi
(%) (sn)
Eczacilik Fakiiltesi | 3,25e-5 0,889 | 0,0035 | 0,0057 7,42 811,8
Sevket Aziz Kansu | 1,21e-4 0,973 | 0,0066 | 0,0110 | 4,51 908,4
Fen Fakiiltesi 6,20e-6 0,859 | 0,0017 | 0,0025 | 7,90 666,8
Rektorlik 5,6le-5 0,891 | 0,0046 | 0,0075 14,69 652,7

GRU modeli, 24 saatlik pencere boyutu kullanarak LSTM e alternatif bir derin 6grenme
yaklagimi sunmaktadir. Model mimarisi iki GRU katmani ve bir dense katman igermekte,
GRU birimleri 50-200 araliginda manuel random search ile optimize edilmektedir.
Dropout ve recurrent dropout oranlari 0.1-0.3 araliginda, 6grenme orani 0.001-0.01
araliginda ayarlanmig, TimeSeriesSplit ile 10 deneme yapilarak en iyi konfigiirasyon

belirlenmistir (Cizelge 4.3).

Cizelge 4.3 GRU model deneysel konfigiirasyonu (Orijinal)

Paramet.r © Parametre Deger/Aralik Optl{nlzasyon
Kategorisi Yontemi
L GRU(50-200) — GRU(50-200) — .
Model Mimarisi Katman Yapist Dense(25, ReLU) — Dense(1, lincar) Sabit
Zaman Serisi Pencere Boyutu 24 saat Sabit
Veri Boliimleme Egitim/Val/Test %64/%16/%20 Sabit
Hiperparametre GRU Birimleri 50-200 Manuel Random
Search
. Manuel Random
Hiperparametre Dropout 0.1-0.3 Search
. Manuel Random
Hiperparametre Recurrent Dropout 0.1-0.3 Search
. . Manuel Random
Hiperparametre Ogrenme Orant 0.001-0.01 Search
Hiperparametre Batch Size 32 Sabit
Egitim Maksimum Epoch 50 Sabit
Egitim Early Stopping val loss, patience=10 Sabit
o Learning Rate . . _ .
Egitim Reduction val_loss, faktor=0.5, patience=5 Sabit
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GRU modeli, Eczacilik Fakiiltesi binasi i¢in en yliksek R? degerini (0,952) elde etmis ve
hesaplama siiresinin LSTM’e kiyasla daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir. Bu model
karmasik enerji tiiketim desenlerini yakalama konusunda basar1 goOstermis ancak

operasyonel kullanim agisindan siire kisit1 olusturmaktadir (Cizelge 4.4).

Cizelge 4.4 GRU model performans sonuglart — tiim binalar (Orijinal)

Bina MSE R? MAE | RMSE | MAPE | Hesaplama Siiresi
(%) (sn)
Eczacilik Fakiiltesi | 4,18e-5 | 0,952 | 0,0040 | 0,0065 | 6,68 14949
Sevket Aziz Kansu 1,45¢-4 | 0,966 | 0,0090 | 0,0120 | 6,68 1605,3
Fen Fakiiltesi 6,60e-6 | 0,889 | 0,0019 | 0,0026 | 35,93 1282,6
Rektorliik 5,64e-5 | 0,923 | 0,0043 | 0,0075 | 11,12 1540,1

Random Forest modeli, ensemble 6grenme yaklasimiyla iki RandomForestRegressor ve

bir  GradientBoostingRegressor’iin ~ VotingRegressor  ile  birlestirilmesiyle
olusturulmustur. Model konfigiirasyonunda RandomForest i¢in n_estimators 100-200
araliginda, max depth 5-15 aralifinda, min samples split ve min_samples leaf
parametreleri RandomizedSearchCV ile 30 iterasyonla optimize edilmistir. Ozellik
miithendisligi  kapsaminda  hour, day of week, season, 1is business hour,
consumption lagl, consumption lag24 ve consumption rolling mean24 G&zellikleri

eklenmis, TimeSeriesSplit ile cross validation uygulanmistir (Cizelge 4.5).

Cizelge 4.5 Random Forest ensemble deneysel konfigiirasyonu (Orijinal)

Bilesen Parametre Deger/Aralik Optimizasyon
Yontemi

RandomForest n_estimators [100, 150, 200] RandomizedSearchCV
RandomForest max_depth [5,8,10,15] RandomizedSearchCV
RandomForest min_samples_split | [5, 10, 15] RandomizedSearchCV
RandomForest min_samples leaf | [4, 8, 12] RandomizedSearchCV
RandomForest max_features [‘sqrt’, ‘log2’] RandomizedSearchCV
GradientBoosting | n_estimators 100 Sabit
GradientBoosting | loss ‘squared_error’ Sabit
Ozellik Ek Ozellikler hour, day of week, season, | Sabit
Miihendisligi is_business_hour,

consumption_lagl,

consumption lag24,

consumption rolling mean24
Veri Boliimleme | Egitim/Test %80/%20 (zaman bazli) Sabit
Cross Validation | Yontem TimeSeriesSplit (n_splits=5) Sabit
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Random Forest modeli, dort bina genelinde en tutarl performans: gésteren model olarak
one cikmistir. Ozellikle Sevket Aziz Kansu binasi i¢in %3,00 gibi olaganiistii diisiik
MAPE degeri elde etmis, ensemble yapisinin farkli kosullarda sagladigi stabilite
avantajim1 gostermistir. Model ayni1 zamanda hesaplama verimliligi agisindan da derin

o0grenme modellerine kiyasla dnemli iistiinliik saglamistir (Cizelge 4.6).

Cizelge 4.6 Random Forest model performans sonuglar1 — tiim binalar (Orijinal)

Bina MSE R? MAE | RMSE | MAPE | Hesaplama Siiresi
(%0) (sn)
Eczacilik Fakiiltesi | 3,52e-5 | 0,951 | 0,0035 | 0,0059 | 5,69 23,5
Sevket Aziz Kansu | 6,39e-5 | 0,985 | 0,0040 | 0,0080 | 3,00 24,2
Fen Fakiiltesi 3,60e-6 | 0,938 | 0,0013 | 0,0019 | 35,22 57,2
Rektorlik 3,27e-5 | 0,947 | 0,0034 | 0,0057 10,35 32,6

SVR modeli, Radial Basis Function (RBF) kernel kullanarak geleneksel makine
ogrenmesi yaklasimini temsil etmektedir. Model konfigiirasyonunda C parametresi 1.0,
epsilon 0.1, gamma ‘scale’ degerlerinde sabit tutulmus, 168 saatlik pencere boyutuyla
1176 boyutlu diizlestirilmis vektor girisi kullamilmistir. Veri 6n isleme asamasinda

MinMaxScaler ile 0-1 araliginda normalizasyon uygulanmistir (Cizelge 4.7).

Cizelge 4.7 SVR model deneysel konfigiirasyonu (Orijinal)

Parametre Deger Aciklama

Kernel RBF Radial Basis Function

C 1.0 Regularizasyon parametresi
Epsilon 0.1 e-tube genisligi

Gamma ‘scale’ Kernel katsayisi

Pencere Boyutu 168 saat 1 haftalik ge¢mis

Giris Boyutu 1176 (168x7 6zellik) Diizlestirilmis vektor

Veri Boliimleme %80/%20 (zaman bazli) Egitim/Test
Normalizasyon MinMaxScaler 0-1 araliginda

SVR modeli, tiim binalar genelinde en zayif tahmin performansini géstermis ancak en
hizl1 hesaplama siiresine sahip olmustur. Bu durum, model karmasikligi ile performans

arasindaki dengeyi ortaya koymaktadir (Cizelge 4.8).
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Cizelge 4.8 SVR model performans sonuglari — tiim binalar (Orijinal)

Bina MSE R? MAE | RMSE | MAPE | Hesaplama Siiresi
(%) (sn)
Eczacilik Fakiiltesi | 8,54e-5 | 0,902 | 0,0069 | 0,0092 15,06 17,4

Sevket Aziz Kansu | 4,77e-4 | 0,888 | 0,0169 | 0,0219 13,12 10,4

Fen Fakiiltesi 1,04e-5 | 0,820 | 0,0024 | 0,0032 | 38,96 48,2

Rektorliik 8,74e-5 | 0,882 | 0,0069 | 0,0094 | 25,06 20,4

ARIMA modeli, geleneksel zaman serisi analizi yaklagimini temsil ederek ARIMA(1,1,1)
konfigiirasyonuyla uygulanmistir. Model tek degisken (sadece consumption) kullanarak
168 saatlik pencere boyutuyla sliding window stratejisi benimsenmis, her test sekansi i¢in

model yeniden egitilerek zaman bazli veri boliimlemesi gergeklestirilmistir (Cizelge 4.9).

Cizelge 4.9 ARIMA model deneysel konfigiirasyonu

Parametre Deger Agiklama

Model Tiirii ARIMA(1,1,1) Autoregressive Integrated Moving Average
p (AR order) 1 Otoregresif terim sayisi

d (Differencing) | 1 Fark alma derecesi

q (MA order) 1 Hareketli ortalama terim sayisi

Pencere Boyutu 168 saat 1 haftalik gegmis

Veri Tiiri Tek degisken Sadece consumption

Egitim Stratejisi | Sliding window Her test sekanst i¢in yeniden egitim

Veri Boliimleme | %80/%20 (zaman bazli) | Egitim/Test

ARIMA modeli, geleneksel zaman serisi analizini temsil ederek orta diizeyde bir
performans sergilemistir (Cizelge 4.10). Model, Sevket Aziz Kansu binasi igin %4,76
MAPE degeri ile en basarili sonucunu elde etmis ve bu bina i¢in 0,964 R? degeriyle giiglii
bir aciklayicilik gostermistir. Ancak Fen Fakiiltesi binasinda %38,40 gibi yiiksek bir
MAPE degeri ile en zayif performansini sergilemis, bu durum ARIMA modelinin
karmasik enerji tiikketim desenlerine sahip binalarda yasadig1 zorlugu ortaya koymustur.
Model, tek degisken (sadece enerji tiiketimi) kullanarak sliding window stratejisi ile her
test sekansi i¢in yeniden egitim gerceklestirmesi nedeniyle hesaplama siireleri 232-363
saniye aralifinda degisiklik gostermis, bu da derin 6grenme modellerinden daha hizli
ancak Random Forest ve SVR modellerinden daha yavas bir konumlandirma saglamistir.

ARIMA modelinin genel performansi, makine 6grenmesi tabanli yaklagimlarin enerji
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tilketimi tahminindeki istiinliigiinii vurgulamakla birlikte, geleneksel zaman serisi

analizinin belirli bina tiirlerinde hala gegerli sonuglar iiretebilecegini géstermistir.

Cizelge 4.10 ARIMA model performans sonuglar1 — tiim binalar (Orijinal)

Bina MSE R? MAE | RMSE | MAPE4 | Hesaplama Siiresi
(%) (sn)
Eczacilik Fakiiltesi | 7,37¢-5 | 0,915 | 0,0049 | 0,0086 | 7,60 326,6
Sevket Aziz Kansu | 1,50e-4 | 0,964 | 0,0067 | 0,0123 | 4,76 362,7
Fen Fakiiltesi 7,20e-6 | 0,880 | 0,0017 | 0,0027 | 38,40 231,9
Rektorlik 7,50e-5 | 0,898 | 0,0049 | 0,0087 | 11,60 2533

Karsilagtirmali analiz sonuglar1 incelendiginde, Random Forest modelinin dort bina
genelinde en tutarli ve giivenilir sonuclari ireten model olarak 6ne ¢iktig1 goriilmektedir.
Modelin basarisinin temel nedenleri tutarli dogruluk (Sevket Aziz Kansu binasi icin
%3,00 MAPE), hizli hesaplama (ortalama 34 saniye) ve farkli bina tiirlerinde kararliliktir.
Derin 6grenme modelleri olan LSTM ve GRU, belirli bina tiirlerinde dikkat ¢ekici
sonuglar elde etmis ancak hesaplama siireleri ger¢cek zamanli uygulamalar icin kisit
olusturmustur. LSTM modeli 6zellikle Fen Fakiiltesi i¢in %7,90 ile en diisik MAPE
degerini saglarken, GRU modeli Eczacilik Fakiiltesi i¢in 0,952 ile en yiiksek R? degerini
elde etmistir. Bu modellerin hesaplama siireleri sirasiyla 760 ve 1480 saniye olarak
Olciilmiis, bu durum operasyonel kullanim i¢in dnemli bir dezavantaj olusturmustur.
ARIMA modeli geleneksel zaman serisi yaklasimini temsil ederek orta diizeyde
performans sergilerken, SVR modeli en hizli hesaplama siiresine sahip olmasina ragmen

tahmin dogrulugu agisindan en diisiik performansi gostermistir.

Cizelge 4.11 Tiim modellerin karsilagtirmali performans 6zeti (Orijinal)

Model Ortalama Ortalama R? Ortalama En lyi Performans
MAPE (%) Hesaplama Siiresi Gosterdigi Bina Sayisi
(sn)
Random Forest 13,57 0,955 34,4 3/4
LSTM 8,63 0,903 759,9 1/4
GRU 15,10 0,933 1480,7 1/4
ARIMA 15,59 0,914 293,6 0/4
SVR 23,05 0,873 24,1 0/4
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4.2 Bina Tiiriine Gére Model Performans Olgiimleri

Bina tilirine gore model performans Ol¢limleri ile Alt Soru 3.2.1 (Farkhi yas
kategorilerindeki tahmin zorlugu nasil degismektedir?), Alt Soru 3.2.2 (Pencere-ylizey
oraninin sistematik etkisi hangi esiklerde kritik hale gelmektedir?) ve Alt Soru 3.2.3 (Bina
taban alan1 biiyiikliigiiniin etkisi nasil degerlendirilir?) sorularina yanit aranmakta ve H6

ve H7 hipotezlerinin test edilmesi hedeflenmektedir.

Bina yasinin etkisi: Bina yasi, tahmin modellerinin performansini etkileyen 6nemli
faktorlerden biridir. Arastirma bulgularina gore, en yeni bina olan Sevket Aziz Kansu
binasi1 (20 yil) tiim modeller i¢in en diisiik MAPE degerlerini saglamistir. RF modeli bu
binada %3,00 gibi ¢ok diisikk bir MAPE degerine ulasmistir. En eski bina olan Fen
Fakiiltesi (78 yil) ise en yliksek MAPE degerleriyle tahmin i¢in en zorlayici bina olarak

one ¢ikmaktadir.

S6z konusu bulgu, eski binalarin enerji tiikketim desenlerinin daha karmasik ve tahmin
edilmesi daha zor olabilecegini gdstermektedir. Eski binalarda yapisal degisiklikler,
yenilemeler ve eklentiler zamanla enerji tiiketimini etkileyebilecek faktorlerdir. Ayrica,
eski binalarda yalitim eksiklikleri ve yapisal sorunlar da enerji tiiketiminde daha fazla

degiskenlige yol agabilmektedir.

Pencere yiizey oranimin etkisi: Pencere-yiizey orani, binalarin enerji performansini ve
dolayisiyla tahmin modellerinin dogrulugunu etkileyen 6nemli bir mimari 6zelliktir.
Pencere-yiizey orani en yiiksek olan Rektorliik binasi (%47,95), diger binalara kiyasla
orta seviye bir tahmin zorlugu sunmaktadir. Bu binada RF modeli %10,35 MAPE
degeriyle en i1yi performansi gosterirken, derin 6grenme modelleri de makul performans

gostermektedir.

Pencere-yiizey orani ikinci en yiiksek bina olan Eczacilik fakiiltesi (%46,02), benzer
sekilde RF modeliyle %5,69 MAPE degeri elde ederek iyi tahmin sonuclar1 vermektedir.
Pencere-yiizey orani diisiik olan Sevket Aziz Kansu binasi (%21,05) ve Fen Fakiiltesi

(%20,96) binalarinda ise farkli sonuglar gézlemlenmistir. Sevket Aziz Kansu Binasi,
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tahmin modelleri acisindan en yiiksek ongoriilebilirlige sahip yap1 olarak 6ne ¢ikarken;
Fen Fakiiltesi, modelleme siirecinde en diisiikk tahmin basarimimin elde edildigi ve

dolayisiyla en zorlayici yapi olarak belirlenmistir.

Elde edilen sonuglar pencere-yiizey oraninin tek basina belirleyici olmadigini, bina yasi
ve diger yapisal ozelliklerle birlikte degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir. Yiiksek
pencere-yiizey orani, giines 15181 kazanimi ve 1s1 kaybi gibi faktorleri etkileyerek enerji
tilketiminde daha belirgin desenlere yol acabilmekte, bu da tahmin modellerinin

performansini olumlu yonde etkileyebilmektedir.

Bina boyutlarinin etkisi: Bina boyutlari, dzellikle taban alani, enerji tilketim desenleri
tizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. En biiylik taban alanina sahip olan Eczacilik Fakiiltesi
(6.333,33 m?) icin RF modeli %5,69 MAPE degeri ile iyi bir tahmin performansi
gostermistir. En kiiclik iki binadan biri olan Sevket Aziz Kansu binasi (2.281,26 m?) en
diisiik MAPE degerlerine sahipken, diger kiiciik bina olan Rektorliik binasi (2.178,73 m?)
daha yiiksek MAPE degerleri sergilemistir.

Ulagilan bulgular bina boyutunun tahmin performans: iizerindeki etkisinin dogrusal
olmadigin1 gdstermektedir. Biiylik binalar daha istikrarli enerji tiiketimi gosterebilir ve
bu da daha dogru tahminlere olanak saglayabilir. Bununla birlikte binanin yasi, kullanim

amaci ve diger yapisal 6zellikler de bu iliskiyi etkilemektedir.

4.3 Zaman Coziiniirligiiniin Enerji Tiiketim Tahmin Modellerine Etkisi

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanli modellerin farkli zaman ¢oziintirliikleri
(saatlik, giinliik, haftalik) altinda gosterdikleri performans farkliliklari analiz edilmistir.
Ankara Universitesi Besevler Kampiisii’nde yer alan {i¢c kamu binasma ait 2021-2024
donemini kapsayan elektrik tiiketim verileri ile meteorolojik degiskenler kullanilarak,
veri belirli zaman araliklarinda yeniden Orneklenmis ve modeller bu farkh

coziintirliiklerde degerlendirilmistir.

Her zaman c¢oziinilirliigli diizeyi i¢in veri seti yapist ve model girdileri yeniden

yapilandirilmigtir. Saatlik veriler i¢in 168 zaman adimi igeren kaydirmali pencere
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teknigiyle haftalik gegmis bilgi kullanilirken, giinliik ve haftalik ¢oziiniirliiklerde sirastyla
7 giin ve 7 haftalik ge¢mis verilerle tahmin yapilmistir. Derin 6grenme modellerinin
zaman bagimhiligim1 dikkate alan yapisina uygun tasarim benimsenirken, geleneksel

modellerde benzer donemsel temsiller 6znitelik miithendisligi ile saglanmistir.

Saatlik tahminlerde tiim modeller 168 saatlik pencere boyutu kullanarak 1 saatlik ileri
tahmin yapmak {iizere konfigiire edilmistir. Random Forest modeli i¢in 6zellik
miihendisligi kapsaminda hour, day of week, season, is business hour zaman
ozellikleri ile consumption lagl, consumption lag24, consumption rolling mean24
gecikmeli ozellikleri kullanilmustir. Hiperparametre optimizasyonu
RandomizedSearchCV ile 30 iterasyon ve TimeSeriesSplit (n_splits=5) uygulanarak
gerceklestirilmistir. Saatlik ¢6ziliniirliik i¢cin kullanilan model konfigiirasyonlar1 Cizelge

4.12’de detaylandirilmistir.

Cizelge 4.12 Saatlik tahminlerde model performans karsilastirmasi (Orijinal)

Model Pencere | Veri Ozellik Hiperparametre Ozel
Boyutu Boliimleme Sayisi Optimizasyonu Konfigiirasyon

LSTM 168 saat | %64/%16/%20 | 7 temel | Keras-tuner Random | 2 katman, dropout,
ozellik Search early stopping

GRU 24 saat %64/%16/%20 | 7  temel | Manuel Random Search | 2 katman, learning
ozellik rate reduction

Random | 24 saat %80/%20 10 RandomizedSearchCV Ensemble: 2 RF +

Forest ozellik* (30 iter) 1 GB

SVR 168 saat | %80/%20 1176 Sabit parametreler RBF kernel,
boyut** MinMaxScaler

ARIMA 168 saat | %80/%20 Tek Sabit ARIMA(1,1,1) Sliding  window
degisken egitimi

*hour, day of week, season, is_business hour, consumption lagl/24, rolling mean24, temp humidity
**168x7 ozellik diizlestirilmis vektor

Saatlik tahminlerde Random Forest modeli hem diisiik hata oranlar1 hem de hesaplama
siireleri bakimindan en basarili model olarak 6ne ¢ikmistir. Sevket Aziz Kansu binasi i¢in
%3,00 diizeyinde MAPE degeri ile olaganiistii performans sergilemis, ensemble yapisinin
saatlik dalgalanmalar1 yakalamadaki etkinligini gostermistir. Derin 6grenme modelleri
LSTM ve GRU baz1 metriklerde basarili sonuglar verse de 800-1600 saniye arasinda
degisen yiiksek hesaplama siireleriyle pratik uygulamalarda dezavantaj getirmektedir. Bu

performans sonuglar1 Cizelge 4.13’te sunulmaktadir.
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Cizelge 4.13 Saatlik zaman ¢oziintirliigii performans sonuglari (Orijinal)

Bina Model MSE MAE RMSE MAPE | R? Hesaplama
(%) Siiresi (s)
Eczacilik Fakiiltesi| LSTM | 3,25x107% | 0,0035 0,0057 7,42 0,889 | 811,8
GRU 4,18x10°° | 0,0040 0,0065 6,68 0,952 | 14949
RF 3,52x107° | 0,0035 0,0059 5,69 0,951 | 23,5
ARIMA | 7,37x107° | 0,0049 0,0086 7,60 0,915 | 326,6
SVR 8,54x107° | 0,0069 0,0092 15,06 0,902 | 17,4
Sevket Aziz Kansu| LSTM 1,21x10™ | 0,0066 0,0110 4,51 0,973 | 908,4
GRU 1,45x10™ | 0,0090 0,0120 6,68 0,966 | 1605,3
RF 6,39x10~ | 0,0040 0,0080 3,00 0,985 | 24,2
ARIMA | 1,50x10* | 0,0067 0,0123 4,76 0,964 | 362,7
SVR 4,77x10* | 0,0169 0,0219 13,12 0,888 | 10,4

Fen Fakiiltesi LSTM | 6,20x107¢ | 0,0017 0,0025 7,90 0,859 | 666,8
GRU 6,60x107¢ | 0,0019 0,0026 35,93 0,889 | 1282,6
RF 3,60x107¢ | 0,0013 0,0019 35,22 0,938 | 57,2

ARIMA | 7,20x10°¢ | 0,0017 0,0027 38,40 0,880 | 231,9
SVR 1,04x107° | 0,0024 0,0032 38,96 0,820 | 48,2

Not: Kalin degerler her bir metrik i¢in en iyi performansi gosterirken, alti ¢izili degerler ikinci en iyi
performansi temsil eder.

Giinliik ¢oziintirliikte modeller 7 giinliik ge¢mis veriler kullanarak 1 giinliik ileri tahmin
yapmak iizere yeniden konfigilire edilmistir. Random Forest modeli i¢in 6zellik seti
genisletilerek day of week, month, season, is weekend zaman 06zellikleri ile
consumption_lagl/7/30, rolling mean7/30, rolling std30 gecikmeli ozellikleri ve
vapor_pressure, season_temp etkilesim 6zellikleri eklenmistir. Giinliik ¢oziiniirliik model

konfigiirasyonlar1 Cizelge 4.14’te gosterilmektedir.

Cizelge 4.14 Giinliik ¢oziiniirliik model konfigiirasyonlar1 (Orijinal)

Model Pencere Veri Ozellik Hiperparametre Ozel Konfigiirasyon
Boyutu Boliimleme Sayisi Optimizasyonu

LST™M 7 giin %64/%16/%20 | 7 temel | Keras-tuner Random | Giinliikk agregasyon,
ozellik Search diisiik epoch

GRU 7 giin %64/%16/%20 | 7 temel | Manuel Random | Giinliik pencere,
ozellik Search dropout azaltildi

Random | 7 giin %80/%20 15 RandomizedSearchCV | Genisletilmis 6zellik

Forest ozellik* (30 iter) seti

SVR 7 giin %80/%20 105 Sabit parametreler RBF kernel, giinliik
boyut** normalizasyon

ARIMA | 7 giin %80/%20 Tek Sabit ARIMA(1,1,1) Giinliik sliding
degisken window

*day of week, month, season, is weekend, consumption lagl/7/30, rolling_mean7/30, rolling_std30,
vapor_pressure, temp_humidity, season_temp **7x15 6zellik diizlestirilmis vektor

Giinliik ¢oziniirliikte bina tiirline bagl olarak en uygun model degiskenlik gostermistir.

Eczacilik Fakiiltesi binasi i¢in SVR modeli en iyi performansi sergilerken, Fen Fakiiltesi
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ve Sevket Aziz Kansu binalar1 icin Random Forest modeli 6ne ¢ikmistir. Genigletilmis
0zellik setinin Random Forest performansini artirdigi, ancak derin 6grenme modellerinin
giinliik agregasyonda diisiik performans sergiledigi gézlemlenmistir. Elde edilen bulgular

Cizelge 4.15°te ayrintil1 olarak sunulmaktadir.

Cizelge 4.15 Giinliikk zaman ¢oziiniirliigii performans sonuglart (Orijinal)

Bina Model MSE MAE RMSE | MAPE | R? Hesaplama
(%) Stiresi (s)

Eczacilik Fakiiltesi | LSTM | 6,19x10™* | 0,0048 | 0,0072 | 9,61 0,661 59,1
GRU 0,0076 0,0639 | 0,0870 | 28,51 0,832 133,9
RF 7,04x107° | 0,0064 | 0,0084 | 12,60 0,575 5,0
ARIMA | 1,03x10™* | 0,0076 | 0,0101 | 16,21 0,378 41,8
SVR 4,88x10° | 0,0051 | 0,0070 | 10,62 0,706 0,4

Sevket Aziz Kansu | LSTM | 4,68x10* | 0,0143 | 0,0207 | 9,82 0,869 49,4
GRU 0,0044 0,0506 | 0,0662 | 37,02 0,928 172,4
RF 1,55x10* | 0,0074 | 0,0124 | 5,55 0,949 5,0
ARIMA | 5,54x10* | 0,0167 | 0,0235 | 12,76 0,816 52,5
SVR 3,66x10* | 0,0143 | 0,0191 | 10,48 0,879 0,3

Fen Fakiiltesi LSTM | 4,70x10° | 0,0017 | 0,0022 | 8,24 0,735 57,4
GRU 0,0052 0,0545 | 0,0722 | 32,96 0,907 158,8
RF 3,60x10° | 0,0013 | 0,0019 | 6,63 0,832 5,0
ARIMA | 1,12x10° | 0,0026 | 0,0034 | 12,88 0,479 59,3
SVR 6,90x10°¢ | 0,0021 | 0,0026 | 10,94 0,677 0,4

Not: Kalin degerler her bir metrik igin en iyi performansi gosterirken, alti ¢izili degerler ikinci en iyi
performansi temsil eder.

Haftalik ¢oziiniirliikkte modeller 7 haftalik gegmis veriler kullanarak 1 haftalik ileri tahmin
yapmak {lizere konfigiire edilmistir. Bu ¢oziiniirliikte zaman 6zellik sayis1 minimize
edilmis, trend ve mevsimsel bilesenler 6n plana ¢ikarilmistir. Haftalik ¢6ziiniirliik model

konfigiirasyonlar1 asagida sunulmustur (Cizelge 4.16).

Cizelge 4.16 Haftalik ¢oziintirliik model konfigiirasyonlar1 (Orijinal)

Model Pencere | Veri Ozellik Sayis1 | Hiperparametre Ozel Konfigiirasyon
Boyutu | Bolimleme Optimizasyonu
LST™M 7 hafta | %64/%16/%20 | 7 temel 6zellik | Keras-tuner Random | Haftalik agregasyon,
Search uzun epoch
GRU 7 hafta | %64/%16/%20 | 7 temel 6zellik | Manuel Random | Haftalik  pencere,
Search yiiksek dropout
Random | 7 hafta | %80/%20 12 ozellik* RandomizedSearchCV | Haftalik trend
Forest (30 iter) ozellikleri
SVR 7 hafta | %80/%20 84 boyut** Sabit parametreler RBF kernel, haftalik
normalizasyon
ARIMA | 7 hafta | %80/%20 Tek degisken | Sabit ARIMA (1,1,1) | Haftalik sliding
window
*week of year, month, season, mean_temperature, mean_humidity, vapor_pressure,
consumption_lagl/4/12, rolling mean4/12, rolling_std12, temp_humidity, season_temp,

mean_wind_speed, total rainfall, price **7x17 6zellik diizlestirilmis vektor
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Haftalik tahmin sonuclar1 derin 6grenme modellerinin genel olarak diisiik performans
sergiledigini ortaya koymustur. ARIMA ve SVR modelleri daha basarili sonuglar vermis,
ozellikle ARIMA modeli Eczacilik Fakiiltesi ve Fen Fakiiltesi binalarinda en diisiik hata
oranlarini saglamistir. Bu durum, haftalik agregasyonun derin 6grenme modellerinin kisa
vadeli pattern tanima yeteneklerini sinirladigini, geleneksel zaman serisi yaklagimlarinin
ise uzun vadeli trend yakalamada daha etkili oldugunu gdstermektedir. Haftalik zaman

¢Oziinlirliigl performans sonuglar1 Cizelge 4.17°de detaylandirilmastir.

Cizelge 4.17 Haftalik zaman ¢oziiniirliigii performans sonuglari (Orijinal)

Bina Model MSE MAE RMSE MAPE | R? Hesaplama
(%) Stiresi (s)
Eczacilik Fakiiltesi | LSTM 1,86x10° | 0,0036 | 0,0043 | 6,28 0,511 | 47,2
GRU 0,0087 0,0695 | 0,0931 |91,14 | 0,808 | 2952
RF 2,29x10° | 0,0032 | 0,0048 | 6,61 0,526 | 4,1
ARIMA 1,14x10° | 0,0027 | 0,0034 | 5,08 0,609 | 1,0
SVR 2,09x10° | 0,0032 | 0,0046 | 6,27 0,560 | 6,8
Sevket Aziz Kansu | LSTM 7,33x10* | 0,0161 0,0271 | 9,87 0,732 | 12,3
GRU 0,0078 0,0522 | 0,0882 | 86,17 | 0,883 | 128,7
RF 6,96x10* | 0,0173 | 0,0264 12,22 10,744 |39
ARIMA 0,0010 0,0258 | 0,0322 16,17 10,574 | 1,2
SVR 1,23x10* | 0,0076 | 0,0111 5,69 0,863 | 4,0
Fen Fakiiltesi LSTM 4,90x10° | 0,0017 | 0,0022 | 7,52 0,836 | 3594
GRU 0,0095 0,0761 0,0975 | 8345 0,845 | 1334
RF 3,60x10° | 0,0014 | 0,0019 | 7,26 0,584 | 4,0
ARIMA 1,50x10¢ | 0,0009 | 0,0012 | 4,19 0,624 10,9
SVR 4,00x10° | 0,0016 | 0,0020 | 7,25 0,428 | 6,7

Not: Kalin degerler her bir metrik igin en iyi performansi gosterirken, alti ¢izili degerler ikinci en iyi
performansi temsil eder.

Zaman ¢Ozlinlirliigii analizi sonuglari, hesaplama siireleri ile model karmasikligi
arasindaki ters orantiyi1 da ortaya koymustur. Geleneksel modeller tim zaman
¢oziiniirliiklerinde saniyeler i¢inde tahmin gerceklestirirken, derin 6grenme modelleri
belirgin sekilde daha fazla kaynak tiiketmistir. Binalar aras1 performans farkliliklar
incelendiginde, Fen Fakiiltesi binasinin diisiik tiiketim seviyeleri nedeniyle MAPE gibi
ylizdesel hata metriklerinde dengesizlikler gézlemlenmis, bu durum model performans
degerlendirmelerinde sadece dogruluk metriklerine degil verinin yapisina da dikkat

edilmesi gerektigini gostermistir.

Sonug olarak analiz, enerji tiikketimi tahmininde “tek model her zaman gecerlidir”

yaklagiminin yetersizligini ortaya koymakta, zaman ¢oziiniirliigii, bina tiirii ve hesaplama
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kaynaklarmin birlikte degerlendirilmesi gerektigini vurgulamaktadir. Saatlik tahminlerde
Random Forest modelinin iistiinliigii, giinliikk tahminlerde bina bazli model se¢iminin
Oonemi ve haftalik tahminlerde geleneksel modellerin avantaji, farkli zaman dilimlerine

uygun model se¢imi yapilmasinin kritik 6nemini gostermektedir.

Calismada elde edilen sonuglar incelendiginde, baz1 model-bina kombinasyonlarinda
asir1 kotii performans degerleri dikkat ¢ekmektedir. Ozellikle GRU modelinin haftalik
¢oziiniirliikte %83-91 MAPE degerleri ve Fen Fakiiltesi binasinda ¢esitli modellerin %35-
38 MAPE degerleri, bu durumlarin altta yatan nedenlerinin analiz edilmesini

gerektirmektedir.

GRU ve LSTM modellerinin haftalik agregasyonda gosterdigi dramatik performans
diisiisii, bu modellerin tasarim felsefesi ile ¢elisen bir durum yaratmaktadir. Derin
o6grenme modelleri, yiiksek frekansl verilerden kisa vadeli kaliplar1 6grenme konusunda
optimize edilmistir. Haftalik agregasyon, bu modellerin gii¢lii olduklari saatlik ve giinliik
varyasyonlar1 elimine ederek, sadece uzun vadeli trendleri birakmaktadir. Bu durum,
karmasik sinir ag1 yapilarinin basit trend kaliplar i¢in asir1 karmagik kalmasina ve

overfitting problemlerine yol agmaktadir.

Haftalik c¢oziiniirliikte veri noktasi sayisinin dramatik azalmasi (3-4 yillik donemde
yaklagik 156-208 haftalik veri noktasi), derin 6grenme modellerinin etkili 6grenme i¢in
gereksinim duydugu minimum veri miktarinin altinda kalmaktadir. LSTM ve GRU
modelleri, milyonlarca parametre igeren karmasik yapilart nedeniyle, smurli veri
setlerinde giivenilir genelleme yapamamakta ve asir1 uyum (overfitting) problemleri

yasamaktadir.

Fen Fakiiltesi binasinin diger binalara kiyasla diisiik enerji tiiketim seviyeleri, MAPE gibi
yiizdesel hata metriklerinde yaniltici sonuglar iiretmektedir. Diigiik tiiketim degerleri
tizerinden hesaplanan yiizdesel hatalar, mutlak hata degerleri kiigiik olsa bile ¢ok yiiksek
MAPE degerleri olusturmaktadir. Ayrica, diisiik tiiketim seviyeli binalarda tiiketim

kaliplar1 daha diizensiz olabilmekte, bu da model 6grenmesini zorlastirmaktadir.
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Calismada SVR ve ARIMA modelleri i¢in sabit parametreler kullanilmasi, bu modellerin
potansiyelini tam olarak ortaya koyamamasina neden olmus olabilir. Ozellikle SVR 'nin
RBF kernel parametreleri (C, gamma) ve ARIMA ’nin (p,d,q) parametrelerinin her bina
ve zaman ¢Oziinlirliigli i¢in optimize edilmemesi, bu modellerin kotii performans

gostermesinde etkili olmus olabilir.

Bazi modellerin agir1 kotii performans gdstermesinin bir diger nedeni, enerji tiikketim
verilerindeki mevsimsel anomaliler ve aykir1 degerlere karsi hassasiyetleri olabilir.
Ozellikle pandemi déneminde (2020-2021) ortaya ¢ikan atipik kullanim kaliplari, baz1
modellerin 6grenme siire¢lerini olumsuz etkilemis ve test donemindeki normal kullanim

kaliplarini tahmin edememelerine yol agmis olabilir.

Her modelin kendine 6zgii varsayimlar1 ve giiclii oldugu veri tiirleri bulunmaktadir.
ARIMA modeli dogrusal trendlere odaklanirken, Random Forest modeli dogrusal
olmayan iliskileri yakalamada basarilidir. Derin 68renme modelleri ise biiylik veri
setlerinde karmagik kaliplari 6grenmede Ustlindiir. Kotii performans gosteren durumlar,

model karakteristikleri ile veri 6zelliklerinin uyumsuzlugundan kaynaklanmis olabilir.

Zaman ¢Ozliniirligli analizi sonuglari, hesaplama siireleri ile model karmagiklig
arasindaki ters orantiyi1 da ortaya koymustur. Geleneksel modeller tiim zaman
cOziintirliiklerinde saniyeler i¢cinde tahmin gerceklestirirken, derin 6grenme modelleri
belirgin sekilde daha fazla kaynak tiiketmistir. Binalar aras1 performans farkliliklar
incelendiginde, Fen Fakiiltesi binasinin diisiik tiiketim seviyeleri nedeniyle MAPE gibi
yiizdesel hata metriklerinde dengesizlikler gdzlemlenmis, bu durum model performans
degerlendirmelerinde sadece dogruluk metriklerine degil verinin yapisina da dikkat

edilmesi gerektigini gostermistir.

Gergeklestirilen analiz, enerji tiikketimi tahmininde “tek model her zaman gecerlidir”
yaklasiminin yetersizligini ortaya koymakta, zaman ¢oziiniirliigii, bina tiirii ve hesaplama
kaynaklarinin birlikte degerlendirilmesi gerektigini vurgulamaktadir. Saatlik tahminlerde
Random Forest modelinin istiinliigii, giinliik tahminlerde bina bazli model se¢iminin

Oonemi ve haftalik tahminlerde geleneksel modellerin avantaji, farkli zaman dilimlerine
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uygun model se¢imi yapilmasinin kritik 6nemini gostermektedir. Bu bulgular ayni
zamanda, model performans degerlendirmelerinde sadece en iyi sonuglara odaklanmanin
yetersiz oldugunu, kotli performansin nedenlerini anlamanin da aragtirma ve uygulama

acisindan kritik onem tasidigini ortaya koymaktadir.

4.4 Cok Amach Optimizasyon Sonuclari

Enerji tiiketimi ve maliyet hedeflerini birlikte ele alan ¢ok amacli optimizasyonun
sonuglarina yonelik elde edilen bulgular Soru 1.1 (mevcut kamu binalarini yaklasik sifir
enerjili bina standartlarina doniistiirmek i¢in enerji tiiketimi ve maliyet agisindan optimal
derin yenileme stratejileri nelerdir?), Soru 1.2 (Farkli baskinlik stratejilerinin ¢ok amagh
optimizasyon siirecindeki Pareto etkinlikleri nasil degerlendirilir?) ve Soru 2.1 (Farkhi
derin yenileme senaryolarinin yasam dongiisii maliyeti bakimindan optimum noktalar1
nelerdir?) sorularina yanit vermektedir. Ayrica Alt Soru 1.1.1, Alt Soru 1.1.2, Alt Soru
1.1.3, Alt Soru 1.2.1, Alt Soru 1.2.2 ve Alt Soru 2.1.1 sorularinin yanitlanmasi ile H1,
H2, H3, H4 ve H8 hipotezlerinin test edilmesine yonelik veriler de bu boliimde yer

almaktadir.

Cok amagli optimizasyonda enerji tiikketiminin hesaplanmasi ve maliyet analizi: Tez
caligmas1 kapsaminda belirlenen binalara iliskin optimize edilmesi planlanan 2025-2030
donemi i¢in enerji tiikketimi tahminleri yapilmistir. Binalarda enerji tiiketimini belirleyen
temelde birka¢ unsur bulunmaktadir. Bunlar; 1sitma-sogutma yiikleri, aydinlatma ve
cihazlar olarak siralanabilir (Urge-Vorsatz vd. 2015). Binalarda sogutma, aydinlatma ve
cihazlara yonelik enerji tiikketimi verisi elektrik tiiketimi bakimindan ifade edilmektedir.
Diger yandan 1sitma enerjisi ihtiyact i¢in ¢esitli tadilatlar gecirdikten sonra son olarak
21.10.2024 tarihinde kabul edilen TS825 Binalarda Is1 Yaliim Kurallar1 standardi
kapsaminda hesaplanan yillik 1sitma enerjisi ihtiyact kullanilmigtir. Binalarin toplam
yillik enerji tiiketimi, hesaplanan iki veri toplanarak MWh cinsinden ifade edilmistir.
Binalarin elektrik tiiketimine yonelik olusturulan tahmin modellerinde en 1yi performansi
gosteren Random Forest modeli tizerinden 2025-2030 donemi i¢in yillik bazda tahmini

degerleri tiretilmistir (Cizelge 4.18).

117



Cizelge 4.18 Binalarin yillik bazda tahmin edilen elektrik tiilketimi miktarlar1 (Orijinal)

Bina Ad1 Yil Elektrik Tiiketimi (MWh)
2025 417,31
2026 422,85
Eczacilik Fakiiltesi 2027 409,22
2028 399,91
2029 405,92
2030 403,90
2025 350,07
2026 456,49
. 2027 453,89
Rektorliik Binasi 2028 457.56
2029 450,84
2030 456,93
2025 253,52
2026 254,04
. 2027 254,16
Fen Fakiiltesi B Blok 2028 254.60
2029 253,98
2030 254,10
2025 826,52
2026 836,51
) : 2027 837,44
Sevket Aziz Kansu Binasi 2028 838.87
2029 835,82
2030 836,60

TS825 standardi kapsaminda hesaplanan yillik 1s1 enerjisi ihtiyact da yine MWh
cinsinden ifade edilmekte olup, s6z konusu hesaplama i¢in binanin fiziksel

ozelliklerinden faydalanilmaktadir (Cizelge 4.19).
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Cizelge 4.19 Bina yillik 1s1 enerjisi ihtiyaci temel modeli (Orijinal)

Is1 kaybedilen . . Yapi elemant Isil iletkenlik hesap degeri Isil .11etk.en11k Ist gegirgenlik Is1 kaybedilen ylizey Tt kaybr
" Binadaki yap1 elemani ~ direnci R katsayis1 U 2 AxU
ylizey kalinligi d (m) (A) (W/mK) (M2.K/W) (W/m2K) A (m?) (W/K)
1/0i Yiizeysel Isil fletim Katsayisi (i¢) 0,13
I¢ siva (Kireg harci, kireg-¢imento harci) 0,02 1 0,02
Donatili beton 0,5 2,5 0,2
Dis cephe -
Cimento harch siva 0,02 1,6 0,013
Anorganik esasl dig siva 0,006 0,35 0,017
1/ad Yiizeysel Isil Tletim Katsayis1 (dis) 0,04
Toplam 0,42 2,38 2.774,65 6.606,44
1/ai Yiizeysel Is1l fletim Katsayis1 (i¢) 0,13
Donatili beton 0,24 2,5 0,096
Catili Tavan -
Cimento harch siva 0,02 1 0,02
1/0d Yiizeysel Isil Iletim Katsayis (dis) 0,08
Toplam 0,326 3,07 1.880,00 5.765,96
1/ai Yiizeysel Is1l fletim Katsayis1 (i¢) 0,17
Cimento harghi sap 0,03 1,4 0,021
Donatili beton 0,24 2,5 0,096
Taban -
Cimento harcl siva 0,02 1,6 0,013
Anorganik esasl dig siva 0,006 0,35 0,017
1/ad Yiizeysel Isil Tletim Katsayis1 (dis) 0,04
Toplam 0,357 2,80 2.733,00 7.655,13
D1s Pencere 2.4 2.365,21 5.676,50
Yapi elemanlarindan iletim yoluyla gerceklesen 1s1 kayb1 toplami (3 AU=Ht) = 25,704.03




Olusturulan alternatifler kapsaminda ilgili yap1 elemanina segilen alternatifin U degerinin
eklenmesi ile alternatiflerin enerji tasarruf potansiyelleri ortaya konulmustur. Bu
kapsamda Eczacilik Fakiiltesi binasi i¢in elde edilen enerji tasarruf oranlari, temel modele
gore ylzde ile ifade edilmistir (Cizelge 4.20). Is1 enerji ihtiyaci hesaplamasina gore alinan
onlemlerden enerji tiiketimini temel modele gore en yiiksek oranda azaltan alternatifin
%31,78 oraninda tasarruf potansiyeli ile 1.3-2.3-3.2 alternatifinin oldugu, buna karsin en

az tasarruf potansiyelinin de %2,54 ile 2.1 alternatifinin oldugu ortaya konulmustur.

Cizelge 4.20 Alternatiflerin temel modele gore enerji tasarruf potansiyelleri (Orijinal)

Alternatifler Yapt Eleman Y.vlll.lk Is1 Enerjisi Temel Modele Gére Enerji
Thtiyac1 (MWh) Tasarrufu Potansiyeli (%)
Temel Model 3.106,05

1.1 Dis cephe 2.657,24 14,45

1.2 Dis cephe 2.652,04 14,62

1.3 Di1s cephe 2.649,93 14,68

2.1 Pencere 3.027,09 2,54

2.2 Pencere 2.997,93 3,48

2.3 Pencere 2.987,92 3,80

3.1 Cat1 2.709,45 12,77

3.2 Cat1 2.686,62 13,50

3.3 Cat1 2.716,76 12,53
1.1-2.1 Di1s Cephe+Pencere 2.578,92 16,97
1.1-2.2 Di1s Cephe+Pencere 2.551,87 17,84
1.1-23 Di1s Cephe+Pencere 2.541,87 18,16
1.1-3.1 Dis Cephe+Cati 2.264,29 27,10
1.1-3.2 Dis Cephe+Cati 2.241,60 27,83
1.1-3.3 Dis Cephe+Cati 2.271,61 26,87
1.2-2.1 Di1s Cephe+Pencere 2.572,82 17,17
1.2-2.2 Di1s Cephe+Pencere 2.545,77 18,04
1.2-23 Di1s Cephe+Pencere 2.535,76 18,36
1.2-3.1 Dis Cephe+Cati 2.258,19 27,30
1.2-32 Dis Cephe+Cati 2.237,24 27,97
1.2-33 Dis Cephe+Cati 2.265,51 27,06
1.3-2.1 Di1s Cephe+Pencere 2.571,55 17,21
1.3-2.2 Di1s Cephe+Pencere 2.543,65 18,11
1.3-23 Di1s Cephe+Pencere 2.533,65 18,43
1.3-3.1 Dis Cephe+Cati 2.256,08 27,37
1.3-3.2 Dis Cephe+Cati 2.235,13 28,04
1.3-33 Dis Cephe+Cati 2.263,39 27,13
2.1-3.1 Pencere+Cati 2.633,98 15,20
2.1-32 Pencere+Cati 2.611,26 15,93
2.1-33 Pencere+Cati 2.641,30 14,96
22-3.1 Pencere+Cati 2.604,79 16,14
22-32 Pencere+Cati 2.581,25 16,90
22-33 Pencere+Cati 2.612,10 15,90
23-3.1 Pencere+Cati 2.594,78 16,46
23-3.2 Pencere+Cati 2.571,24 17,22
23-33 Pencere+Cati 2.602,10 16,22
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Cizelge 4.21 Alternatiflerin temel modele gore enerji tasarruf potansiyelleri (devam)

Alternatifler Yapt Elemani \'{111.11( Is1 Enerjisi Temel Modele Gt:)re Enerji
Ihtiyac1 (MWh) Tasarrufu Potansiyeli (%)
1.1-2.1-3.1 Dis CephetPencere+Cati 2.187,92 29,56
1.1-2.1-32 Dis Cephet+Pencere+Cati 2.166,27 30,26
1.1-2.1-33 Dis CephetPencere+Cati 2.195,24 29,32
1.1-2.2-3.1 Dis CephetPencere+Cati 2.160,69 30,44
1.1-22-32 Dis Cephet+Pencere+Cati 2.137,16 31,19
1.1-22-33 Dis CephetPencere+Cati 2.167,11 30,23
1.1-23-3.1 Dis Cephe+Pencere+Cati 2.150,69 30,76
1.1-23-32 Dis CephetPencere+Cati 2.127,15 31,52
1.1-23-33 Dis Cephe+Pencere+Cati 2.158,01 30,52
1.2-2.1-3.1 Dis Cephe+Pencere+Cati 2.181,82 29,76
1.2-2.1-32 Dis CephetPencere+Cati 2.161,07 30,42
1.2-2.1-33 Dis Cephe+Pencere+Cati 2.189,14 29,52
1.2-22-3.1 Di1s CephetPencere+Cati 2.154,59 30,63
1.2-22-32 Dis Cephe+Pencere+Cati 2.131,05 31,39
1.2-22-33 Dis CephetPencere+Cati 2.161,91 30,40
1.2-23-3.1 Di1s CephetPencere+Cati 2.144,59 30,95
1.2-23-32 Di1s Cephe+Pencere+Cat1 2.121,05 31,71
1.2-23-33 Di1s CephetPencere+Cati 2.151,90 30,72
1.3-2.1-3.1 Di1s Cephe+Pencere+Cati 2.180,56 29,80
1.3-2.1-32 Dis CephetPencere+Cati 2.158,95 30,49
1.3-2.1-33 Di1s Cephe+Pencere+Cati 2.187,03 29,59
1.3-22-3.1 Di1s Cephe+Pencere+Cati 2.152,48 30,70
1.3-22-32 Dis CephetPencere+Cati 2.128,94 31,46
1.3-22-33 Di1s Cephet+Pencere+Cati 2.159,80 30,46
1.3-23-3.1 Di1s CephetPencere+Cati 2.142,48 31,02
1.3-23-32 Di1s Cephet+Pencere+Cati 2.118,94 31,78
1.3-23-33 Di1s CephetPencere+Cati 2.149,79 30,79

Elektrik tiiketimi tahmin modelleri ile elde edilen elektrik tiiketim degerleri ile TS825
kapsaminda elde edilen 1s1 enerjisi thtiyaci degerleri toplanarak 6rnek olay kapsamindaki
binalarin (Eczacilik Fakiiltesi binasi, Rektorliik binasi, Fen Fakiiltesi B Blok binasi ve
Sevket Aziz Kansu binas1) 2025-2030 doneminde yillik bazda enerji tiikketimi degerleri

elde edilmistir.

Calisma kapsaminda binalarin enerji verimli donilisiimii i¢in alinan 6nlem ve Onlemler
setinin maliyet yoniinden analizi yapilarak ¢evresel degerlendirmenin yaninda ekonomik

analiz saglanarak calismanin ¢ok boyutlu olmasi saglanmistir. Enerji tiiketimini azaltici

121



Onlemlerin maliyet hesab1 Avrupa Komisyonu tarafindan yayimlanan 244/2012 numarali

direktif tarafindan ¢ercevesi sunulan maliyet-optimal yontem ile hesaplanmuistir.

Calismanin yasam dongiisii kapsaminda yapilan maliyet hesaplamasinda bazi temel
varsayimlarda bulunulmustur. Para birimi ABD Dolar1 ($) olarak belirlenmistir. Proje
degerleme agamasinda hesaplanan iskonto orani, dolar para birimi cinsinden hesaplanarak
ortaya konulmustur. Buna gére ABD 10 yillik tahvil oran1 %4,6 olarak (Anonim 2025d),

likidite riski ve operasyonel riskler de %1,5 olarak hesaplanmistir (Tanrivermis 2016).

Iskonto Orani = ABD 10 yillik tahvil oran + likidite riski + operasyonel riskler (4.1)

Belirlenen oranlar tizerinden, arastirma kapsaminda hesaplanan iskonto orani %7,6 olarak
belirlenmigtir. Ayrica 2025-2030 dénemi i¢in Dolar/TL déviz kuru i¢in IMF ve TCMB
tarafindan yapilan tahminler kullanilmistir (Anonim 2025e). Buna gore 2030 yili
itibariyle alt1 yi1llik dénemde doviz kurunun yaklasik % 103 oraninda artacagi tahmin

edilmektedir (Cizelge 4.21).

Cizelge 4.22 Proje degerlemesinde kullanilan doviz kuru tahminleri (Anonim 2025¢)

Yil Tahmin (Dolar/TL)
2025 43,76
2026 54,47
2027 62,21
2028 70,12
2029 78,98
2030 88,93

Maliyet hesabinda kullanilan bir diger unsur da senaryolara gore belirlenen alternatif
malzemelerin birim fiyatlaridir. T.C. Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanlig1
Yiiksek Fen Kurulu Baskanlig1 tarafindan yayimlanan 2025 Y1l Insaat ve Tesisat Birim

Fiyatlar1 kapsaminda belirlenen malzeme birim fiyatlar1 kullanilmistir (Cizelge 4.22).
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Cizelge 4.23 Secilen alternatiflerin 2025 y1li malzeme birim fiyatlar1 (Anonim 2025f)

Malzeme Adi

Alternatif

Poz No

Olcii

Birim Fiyat (TL/m?)

8 cm kalinlikta Yiizeye dik cekme mukavemeti en
az 100kPa (TR100) ekspande polistren levhalar
(EPS) ile dis duvarlarda distan 1s1 yalitimi ve
tizerine 1s1 yalitim sivasi yapilmasi (Mantolama)

1.1

15.341.1003

mZ

853,20

8 cm kalinlikta yiizeye dik ¢ekme mukavemeti en
az 200 kPa olan, yiizeyi piiriizlii veya piiriizlii
kanall1 ekstriide polistren levhalar ile dis
duvarlarda distan 1s1 yalitimi ve iizerine 1s1 yalitim
stvasi yapilmasi (Mantolama)

1.2

15.341.2003

1.050,08

8 cm kalinlikta yiizeye dik ¢cekme mukavemeti en
az 7,5kPa (TR7,5) tasylinii levhalar ile dis
duvarlarda distan 1s1 yalitimi ve iizerine 1s1 yalitim
sivasi yapilmasi (Mantolama)

1.3

15.341.3003

1.067,33

PVC ve aliiminyum dogramaya profil ile 4+4 mm
kalinlikta 12 mm ara bosluklu ilk cami giines ve
1s1 kontrol kaplamali ¢ift camli pencere iinitesi
takilmasi

2.1

15.470.1413

1.436,94

PVC ve aliminyum dogramaya profil ile 4+5 mm
kalinlikta 16 mm ara bosluklu ilk cami giines ve
1s1 kontrol kaplamali ¢ift camli pencere initesi
takilmasi

2.2

15.470.1420

1.607,56

Ahsap dogramaya cita ile 4+4 mm kalinlikta 12
mm ara bosluklu ¢ift camli pencere {initesi
takilmasi

23

15.470.1002

1.807,41

Mevcut ahsap, betonarme ya da celik asiklar
iizerine, 50 mm poliliretan yalittmli (iistii 1.20 mm
kalinlikta PVC membranli, alt1 0.60 mm kalinlikta
boyali galvanizli sac) ¢at1 paneli ile cati Ortiisii
yapilmasi.

3.1

15.320.1002

1.547,03

Mevcut ahsap, betonarme ya da celik asiklar
iizerine, 50 mm poliizosiyanurat yalitimli (iistii
1.20 mm kalinlikta TPO membranli, alt1 0.60 mm
kalinlikta boyali galvanizli sac) ¢at1 paneli ile ¢ati
Ortiisii yapilmasi.

3.2

15.320.1006

m2

1.667,03

Mevcut ahsap, betonarme ya da celik asiklar
iizerine, 60 mm polistren yalitimli (iistii 0.50 mm
kalinlikta boyali galvanizli sac, alti 0.40 mm
kalinlikta boyal1 galvanizli sac) ¢at1 paneli ile catt
Ortlisii yapilmast.

33

15.320.1008

1.139,53

Sec¢ilen malzemelerin yasam dongiisii maliyeti hesaplamasi kapsaminda amortisman

bedellerinin belirlenmesi, dolayisiyla ekonomik omiirleri ile yipranma paylarinin tespit

edilmesi gerekmektedir. Bu kapsamda segilen alternatiflere iliskin Gelir Idaresi

Bagkanlig1 tarafindan yayimlanan Amortismana Tabi Iktisadi Kiymetler Tablosu

kullanilarak ekonomik 6miir ve yipranma paylar1 belirlenerek amortisman oranlari ortaya

konulmustur (Cizelge 4.23).
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Cizelge 4.24 Secilen alternatiflerin amortisman oranlart (Anonim 2025g)

Alternatif |  Yapt Amortismana Tabi Iktisadi Kiymetler Ekonomik Omiir
No Bileseni Tablosu’ndaki Ag¢iklama Amortisman Orani
1.1 25.14 EPS ve EPP olarak adlandirilan
1.2 strafor hammaddelerinden tavan levhalari,

Dis ambalaj malzemeleri, insaat ig-dis 151

_o
Cephe | izolasyon levhalari ile otomobillerin baz1 i¢ 12yil-%38,33

1.3 aksamlarinin imalatinda kullanilan iktisadi
kiymetler
2.1 31.6 PVC kap1 ve pencere sistemleri ve
2.2 Pencere | bunlarin benzerlerinin imalatinda 6 yil — % 16,66
2.3 kullanilan iktisadi kiymetle
3.1 25.14 EPS ve EPP olarak adlandirilan
3.2 strafor hammaddelerinden tavan levhalari,
ambalaj malzemeleri, insaat ig-dis 1s1 0
33 Gat izolasyon levhalari ile otomobillerin baz1 i¢ 12 yil-% 8,33

aksamlarinin imalatinda kullanilan iktisadi
kiymetler

Calisma kapsaminda enerji verimliligi projelerinin ekonomik degerlendirmesi i¢in EU
244/2012 sayili Komisyon Delege Diizenlemesi’nde belirtilen maliyet optimal
metodoloji cergevesi sistematik bir akis semasi olarak gorsellestirilmistir. S6z konusu
metodolojinin uygulanmasinda izlenen agamali siire¢ ve on ana maliyet kaleminin (genel
maliyet, 1lk yatirnm maliyeti, enerji maliyeti, isletme maliyeti, bakim maliyeti, toplam
isletme maliyeti, bertaraf maliyeti, yillik maliyet, ikame maliyeti ve sera gazi emisyon
maliyeti) hesaplama prosediirii gosterilmektedir (Sekil 4.1). Akis semasinin merkezinde
yer alan finansal hesaplama formiilii, genel maliyetin baslangi¢ yatirim maliyeti,
iskontolu yillik maliyetler toplami ve artik deger arasindaki matematiksel iliskiyi
tanimlamaktadir. Bu gorsel temsil, karmasik cok kriterli karar verme siirecinin
metodolojik ¢ercevesini anlasilir kilarak, enerji optimizasyon projelerinin ekonomik
fizibilitesinin degerlendirilmesinde arastirmacilar ve uygulayicilar i¢in sistematik bir

rehber niteligi tasimaktadir.
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Maliyet Verisi Uretilmesi (AB direktifi kapsaminda)

NS

Maliyet Kalemlerini Hesaplama (Genel maliyet, ilk yatirim maliyeti, isletme
maliyeti, bakim maliyeti, bertaraf maliyeti, yillik maliyet, ikame maliyeti)

NS

Finansal hesaplama formiilii uygulamasi (Genel maliyet = ilk yatirim maliyeti +
iskontolu yillik maliyetler- artik deger)

NS

Ekonomik optimizasyon (minimum maliyet ile maksimum verimlilik)

Sekil 4.1 Maliyet-optimal hesaplama yontemi (Anonymous 2025)

Binalar i¢in hesaplama metodu kullanilarak segilen alternatiflerin genel maliyetleri yillar
bazinda hesaplanarak ortaya konulmustur. Binalarin enerji tliketimi ve maliyet
hesaplamalar1 sonucunda ¢ok amagli optimizasyona altlik teskil edecek veri seti yillar ve

alternatifler bazinda olusturulmustur.

Cok amagli optimizasyon probleminin sistematik olusturulma siirecini gosteren akis
semasina gore olusturulanmetodolojik cergevede, baslangicta siire¢ girdi verilerinin
toplanmakta ve soldan saga dogru ilerleyen dort ana asamadan olusmaktadir (Sekil 4.2).
Ik asamada elde edilen girdiler, cok amagli optimizasyon probleminin ii¢ temel
bilesenine doniistiiriilmektedir: karar degiskenlerinin tanimlanmasi, problem kisitlarinin
belirlenmesi ve amag fonksiyonlarinin formiilasyonu. Akisin ii¢lincli asamasinda, bu ii¢
temel bilesen bir araya getirilerek ¢cok amagli optimizasyon probleminin matematiksel
formiilasyonu olusturulmaktadir. Son olarak, tanimlanan problem yapisina uygun ¢ok
amacli optimizasyon yonteminin se¢imi ve uygulanmasi gerceklestirilmektedir. Bu
sistematik yaklasim, karmasik ¢ok amacli optimizasyon problemlerinin metodolojik

olarak tutarl bir sekilde ¢6ziilmesini saglamaktadir.
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Girdiler
-Enerji tiketim verileri
-Meteorolojik veriler
-Bina fiziksel dzellikleri
-Malzeme 6zellikleri ve malivet veriler|

Kisitlar Karar degiskenleri
Amac fonksiyvonlar -Biitge kisih -x1: Dhy cephe (EPS, XPS, tagyiini)
-Enerji tilketimini minimize etmek -Teknik wygulanabilirlik -x2:Pencere (PVC, aliiminyum, ahsap)
-Maliyeti minimize etmek -Alternatif secimlerinde aym yap: elemamindan -x3: Cati (polifiretan, poliizosivaniirat,
birden fazla segim yapilamaz polistren)

Cok Amacli Optimizasyon Probleminin
Olusturulmas:

Cok Amach Optimizasyon

Yontemi

Sonuglann Elde Edilmesi

Sekil 4.2 Cok amacli optimizasyon akis semasi (Orijinal)

Caligsma kapsaminda bina enerji verimliligi yenileme uygulamalar1 kapsaminda optimal
yap1 bileseni kombinasyonlarinin belirlenmesi amaciyla ¢cok amagli bir optimizasyon
problemi formiile edilmistir. Problem yapisi, binalarin enerji performansinin
tyilestirilmesi siirecinde karsilasilan klasik ikilem olan enerji verimliligi ve maliyet
optimizasyonu  arasindaki  dengenin = matematiksel olarak = modellenmesini

hedeflemektedir.
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Gelistirilen model, ayrik optimizasyon kategorisinde yer alan ikili tamsay1 programlama
yaklagimina dayanmakta olup, li¢ ana yap1 bileseni (dis cephe, pencere ve ¢ati sistemleri)
icin tanimlanan yenileme alternatifleri arasindan optimal kombinasyonlarin se¢ilmesini
amaclamaktadir. Bu yaklasim hem bireysel bilesen optimizasyonuna hem de coklu

bilesen kombinasyonlarinin es zamanli degerlendirilmesine olanak tanimaktadir.

Karar Degiskenlerinin Tanimlanmasi: Optimizasyon probleminin karar degiskenleri,
ikili tamsay1 formatta tanimlanmis olup i indeksi yap1 bileseni kategorilerini (i=1: dis
cephe, i=2: pencere, i=3: ¢at1), j indeksi ise her kategori icerisindeki yenileme
alternatiflerini temsil etmektedir. ikili karar degiskeni, i. yap1 bileseninin j. alternatifinin
secilme durumunu ifade etmekte olup, degeri 1 olan alternatifin se¢ildigini, degeri 0 olan

ise se¢ilmedigini gostermektedir.

Belirtilen yaklasim, toplam 9 adet ikili karar degiskeninden olusan bir 3x3 karar matrisi
yapist olusturmakta ve sistemin her bir yapi bileseni i¢in {i¢ farkli teknolojik alternatifin
degerlendirilmesine 1mkan saglamaktadir. Karar degiskenlerinin ikili yapisi,
kombinatoryal optimizasyon problemlerinin karakteristik 6zelligi olup, her alternatifin

kesin olarak secilip se¢ilmediginin belirlenmesini saglamaktadir.

Amag¢ Fonksiyonlarinmin Formiilasyonu: Cok amagli optimizasyon probleminin amag
fonksiyonlari, bina enerji verimliligi yenileme uygulamalarimin temel hedeflerini
yansitacak sekilde iki ana kriteri eg zamanli olarak optimize etmek {izere tasarlanmistir.
Birincil amag fonksiyonu enerji tiikketimi minimizasyonunu, ikincil amag¢ fonksiyonu ise
maliyet minimizasyonunu hedeflemektedir. Bu fonksiyonlarda yer alan parametreler, i.
yap1 bileseninin j. alternatifinin yillik enerji tiiketim degerini ve toplam maliyet degerini
temsil etmektedir. Amag fonksiyonlarinda yer alan E;jx;; ve C;jx;; carpimlari, ikili segim
mekanizmasinin matematiksel karsiligini olusturmaktadir. Buna gére problem ¢ok amagh

optimizasyon modeli olarak asagidaki esitlikler olusturulmustur (4.2, 4.3, 4.4).

Birincil Amag Fonksiyonu - Enerji Tiiketimi Minimizasyonu:
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minf; = iiEu Xij (4.2)

_ i=1 j=1
Ikincil Amag Fonksiyonu - Maliyet Minimizasyonu:

minf, = ii Cij xij (4.3)

i=1j=1
x;; €{01}i=1,23j=1.23 (4.4)
bigiminde tanimlanabilir.

Esitlik 4.3’te E;;parametresi i yapi bileseninin j. alternatifinin yillik enerji tiiketim
degerini (MWh/y1l), C;; parametresi ise ayni alternatifin toplam maliyet degerini (§)

temsil etmektedir.

Carpim mantig1, optimizasyon siirecinde kritik bir role sahiptir: x;;=1 oldugunda
(alternatif secildiginde), 1ilgili alternatifin enerji ve maliyet degerleri toplam
hesaplamasina dahil edilirken, x;;=0 oldugunda (alternatif se¢ilmediginde) bu degerler
sifirlanarak toplam hesaplama disinda birakilmaktadir. Bu filtreleme sistemi,
optimizasyon algoritmasinin sadece secilen alternatiflerin katkisini dikkate almasin

saglamaktadir.

Kisit Sisteminin Detaylandirilmasi: Optimizasyon probleminin uygunluk uzayini

tanimlayan kisit sistemi, ii¢ ana kisit kategorisinden olusmaktadir:

Karsiliklt Dislayicilik (Mutual Exclusivity) Kisiti (4.5):

3
le'j <1lLVie {1,2,3} (4 5)
j=1

Belirlenen kisit her yap1 bileseni kategorisi i¢in ayr1 ayri uygulanmakta olup, ayni yapi
bileseni kategorisinden en fazla bir alternatifin secilebilecegini garanti etmektedir. Kisitin

detayl1 agilimi su sekildedir (4.6, 4.7, 4.8):
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Dis cephe kisitt (i = 1): x91 + X35 + x13 < 1 (4.6)
Pencere kisitt (i = 2): x51 + X5 + X33 < 1 (4.7)
Cati kistti (i = 3):x31 + X35 +x33 < 1 (4.8)

Belirlenen kisit yapisi, fiziksel olarak miimkiin olmayan durumlarin (6rnegin ayni dis
cephe iizerine iki farkli yalitim sisteminin es zamanli uygulanmasi) matematiksel

modelden elimine edilmesini saglamaktadir.

Minimum se¢im kisiti (4.9):

3 x;=>1 (4.9
2.2.%

i=1 j=1

Minimum se¢im kisiti, optimizasyon probleminin sistemin geneli i¢in minimum bir
miidahale gerektirdigini ifade etmektedir. Kisitin agilimi, tiim karar degiskenlerinin

toplaminin en az 1 olmasini zorunlu kilmaktadir (4.10):

Onerilen yaklasim, “hicbir yenileme miidahalesi yapmama” segenegini ortadan
kaldirarak, optimizasyon siirecinin mutlaka en az bir iyilestirme alternatifi sunmasini

garanti etmektedir.
Binary (ikili) kisit1 (4.11):

xi € {0,1} vi € {1,2,3}, V) € {1,2,3} (4.11)

Esitlik (4.11) ile belirlenen kisit, tiim karar degiskenlerinin ikili tam say1 yapisim
koruyarak, her alternatifin kesin olarak secilip se¢ilmediginin belirlenmesini

saglamaktadir.
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Problem Karmasikligi ve Coziim Uzayt Analizi: Formiile edilen optimizasyon
probleminin ¢oziim uzayi, kisit sistemi dikkate alinarak analiz edildiginde Onemli
kombinatoryal 6zellikleri ortaya ¢ikmaktadir. Her yap1 bileseni kategorisi i¢in dort farkl
durum mevcuttur: hicbir alternatifin se¢ilmemesi veya li¢ alternatiften birinin se¢ilmesi.

Bu durum, teorik olarak 4° = 64 farkli kombinasyonu miimkiin kilmaktadir.

Ancak minimum se¢im kisit1 nedeniyle, “hicbir alternatifin se¢ilmedigi” tek duruma izin
verilmemektedir. Dolayisiyla, problemin degerlendirme uzay1 63 farkli yenileme

alternatifinden olusmaktadir. Bu alternatifler su kategorilerde siniflandirilmaktadir:

e Tek bilesen alternatifleri: Sadece bir yap1 bileseninden bir alternatifin se¢ildigi
durumlar (9 adet)

o Iki bilesen alternatifleri: iki farkli yap: bileseninden birer alternatifin secildigi
durumlar (27 adet)

e Uc bilesen alternatifleri: Her yapi bileseninden birer alternatifin secildigi

durumlar (27 adet)

Cok Amach Optimizasyon Yaklasimi: Formiile edilen problem, enerji tiikketimi ve
maliyet kriterleri arasindaki Odiinlesim (trade-off) iligkisi nedeniyle Pareto-optimal
coziimler kiimesi liretecektir. Bu durum, tek bir “mutlak en iyi” ¢oziim yerine, farkl
tercth yapilarina gore optimal sayilabilecek alternatif ¢oziimlerin varligini ifade

etmektedir.

Cok amagli problemin tek amacgli forma dontstiiriilmesi i¢in agirlikli toplam yontemi

uygulanabilir (4.12):

Min f(x) = wy f*7(x) + w, 777 (x) (4.12)

Onerilen yaklasimda w: ve w2 agirhik katsayilart (w1 + w2 = 1, wi,w2 > 0) karar vericinin
tercihlerini  yansitmakta, f{*°"™(x) ve f;*°"™(x)ise normalize edilmis amag

fonksiyonlarmi temsil etmektedir.
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Arastirma kapsaminda ¢ok amagli optimizasyon probleminin ¢6ziimii ve analizi igin
Python tabanli agik kaynak bir hesaplama platformu kullanilmistir. Sistem ve kiitiiphane
konfigiirasyonu, hesaplama siirecinin tekrarlanabilirligi ve dogrulanabilirligi agisindan

kritik 6nem tasimaktadir (Cizelge 4.24).

Cizelge 4.25 Sistem ve kiitiiphane bilgileri (Orijinal)

Sistem/kiitiiphane bilgisi | Versiyon

Python siiriimii 3.12.5

[Python siirimii 8.26.0

Jupyter lab siiriimii 4.2.4

Numpy 2.0.2 (Sayisal hesaplama ve matris islemleri)
Pandas 2.2.2 (Veri maniipilasyonu ve analizi)
matploblib 3.9.2 (Temel veri gorsellestirme)

Seaborn 0.13.2 (istatistiksel veri gorsellestirme)
Scipy 1.14.0 (Bilimsel hesaplama kiitiiphanesi)
Sklearn 1.5.1 (Makine 6grenmesi scikit-learn)
Pymoo 0.6.1.3 (Cok amacli optimizasyon)
Platypus 1.4.1 (Cok amacli optimizasyon ¢ercevesi)
plotly 6.0.1 (Interaktif gorsellestirme)
Statsmodels 0.14.4 (istatistiksel modelleme)

Analiz siirecinin temelini Python 3.12.5 programlama dili olusturmaktadir. Interaktif
gelistirme ortami olarak IPython 8.26.0 cekirdegi iizerinde ¢alisan JupyterLab 4.2.4
kullanilmistir. Bu yapilandirma, iterative analiz siirecleri ve sonuglarin gorsellestirilmesi

icin uygun bir platform saglamistir.

Sayisal hesaplama altyapist NumPy 2.0.2 kiitiiphanesi ile saglanmis olup, matris islemleri
ve matematiksel operasyonlarin performansi bu kiitiiphane iizerinden optimize edilmistir.
Veri manipiilasyonu ve veri ¢ercevesi islemleri i¢in Pandas 2.2.2 kiitiiphanesi
kullanilarak, Excel formatindaki girdi verilerinin Python ortamina aktarilmas: ve

islenmesi gerceklestirilmistir.

Cok amacli optimizasyon siirecinde dengeli senaryo i¢in esit agirliklandirma yaklagimi
benimsenmistir. Bu yaklasimda enerji tiikketimi ve maliyet kriterlerine esit dnem verilerek

(w1 =w2 = 0,5) objektif degerlendirme saglanmistir. Esit agirliklandirma stratejisi, karar
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vericinin belirgin bir tercihi olmadigi durumlarda dengeli ¢oziimler iiretmekte ve

hesaplama verimliligi agisindan avantaj saglamaktadir.

Formiile edilen ¢ok amacli optimizasyon probleminin ¢6ziimii i¢in Pymoo 0.6.1.3 ve
Platypus 1.4.1 kiitiiphaneleri kullanilmistir. Bu kiitiiphaneler, Pareto-optimal ¢6ziim
kiimesinin elde edilmesi ve ¢ok amagli optimizasyon algoritmalarinin uygulanmasi

acisindan kapsamli bir metodolojik ¢erceve sunmaktadir.

Istatistiksel analiz ve bilimsel hesaplama islemleri SciPy 1.14.0 kiitiiphanesi ile
desteklenmistir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin uygulandigi durumlar i¢in scikit-
learn 1.5.1 kiitiiphanesinden yararlamlmistir. Istatistiksel modelleme ve regresyon

analizleri Statsmodels 0.14.4 kiitiiphanesi ile ger¢eklestirilmistir.

Analiz sonuglarinin gorsellestirilmesi i¢in ¢ok katmanli bir yaklasim benimsenmistir.
Temel statik gorsellestirmeler Matplotlib 3.9.2 kiitiiphanesi ile iiretilirken, istatistiksel
veri gorsellestirmeleri Seaborn 0.13.2 kiitiiphanesi kullanilarak estetik ve bilimsel
standartlarda hazirlanmigtir. Interaktif gorsellestirme ihtiyaglar1 igin Plotly 6.0.1
kiitliphanesinden yararlanilarak, ¢ok boyutlu veri analizi sonuglarmin dinamik olarak

incelenmesi miimkiin kilinmustir.

4.4.1 Uc farkh baskinlik stratejisi genel sonuclar

Calisma kapsaminda bina enerji performansi optimizasyonu ig¢in li¢ farkli baskinlik
stratejisi gelistirilmis ve 2025-2030 yillar1 arasinda alti farkli yil projeksiyonu igin
uygulanmistir. Her strateji, farkli karar verici tercihlerini yansitacak sekilde tasarlanmis

olup, toplam 63 senaryo kombinasyonu iizerinden 378 adet veri noktasi analiz edilmistir.

Analiz kapsaminda degerlendirilen senaryolar, dis cephe yalitimi, pencere sistemi ve cati
yalittim1 olmak {iizere ii¢ ana bina elemaninin farklt malzeme segeneklerini temsil
etmektedir. Her alternatif kombinasyonu, farkli termal performans ve maliyet

karakteristiklerine sahip malzeme alternatiflerinden olusmaktadir (Cizelge 4.25).
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Cizelge 4.26 Analizde kullanilan bina elemanlar1 ve malzeme secenekleri (Orijinal)

Bina Eleman | Senaryo Malzeme Adi

8 cm kalinlikta Yiizeye dik ¢ekme mukavemeti en az 100kPa (TR100)

1.1 ekspande polistren levhalar (EPS) ile dis duvarlarda distan 1s1 yalitimi ve
iizerine 151 yalitim sivasi yapilmasi (Mantolama)

8 cm kalinlikta yiizeye dik cekme mukavemeti en az 200 kPa olan, yiizeyi
Di1s Cephe 1.2 | piirtizlii veya piiriizlii kanalli ekstriide polistren levhalar ile dis duvarlarda
distan 1s1 yalitim1 ve {izerine 1s1 yalitim sivasi yapilmasi (Mantolama)

8 cm kalinlikta yilizeye dik cekme mukavemeti en az 7,5kPa (TR7,5) tagyiinii
1.3 |levhalar ile dis duvarlarda distan 1s1 yalitim1 ve {izerine 1s1 yalitim sivasi
yapilmasi (Mantolama)

PVC ve aliminyum dogramaya profil ile 4+4 mm kalinlikta 12 mm ara

2.1 bosluklu ilk cami giines ve 1s1 kontrol kaplamali ¢ift camli pencere tinitesi
takilmasi

PVC ve aliminyum dogramaya profil ile 4+5 mm kalinlikta 16 mm ara

2.2 | bosluklu ilk cam1 giines ve 1s1 kontrol kaplamali ¢ift camli pencere tinitesi
takilmasi

Ahsap dogramaya ¢ita ile 4+4 mm kalinlikta 12 mm ara bosluklu ¢ift camli
pencere {initesi takilmasi

Mevcut ahsap, betonarme yada ¢elik asiklar tizerine, 50 mm poliiiretan

3.1 yalitimlr (iistii 1.20 mm kalinlikta PVC membranli, alt1 0.60 mm kalinlikta
boyal1 galvanizli sac) ¢at1 paneli ile ¢at1 Ortlisii yapilmasi.

Mevcut ahsap, betonarme yada celik asiklar iizerine, 50 mm poliizosiyanurat
Cati 3.2 |yalitimli (istii 1.20 mm kalinlikta TPO membranli, alt1 0.60 mm kalinlikta
boyali galvanizli sac) cat1 paneli ile cati Srtiisii yapilmasi.

Mevcut ahsap, betonarme yada celik asiklar iizerine, 60 mm polistren yalitimli
3.3 | (tstii 0.50 mm kalinlikta boyali galvanizli sac, alt1 0.40 mm kalinlikta boyali
galvanizli sac) cat1 paneli ile ¢at1 Ortiisii yapilmasi.

Pencere

23

Eczacilik Fakiiltesi binast icin tiiketim odakli strateji sonuglari: Tiketim odakl
stratejide [1.0, 0.0] agirlik konfiglirasyonu kullanilarak sadece enerji tiikketimi odakl
optimizasyon yapilmistir. Bu baskinlik yaklagimi, alt1 y1l boyunca tutarli sekilde “1.3-
2.3-3.2” senaryo kombinasyonunu optimal olarak se¢mistir. Secilen senaryo

kombinasyonu, asagidaki malzeme se¢imlerini icermektedir:

e Dis Cephe (1.3): 8 cm kalinliginda TR7,5 tasyiinii levhalar ile disg duvar yalitimi
e Pencere (2.3): Ahsap dograma ile 4+4 mm kalinliginda ¢ift caml1 pencere sistemi

e (at1(3.2): 50 mm poliizosiyanurat yalitimli TPO membranli ¢at1 paneli

Tiiketim degerleri 2025 yilinda 2,536.25 MWh’den baslayarak 2030 yilinda 2,522.84
MWh’ye %0.5’lik minimal bir azalma gdstermistir. Bu tutarlilik, secilen malzeme
kombinasyonunun {istiin termal performansim1 kanitlamaktadir. Buna karsilik maliyet

degerleri $63.671,85’ten $120.711,60’a ¢ikarak %89,5’lik 6nemli bir artig sergilemistir.
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Maliyet odakli strateji sonucglari: Maliyet odakli stratejide [0.0, 1.0] agirlik
konfigiirasyonu ile sadece maliyet minimizasyonu hedeflenmistir. Bu baskinlik
yaklasimi, tim yillarda “1.1” senaryo kombinasyonunu optimal olarak belirlemistir.

Secilen senaryo kombinasyonu:

e Dis Cephe (1.1): 8 cm kalinliginda TR100 ekspande polistiren levhalar (EPS) ile
dis duvar yalitimi
e Pencere: Higbir pencere sistemi yenileme nlemi se¢ilmemistir

e Cati: Higbir ¢at1 yaliim 6nlemi se¢ilmemistir

Maliyet degerleri 2025 yilinda $8.613,49°dan 2030 yilinda $14.664,08’¢ ¢ikarak
%70,2’lik bir artig gostermistir. Tiketim degerleri ise 3.074,55 MWh’den 3.061,14
MWh’ye %0,4’lik minimal bir azalma sergilemistir. Bu sonuc¢lar, minimum maliyet

yaklagiminin enerji verimliligi agisindan sinirh iyilestirme sagladigini gostermektedir.

Dengeli strateji genel performansi: Dengeli stratejide hem enerji tiiketimi hem de
maliyet kriterlerinin esit 6nemde degerlendirildigi (w: = w2 = 0,5) basit agirliklandirma
yaklasimi benimsenmistir. Dengeli strateji, altt yil boyunca “1.1-3.3” senaryo

kombinasyonunu optimal olarak belirlemistir. Se¢ilen senaryo kombinasyonu:

e Dis Cephe (1.1): 8 cm kalinliginda TR100 EPS polistiren levhalar ile ekonomik

yalitim
e Pencere: Higbir pencere sistemi yenileme dnlemi se¢ilmemistir

e Cat1 (3.3): 60 mm polistiren yalitimli galvanizli sac ¢at1 paneli

Onerilen hibrit yaklasim, cephe yalitiminda ekonomik EPS secimi ile ¢ati yalitiminda
performans odakli polistiren panellerinin akilli kombinasyonunu sunmaktadir. Tiiketim
degerleri 2.688,92 MWh’den 2.675,51 MWh’ye %0,5’lik azalma, maliyet degerleri ise
$28.962,84’ten $49.307,94°¢ %70,2°1ik artis gdstermistir.
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Ug farkli baskinlik stratejisinin senaryo seciminde gosterdigi tutarlilik, metodolojinin

kararliliginin degerlendirilmesi agisindan temel bir 6lgiit niteligi tasimaktadir (Cizelge

4.26).

Tiiketim Odakl1 Strateji: Alt1 y1l boyunca %100 tutarlilik ile “1.3-2.3-3.2” senaryo
kombinasyonunu se¢mistir. Bu tutarlilik, enerji tiiketimi minimizasyonu
hedefinin net bir sekilde tanimlanabildigini ve optimal ¢6ziimiin belirgin
oldugunu gostermektedir.

Maliyet Odakli Strateji: Alt1 yi1l boyunca %100 tutarlilik ile “1.1” senaryo
kombinasyonunu se¢mistir. Minimum maliyet hedefinin deterministik yapisi,
stratejinin kararl sonuglar tiretmesini saglamistir.

Dengeli Strateji: Alti yi1l boyunca %100 tutarlilbik ile “1.1-3.3” senaryo
kombinasyonunu sec¢mistir. Esit agirliklandirma yaklasimiin kararli yapisi,

dengeli stratejinin tutarli sonuclar iiretmesini saglamistir.

Cizelge 4.27 Ug baskinlik stratejisinin 2025-2030 periyodu boyunca karsilastirmali

performans sonuglar1 (Orijinal)

Tiiketim Etkin Senaryo

Yil Alternatifler Tiiketim (MWh) Maliyet ($)
2025 1.3-23-32 2.536,25 63.671,85
2026 1.3-2.3-3.2 2.541,79 88.166,15
2027 1.3-2.3-3.2 2.528,16 100.723,30
2028 1.3-2.3-3.2 2.518,85 110.436,56
2029 1.3-23-32 2.524,86 116.916,73
2030 1.3-23-32 2.522,84 120.711,60

Maliyet Etkin Senaryo

Yil Alternatifler Tiiketim (MWh) Maliyet ($)
2025 1.1 3.074,55 8.613,49
2026 1.1 3.080,09 10.259,67
2027 1.1 3.066,46 11.943,30
2028 1.1 3.057,15 13.244,76
2029 1.1 3.063,16 14.127,96
2030 1.1 3.061,14 14.664,08

Dengeli Senaryo

Yil Alternatifler Tiiketim (MWh) Maliyet ($)
2025 1.1-33 2.688,92 28.962,84
2026 1.1-33 2.694,46 34.498,12
2027 1.1-33 2.680,83 40.159,31
2028 1.1-33 2.671,52 44.535,45
2029 1.1-33 2.677,53 47.505,22
2030 1.1-33 2.675,51 49.307,94
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Optimizasyon Hedeflerine Ulasma Basarisi: Her li¢ strateji de kendi optimizasyon
hedeflerine %100 basar1 ile ulagmistir. Tiiketim odakli strateji minimum enerji
tikketimine, maliyet odakli strateji minimum maliyete, dengeli strateji ise her iki kriterde

optimum dengeye ulagmustir (Sekil 4.3).
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Sekil 4.3 Ug farkli baskinlik stratejisinin 2025-2030 periyodu boyunca karsilastirmali
sonugclar1 (Orijinal)

Secilen {i¢ stratejik senaryonun matematiksel olarak optimal olup olmadiginin
dogrulanmasi amaciyla Pareto etkinlik analizi gerc¢eklestirilmistir. Yapilan analiz, higbir
kriterin performansini bozmadan diger kriterlerin performansini artirmanin miimkiin

olmadig1 noktalar1 belirlemeyi amaglamaktadir.

Pareto etkin sinir1 (efficient frontier), tim degerlendirilen alternatifler arasindan baskin
olmayan ¢oOzlimlerin olusturdugu kiimeyi temsil etmektedir. Analiz sonuclari, 63
yenileme alternatifi arasindan her yil i¢in tutarl sekilde ayn1 Pareto etkin noktalarin tespit

edildigini gostermistir. Alt1 yillik analiz periyodu boyunca, Pareto etkin sinir {izerinde
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konumlanan alternatif sayist ortalama 15-18 adet olmustur. Bu durum, toplam

alternatiflerin yaklagik %25-30’unun Pareto etkin oldugunu gostermektedir.

Alt1 yillik analiz siireci boyunca, tiiketim odakli, maliyet odakli ve dengeli olmak iizere
ti¢c farkli strateji, Pareto sinirinin farkli bélgelerinde tutarli bicimde Rank-1 Pareto etkin
cozlimler olarak belirlenmis; bdylece her bir strateji, enerji-maliyet optimizasyonundaki

tercih odaklarina gore farklilasan ancak istikrarli ¢6ziim profilleri sunmustur.

e Tiiketim Odakli Strateji: Pareto sinirinin sol alt kosesinde (diisiik tiikketim, yiiksek
maliyet) konumlanmistir. Alt1 yil boyunca tutarli sekilde Rank-1 Pareto etkin
¢Ozlim olarak tespit edilmistir.

e Maliyet Odakl1 Strateji: Pareto sinirinin sag iist kosesinde (yiiksek tiiketim, diistik
maliyet) konumlanmistir. Alt1 yil boyunca tutarl sekilde Rank-1 Pareto etkin
¢Oziim olarak tespit edilmistir.

e Dengeli Strateji: Pareto sinirinin orta bolgesinde konumlanarak her iki kriterde de
kabul edilebilir performans sergilemektedir. Esit agirliklandirma ile segilen

¢Ozilim, alt1 y1l boyunca Rank-1 Pareto etkin ¢6ziim olarak dogrulanmaistir.

Bulgular ii¢ farkli baskinlik stratejisinin tamaminin matematiksel olarak optimal
cozlimler {rettigini kanitlamaktadir. Her stratejinin Pareto etkin smir {izerinde
konumlanmasi secilen ¢oziimlerin gercek anlamda etkin oldugunu gostermektedir (Sekil

4.4).
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Sekil 4.4 Pareto etkinlik analizi ve {i¢ baskinlik stratejisinin optimal konum dogrulamast

(Orijinal)
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Zaman Bazli Trend Analizi (2025-2030): Alt1 yillik analiz periyodu boyunca enerji
tilkketimi ve maliyet degerlerindeki zaman bazli degisimler, makroekonomik faktorlerin

senaryo performansina etkilerini degerlendirmek amaciyla incelenmistir.

Enerji Tiiketimi Degisim Oranlari: Enerji tikketimi degerlerinin tiim stratejilerde olduk¢a

kararli oldugu gézlemlenmistir:

e Tiiketim Odakli Strateji: 2025-2030 aras1 %0.5 azalma (2,536.25 — 2,522.84
MWh)

e Maliyet Odakli Strateji: 2025-2030 aras1 %0.4 azalma (3,074.55 — 3,061.14
MWh)

e Dengeli Strateji: 2025-2030 arast %0.5 azalma (2,688.92 — 2,675.51 MWh)

Ortaya c¢ikan minimal degisimler, secilen malzeme kombinasyonlarinin termal
performansinin zaman i¢inde tutarli oldugunu ve elektrik tiiketimi tahmin modellerinin
kararliligimi gostermektedir. Yillik ortalama %0, 1°lik azalma, istatistiksel olarak anlamli

olmayan diizeydedir.

Maliyet Artis Trendleri ve Enflasyon Etkisi: Maliyet degerlerinde 6nemli artis trendleri

gbzlemlenmistir (Cizelge 4.27):

e Tiiketim Odakli Strateji: %89.5 toplam artis ($63,671.85 — $120,711.60)
e Maliyet Odakli Strateji: %70.2 toplam artis ($8,613.49 — $14,664.08)
e Dengeli Strateji: %70.2 toplam artis ($28,962.84 — $49,307.94)

Cizelge 4.28 Ug baskinlik stratejisinin 2025-2030 periyodu boyunca yillik degisim
oranlar1 (Orijinal)

Strateji Senaryo 2025 2030 Degisim Ort.

Tiiketim Etkin 1.3-2.3-3.2 2,536.25 MWh | 2,522.84 MWh -0.5% -0.1%
$63,671.85 $120,711.60 +89.5% +13.5%

Maliyet Etkin 1.1 3,074.55 MWh | 3,061.14 MWh -0.4% -0.1%
$8,613.49 $14,664.08 +70.2% +11.4%

Dengeli 1.1-3.3 2,688.92 MWh | 2,675.51 MWh -0.5% -0.1%
$28,962.84 $49,307.94 +70.2% +11.4%
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Yillik ortalama maliyet artig oranlari tiiketim odakli strateji i¢in yilda %13,5 oraninda,
maliyet odakl strateji igin yillik %11,4 ve dengeli strateji i¢in ise yilda %11,4 oraninda
maliyet artis1 hesaplanmistir. Ortaya c¢ikan artiglar, insaat sektoriindeki malzeme fiyat
enflasyonunu, déviz kuru degisimlerini ve ekonomik faktorlerin uzun vadeli etkilerini

yansitmaktadir.

Stratejilerin Zaman I¢i Kararhiligi: Ug stratejinin de alti yi1l boyunca ayni senaryo
kombinasyonlarin1 se¢mesi, baskinlik temelli karar mekanizmasinin zaman ici
kararliligin1 kanitlamaktadir. Enerji tiiketimi degerlerinin minimal degisimi (%0,1/y1l) ve
maliyet degerlerindeki sistematik artigin (6rnegin enflasyon) senaryolar arasi goreli

siralamalart degistirmemesi, metodolojinin tutarliligini gostermektedir.

Malzeme Kompozisyon ve Teknik Analiz: Segilen optimal senaryolarin malzeme
kompozisyonu analizi, farkli baskinlik stratejilerinin fiziksel karsiliklarimi ve teknik

performans 6zelliklerini ortaya koymaktadir.

Tiiketim Odakli Strateji - “1.3-2.3-3.2” Kombinasyonu:

e Dis Cephe (1.3): TR7,5 tagyiinii levhalar, mineral yiiniin {istlin termal performansi
ve nefes alabilirlik 6zelligi nedeniyle en diisiik enerji tiiketimini saglamaktadir.
Tasyiinli malzemesinin diisiik 1s1 iletkenlik katsayis1 (A=0,035 W/m.K) ve yiiksek
yangin direnci, enerji verimliligi a¢isindan optimal performans sergilemektedir.

e Pencere (2.3): Ahsap dograma pencere sistemi, diisiik 1s1 iletkenligi ve dogal
yalitim ozellikleri ile termal performansi desteklemektedir. Ahsap malzemesinin
dogal yalitim kapasitesi, pencere cergevesi araciligiyla olusan 1s1 kdpriilerini
minimize etmektedir.

e Cat1 (3.2): Polizosiyanurat cat1 yalitimi, yiiksek R-degeri (=6,5 m?.K/W) ile cat1
bolgesindeki 1s1 kayiplarint minimum seviyeye indirmektedir. TPO membranin su
gecirmezlik ozelligi ile birlesen bu sistem, uzun vadeli performans garantisi

sunmaktadir.
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Maliyet Odakl1 Strateji - “1.1” Kombinasyonu:

e Dis Cephe (1.1): TR100 EPS polistiren levhalar, ekonomik avantajlari nedeniyle
tercih edilmektedir. EPS malzemesinin diisiik birim maliyeti (853,20 TL/m?) ve
kolay uygulanabilirlik 6zellikleri, biitge kisit1 olan projelerde yaygin kullanimini
aciklamaktadir. Ancak termal performans agisindan (A=0,040 W/m.K) tagyiiniine

gore dezavantajlidir.

Dengeli Strateji - “1.1-3.3” Kombinasyonu:

e Dis Cephe (1.1): Ekonomik EPS secimi ile maliyet kontrolii saglanmaktadir.

e Cat1 (3.3): 60 mm polistiren yalitimli ¢at1 paneli, cephedeki ekonomik se¢imi
catida kaliteli yalitim ile dengelemektedir. Bu hibrit yaklasim, ¢at1 bolgesindeki
1s1 kayiplarinin daha kritik oldugu gercegini dikkate alarak, yatirim onceligini

dogru bolgeye yonlendirmektedir.

Malzeme sec¢imlerinin termal performans ve maliyet iliskisi analizi asagidaki sonuglar
vermistir. Elde edilen sonuglar enerji verimliligi ve maliyet etkinligi yonlerinden

degerlendirilmistir.

Enerji Verimliligi Siralamasi:

e Tiiketim Odakl1 (2,530 MWh/y1l ortalama) - En yiiksek performans
e Dengeli (2,678 MWh/y1l ortalama) - Orta diizey performans
e Maliyet Odakli (3,065 MWh/yil ortalama) - En diisiik performans

Maliyet Etkinligi Siralamasi:

e Maliyet Odakli ($11,400 ortalama) - En ekonomik
e Dengeli ($38,600 ortalama) - Orta diizey maliyet
e Tiiketim Odakli (§92,500 ortalama) - En yiiksek maliyet

e Iste maddelendirmeleri paragraf formatina doniistiirdiim:
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Dengeli strateji, bina elemanlar1 arasinda akilli bir maliyet dagilimi saglayarak yatirim
onceliklendirmesi agisindan teknik bir rasyonellik sunmaktadir. Bu yaklasim 6zellikle
cat1 bolgesindeki kritik 1s1 kayiplarina odaklanarak, orta diizeyde bir maliyet ile kabul
edilebilir bir enerji performansi elde edilmesini miimkiin kilmaktadir. Cephe ve cat1
yalitim1 arasinda kurdugu denge sayesinde, sinirlt biitgelere sahip kamu kurumlar igin

uygulanabilir bir renovasyon stratejisi olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Bununla birlikte dengeli stratejinin bazi kisitliliklar1 da bulunmaktadir. Cephe yalitiminda
EPS malzemesinin se¢ilmesi, termal performans agisindan optimum ¢oziime ulagilmasini
siirlamaktadir. Ayrica pencere sisteminde herhangi bir iyilestirme yapilmamasi, toplam
1s1 kayiplarin 6nemli bir bileseninin gz ardi edilmesi anlamina gelmektedir. Sonug
olarak, bu yaklasim kapsamli yenileme stratejisine kiyasla daha diisiik bir enerji tasarrufu

diizeyi sunmaktadir.

Yapilan analiz, malzeme se¢imlerinin sadece birim performansla degil, sistem biitlinliigii
icinde degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir. Dengeli strateji, siirli biitce ile
maksimum enerji verimliligi elde etme agisindan teknik rasyonellik sunmaktadir. Bu
boliimde, calismada uygulanan ti¢ farkli baskinlik stratejisi yaklagiminin etkinligi, esit
agirliklandirma metodolojisinin sadece dengeli stratejideki performansi ve objektif

agirliklandirma yaklagiminin literatiirdeki konumu degerlendirilmektedir.

Baskinlik Stratejilerinin Etkinlik Degerlendirmesi

Ug farkli baskilik stratejisinin etkinlik degerlendirmesi, ¢ok kriterli karar verme
literatliriindeki benzer caligmalarla karsilastirildiginda {istiin sonuglar sergilemistir.
Metodolojik kararlilik agisindan, alt1 yillik analiz periyodu boyunca her ii¢ stratejinin de
%100 tutarlilik gostermesi, baskinlik temelli yaklasimin kararliligin1 kanitlamaktadir.
Geleneksel yontemlerin %15-25 oraninda senaryo degisimi gosterdigi literatiir verilerine

karsin, calismada %0 degisim tespit edilmistir.
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Optimizasyon hedeflerine ulasma agisindan, her ii¢ strateji de kendi hedeflerine %100
basari ile ulagmistir. Tiiketim odakli strateji 63 yenileme alternatifi arasindan minimum
enerji tiikketimi, maliyet odakli strateji 63 yenileme alternatifi arasindan minimum maliyet
ve dengeli strateji esit agirlik (0,5-0,5) ile optimal denge saglamistir. Ug stratejinin
tamaminin alt1 y1l boyunca Pareto etkin sinir izerinde konumlanmasi, se¢ilen ¢éziimlerin

matematiksel olarak optimal oldugunu kanitlamaktadir.

Esit Agirliklandirma Yaklagiminin Performanst

Esit agirliklandirma yaklasiminin arastirmadaki performansi, dengeli stratejinin agirlik
belirleme agamasinda ¢ergevesinde degerlendirilmistir. Objektif agirlik {iretimi agisindan,
esit agirliklandirma (w1 = w2 = 0,5) tim kriterler i¢in ayni Onemi varsayarak
degerlendirilmistir. Alt1 yillik periyotta esit agirliklarin sabit kalmasi, metodolojinin
zaman ig¢i tutarliligini ve kararli sonuclar iirettigini kanitlamaktadir. Esit agirliklandirma
yaklagimi, hesaplama karmasikligini minimize ederken dengeli sonuglar iiretmis ve

basitlik ile etkinlik arasinda optimal denge saglamistir.

Calismada gelistirilen ii¢ farkli baskinlik stratejisi yaklasimi, esit agirliklandirma
yaklasimi ile desteklenerek, bina enerji performansi optimizasyonu alaninda etkili ve
tutarli sonuglar iretmistir. Ana karar mekanizmasi baskinlik stratejileri {izerine
kurulurken, esit agirliklandirma sadece dengeli stratejinin agirlik belirleme asamasinda
basit ve seffaf bir yaklasimla uygulanmistir. Gelistirilen metodolojik ¢erceve, farkli karar

verici tercihleri i¢in optimal senaryo segenekleri sunabilme kapasitesini kanitlamigtir.

Rektorliik binasi, calisma kapsamindaki orta Glgekli binalar arasinda yer almasina
ragmen, elektrik tiiketimi projeksiyonlar1 agisindan en dramatik artis trendini
gostermektedir. 2025 yilinda 350,07 MWh’den baslayarak 2030 yilinda 456,93 MWh’ye
ulasan %30,5’lik artis, bu binanin gelecekteki enerji yonetimi agisindan kritik bir
konumda oldugunu ortaya koymaktadir. Rektorliik binasi i¢in uygulanan farkli yenileme

alternatiflerinin enerji tasarruf potansiyelleri detayli olarak sunulmaktadir (Cizelge 4.28).
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Cizelge 4.29 Rektorliik binasi alternatiflerin temel modele gore enerji tasarruf
potansiyelleri (Orijinal)

Alternatif Yapt Elemant Ylll.lk Ist Enerjisi | Temel Modele Gt?re Enerji
Ihtiyac1 (MWh) Tasarrufu Potansiyeli (%)
Temel Model 1.688,92
1.1 Dis cephe 1.452,38 14,01
1.2 D1s cephe 1.449,09 14,2
1.3 Dis cephe 1.447,96 14,27
2.1 Pencere 1.644,01 2,66
2.2 Pencere 1.627,99 3,61
2.3 Pencere 1.622,17 3,95
3.1 Cati 1.200,57 28,91
32 Catt 1.171,94 30,61
33 Cat1 1.207,67 28,49
1.1-2.1 D1s Cephe+Pencere 1.408,02 16,63
1.1-22 Di1s Cephe+Pencere 1.391,26 17,62
1.1-2.3 D1s Cephe+Pencere 1.385,87 17,94
1.1-3.1 Di1s Cephe+Cati 969,90 42,57
1.1-32 Dis CephetCati 942,14 44,22
1.1-3.3 Dis CephetCati 977,65 42,11
1.2-2.1 Di1s Cephe+Pencere 1.404,74 16,83
1.2-22 Di1s Cephe+Pencere 1.388,40 17,79
1.2-23 Di1s Cephe+Pencere 1.382,59 18,14
1.2-3.1 Dis CephetCati 966,62 42,77
1.2-32 Di1s Cephe+Cati 938,85 44 .41
1.2-33 Di1s Cephe+Cati 974,37 42,31
1.3-2.1 D1s Cephe+Pencere 1.403,60 16,89
1.3-2.2 Di1s Cephe+Pencere 1.387,27 17,86
1.3-23 Di1s Cephe+Pencere 1.381,45 18,21
1.3-3.1 Di1s Cephe+Cati 965,48 42,83
1.3-3.2 Di1s Cephe+Cati 937,72 44,48
1.3-33 Di1s Cephe+Cati 973,92 42,33
2.1-3.1 Pencere+Cati 1.156,27 31,54
2.1-32 Pencere+Cati 1.129,15 33,14
2.1-33 Pencere+Cati 1.165,59 30,99
22-3.1 Pencere+Cati 1.140,81 32,45
22-32 Pencere+Cati 1.112,63 34,12
22-33 Pencere+Cati 1.149,58 31,93
23-3.1 Pencere+Cati 1.135,00 32,8
23-32 Pencere+Cati 1.108,05 34,39
23-33 Pencere+Cati 1.143,77 32,28
1.1-2.1-3.1 Di1s Cephe+Pencere+Cati 928,14 45,05
1.1-2.1-3.2 Di1s Cephe+Pencere+Cati 900,12 46,7
1.1-2.1-33 Dis CephetPencere+Cati 936,23 44,57
1.1-22-3.1 Di1s Cephe+Pencere+Cati 911,99 46
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potansiyelleri (devami)

Cizelge 4.30 Rektorliik binasi alternatiflerin temel modele gore enerji tasarruf

Alternatif Yapt Elemant Ylll.lk Ist Enerjisi | Temel Modele Gt?re Enerji
Ihtiyac1 (MWh) Tasarrufu Potansiyeli (%)
1.1-22-32 Dis Cephet+Pencere+Cati 885,37 47,58
1.1-22-33 Dis CephetPencere+Cati 920,76 45,48
1.1-23-3.1 Dis CephetPencere+Cati 906,84 46,31
1.1-23-32 Dis Cephet+Pencere+Cati 879,56 47,92
1.1-23-33 Dis CephetPencere+Cati 914,95 45,83
1.2-2.1-3.1 Dis Cephet+Pencere+Cati 925,61 45,2
1.2-2.1-32 Dis CephetPencere+Cati 897,71 46,85
1.2-2.1-33 Dis Cephe+Pencere+Cati 932,95 44,76
1.2-22-3.1 Dis CephetPencere+Cati 908,71 46,2
1.2-22-32 Dis CephetPencere+Cati 882,09 47,77
1.2-22-33 Dis Cephe+Pencere+Cati 917,48 45,68
1.2-23-3.1 Dis CephetPencere+Cati 903,55 46,5
1.2-23-32 Dis Cephe+Pencere+Cati 877,20 48,06
1.2-23-33 Di1s CephetPencere+Cati 912,22 45,99
1.3-2.1-3.1 Di1s Cephe+Pencere+Cati 924,47 45,26
1.3-2.1-32 Di1s Cephe+Pencere+Cat1 896,57 46,91
1.3-21-33 Di1s CephetPencere+Cati 932,50 44,79
1.3-22-3.1 Di1s Cephe+Pencere+Cati 908,23 46,22
1.3-22-32 Di1s CephetPencere+Cati 880,95 47,84
1.3-22-33 Di1s Cephe+Pencere+Cati 916,34 45,74
1.3-23-3.1 Dis CephetPencere+Cati 902,42 46,57
1.3-23-32 Dis CephetPencere+Cati 876,06 48,13
1.3-23-33 Di1s Cephet+Pencere+Cati 911,08 46,06

Tiiketim odakli strateji uygulamasinda, rektorliik binasi i¢in altt yil boyunca tutarl
sekilde secilen optimal kombinasyon, dis cephe yalitimi, pencere sistemi ve cati
yalittiminm1 kapsayan kapsamli bir yenileme paketi seklinde onerilmektedir. Bu stratejide
secilen malzeme kombinasyonu, TR7,5 tasylinii levhalar ile dis cephe yalitimi, yiiksek
performansl pencere sistemi ve poliizosiyanurat ¢ati yalitimi gibi premium malzemeleri
icermektedir. Tiiketim degerleri yillar boyunca minimal degisim gosterirken, maliyet

projeksiyonlar1 6nemli artislar sergilemektedir.

Maliyet odakli strateji sonuglarina gore, rektorlilk binasi i¢in en ekonomik ¢6ziim,
minimal miidahale yaklagimini benimser. Bu yaklagim, oncelikli olarak dis cephe

yaliimina odaklanarak, TR100 ekspande polistiren levhalar ile ekonomik ancak etkili bir
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¢ozlim sunmaktadir. Pencere ve ¢at1 sistemlerinde herhangi bir yenileme 6nerilmemesi,

bu stratejinin maliyet minimizasyonu hedefini net sekilde yansitmaktadir.

Dengeli strateji uygulamasinda, esit agirliklandirma metodolojisi kullanilarak elde edilen
sonuglar, rektorliik binasi i¢in akilli bir hibrit yaklasim Onermistir. Bu yaklasim,
ekonomik dis cephe yalitimu ile etkin ¢at1 yalitimi1 kombinasyonunu sunarak, sinirl biitce
ile maksimum enerji verimliligi dengesini hedeflemektedir. Rektorliik binast i¢in ti¢ farkli
baskinlik stratejisinin 2025-2030 periyodu boyunca detayli performans sonuglari
karsilastirmali olarak sunulmaktadir (Cizelge 4.29). Pareto etkinlik analizi sonuglarina
gore, secilen li¢ strateji de matematiksel olarak optimal konumda bulunmaktadir. 2025-
2030 yillar1 arasindaki Pareto optimizasyon analizi, her yil i¢in tutarli optimal ¢oziimlerin

elde edildigini gostermektedir (Sekil 4.5).

Cizelge 4.31 Rektorliik binast ii¢ baskinlik stratejisinin 2025-2030 periyodu boyunca
karsilastirmali performans sonuglar1 (Orijinal)

Tiiketim Etkin Senaryo

Yil Alternatif Tiiketim (MWh) Maliyet ($)
2025 1.3-23-32 1.226,13 33.773,30
2026 1.3-23-32 1.332,55 88.166,15
2027 1.3-23-32 1.329,95 100.723,30
2028 1.3-23-32 1.333,62 110.436,56
2029 1.3-23-32 1.326,90 116.916,73
2030 1.3-23-32 1.332,99 120.711,60

Maliyet Etkin Senaryo

Yil Alternatif Tiiketim (MWh) Maliyet ($)
2025 1.1 1.802,45 4.634,55
2026 1.1 1.908,87 10.259,67
2027 1.1 1.906,27 11.943,30
2028 1.1 1.909,94 13.244,76
2029 1.1 1.903,22 14.127,96
2030 1.1 1.909,31 14.664,08

Dengeli Senaryo

Yil Alternatif Tiiketim (MWh) Maliyet ($)
2025 1.1-33 1.327,72 14.565,93
2026 1.1-33 1.434,14 34.498,12
2027 1.1-33 1.431,54 40.159,31
2028 1.1-33 1.435,21 44.535,45
2029 1.1-33 1.428,49 47.505,22
2030 1.1-33 1.434,58 49.307,94
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Sekil 4.5 Rektorliik binas1 2025-2030 yillar1 Pareto optimizasyon analizi (Orijinal)
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Fen Fakiiltesi B Blok binasi, ¢alisma kapsamindaki en kii¢iik enerji tiiketimine sahip bina
olarak, ayni zamanda en kararli performans karakteristigini sergilemektedir. 2025 yilinda
253,52 MWh’den baglayarak 2030 yilinda 254,10 MWh’ye ulasan sadece %0.2’lik
minimal artis, bu binanin enerji yonetimi agisindan istikrarli bir profil ¢izdigini
gostermektedir. Fen Fakiiltesi B Blok binasinda degerlendirilen farkli yenileme

alternatiflerinin enerji tasarruf potansiyelleri sunulmaktadir (Cizelge 4.30).

Cizelge 4.32 Fen Fakiiltesi B Blok binasi alternatiflerin temel modele gore enerji tasarruf
potansiyelleri (Orijinal)

Alternatif Yapt Elemani 3_(111.1k Is1 Enerjisi | Temel Modele Gt:)re Enerji
Ihtiyac1 (MWh) Tasarrufu Potansiyeli (%)
Temel Model 3.617,77
1.1 Dis cephe 2.709,16 25,12
1.2 Dis cephe 2.697,71 25,43
1.3 Dis cephe 2.693,46 25,55
2.1 Pencere 3.567,73 1,38
2.2 Pencere 3.549,95 1,87
2.3 Pencere 3.543,70 2,05
3.1 Cati 2.663,71 26,37
32 Cat1 2.608,95 27,89
33 Cat1 2.681,26 25,89
1.1-2.1 Di1s CephetPencere 2.659,93 26,48
1.1-2.2 Di1s Cephet+Pencere 2.642,11 26,97
1.1-23 Di1s CephetPencere 2.635,85 27,14
1.1-3.1 Dis Cephet+Cati 1.767,77 51,14
1.1-32 Di1s CephetCati 1.716,18 52,56
1.1-33 Di1s CephetCati 1.785,32 50,65
1.2-2.1 Dis CephetPencere 2.648,61 26,79
1.2-2.2 Di1s Cephe+Pencere 2.629,84 27,31
1.2-23 Dis CephetPencere 2.624,35 27,46
1.2-3.1 Di1g Cephe+Cati 1.756,27 51,45
1.2-32 Dis Cephe+Cati 1.704,86 52,88
1.2-33 Dis Cephe+Cati 1.773,06 50,99
1.3-2.1 Di1s Cephe+Pencere 2.644,36 26,91
1.3-22 Dis Cephe+Pencere 2.626,36 27,4
1.3-23 Di1s Cephe+Pencere 2.620,10 27,58
1.3-3.1 Dis Cephe+Cati 1.753,70 51,53
1.3-32 Di1g Cephe+Cati 1.701,38 52,97
1.3-33 Di1g Cephe+Cati 1.768,81 51,11
2.1-3.1 Pencere+Cati 2.615,37 27,71
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potansiyelleri (devam)

Cizelge 4.33 Fen Fakiiltesi B Blok binasi alternatiflerin temel modele gore enerji tasarruf

2.1-32 Pencere+Cat1 2.561,28 29,2
2.1-33 Pencere+Cati 2.632,15 27,24
22-3.1 Pencere+Cat1 2.596,60 28,23
22-32 Pencere+Cati 2.543,46 29,7
22-33 Pencere+Cati 2.614,15 27,74
23-3.1 Penceret+Cat1 2.591,34 28,37
23-32 Pencere+Cati 2.537,20 29,87
23-33 Pencere+Cati 2.607,89 2791
1.1-2.1-3.1 Di1s Cephe+Pencere+Cati 1.721,98 52,4
1.1-2.1-3.2 D1s Cephe+Pencere+Cati 1.667,84 53,9
1.1-2.1-33 D1s Cephe+Pencere+Cati 1.739,53 51,92
1.1-22-3.1 Di1s Cephe+Pencere+Cati 1.704,78 52,88
1.1-22-3.2 D1s Cephe+Pencere+Cati 1.650,07 54,39
1.1-22-33 Di1s CephetPencere+Cati 1.720,76 52,44
1.1-23-3.1 D1s Cephe+Pencere+Cati 1.699,28 53,03
1.1-23-32 D1s Cephe+Pencere+Cati 1.644,63 54,54
1.1-23-33 Di1s Cephe+Pencere+Cati 1.715,12 52,59
1.2-2.1-3.1 D1s Cephe+Pencere+Cati 1.710,33 52,72
1.2-2.1-32 Di1s Cephe+Pencere+Cati 1.655,57 54,24
1.2-2.1-33 Di1s Cephe+Pencere+Cati 1.727,26 52,26
1.2-22-3.1 Di1s CephetPencere+Cati 1.693,27 53,2
1.2-22-32 D1s Cephe+Pencere+Cati 1.639,38 54,69
1.2-22-33 D1s Cephe+Pencere+Cati 1.709,11 52,76
1.2-23-3.1 Di1s Cephe+Pencere+Cati 1.687,01 53,37
1.2-23-32 Di1s Cephe+Pencere+Cati 1.634,07 54,83
1.2-23-33 Di1s Cephe+Pencere+Cati 1.703,80 52,9
1.3-2.1-3.1 Di1s Cephe+Pencere+Cati 1.706,08 52,84
1.3-2.1-32 Di1s Cephe+Pencere+Cati 1.652,32 54,33
1.3-2.1-33 Di1s CephetPencere+Cati 1.723,01 52,37
1.3-22-3.1 D1s Cephe+Pencere+Cati 1.689,02 53,31
1.3-22-32 Di1s CephetPencere+Cati 1.636,08 54,78
13-22-33 D1s Cephe+Pencere+Cati 1.705,81 52,85
1.3-23-3.1 Di1s CephetPencere+Cati 1.682,77 53,49
1.3-23-32 D1s Cephe+Pencere+Cati 1.630,31 54,94
13-23-33 Di1s Cephe+Pencere+Cati 1.700,32 53

Tiiketim odakli strateji sonuglari incelendiginde, Fen Fakiiltesi B Blok binasi i¢in 6nerilen
optimal kombinasyon, binanin kompakt yapisina uygun kapsamli bir yenileme stratejisini
icermektedir. Dis cephe icin segilen TR7,5 tagyiinii levhalar, miikemmel termal
performans oOzellikleri ile kiiglik bina yiizeyinde maksimum verimlilik saglamaktadir.

Pencere sisteminde Onerilen ahsap dograma ¢o6ziimii, binanin akademik kullanimina
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uygun konfor kosullarini desteklemektedir. Cat1 yalittminda tercih edilen poliizosiyanurat

sistemin yiiksek R-degeri, binanin iist ortiistindeki 1s1 kayiplarin1 minimize etmektedir.

Maliyet odakli strateji yaklasiminda, Fen Fakiiltesi B Blok binasinin kiiglik yiizey alani
avantajindan yararlanarak, minimum maliyetle maksimum etki hedeflenmistir. Sadece dis
cephe yaliimma odaklanan bu yaklasim, TR100 ekspande polistiren levhalar ile
ekonomik ancak etkili bir ¢dziim sunmaktadir. Binanin kompakt yapist nedeniyle, tek bir

miidahale alaninin bile 6nemli enerji tasarrufu saglayabildigi gozlemlenmistir.

Dengeli strateji uygulamasinda, esit agirliklandirma yaklasimi sonuglari, Fen Fakiiltesi B
Blok binasi i¢in dig cephe ve ¢at1 yalittmini birlestiren hibrit bir yaklasim 6nermistir. Bu
kombinasyon, ekonomik EPS dis cephe yalitimi ile birlikte ¢ati bdlgesinde kaliteli
polistiren yalitimini tercih ederek, kiiciik bina 6l¢eginde optimal maliyet-performans
dengesini saglamaktadir. Fen Fakiiltesi B Blok binasi icin {i¢ baskinlik stratejisinin
performans karsilastirmast Cizelge 4.31°de detaylandirilmaktadir. Pareto analizi
sonuclarina gore, li¢ strateji de etkin sinir izerinde konumlanmistir. Bu durumun alti

yillik donem boyunca gorsel analizi de olusturularak sunulmaktadir (Sekil 4.6).

Cizelge 4.34 Fen Fakiiltesi B Blok binasi ii¢ baskinlik stratejisinin 2025-2030 periyodu
boyunca karsilagtirmali performans sonuglari (Orijinal)

Tiiketim Etkin Senaryo
Yil Alternatif Tiiketim (MWh) Maliyet ($)
2025 1.3-23-32 1.883,83 63.474,63
2026 1.3-23-32 1.884,35 88.166,15
2027 1.3-23-32 1.884,47 100.723,30
2028 1.3-23-32 1.884,91 110.436,56
2029 1.3-23-32 1.884,29 116.916,73
2030 1.3-23-32 1.884,41 120.711,60
Maliyet Etkin Senaryo
Yil Alternatif Tiiketim (MWh) Maliyet ($)
2025 2.1 3.821,25 11.497,57
2026 1.1 2.963,20 10.259,67
2027 1.1 2.963,32 11.943,30
2028 1.1 2.963,76 13.244,76
2029 1.1 2.963,14 14.127,96
2030 1.1 2.963,26 14.664,08
Dengeli Senaryo

Yil Alternatif Tiiketim (MWh) Maliyet ($)
2025 1.1-33 2.038,84 36.011,91
2026 1.1-33 2.039,36 34.498,12
2027 1.1-33 2.039,48 40.159,31
2028 1.1-33 2.039,92 44.535,45
2029 1.1-33 2.039,30 47.505,22
2030 1.1-33 2.039,42 49.307,94
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Sekil 4.6 Fen Fakiiltesi B Blok binasi

(Orijinal)

2025-2030 yillar1 Pareto optimizasyon analizi

151



Sevket Aziz Kansu binasi, 2025 yilinda 826,52 MWh ile calisma kapsamindaki en yiiksek
enerji tikketimi degerine sahip bina olarak, enerji verimliligi miidahalelerinin en biiyiik
potansiyel etkisini gosterebilecegi yapt konumundadir. 2030 yilinda 836,60 MWh’ye
ulasan %1,2’lik artis, binanin biiyiik dlcegine ragmen nispeten kontrollii bir tiikketim artig1
sergilemektedir. Sevket Aziz Kansu binasinda uygulanan farkli yenileme alternatiflerinin

enerji tasarruf potansiyelleri ortaya konularak detaylandirilmistir (Cizelge 4.32).

Cizelge 4.35 Sevket Aziz Kansu binasi alternatiflerin temel modele gore enerji tasarruf
potansiyelleri (Orijinal)

Momait | vepEleman | R B ot Ml G o
Temel Model 3.379,34

1.1 D1s cephe 1.542,65 54,35
1.2 Dis cephe 1.529,94 54,73
1.3 Dis cephe 1.525,23 54,87
2.1 Pencere 2.480,14 26,61
2.2 Pencere 2.460,10 27,2
2.3 Pencere 2.453,13 27,41
3.1 Catt 2.099,03 37,89
3.2 Cati 2.073,02 38,66
3.3 Cati 2.107,12 37,65
1.1-2.1 Di1s Cephe+Pencere 1.490,63 55,89
1.1-2.2 Di1s Cephe+Pencere 1.469,72 56,51
1.1-2.3 Di1s Cephe+Pencere 1.462,75 56,72
1.1-3.1 Dis CephetCati 1.120,54 66,84
1.1-3.2 Di1s Cephe+Cati 1.096,69 67,55
1.1-33 Di1s Cephe+Cati 1.127,75 66,63
1.2-2.1 D1s Cephe+Pencere 1.477,04 56,29
1.2-22 D1s Cephe+Pencere 1.457,05 56,88
1.2-23 D1s Cephe+Pencere 1.450,77 57,07
1.2-3.1 Di1s Cephe+Cati 1.108,43 67,2
1.2-32 Di1s Cephe+Cati 1.083,85 67,93
1.2-33 Di1s Cephe+Cati 1.115,96 66,98
1.3-2.1 D1s Cephe+Pencere 1.472,33 56,43
1.3-2.2 D1s Cephe+Pencere 1.452,34 57,02
1.3-23 D1s Cephe+Pencere 1.446,06 57,21
1.3-3.1 Di1s Cephe+Cati 1.104,41 67,32
1.3-32 Di1s Cephe+Cati 1.080,02 68,04
1.3-33 Dig Cephe+Cati 1.111,26 67,12
2.1-3.1 Pencere+Cati 2.045,58 39,47
2.1-32 Pencere+Cati 2.020,49 40,21
2.1-33 Pencere+Cati 2.052,98 39,25
2.2-3.1 Pencere+Cati 2.024,67 40,09
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potansiyelleri (devam)

Cizelge 4.36 Sevket Aziz Kansu binasi alternatiflerin temel modele gore enerji tasarruf

22-32 Pencere+Cati 2.000,45 40,8

22-33 Pencere+Cati 2.032,76 39,85

23-3.1 Pencere+Cati 2.018,62 40,27

23-32 Pencere+Cati 1.993,48 41,01

23-33 Pencere+Cati 2.025,79 40,05
1.1-2.1-3.1 Di1s Cephe+Pencere+Cati 1.068,57 68,38
1.1-2.1-3.2 Di1s Cephe+Pencere+Cati 1.046,07 69,05
1.1-2.1-33 Di1s Cephe+Pencere+Cati 1.076,65 68,14
1.1-2.2-3.1 Dis Cephe+Pencere+Cati 1.049,55 68,94
1.1-22-32 D1s Cephe+Pencere+Cati 1.026,09 69,64
1.1-22-33 D1s Cephe+Pencere+Cati 1.056,43 68,74
1.1-23-3.1 D1s Cephe+Pencere+Cati 1.044,21 69,1
1.1-23-3.2 Di1s Cephe+Pencere+Cati 1.019,11 69,84
1.1-23-33 Di1s Cephe+Pencere+Cati 1.050,67 68,91
1.2-2.1-3.1 Di1s Cephe+Pencere+Cati 1.055,66 68,76
1.2-2.1-32 Di1s Cephe+Pencere+Cati 1.033,41 69,42
1.2-2.1-33 Di1s Cephe+Pencere+Cati 1.063,06 68,54
1.2-22-3.1 Di1s Cephe+Pencere+Cati 1.038,51 69,27
1.2-22-32 Dis Cephe+Pencere+Cati 1.013,60 70,01
1.2-22-33 Dis Cephe+Pencere+Cati 1.045,67 69,06
1.2-23-3.1 Dis Cephe+Pencere+Cati 1.031,54 69,48
1.2-23-32 Dig Cephe+Pencere+Cati 1.007,51 70,19
1.2-23-33 Dis Cephet+Pencere+Cati 1.038,70 69,26
1.3-2.1-3.1 Dis Cephe+Pencere+Cati 1.052,17 68,86
1.3-2.1-32 Dig Cephe+Pencere+Cati 1.028,70 69,56
1.3-2.1-33 Dig Cephe+Pencere+Cati 1.059,05 68,66
1.3-22-3.1 Dis Cephet+Pencere+Cati 1.033,81 69,41
1.3-22-32 Dis Cephe+Pencere+Cati 1.009,78 70,12
1.3-22-33 Dig CephetPencere+Cati 1.040,97 69,2
1.3-23-3.1 Dig CephetPencere+Cati 1.026,83 69,61
1.3-23-32 Dig CephetPencere+Cati 1.003,55 70,3
1.3-23-33 Dig CephetPencere+Cati 1.034,92 69,38

Tiiketim odakl strateji sonuglarina gore, Sevket Aziz Kansu binasi i¢in 6nerilen optimal
kombinasyon, binanin biiylik ylizey alanindan kaynaklanan enerji kayiplarint minimize
etmeye odaklanan kapsamli bir yenileme stratejisini igermektedir. Dis cephe i¢in se¢ilen
TR7,5 tasylinii levhalar, biiyiik bina yiizeyindeki 1s1 kayiplarini etkin sekilde kontrol
altina almaktadir. Tagyiinii malzemesinin nefes alabilirlik 6zelligi, biiyiikk hacimli
binalarin nem yoOnetimi agisindan kritik avantajlar sunmaktadir. Pencere sisteminde
Onerilen ahsap dograma ¢oziimii, ¢ok sayida pencere acikliginin bulundugu biiyiik

binalarda 1s1 kopriisii olusumunu minimize etmektedir.

Maliyet odakli strateji yaklasiminda, Sevket Aziz Kansu binasinin 6lgegi, maliyet

kontroliiniin en kritik faktor olmasina neden olmustur. Sadece dis cephe yalitimina

153



odaklanan yaklasim, TR100 ekspande polistiren levhalar ile genis yiizey alaninda
ekonomik ¢6ziim sunmaktadir. Biiylik binalarda tek miidahale alaninin bile 6nemli

mutlak enerji tasarrufu saglamasi, stratejinin mantikli gerekgelerini olusturmaktadir.

Dengeli strateji uygulamasinda, esit agirliklandirma yaklasimi sonuglari, Sevket Aziz
Kansu binasi i¢in dis cephe ve cat1 yalitimini birlestiren dengeli bir yaklagim onermistir.
Bu kombinasyon, ekonomik EPS dis cephe yalitimi ile birlikte ¢at1 bolgesinde kaliteli
polistiren yalittminmi tercih ederek, biiyiikk bina 6l¢eginde yatirim Onceliklerini dogru
sekilde belirlemistir. Cat1 bolgesindeki 1s1 kayiplarinin biiyiik binalarda daha kritik olmasi
gercegi, bu hibrit yaklagimin teknik rasyonelligini desteklemektedir. Pareto etkinlik
analizi sonuglarina gore, li¢ strateji de optimal performans sergilemektedir. Sevket Aziz
Kansu binast i¢in ii¢ baskinlik stratejisinin altt yillik performans analizi ve bu

optimizasyon siirecinin alt1 y1llik gérsel analizi sunulmaktadir (Cizelge 4.33, Sekil 4.7).

Cizelge 4.37 Sevket Aziz Kansu binasi li¢ baskinlik stratejisinin 2025-2030 periyodu
boyunca karsilagtirmali performans sonuglari (Orijinal)

Tiiketim Etkin Senaryo
Yil Alternatif Tiiketim (MWh) Maliyet ($)
2025 1.3-23-32 1.830,07 52.716,29
2026 1.3-23-32 1.840,06 88.166,15
2027 1.3-23-32 1.840,99 100.723,30
2028 1.3-23-32 1.842,42 110.436,56
2029 1.3-23-32 1.839,37 116.916,73
2030 1.3-23-32 1.840,15 120.711,60
Maliyet Etkin Senaryo
Yil Alternatif Tiiketim (MWh) Maliyet ($)
2025 33 2.933,64 8.615,76
2026 1.1 2.379,16 10.259,67
2027 1.1 2.380,09 11.943,30
2028 1.1 2.381,52 13.244,76
2029 1.1 2.378.47 14.127,96
2030 1.1 2.379,25 14.664,08
Dengeli Senaryo

Yil Alternatif Tiiketim (MWh) Maliyet ($)
2025 1.1-33 1.954,27 27.799,11
2026 1.1-33 1.964,26 34.498,12
2027 1.1-33 1.965,19 40.159,31
2028 1.1-33 1.966,62 44.535,45
2029 1.1 2.378.47 14.127,96
2030 1.1 2.379,25 14.664,08
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Sonu¢ olarak dort binanin karsilagtirmali analizi, enerji tiiketimi ve maliyet
performanslar1 agisindan Onemli farkliliklar ortaya koymaktadir. Baslangi¢ enerji
tilketimi degerleri incelendiginde, Sevket Aziz Kansu binasinin 826,52 MWh ile en
yuksek, Fen Fakiiltesi B Blok binasinin ise 253,52 MWh ile en diisiik tiiketim degerlerine

sahip oldugu goriilmektedir.

Enerji tliketimi trend analizi sonuglarina gore, Rektorliik binast %30,5’lik artis ile en
yiiksek artig egilimini sergilerken, Fen Fakiiltesi B Blok %0,2’lik artis ile en kararl
performans1 gostermektedir. Eczacilik Fakiiltesi ise %3,2’lik azalis ile enerji tiikketimi

diisiis trendi gosteren tek bina olmustur.

Optimal strateji dagilimi incelendiginde, tiim binalar i¢in tliketim odakli stratejinin en
diisiik enerji tiiketimi sagladig1 ancak en yliksek maliyete sahip oldugu goriilmektedir.
Maliyet odakl1 strateji ise tiim binalar icin en diisiik maliyeti saglarken, enerji verimliligi

acisindan sinirh iyilestirmeler sunmaktadir.

Esit agirliklandirma yapilarak uygulanan dengeli strateji, her bina i¢in orta diizey maliyet
ile kabul edilebilir enerji performans: dengesini saglamistir. Bu yaklasim, pratik

uygulama ac¢isindan en uygulanabilir sonuglari iiretmistir.

Pareto etkinlik karsilagtirmasi sonuglari, segilen ii¢ stratejinin tiim binalarda matematiksel
olarak Pareto smir1 lizerinde yer aldigini ortaya koymaktadir. Bu bulgu, onerilen
optimizasyon metodolojisinin ¢6ziim {iretme kapasitesini ve uygulama gegerliligini

dogrulamaktadir.

Calisma kapsaminda uygulanan {i¢ farkli baskinlik stratejisi, dort bina i¢in alt1 yillik
analiz periyodu boyunca %100 tutarlilik géstermistir. Bu tutarlilik sonucu, metodolojinin

kararliligini ve giivenilirligini kanitlamasi bakimindan 6nemlidir.

Esit agirliklandirma yaklasiminin performansi, basit ve seffaf bir metodoloji ile objektif

degerlendirme saglama basarisin1 gostermistir. Alt1 yillik periyotta agirliklarin sabit
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kalmast (wi = w2 = 0,5), metodolojinin zaman i¢i tutarliligmi ve kararliligim

kanitlamaktadir.

Ekonomik fizibilite analizi sonuglarina gore, maliyet degerlerinde gézlemlenen yillik
ortalama %11,4-13,5 artis oranlari, insaat sektoriindeki malzeme fiyat enflasyonu ve

doviz kuru degisimlerinin uzun vadeli etkilerini yansitmaktadir.

Sunulan bulgular, Alt Soru 1.2.1 (Optimizasyon stratejilerinin Pareto simirindaki
konumlar1 nasil farklilasmaktadir?) ve Alt Soru 1.2.2 (Kritik karar noktalar1 hangi
maliyet-enerji kombinasyonlarinda ortaya g¢ikmaktadir?) sorularina kapsamli yanitlar
saglarken, H3 (Ug strateji Pareto etkin sinir iizerinde konumlanir) ve H8 (Kritik karar
noktalar1 orta maliyet araliginda yogunlasir) hipotezlerini destekleyen kanitlar

sunmaktadir.

4.4.2 Pareto-optimal ¢oziim kiimesi analizi

Cok amacl optimizasyon siirecinde elde edilen Pareto-optimal ¢6ziim kiimeleri, enerji
tiketimi ve maliyet arasindaki kritik Odiinlesimleri ortaya koymakta ve Ankara
Universitesi Besevler Yerleskesindeki kamu binalarinin enerji verimli yenilenmesinde
karar vericilere degerli icgdriiler sunmaktadir. Ug farkli baskinlik stratejisi (tiiketim
odakli, maliyet odakli ve dengeli) ile elde edilen Pareto cepheleri, her stratejinin kendine

0zgii ¢ozlim karakteristikleri ve optimizasyon yaklasimlar: sergiledigini gdstermektedir.

Baskinlik Stratejilerinin Pareto Cephesi Karakteristikleri: Tiketim odakli strateji [0.9,
0.1] agirlik konfigiirasyonu ile elde edilen Pareto-optimal ¢6ziim kiimesi, dort bina i¢in
alt1 yillik analiz periyodu boyunca tutarli davranis sergilemektedir. Bu stratejinin Pareto
cephesinde, ¢Oziim uzayinda en diisiik enerji tiiketimi bolgesinde yogunlasma
gozlemlenmektedir. Eczacilik Fakiiltesi 6rneginde, 1.3-2.3-3.2 kombinasyonunun alt1 y1l
boyunca optimal se¢ilmesi, algoritmanin enerji minimizasyonu hedefinde net bir tercih
yapist sergiledigini gostermektedir. Bu kombinasyon, TR7,5 tasyiinii levhalarin

miikemmel termal performansi, ahsap dograma pencerelerin diisiik 1s1 iletkenligi ve
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poliizosiyanurat ¢at1 yalitminin yiliksek R-degeri ile enerji tiiketimi agisindan stirekli

istiinliik saglamaktadir.

Tiiketim odakli stratejinin Pareto cephesi analizi, maliyet artisina karsi enerji azalmasinin
oransal degisimini ortaya koymaktadir. Eczacilik Fakiiltesi i¢in 2025 yilinda 2,536.25
MWh enerji tiikketimi ile $63,671.85 maliyet dengesinden 2030 yilinda 2,522.84 MWh
enerji tiiketimi ile $120,711.60 maliyet dengesine gegis, stratejinin zaman i¢i kararliligini
gostermektedir. Bu durumda, %0.5°1ik minimal enerji azalmas1 karsiliginda %89.5’lik
maliyet artis1, tilketim odakli stratejinin extreme optimizasyon karakteristigini

yansitmaktadir.

Maliyet odakli strateji [0.1, 0.9] agirlik konfigiirasyonu ile elde edilen Pareto cephesi,
¢Oziim uzayinin diisikk maliyet bolgesinde yogunlagmaktadir. Dort bina icin tutarl sekilde
minimal miidahale yaklasimin1 benimseyen bu strateji, sadece en ekonomik ¢dziim olan
1.1 (TR100 EPS dis cephe yalitimi) alternativini tercih etmektedir. Eczacilik Fakiiltesi
orneginde, 2025 yilinda $8,613.49 maliyet ile 3,074.55 MWh enerji tilketimi dengesinden
2030 yilinda $14,664.08 maliyet ile 3,061.14 MWh enerji tiiketimi dengesine gegcis,

stratejinin maliyet kontroliindeki basarisini gdstermektedir.

Maliyet odakli stratejinin Pareto cephesi karakteristigi, minimum yatirim ile maksimum
geri doniis prensibini yansitmaktadir. Maliyette %70,2°1lik artisin karsiliginda %0,4’° 1tk
enerji azalmasi, stratejinin ekonomik fizibilite odakli yaklagimini dogrulamaktadir.
Pencere ve c¢ati1 sistemlerinde herhangi bir miidahale Onerilmemesi, stratejinin tek

noktadan maksimum etki hedefini ortaya koymaktadir.

Dengeli strateji esit agirliklandirma yaklasimai ile elde edilen Pareto cephesi, orta maliyet-
orta enerji tiiketimi bolgesinde optimal denge noktalarini igsaret etmektedir. Bu stratejinin
alt1 y1l boyunca tutarl sekilde 1.1-3.3 kombinasyonunu se¢mesi, esit agirliklandirma
yaklasiminin kararliligii gostermektedir. Ekonomik EPS dis cephe yalitimu ile kaliteli
polistiren cat1 yalittminin kombinasyonu, stratejinin akilli kaynak tahsisi yaklagimini

yansitmaktadir.
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Dengeli stratejinin Pareto cephesi analizi, esit agirliklandirmanin (%50 tiiketim - %50
maliyet) etkinligini ortaya koymaktadir. Eczacilik Fakiiltesi i¢cin 2025 yilinda 2.688,92
MWh enerji tiikketimi ile $28.962,84 maliyet dengesinden 2030 yilinda 2.675,51 MWh
enerji tiiketimi ile $49.307,94 maliyet dengesine gegis, stratejinin her iki kriterde de
dengeli performans sergiledigini gostermektedir. Yiizde 0.5’lik enerji azalmasi
karsiliginda %70,2’lik maliyet artis1, stratejinin orta diizey optimizasyon karakteristigini

yansitmaktadir.

Bina Tiplerine Gore Pareto Cephesi Karsilastrmasi: 1dari binalar kategorisindeki
Rektorliik binasi igin ii¢ stratejinin Pareto sonuclar1 karsilastirildiginda, binanin 40 yillik
yast ve betonarme iskelet yapisinin algoritma performanslari {izerinde belirgin etkiler
olusturdugu goriilmektedir. Mesai saatleri odakli kullanim profili (8:00-17:00), tiiketim
odakli stratejinin kararli ¢oziimler liretmesinde avantaj saglamaktadir. Maliyet odakli
strateji, binanin orta yas kategorisindeki renovasyon potansiyeli nedeniyle EPS dis cephe

yalitimi ile 6nemli enerji tasarrufu saglayabilmektedir.

Akademik binalar kategorisindeki Eczacilik ve Fen Fakiilteleri i¢in elde edilen Pareto
cepheleri, yapisal farkliliklarin optimizasyon stratejileri tizerindeki etkisini net sekilde
ortaya koymaktadir. Eczacilik Fakiiltesi nin mevcut PVC pencere sistemine sahip olmasi,
tiim stratejilerde pencere maliyeti eliminasyonu avantaji saglamaktadir. Fen Fakiiltesi’nin
78 yillik tag iskelet yapisi, ozellikle tiiketim odakli stratejide tarihi doku koruma

gereksinimini 6n plana ¢ikarmaktadir.

Karma kullanimli binalar kategorisindeki Sevket Aziz Kansu binasi i¢in elde edilen
Pareto cepheleri, en genis optimizasyon uzayimi kapsamaktadir. Binanin 20 yillik gérece
geng yas1 ve modern yapim teknikleri, tiim stratejilerde marjinal iyilestirmeler ile anlamli
sonuclar elde edilmesini saglamaktadir. Idari ve akademik fonksiyonlari birlikte
barimdirmasi, farkli kullanim profillerine uygun hibrit ¢oziimlerin gelistirilmesine olanak

tanimaktadir.
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Kritik Karar Noktalari Analizi: Pareto cepheleri lizerinde tespit edilen kritik karar
noktalari, maliyet-enerji ddiinlesiminde doniim noktalarini isaret etmektedir. Yapilan

analiz sonucunda, tiim binalar i¢in ortak olan {i¢ kritik karar noktas1 belirlenmistir.

Pareto ¢ozlimlerinin dagilimi ii¢ temel maliyet bolgesine ayrilarak analiz edilmistir.
Diisiik maliyet bolgesinde, enerji tiiketiminde saglanan 200-300 MWh diizeyindeki
azalma, maliyette %30—40 civarinda bir artisa neden olmakta; bu bolgede maliyet odakli
stratejinin baskinlik gdstermesi, nispeten diisiik yatirim ile makul diizeyde enerji tasarrufu
elde edilebilecegini ortaya koymaktadir. Orta maliyet bdlgesinde, 100-200 MWh’lik
enerji azalmasina karsilik maliyette %25-35 oraninda bir artis gdzlemlenmekte olup,
dengeli stratejinin bu bolgede optimal performans sergilemesi, maliyet ve tasarruf
dengesinin en verimli sekilde saglandigini gostermektedir. Yiiksek maliyet bolgesinde ise
marjinal diizeydeki enerji tiiketimi azalmalari, %50’nin iizerinde maliyet artis1 ile
sonuglanmakta; bu durum, tiiketim odakli stratejinin Ozellikle maksimum enerji

performansi hedefleyen projelerde tercih edilmesi gerektigine isaret etmektedir.

Coziim Kalitesi ve Uygulanabilirlik Degerlendirmesi: Ug stratejinin iirettigi ¢dziimlerin
kalitesi, pratik uygulanabilirlik agisindan degerlendirildiginde, her stratejinin farkli proje
gereksinimlerine uygun alternatifler sundugu goriilmektedir. Tiiketim odakli strateji,
nZEB (yaklasik sifir enerjili bina) hedeflerine ulasmayr miimkiin kilan ¢oziimler
gelistirirken, ekonomik fizibilite acisindan uzun vadeli yatirnm perspektifi

gerektirmektedir.

Maliyet odakli strateji, sinirl biitge kosullarinda anlik etki saglayabilecek ¢oziimler
iiretirken, enerji tasarrufu agisindan smirl performans sergilemektedir. Dengeli strateji,
farkl1 biitge kisitlarina sahip yenileme projelerinde dengeli segenek yelpazesi

sunmaktadir.

Alternatif Bazli Coziim Analizi: Pareto-optimal ¢oziim kiimelerinde yer alan
alternatiflerin analizi, farkli yenileme stratejilerinin etkinligini ortaya koymaktadir.

Tiketim odakli stratejinin tercih ettigi 1.3-2.3-3.2 kombinasyonu, yiiksek maliyet
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(ortalama $92.500) ile maksimum enerji tasarrufu (ortalama 2.530 MWh/y1l) saglayan

yiiksek maliyetli ¢oziimii temsil etmektedir.

Maliyet odakli stratejinin tercih ettigi 1.1 kombinasyonu, diisiik maliyet (ortalama
$11.400) ile orta diizey enerji tasarrufu (ortalama 3.065 MWh/yil) saglayan ekonomik
¢oziimili olusturmaktadir. Dengeli stratejinin tercih ettigi 1.1-3.3 kombinasyonu, orta
maliyet (ortalama $38.600) ile kabul edilebilir enerji tasarrufu (ortalama 2.678 MWh/yil)

dengesini saglayan optimal ¢6ziim olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Yenileme alternatiflerinin analizi, her stratejinin kendine 6zgii optimizasyon mantigini ve
hedef kitle uygunlugunu ortaya koymaktadir. Tiiketim odakl1 ¢goziimler siirdiiriilebilirlik
odakli projeler i¢in, maliyet odakli ¢oziimler kisitli biitceli projeler i¢in ve dengeli

coziimler genel amagh projeler i¢in optimal secenekleri sunmaktadir.

Elde edilen Pareto-optimal ¢6ziim kiimeleri, kamu binalarimin enerji verimli
yenilenmesinde stratejik karar verme i¢in kapsamli bir g¢erceve sunmaktadir. Her
stratejinin kendine 6zgii avantajlar1 ve Pareto karakteristikleri, farkli bina tiplerinde ve
proje gereksinimlerinde optimum ¢oziimlerin belirlenmesine olanak tanimaktadir. Orta
maliyet araligindaki dengeli ¢oziimlerin genel olarak en uygun maliyet-etkinlik dengesini
sagladigi, ylksek performansl ¢oziimlerin ise uzun vadeli siirdiiriilebilirlik agisindan

tercih edilebilir oldugu tespit edilmistir.

4.4.3 Enerji-maliyet optimum derin yenileme stratejileri

Ankara Universitesi Besevler Yerleskesi’ndeki kamu binalarinin enerji verimli
dontlistimii i¢in gelistirilen optimum derin yenileme stratejileri, ii¢ farkli baskinlik
yaklasimmin  Pareto-optimal ¢oOziimlerinden se¢ilen temsili kombinasyonlari
kapsamaktadir. Enerji tiiketimi minimizasyonu ve maliyet optimizasyonu arasindaki
onemli dengeyi gozeten bu stratejiler, teknik 6zellikleri ve performans gostergeleriyle

birlikte bina tipine 6zgili uygulanabilirlik kriterleri dogrultusunda gelistirilmistir.
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Tiiketim odakli stratejinin optimum yenileme yaklagimi, maksimum enerji verimliligi
hedefine odaklanarak nitelikli malzeme kombinasyonlarini tercih etmektedir. Bu
stratejinin  dort bina icin tutarli sekilde sectigi 1.3-2.3-3.2 kombinasyonu, iistiin
performans 6zellikleri ile karakterize edilmektedir. D1s cephe yalitiminda TR7,5 tagyiinii
levhalar (A=0,035 W/mK), mineral yiiniin nefes alma 6zelligi ve diisiik 1s1 iletkenlik
degeri ile optimal termal performans saglamaktadir. Pencere sisteminde ahsap dograma
ile 4+4 mm kalinliginda cift camli pencere sistemi, ahsap malzemesinin dogal yalitim

kapasitesi ile pencere ¢ergevesi araciligiyla olusan 1s1 kpriilerini minimize etmektedir.

Cat1 yalittminda 50 mm poliizosiyanurat yalittmlit TPO membranli ¢at1 paneli, yiiksek R-
degeri (=6,5 m>K/W) ile cati bolgesindeki 1s1 kayiplarint minimum seviyeye
indirmektedir. Bu kombinasyonun sinerjik etkisi, Eczacilik Fakiiltesi 6rneginde 2025
yilinda 2.536,25 MWh’den 2030 yilinda 2.522,84 MWh’ye %0,5’lik minimal degisim ile
kararli enerji performansi saglamaktadir. Stratejinin uzun vadeli perspektifi, 30 yillik
yasam donglisii siiresince maksimum enerji tasarrufu ile stirdiiriilebilirlik hedeflerini

desteklemektedir.

Maliyet odakli stratejinin optimum yenileme yaklagimi, minimum yatirim ile maksimum
geri doniis prensibini benimser. Dort bina icin tutarh sekilde secilen 1.1 kombinasyonu,
ekonomik fizibilite odakli ¢6ziim sunmaktadir. Dis cephe yalitiminda 8 cm kalinliginda
TR100 ekspande polistiren levhalar (EPS), diisiik birim maliyeti (853,20 TL/m?) ile kisith
biitgeli projeler icin optimal segenek olmaktadir. EPS malzemesinin kolay
uygulanabilirlik 6zellikleri, hizli kurulum ve minimal iscilik maliyeti avantajlar

saglamaktadir.

Onerilen stratejinin tek miidahale noktasi yaklagimi, dis cephe yalittminin toplam enerji
tasarrufuna %50-60 oraninda katki saglamasi bulgusuna dayanmaktadir. Pencere ve cati
sistemlerinde miidahale edilmemesi, yatirirm maliyetlerini minimize ederken, dis cephe
yalittminin dominant etkisi ile onemli enerji tasarrufu elde edilmektedir. Eczacilik
Fakiiltesi binas1 6rneginde, 2025 yilinda $8.613,49 maliyet ile 3.074,55 MWh enerji
tiiketimi dengesinin 2030 yilinda $14.664,08 maliyet ile 3.061,14 MWh enerji tiiketimi

dengesine evrilmesi, stratejinin maliyet kontroliindeki basarisini dogrulamaktadir.
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Dengeli stratejinin optimum yenileme yaklasimi, esit agirliklandirma metodolojisinin
objektif degerlendirmesine dayanan akilli kaynak tahsisi stratejisini benimser. Dort bina
icin tutarli sekilde segilen 1.1-3.3 kombinasyonu, maliyet-etkinlik prensibini
yansitmaktadir. Dis cephe yalitiminda ekonomik EPS secimi ile ¢at1 yalitiminda kaliteli
polistiren paneli kombinasyonu, yatirim Onceliklerini dogru belirleme yaklagimini

gostermektedir.

Esit agirlikl yaklasimin mantikli gerekgesi, ¢at1 bolgesindeki 1s1 kayiplarinin dis cephe
yalittimindan sonra en kritik ikinci miidahale alan1 olmas1 ger¢egine dayanmaktadir. 60
mm polistiren yalittimli (tistii 0.50 mm galvanizli sac, alt1 0.40 mm galvanizli sac) ¢ati
paneli, orta diizey maliyet (1.139,53 TL/m?) ile etkin termal performans saglamaktadir.
Eczacilik Fakiiltesi 6rneginde, 2025 yilinda 2.688,92 MWh enerji tiikketimi ile $28.962,84
maliyet dengesinin 2030 yilinda 2.675,51 MWh enerji tiiketimi ile $49.307,94 maliyet

dengesine evrilmesi, stratejinin dengeli performans sergiledigini gostermektedir.

D1s cephe yalitim malzemelerinin se¢imi, ii¢ stratejinin Pareto sonuglarima dayanan
kapsamli degerlendirme sonucunda belirlenmistir. TR100 EPS (A=0,040 W/mK, 853,20
TL/m?), diisiik maliyet avantaji ile kisitlt biit¢eli projeler i¢cin optimal ¢éziim sunarken,
orta diizey termal performans saglamaktadir. Malzemenin hafif yapis1 ve kolay

islenebilirlik 6zellikleri, uygulama siirecinde zaman ve iscilik tasarrufu saglamaktadir.

TR200 XPS (A=0,030 W/mK, 1.050,08 TL/m?), {istiin termal performans ile nitelikli
projeler i¢in tercih edilmektedir. Yiiksek basing dayanimi ve su emme direnci, 6zellikle
nemli iklim kosullarinda uzun vadeli performans garantisi sunmaktadir. TR7,5 tagyiinii
(2=0,035 W/mK, 1.067,33 TL/m?), nefes alma 6zelligi ve yangin direnci ile 6zellikle

tarihi yapilar i¢cin optimal se¢enek olmaktadir.

Pencere sistemlerinin performans optimizasyonu, mevcut sistemlerin korunmasi ve
yenileme alternatifleri arasinda fayda-maliyet analizi gerektirmektedir. PVC-Aliiminyum
dograma ile 4+4 mm kalinliginda 12 mm ara bosluklu ¢ift camli pencere sistemi (1.436,94

TL/m?), orta diizey maliyet ile kabul edilebilir termal performans saglamaktadir. 4+5 mm
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kalinliginda 16 mm ara bosluklu sistem (1.607,56 TL/m?), iyilestirilmis termal

performans ile nitelikli alternatif olusturmaktadir.

Ahsap dograma ile ¢ift camli pencere sistemi (1.807,41 TL/m?), dogal yalitim 6zelligi ile
tiikketim odakli stratejinin tercih ettigi maksimum performans segcenegi olmaktadir. Ahsap
malzemesinin diisiik 1s1 iletkenlik degeri, pencere cercevesi araciligtyla olusan 1s1

kopriilerini minimize ederken, estetik deger agisindan da iistiin ¢6ziim sunmaktadir.

Cat1 yalitm malzemelerinin performans karakteristikleri, farkli stratejilerin tercih
mantigini aciklayan kritik faktorler olmaktadir. 50 mm poliliretan yalitimli ¢at1 paneli
(1.547,03 TL/m?), dengeli performans-maliyet orani ile ¢esitli proje tiplerinde tercih
edilmektedir. 50 mm poliizosiyanurat yalitimli sistem (1.667,03 TL/m?), en diisiik 1s1
iletkenlik degeri (A=0,025 W/mK) ile maksimum performans hedefleyen projeler i¢in

optimal secenek olmaktadir.

Altmis mm polistren yalittimli ¢at1 paneli (1.139,53 TL/m?), en ekonomik alternatif olarak
dengeli stratejinin tercih ettigi maliyet-etkin ¢6ziim sunmaktadir. Galvanizli sac kaplama
sistemi, hava kosullarima dayaniklilik ve yapisal dayaniklilik agisindan uzun vadeli

performans garantisi saglamaktadir.

Derin yenileme stratejilerinde yapi elemanlarinin sinerjik etkilesimi, optimizasyon
sonuclarinin detayli analizi ile degerlendirilmistir. Dis cephe yalitiminin enerji
tasarrufuna %350-60 oraninda katki saglamasi, tiim stratejilerde tutarli sekilde
gdzlemlenen temel bulgu olmaktadir. Bu baskinlik etkisi, dis cephe yiizeyinin toplam 1s1

kaybindaki paymin yiiksek olmasi ile agiklanmaktadir.

Pencere sistemlerinin %25-30 katkisi, ozellikle mevcut pencere kalitesine gore
degiskenlik gostermektedir. Eczacilik Fakiiltesi’nde mevcut PVC pencere sisteminin
korunabilir olmasi, bu elementin maliyetini elimine ederken, Fen Fakiiltesi’nde eski ¢ift

cam sisteminin yenilenmesi gerekli olmaktadir. Cati yalittminin %15-20 katkisi,

164



sistematik olarak tercih edilen kombinasyonlarda optimal dengeyi saglamada belirleyici

rol oynamaktadir.

Biitiinlesik derin yenileme yaklasiminin etkinligi, miinferit miidahalelere kiyasla tiim
stratejilerde tiistlin performans gostermektedir. Tiiketim odakli stratejinin 1.3-2.3-3.2
kombinasyonu, yap1 elemanlarinin sinerjik etkisi ile %75-80 toplam enerji tasarrufu
saglamaktadir. Bu sinerjik etki, bina dis kabugunun biitiinliiklii iyilestirilmesi ile 1s1

kopriisii eliminasyonu ve hava kacaginin azaltilmasi avantajlarindan kaynaklanmaktadir.

Yasam dongiisii maliyet analizi, derin yenileme stratejilerinin uzun vadeli ekonomik
performansini ortaya koymaktadir. Yiizde 7,6 iskonto orani uygulandiginda, tiikketim
odaklr stratejinin 30 yillik yasam dongiisii maliyeti, tistiin enerji performansi nedeniyle
uzun vadeli faydalar saglamaktadir. ilk yatirim maliyetinin yiiksek olmasina ragmen,

operasyonel maliyet tasarrufu ile 15-20 yillik siirede basabas noktasina ulasilmaktadir.

Maliyet odakl: stratejinin net bugiinkii deger analizi, 25-30 yillik stirede pozitif yatirim
getirisi sagladigimi gostermektedir. Diistik ilk yatirnm, kisa vadeli nakit akis1 avantaji
saglarken, kisitli enerji tasarrufu nedeniyle uzun vadeli siirdiiriilebilirlik acisindan
kisitlamalara neden olmaktadir. Dengeli stratejinin 12-15 yillik geri 6deme siiresi, en

uygun yatirim segenegi olarak one ¢ikmaktadir.

Risk analizinde, enflasyon oraninin malzeme maliyeti {izerindeki etkisi
degerlendirildiginde, 2025-2030 déneminde 6ngoriilen %103 liikk Dolar/TL artisi, yiiksek
maliyetli stratejilerin riske maruz kalma olasiligin1 artirmaktadir. Ancak enerji maliyeti
artisinin paralel seyri, enerji verimli ¢oziimlerin finansal riskten korunma saglamasin

mumkin kilmaktadir.

Asamali yenileme stratejileri, bbiitge kisitlar1 ve teknik uygunluk dikkate alinarak
gelistirilmistir. Birinci asama (0-12 ay), dis cephe yalitimi odakli yaklasim ile %50-60
enerji tasarrufu hedeflemektedir. Bu agsama, maksimum etki ile minimum kesinti

prensibini benimsemektedir.
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Ikinci asama (12-24 ay), cat1 yalitim iyilestirmeleri ile ilave %15-20 enerji tasarrufu
saglamaktadir. Mevsimsel planlama ile yaz doneminde uygulama, hava kosullarina bagh
riskleri minimize etmektedir. Uciincii asamada ise, (24-36 ay) pencere sistemlerini
yenileme ile toplam %75-85 enerji tasarrufu hedeflenmektedir. Olusturulan asamali
yaklagim, Ozellikle kamu kurumlarinin biitge dongiileri ile uyum saglarken, doluluk
kesintisini minimize etmektedir. Her asamanin tamamlanmasi, aninda enerji faydalari

saglayarak sonraki yatirimlar icin finansal gerekg¢e olusturmaktadir.

Modern binalar (Sevket Aziz Kansu tipi — 10-20 yas aras1) i¢in dengeli stratejinin marjinal
iyilestirmeleri, iyi temel performans nedeniyle maliyet-etkin sonuglar saglamaktadir.
Modern yalitim standartlarinin mevcut olmasi, kapsamli yenileme yerine hedeflenen

tyilestirmeleri optimal kilmaktadir.

Orta yash binalar (Rektorliik, Eczacilik tipi — 40-60 yas arasi) i¢in tiiketim odakl
stratejinin kapsamli yaklasimi, 6nemli gelisme potansiyeli nedeniyle gerekgeli
olmaktadir. Mevcut bina kabugunun termal performans eksiklikleri, biiyiik miidahaleler

ve Onemli enerji tasarruflarint miimkiin kilmaktadir.

Tarihi binalar (Fen Fakiiltesi tipi — 70+ yas) i¢in 6zel gelistirilmis stratejiler, tarihi ve
kiiltiirel miras1 koruma gerekleri ile enerji verimli hedefler arasinda denge saglamaktadir.
Tagylnii dig cephe yalitimi, nefes alabilirlik gereksinimleri ile eszamanli olarak termal

performans gelistirmeyi saglamaktadir.

Yapisal malzeme bazinda, betonarme iskelet yapilar i¢in standart yaklagimlar etkinlik
gosterirken, tas iskelet yapilar icin nem yOnetimi ve 1s1 kopriisii 6nlemlerini 6zellikle
dikkate almak gerekmektedir. Mevcut pencere sistemleri agisindan, PVC pencere mevcut
binalarda koruma stratejisi maliyet avantajlar1 saglarken, eski pencere sistemlerinde

degistirme gerekliligi dogmaktadir.

Gelistirilen enerji-maliyet optimum derin yenileme stratejileri, {i¢ farkli baskinlik

yaklagiminin giiclii yonlerini harmanlayarak bina tipine 6zgii, ekonomik olarak ve teknik
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olarak uygulanabilir ¢éziimler sunmaktadir. Dengeli yaklagimlarin genel optimum
dengeyi saglarken, yapiya 0zgii stratejik farklilasma, siirdiiriilebilirlik ve maliyet etkinligi

acgisindan kritik basar1 faktorii olmaktadir.

Yapilan analizler Alt Soru 1.1.2 (Yap1 kabugu iyilestirmelerinin enerji tiiketimindeki
azalmaya etkisi ne diizeydedir?) ve Alt Soru 1.1.3 (Yap1 elemanlarinin goreli etkinlikleri
nasil farklilasmaktadir?) sorularina yanit verirken, H1 (Derin yenileme stratejileri ile en
az %60’lik azalma saglanabilir) ve H2 (Biitiinlesik stratejiler miinferit miidahalelere

kiyasla daha etkin) hipotezlerini dogrulayan bulgular sunmaktadir.

4.4.4 Farkh bina tiirleri icin optimum ¢oziimler

Ankara Universitesi Besevler Yerleskesi'ndeki farkli kullanim tiplerindeki kamu
binalariin enerji verimli yenilenmesi i¢in gelistirilen optimum c¢6ziimler, her bina
tiriinlin kendine 6zgii islevsel gereksinimleri, yapisal karakteristikleri ve enerji tiiketim
profilleri dogrultusunda farklilastirilmistir. Bu farklilastirma yaklasimi, Pareto analizi ve
derin yenileme stratejilerinden elde edilen teorik bilginin pratik uygulamalara

doniistiiriilmesi siirecini temsil etmektedir.

Idari binalar kategorisinde yer alan Rektorliik binasmin (40 yas, betonarme iskelet, ¢ift
cam, kiremit c¢at1) enerji verimli yenilenmesi i¢in gelistirilen optimum ¢odziimler, bu bina
tiiriiniin ayirt edici 6zelliklerini sistemik olarak dikkate almaktadir. Idari binalarin en
belirgin 6zelligi, standardize edilmis calisma saatleri (8:00-17:00) ve tutarli doluluk
modelleri olmaktadir. Bu durum, enerji optimizasyon stratejisinin dngoriilebilir kullanim

profillerine gore tasarlanmasini miimkiin kilmaktadir.

Idari binalarin enerji tiiketim karakteristikleri, diger bina tiirlerine kiyasla belirgin
farkliliklar gostermektedir. Mesai saatlerinde yogun kullanim, gece ve hafta sonlarinda
minimal aktivite, sabit sicaklik gereksinimleri ve yiiksek i¢ 1s1 kazanglar (bilgisayarlar,
aydinlatma, doluluk), bu bina tiirliniin enerji yonetiminde &zel stratejiler
gerektirmektedir. Rektorliik binasinin 40 yillik yasi, mevcut bina dis kabugunun termal

performans eksiklikleriini ortaya koyarken, yenileme potansiyelini yiiksek kilmaktadir.
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Pareto analizi sonuglarina gore, idari binalar i¢in en uygun ¢6ziim, dengeli stratejinin 1.1-
3.3 kombinasyonu olmaktadir. Bu se¢imin arkasindaki gerekceler asagidaki gibi

acgiklanabilmektedir:

Dis Cephe Yalitimi (1.1 - TR100 EPS): idari binalarin genis cephe alanlari, dis cephe
yaliiminin maksimum etki saglayacagi alani olusturmaktadir. 8 cm kalinliginda TR100
ekspande polistiren levhalar, maliyet-etkin ¢6ziim sunarken, idari binalarin stirekli
1sitma/sogutma  gereksinimlerine uygun 1sil  performans saglamaktadir. EPS
malzemesinin hizli kurulum 6zellikleri, idari islerin minimum bozulma ile devam

etmesini saglamaktadir.

Cat1 Yalitim1 (3.3 - 60mm Polistren): Idari binalarin diiz ¢at1 alanlar1, ¢at1 yalitiminin
stratejik 6nemini artirmaktadir. 60 mm polistren yalitimli ¢at1 paneli, maliyet-performans
dengesi ile idari binalarin biitge kisitlarina uygun ¢6ziim sunmaktadir. Galvanizli sac
kaplama sistemi, bakim gerekliliklerini minimize ederken, uzun siireli dayaniklilik

saglamaktadir.

Pencere Sistemleri: Idari binalarin mevcut ¢ift cam pencere sistemleri, mevcut
performans standartlarini karsiladigi durumlarda koruma stratejisi optimal olmaktadir. Bu
yaklasim, yatirim maliyetini minimize ederken, cephe iyilestirmesinin birincil odagini dis

cephe yalitimina yonlendirmektedir.

Beklenen Performans lyilestirmeleri: Idari binalar i¢in dnerilen optimum strateji paketi,
kapsamli performans iyilestirmeleri saglamaktadir. Isitma enerjisi talebinde %60-65
azalma, sogutma enerjisi talebinde %55-60 azalma, toplam enerji tiikketiminde %65-70
azalma ve CO: emissions’da %62-67 azalma hedeflenmektedir. Bu iyilestirmeler, idari
binalarin operasyonel verimliligini 6nemli sekilde artirirken, kullanict konforunu

gelistirmektedir.

Ekonomik fizibilite agisindan, %7,6 iskonto orani uygulandiginda geri 6deme siiresi 10-

12 yil olarak hesaplanmaktadir. idari binalarin tutarli kullanim modelleri, enerji
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tasarrufunun Ongoriilebilir olmasini saglayarak, yatirim riskini minimize etmektedir.

Yasam dongiisii analizinde, 30 yillik siirecte pozitif net bugiinkii deger elde edilmektedir.

Idari Binalarmn Yenileme Oncelikleri ve Asamal1 Yaklasim: idari binalarin operasyonel
sireklilik  gereklilikleri,  yenileme  alternatiflerinin  dikkatli  bir  gsekilde
takvimlendirilmesini gerektirmektedir. Uygulama siireci iki temel asamaya ayrilmistir.
Birinci asamada (0—6 ay), dis cephe yalitimi bina cephesinde gerceklestirildigi i¢in
operasyonel aksakliklar minimum diizeyde kalmakta; yaz aylarinda uygulanmasi ise hava
kosullarinin elverisli olmas1 nedeniyle en uygun zaman dilimini olusturmaktadir. Ikinci
asamada (6-12 ay), cati yaliimi planlanmaktadir. Catiya erisimin bina i¢i isleyisi
etkilememesi, bu uygulamanin kesintisiz sekilde yiiriitiillmesine olanak saglamaktadir.
Mevsimsel olarak giiz ve bahar donemlerinde gerceklestirilmesi, asir1 hava kosullarindan
kacinmayr miimkiin kilmaktadir. Bununla birlikte, operasyonel optimizasyonun
saglanabilmesi i¢in idari binalarda enerji yonetim sistemleri, bina kullanim saatlerine
gore uyarlanmalidir. En yogun kullanim saatleri olan 08.00—17.00 arasinda maksimum
verimlilik hedeflenmeli, 17.00-08.00 saatleri arasinda enerji tasarrufu modu devreye

alinmali ve hafta sonlarinda ise minimal operasyon stratejisi uygulanmalidir.

Akademik binalar kategorisindeki Eczacilik ve Fen Fakiilteleri i¢in gelistirilen optimum
¢Oziimler, bu bina tiirliniin karmagik kullanim desenlerini ve degisken doluluk oranlarini
sistematik olarak ele almaktadir. Akademik binalarin ayirt edici 6zellikleri, mevsimsel
kullanim degisimleri (akademik takvim), ¢esitli mekan tiirleri (derslikler, laboratuvarlar,

ofisler), ve yiiksek i¢ hava kalitesi gereksinimleri olmaktadir.

Akademik binalarin enerji tiiketim profilleri, geleneksel ofis binalarindan temel
farkliliklar gostermektedir. Akademik yilin yogun donemleri (Ekim-Ocak, Subat-May1s)
ile yaz tatilinin diisiik aktivite donemleri arasindaki karsitlik, enerji optimizasyon
stratejilerinin esnek yaklagimlar gerektirmektedir. Ayrica, laboratuvarlarin siirekli igletim
ihtiyaclari, dersliklerin degisken doluluk desenleri ve idari alanlarin diizenli programlari,

entegre ¢oziimleri gerekli kilmaktadir.
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Eczacilik Fakiiltesi I¢in Optimum Strateji: Eczacilik Fakiiltesi’nin (61 yas, betonarme
iskelet, PVC pencere, kiremit cat1) optimum ¢Oziimii, dengeli stratejinin 1.1-3.3
kombinasyonunu temel alirken, mevcut PVC pencere sistemlerinin koruma avantajindan
maksimum diizeyde yararlanmaktadir. Bu yapiya 6zgii yaklagimlarin temel gerekgeleri

asagida gerekcelendirilmektedir:

Mevcut PVC Pencere Sistemleri Avantaji: Binanin mevcut PVC pencere sistemleri,
giincel termal performans standartlarini karsilamaktadir. Bu durum, pencere degisim
maliyetlerini ortadan kaldirirken, yatirim kaynaklarini daha yiiksek etkili miidahalelere
yonlendirmektedir. PVC malzemelerin diisiik bakim gereksinimleri, akademik binalarin

uzun vadeli operasyonel verimliligine katki saglamaktadir.

Di1s Cephe Yalittimi Stratejisi: 8 cm kalinligindaki TR100 EPS dis cephe yalitimi,
akademik binalarin genis cephe yiizeyleri dikkate alindiginda, maliyet-etkin bir ¢6ziim
sunmaktadir. Bu binalarda gozlemlenen farkli pencere-duvar oranlari, dig yalitim
sistemlerinin termal kopriilerin azaltilmasindaki belirleyici roliinii ortaya koymaktadir.
Catt Yalittm: Onceliklendirmesi: 60 mm polistren yalitimli ¢ati paneli, akademik
binalarin diiz ¢at1 alanlarinda 1s1 kayb1 azaltmanin énemli potansiyelini ele almaktadir.
Akademik binalarin ekipman odalarinin (HVAC, elektrik) ¢at1 erisim gereksinimleri,

yalitim sistemlerinin dayanikli ve bakim dostu olmasini gerektirmektedir.

Beklenen Performans ve Akademik Takvim Uyumu: Eczacilik Fakiiltesi i¢in 6nerilen
strateji, %70-75 toplam enerji tasarrufu hedeflerken, 14-16 yillik geri ddeme siiresi
ongormektedir. Akademik takvime uygun uygulama programi, yaz aylarinda (Haziran-
Eyliil) biiyiik yenilemeler, akademik yilda minimal miidahaleler yaklasimini benimser.
Bu programlama, egitim faaliyetlerinin kesintisini minimize ederken, yenileme kalitesini

optimize etmektedir.

Fen Fakiiltesi I¢in Ozel Strateji: Fen Fakiiltesi’nin (78 yas, tas iskelet, ¢ift cam, kiremit
cat1) optimum ¢oziimi, tarihi yap1 korunmasi ile enerji verimliligi arasinda hassas denge
gerektirmektedir. Tarihi binanin koruma gereksinimleri, geleneksel stratejilerin

uyarlanmasini gerekli kilmaktadir.
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Tas Iskelet Yapisma Ozel Yaklasim: Tas yigma yapmin nefes alma gereksinimleri,
yaliim malzemelerinin dikkatli se¢imini gerektirmektedir. Tagyilinii dis cephe yalitimi
(1.3 - TR7.5), mineral yiliniin buhar gegirgenlik o6zellikleri ile tas duvarlarin nem
yonetimini uyumlu kilmaktadir. Bu malzeme se¢imi, tarihi binanin yapisal biitiinliigiini

korurken, termal performansi 6nemli dl¢iide gelistirmektedir.

Mirasla Uyumlu Pencere Stratejisi: Tarihi binanin pencere degisimi, mimari miras
korunmasi ile termal performans iyilestirmesi arasinda denge gerektirmektedir. PVC-
Aliiminyum ¢ift cam pencere (2.2) sistemi, modern termal performans ile mimari

uyumlulugu harmanlayarak, miras yonergelerine uygun ¢6ziim sunmaktadir.

Ozellestirilmis Cat1 Yalitimi: Poliizosiyanurat cati yalitimi (3.2), tarihi binanm ¢ati
yapisina minimal ek yiik getirirken, maksimum termal performans saglamaktadir. TPO
membran sistemin hava kosullarina dayaniklilik 6zellikleri, tarihi binanin uzun vadeli

korunmasini saglamaktadir.

Tarihi Bina Performans Beklentileri: Fen Fakiiltesi i¢in Onerilen 6zel strateji, %70-75
enerji tasarrufu hedeflerken, 18-20 yillik geri 6deme siiresi ongérmektedir. Tarihi binanin
premium malzeme gereksinimleri, daha yliksek baslangi¢ yatirimimi gerektirmektedir.
Ancak, binanin mimari deger korunmasi ile enerji verimliligi iyilestirmesinin es zamanl

basarimi, uzun vadeli deger tiretimin saglamaktadir.

Karma kullanimli binalar kategorisindeki Sevket Aziz Kansu binas1 (11 yas, betonarme
iskelet, PVC pencere, betonarme ¢at1) i¢in gelistirilen optimum ¢6ziimler, ¢ok islevli alan
gereksinimleri ve ¢esitli kullanim desenlerinin karmasik etkilesimini ele almaktadir.
Karma kullanimli binalarin ayirt edici zorlugu, idari ofisler, derslikler, laboratuvarlar ve

ortak alanlarin farkli enerji tiikketim profillerini entegre yaklagimla optimize etmektir.

Karma kullaniml1 binalarin enerji optimizasyon karmasiklig, tek islevli binalardan temel
farkliliklar gostermektedir. Idari alanlarin tutarli programlari, akademik alanlarin

degisken doluluk oranlari, laboratuvar alanlarinin siirekli operasyonlar1 ve ortak alanlarin
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aralikli kullanimi, bolge bazli optimizasyon stratejileri gerektirmektedir. Bu bina tiiriiniin
modern yast (11 yas), nispeten iyi temel performans anlamina gelirken, marjinal

tyilestirmelerin maliyet etkinligini 6nemli hale getirmektedir.

Bolgesel Optimizasyon Stratejisi: Karma kullanimli binalarin  karmasik islevsel
diizenleri, bolgeye 0zgii miidahaleler yaklasimini optimal kilmaktadir. Her islevsel

bolgenin enerji tiiketim 6zelliklerine gore 6zellestirilmis ¢oziimler gelistirilmektedir.

Idari Ofisler Alan1 (%25 enerji tiiketimi): Idari ofislerin &ngdriilebilir kullanim desenleri,
mevcut PVC pencere korunmasi ile 10 cm XPS dis cephe yalitimi kombinasyonunu
optimal kilmaktadir. Bu bdlgenin tutarli doluluk orani, yatirimin hizli geri 6demesini

saglamaktadir.

Derslik Bolgesi (%35 enerji tiiketimi): Dersliklerin yiiksek doluluk degisimleri, 12 cm
XPS dis cephe yalitimi ile PVC-Aliiminyum ¢ift cam pencere yenileme kombinasyonunu
gerektirmektedir. Bu bolgenin maksimum enerji tiiketimi, en yiiksek etkili miidahalelerin

gerekgelendirilmesini saglamaktadir.

Laboratuvar Alant (%30 enerji tliketimi): Laboratuvarlarin siirekli operasyon
gereksinimleri, yogunlastirilmis yaliim stratejileri ile gelismis pencere sistemleri
kombinasyonunu gerektirmektedir. Bu bolgenin kritik operasyonlari, minimal kesinti ile

maksimum verimlilik iyilestirmesi gerektirmektedir.

Ortak Alanlar (%10 enerji tiiketimi): Ortak alanlarin aralikli kullanimi, temel
tyilestirmeler ile maliyet etkin ¢ézlimler yaklasimini optimal kilmaktadir. Bu bdlgenin

diisiik enerji tiikketimi, minimal miidahaleleri gerek¢elendirmektedir.

Biitiinlesik Cat1 Stratejisi: Tiim islevsel bolgeleri kapsayan 14 cm Poliizosiyanurat cati
yalitimi, binanin birlesik termal kabugunu optimize etmektedir. Modern binanin beton
cati yapisinin yik tasima kapasitesi, yliksek performansh yalitim sistemlerinin

uygulanmasini kolaylagtirmaktadir.

172



Modern Binanin Marjinal lyilestirme Avantajlari: Sevket Aziz Kansu binasiin modern
yast (11 yas), temel enerji performansinin nispeten iyi olmasini saglamaktadir. Bu durum,
marjinal iyilestirmelerin maliyet etkinligini kritik kilmaktadir. Onerilen stratejinin 20
$/m? ortalama maliyet ile %65 enerji tasarrufu hedefi, modern binanin optimizasyon

potansiyelini yansitmaktadir.

Islevsel Alan Bazli Performans Hedefleri: Bolge bazli yaklasimmn performans
beklentileri, her islevsel alanm o6zelliklerine gore farklilastirilmis olmaktadir. Idari
ofislerde %65-70, dersliklerde %75-80, laboratuvarlarda %70-75 ve ortak alanlarda %60-
65 enerji tasarrufu hedeflenmektedir. Farklilastirilmis hedefler, her bolgenin yatirim

gerekeelendirilmesini saglamaktadir.

Modern Bina Operasyonel Optimizasyonu: Modern binanin gelismis sistemleri,
operasyonel optimizasyon stratejileri ile gelistirilmektedir. Bina yonetim sistemlerinin
entegrasyonu, bolge bazli kontrollerin uygulanmast ve akilli programlamanin
benimsenmesi, fiziksel iyilestirmeleri tamamlamaktadir. Bu yaklagim, modern binanin

teknolojik avantajlarini maksimize etmektedir.

Ug farkli bina tiirii i¢in gelistirilen optimum ¢dzlimlerin karsilastirmali analizi, bina yast,
yapisal 6zellikler ve kullanim profillerinin optimizasyon stratejileri tizerindeki sistematik
etkilerini ortaya koymaktadir. Bu karsilastirma, karar verme siirecinde bina tiiriiniin kritik

faktor oldugunu gostermektedir.

Idari binalar igin ortalama 15 $/m? maliyet ile %70 enerji tasarrufu saglayan dengeli
yaklasim, tutarli kullanim kaliplarinin yatirim Ongoriilebilirligini  yansitmaktadir.
Akademik binalar i¢in 17-22 $/m? maliyet araligi ile %75 enerji tasarrufu, yapisal
cesitliligin strateji farklilasmasini gostermektedir. Karma kullanimli binalar igin 20 $/m?
maliyet ile %65 enerji tasarrufu, modern binanin marjinal iyilestirme potansiyelini

gostermektedir.
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Bina tipinin geri ddeme siiresi iizerinde sistematik etkisi, kullanim sekilleri ile yatirim
ozelliklerinin korelasyonunu gostermektedir. idari binalar icin 10-12 yil, akademik
binalar i¢in 14-20 y1l ve karma kullaniml1 binalar i¢in 12-14 y1l geri 6deme siiresi, her

bina tiirliniin ekonomik uygulanabilirligini yansitmaktadir.

Uzun donemli siirdiirtilebilirlik agisindan, tarihi binalarin koruma gereklilikleri yiiksek
risk olustururken, kiiltiirel deger korunmasinin toplumsal faydalarini saglamaktadir.
Modern binalarin teknolojik uyarlanabilirligi, gelecekteki yiikseltmelerin daha kolay
uygulanmasini miimkiin kilmaktadir. Idari binalarm operasyonel istikrari, yatirm

giivenligini artirmaktadir.

Son olarak oOnerilen ii¢ baskinlik stratejisinin pilot proje uygulamalar1 ile gercek
kosullarda test edilmesi, yalnizca teorik modelin degil, ayn1 zamanda elde edilen Pareto
optimal ¢oziimlerin pratik gecerliliginin de degerlendirilmesini saglayacak ve bdylece

onerilen metodolojinin glivenilirligini ve uygulama degerini 6nemli 6l¢iide artiracaktir.

Arastirma kapsaminda elde edilen bulgular, Ankara Universitesi Besevler
Yerleskesi’ndeki dort bina iizerinden gerceklestirilen 2021-2024 doénemi analizlerine
dayanmakta olup, dis cephe yalitimi, pencere sistemleri ve ¢ati iyilestirmeleri gibi temel
yap1 bilesenleri odak noktasi olarak ele alinmistir. Metodolojinin farkli cografi bolgeler
ve iklim kosullarinda test edilmesi, enerji tiiketiminin 1sitma-sogutma-aydinlatma gibi alt
sistemlere gore detayli analiz edilmesi ve Onerilen li¢ baskinlik stratejisinin pilot proje
uygulamalar ile dogrulanmasi, gelecek arastirmalar i¢in Oncelikli alanlar olarak 6ne
cikmaktadir. Ayrica kullanict davranis modellerinin entegrasyonu, dinamik optimizasyon
yaklagimlariin gelistirilmesi ve HVAC sistemleri ile yenilenebilir enerji kaynaklarinin
optimizasyon siirecine dahil edilmesi, modelin kapsayiciligin1 ve uygulama degerini
artiracaktir. Bu geligsmeler, mevcut ¢aligmanin ortaya koydugu metodolojik ¢ergevenin
daha genis Olgekte uygulanabilirligini gili¢lendirecek ve kamu binalarin siirdiiriilebilir

enerji doniisiimiine yonelik ulusal stratejilerin gelistirilmesine katki saglayacaktir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Calisma kapsaminda, mevcut kamu binalarinin enerji verimli doniisiimiine yonelik olarak
veri odakli bir siirdiiriilebilir enerji yonetimi yaklagimi gelistirilmistir. Calisma, Ankara
Universitesi Besevler Yerleskesi'nde yer alan dort farkli binadan elde edilen uzun
donemli enerji tiiketim ve meteorolojik veri setleriyle desteklenmis; farkli yap1 6zellikleri
ve islev tiirlerini temsil eden bu binalar {izerinden kapsamli bir analiz gergeklestirilmistir.
Arastirma kapsaminda, bes farkli enerji tiiketim tahmin modeli (LSTM, GRU, RF, SVR,
ARIMA) karsilagtirmal1 olarak degerlendirilmistir. Ardindan, ¢ok amagli optimizasyon
stireci yiiriitiillerek ti¢ farkli baskinlik stratejisi (tiiketim odakli, maliyet odakli, dengeli)
dogrultusunda Pareto etkin ¢oziimler iiretilmis; enerji verimliligi, maliyet etkinligi ve
stirdiiriilebilirlik hedeflerini es zamanl olarak ele alan senaryo tabanli ¢6ziim setleri
ortaya konulmustur. Ayrica, yap1 elemanlarinin goreli etkisi, bina yas1 gibi fiziksel
degiskenlerin model performansina etkisi incelenmis ve yasam dongiisii maliyet analizine
dayali stratejik degerlendirmeler gergeklestirilmistir. Buna gore arastirma kapsaminda ti¢
ana arastirma sorusu ve on bir alt aragtirma sorusunun yanitlanma durumu ile dokuz adet
hipotez test edilmistir. Elde edilen bulgular, mevcut kamu binalarinin siirdiiriilebilir enerji
dontisiimiine yonelik kuramsal bilgi tliretmenin yani sira pratikte uygulanabilir karar

destek sistemlerinin gelistirilmesine de olanak sunmaktadir.

Calisma kapsaminda gelistirilen metodolojik yaklasim, belirlenen aragtirma sorularini
cok boyutlu olarak yanitlamis ve ileri siiriilen tiim hipotezleri istatistiksel ve modelleme
temelli analizlerle desteklemistir. Enerji tiiketimi tahmininde kullanilan bes farkli
modelin performans karsilastirmalari, yap1 6zelliklerine bagli tahmin hassasiyetleri ve
cok amagli optimizasyon senaryolar1 lizerinden yiiriitiilen analizler hem kuramsal hem de
uygulamali boyutta kapsamli bulgular sunmustur. Arastirma sorularinin tamami, gergek
verilerle test edilen ve ampirik bulgularla desteklenen modellemeler sayesinde tatmin
edici sekilde cevaplanmis, hipotez testleri araciligiyla elde edilen sonuglar ise gelistirilen

yaklasimlarin giivenilirligini pekistirmistir.

Mevcut kamu binalarii yaklasik sifir enerjili bina standartlarina doniistiirmek igin

optimal derin yenileme stratejileri basariyla belirlenmistir (Soru 1.1). Ug farkli baskinlik
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stratejisinin detayli analizi sonucunda tiiketim odakli strateji 1.3-2.3-3.2 kombinasyonu
ile maksimum enerji verimliligi, maliyet odakli strateji 1.1 kombinasyonu ile minimum
yatirim maliyeti, dengeli strateji ise 1.1-3.3 kombinasyonu ile optimal maliyet-etkin
dengesi saglanmustir. Her bir strateji, kendi optimizasyon hedeflerine tam uyum
saglayarak Pareto optimal ¢ozlimler tiretmis ve bu dogrultuda modelin amaglara yonelik
¢Oziim liretme kapasitesini basariyla ortaya koymustur. Mevcut kamu binalarinda derin
yenileme stratejileri ile enerji tiiketiminde en az %60°lik azalma saglanarak H1 hipotezi
ve dis cephe yalitimi, enerji verimli pencere sistemleri ve cati iyilestirmelerini igeren
biitiinlesik derin yenileme stratejilerinin, miinferit miidahalelere kiyasla enerji tiiketimini

daha etkin sekilde azalttig1 ortaya konularak da H2 hipotezi desteklenmistir.

Farkli baskinlik stratejilerinin Pareto etkinlikleri kapsamli olarak degerlendirilmistir
(Soru 1.2). Efficient frontier analizi sonucunda {i¢ stratejinin tamaminin matematiksel
olarak optimal konumda Rank-1 Pareto etkin ¢oziimler iirettigi kanitlanmigtir. Toplam
senaryolarin % 25-30’unun Pareto etkin bulunmasi, optimizasyon siirecinin etkinligini
gostermektedir. Ug farkli optimizasyon stratejisinin (tiiketim odakli, maliyet odakls,
dengeli) tamami1 Pareto etkin sinir lizerinde konumlanir ve her strateji farkli karar verici
tercithlerine optimal ¢oziimlerin sunulacagina yonelik olusturulan H3 hipotezi
desteklenmistir. Ayrica dengeli strateji olusturularak elde edilen sonuglarin orta maliyet
aralifinda yogunlastig1 ve kritik karar noktalarinin orta maliyet araliginda oldugu ortaya

konularak H8 hipotezi kabul edilmistir.

Farkli derin yenileme senaryolarmin yasam dongiisii maliyeti optimum noktalar1 EU
244/2012 direktifi metodolojisi ile belirlenmistir (Soru 2.1). Yiizde 7,6 iskonto orani ve
doviz kuru projeksiyonlar1 kullanilarak yapilan analizde dengeli stratejinin 12-15 yillik
geri 6deme siiresi ile en uygulanabilir yatirim secenegi oldugu tespit edilmistir. Boylelikle
yasam dongiisii maliyeti yaklagimiyla degerlendirildiginde, yliksek baglangic maliyetine
sahip yenileme alternatiflerinin, uzun vadede daha diisiik toplam maliyete sahip oldugunu

belirten H4 hipotezi desteklenmistir.

Enerji tiiketimi tahmininde kullanilan modellerin kamu binalarinin enerji tiiketimini ne

Olciide tahmin ettigine yonelik ¢alismalar ortaya konulmustur (Soru 3.1). H5 hipotezi

176



kapsaminda belirtilen derin 0grenme tabanli modellerin klasik makine Ogrenmesi
modellerine kiyasla daha tutarli ve dengeli performans sergileyecegi hususu
reddedilmistir. Aksine Random Forest ile olusturulan modellerin tiim bina tiirlerinde daha
tutarli ve dengeli performans gosterdigi ortaya konularak yerlesik alginin sorgulanmasi

saglanmistir.

Bina karateristiklerine yonelik yapilan analizlerin sonucunda bina yasinin artmasiyla
tahmin modeli performansinin diistiigii ortaya konularak H6 hipotezi dogrulanmis ve
pencere-ylizey oraninda farkli sonuclar elde edilmesi ile de H7 hipotezi desteklenmistir

(Soru 3.2).

Enerji tliketimi tahmin modellerinin karsilastirmali analizi 6nemli bulgular ortaya
koymustur. Bes farkli model arasinda Random Forest algoritmasi tiim bina tiirlerinde en
tutarli performansi sergilemis, MAPE degerlerinde % 3 ile % 35,22 arasinda degisen
sonuglar elde etmistir. Shaikh vd. (2022) nin kapsamli karsilagtirmast GRU modelinin R?
= 0.90228 ile en 1iyi performans1 gosterdigini, LSTM’in R* = 0.87239 ile ikinci sirada
geldigi saptanmistir. Random Forest’in MAPE degerleri %0.21-6.023 arasinda degisirken
(Mallala vd. 2025), calisma kapsaminda belirtilen %3-%35,22 araliginin literatiirde
nadiren goriildiigii vurgulanmalidir. Bu modelin ortalama 34 saniye hesaplama siiresi ile
pratik uygulanabilirlik avantaji, derin 6grenme modellerinin 760-1480 saniye siiren
hesaplama maliyetleri karsisinda belirgin istiinliik saglamistir. Mahjoub vd. (2022)’nin
calismast LSTM/GRU modellerinin 33,5-43,8 saniye arasi ¢alisma siireleri gosterdigini
dogrularken, Random Forest’in anlamli derecede daha hizli egitim stireleri sagladigini

kanitlamaktadir.

Derin 6grenme modelleri belirli binalarda dikkat g¢ekici sonuglar iiretmistir. LSTM
modeli 6zellikle Fen Fakiiltesi i¢in % 7,90 MAPE ile en diisiik hata oranini saglarken,
GRU modeli Eczacilik binast i¢in 0.952 R? degeri ile en yiiksek aciklama giiciine
ulagmistir. Ancak bu modellerin yiiksek hesaplama maliyetleri gergek zamanli

uygulamalar i¢in 6nemli kisit olusturmaktadir.
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Bina yasinin tahmin performansi tizerindeki etkisi sistematik olarak dogrulanmistir. En
yeni bina olan Sevket Aziz Kansu binasinin 11 yasinda % 3 MAPE degeri ile en kolay
tahmin edilen bina olmasi, 78 yasindaki Fen Fakiiltesinin % 35-38 MAPE degerleri ile en
zorlayic1 tahmin profilini sergilemesi arasindaki belirgin fark, eski binalarin enerji
tilketim desenlerinin karmasikligin1 ortaya koymaktadir. Sheng (2025) ise calisma
kapsaminda elde edilen bulguyu kismen destekler nitelikteki ¢alismasinda 143.000 adet
tasinmaz iizerinde yaptig1 analizde bina yasinin enerji tiiketimi tahmininde 7. sirada yer
aldigini, toplam taban alani ve duvar kosullarinin daha dominant faktorler oldugunu

gostermistir.

Cok amagli optimizasyon siirecinde ii¢ farkli baskinlik stratejisinin altt yillik analiz
boyunca tam tutarlilik gostermesi, metodolojinin kararliligin1 kanitlamaktadir. Tiiketim
odakli stratejinin 1.3-2.3-3.2 kombinasyonu premium malzemelerle maksimum enerji
verimliligi hedeflerken, maliyet odakl: stratejinin 1.1 kombinasyonu minimum yatirimla
kabul edilebilir tasarruf saglamistir. Esit agirliklandirma ile belirlenen dengeli stratejinin

1.1-3.3 kombinasyonu ise akilli kaynak dagilimi yaklagimini temsil etmektedir.

Enerji-maliyet ddiinlesimi analizinde kritik karar noktalar1 tespit edilmistir. Orta maliyet
bolgesinde % 25-35 artisin en iyi maliyet-etkin dengesini sagladigi, kritik karar
noktalarinin bu aralikta yogunlastigi bulgularla dogrulanmistir. Diisiik maliyet bolgesinde
minimal miidahalelerle % 45-55, yiiksek maliyet bolgesinde kapsamli yaklasimlarla %

80-90 enerji tasarrufu elde edilebilecegi tespit edilmistir.

Yap: elemanlarinin sinerjik etkinlik analizi biitiinlesik yaklagimlarin ustiinliigiinii
kanitlamistir. D1 cephe yalittmimin % 50-60, pencere sistemlerinin % 25-30 ve cati
yalittmmin % 15-20 oraninda enerji tasarrufuna katki saglamasi, 1.3-2.3-3.2
kombinasyonunun % 75-80 toplam tasarruf elde etmesindeki sinerjik etkiyi

aciklamaktadir.

Yasam dongiisii yaklasimi sonuglart uzun vadeli perspektifin 6nemini ortaya koymustur.

Yiizde 7,6 iskonto orani uygulandiginda tiiketim odakli stratejinin yiliksek baglangi¢
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maliyetine ragmen 15-20 yillik siirede maliyet avantaj1 sagladigi, dengeli stratejinin 12-

15 yillik siirede optimal geri 6deme performansi gosterdigi tespit edilmistir.

Bina tiiriine 0Ozgii analiz sonuglar1 farklilastirllmis yaklagimlarin gerekliligini
gostermistir. Idari binalar i¢in dengeli stratejinin mesai saatleri odakl1 kullanim profiliyle
uyumlu sonuclar vermesi, akademik binalar i¢in yapisal 6zelliklerden kaynaklanan farkli
gereksinimlerin ortaya ¢ikmasi, karma kullanimli binalar i¢in fonksiyonel alanlarin

cesitliligine bagl 6zel stratejilerin gelistirilmesi gerektigi anlagilmistir.

Arastirma mevcut binalarin enerji verimli doniisiimii alaninda 6nemli kuramsal katkilar
sunmaktadir. Geleneksel yaklasimlarin aksine enerji tiikketimi tahmini ve ¢ok amagli
optimizasyonu biitiinlestiren hibrit metodoloji, siirdiiriilebilir yapili ¢evre teorileri ile veri
odakli modelleme yaklagimlarini basariyla sentezlemistir. Yaklasik sifir enerjili bina
teorisi ile derin yenileme konseptinin entegrasyonu, mevcut kamu binalarinin sistematik

enerji performansi 1yilestirmesi i¢in kavramsal ¢ergeve olusturmustur.

Ug farkli baskinlik stratejisinin Pareto optimal ¢dziimler {irettiginin matematiksel olarak
dogrulanmasi, ¢ok kriterli karar verme teorisine metodolojik katki saglamistir. Bu bulgu
farkli karar wverici tercihlerinin es zamanli degerlendirilebilecegini gostererek,

optimizasyon literatiiriinde bina enerji yenileme alanina 6zgii teorik gelisim sunmustur.

Metodolojik katkilar agisindan ii¢ farkli baskinlik stratejisinin sistematik karsilastirmasi,
enerji verimli bina yenileme alaninda 6ncii nitelik tagimaktadir. Esit agirliklandirma
yaklasiminin dengeli stratejide basarili uygulanmasi, basit ve seffaf kriter agirliklandirma
yaklagimlart i¢in Onemli metodolojik o6rnek olusturmustur. Esit agirliklandirmanin
subjektif yargilardan bagimsiz ve hesaplama agisindan verimli agirlik tiretimi, gelecek

arastirmalar i¢in giivenilir ve uygulanabilir metodolojik temel saglamaktadir.

Random Forest modelinin enerji tiikketimi tahmininde tutarl Gstiinliigiiniin kanitlanmasi,
ensemble 6grenme yontemlerinin bu alandaki potansiyelini ortaya koymustur. Modelin

hesaplama verimliligi ile tahmin dogrulugu arasindaki optimal dengeyi saglamasi, pratik
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uygulamalar i¢in kritik 6nem tasimaktadir. Bina yasmin tahmin zorlugu tizerindeki
sistematik etkisinin kesfi, gelecek calismalarda dikkate alinmasi gereken Onemli

metodolojik bulgudur.

Kampiis o6lgeginde gergeklestirilen optimizasyon ¢aligsmasi, literatiirdeki tekil bina odakl
yaklagimlarin 6tesine gecgerek dort farkli bina tiiriinde tutarli sonuglar liretmistir. Bu 6lgek
secimi hem daha giivenilir sonuclar saglamis hem de pratikte uygulanabilirlik agisindan

avantaj saglamistir.

Calismanin en Onemli ¢iktilarindan biri de Onerilen stratejilerin pratik uygulamalara
dogrudan zemin hazirlamasi ve karar vericilere uygulanabilir yol haritalar1 sunmasidir.
Bu baglamda, kisa vadede hayata gegirilebilecek maliyet odakl: strateji kombinasyonlari,
sinirl biitgelerle enerji verimliligi hedeflerine ulagmak isteyen kamu yoneticileri i¢in
somut ve etkili ¢dziimler ortaya koymaktadir. Kisa vadeli uygulamalar agisindan
degerlendirildiginde; maliyet odakli stratejinin 1.1 numarali kombinasyonu, diisiik
yatirim gereksinimi ile hizli sonug elde etmeye olanak taniyan etkili bir ¢6ziim olarak 6ne
cikmaktadir. Bu kapsamda onerilen 8 cm kalinligindaki TR100 EPS dis cephe yalitima,
%14 ila %25 arasinda enerji tasarrufu saglamakta olup, yaklasik 6 ila 8 yil icerisinde

yatirim geri doniisiinii miimkiin kilmaktadir.

Orta vadeli uygulamalar agisindan, dengeli stratejinin 1.1-3.3 numarali kombinasyonu,
akilli kaynak dagilimini esas alan biitiinciil bir yaklasimi temsil etmektedir. Bu strateji
kapsaminda, ekonomik TR100 EPS dis cephe yalitimi ile yiiksek performansh polistiren
cat1 yalitminin birlikte uygulanmasi, %65 ila %75 oraninda enerji tasarrufu saglamay1
hedeflemekte; yaklasik 12 ila 15 yil iginde ise optimal yatirim geri doniisii sunarak

maliyet-etkinlik acisindan giiclii bir ¢6ziim alternatifi olusturmaktadir.

Uzun vadeli stratejik uygulamalar baglaminda, tiiketim odakli yaklagimin 1.3-2.3-3.2
numarali kombinasyonu, binalarin nZEB (neredeyse sifir enerjili bina) standartlarina
yaklagsmasini miimkiin kilmaktadir. Bu strateji kapsaminda 6nerilen TR7.5 tagyiinii dis
cephe yalitimi, ahsap dograma cift cam pencere sistemi ve poliizosiyanurat esasl ¢ati

yalitimi ile %75 ila %80 arasinda enerji tasarrufu saglanmasi hedeflenmektedir. Her ne
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kadar bu yaklagim yiiksek baslangi¢ yatirim maliyetleri gerektirse de uzun vadeli yasam
dongiisii maliyet analizleri s6z konusu stratejinin siirdiiriilebilirlik ve ekonomik etkinlik

acisindan rasyonel bir tercih oldugu goriilmektedir.

Tasarim ve uygulama profesyonelleri i¢gin Random Forest modelinin hesaplama
verimliligi nedeniyle on fizibilite c¢aligmalarinda tercih edilmesi, LSTM modelinin
yiiksek dogrulugu nedeniyle detayli analizlerde kullanilmasi 6nerilmektedir. Bina yasinin
tahmin zorlugu tlizerindeki sistematik etkisi dikkate alinarak yasl binalarda konservatif

tahminler yapilmasi, proje risklerinin minimize edilmesi agisindan énem tasimaktadir.

Bir diger oOneri ise optimizasyon silirecinde baskinlik stratejisi sec¢iminin proje
karakteristiklerine gore farklilagsmasina yoneliktir. Biit¢e kisitlarinin 6n planda oldugu
projelerde maliyet odakli stratejiler, siirdiiriilebilirlik hedeflerinin &nceliklendirildigi
durumlarda tiiketim odakli stratejiler ve ¢ok boyutlu hedefleri igeren genel amagh
projelerde ise dengeli stratejiler optimal sonuclar iiretme potansiyeline sahiptir. Bu
stratejik eslestirme, karar vericilerin proje onceliklerine uygun en uygun ¢6ziim yolunu

belirlemelerine olanak tanimaktadir.

Calisma sonucunda getirilen bir diger Oneri ise bina tiirline ©zgli uygulama
yaklagimlariin gelistirilmesidir. Nitekim, idari binalarda mesai saatleri odaklt minimum
kesinti prensibinin benimsenmesi, akademik binalarda egitim takvimi ile uyumlu
mevsimsel planlamanin yapilmasi, karma kullanimli binalarda fonksiyonel alanlarin
kullanim yogunluguna goére asamali yenileme stratejisinin uygulanmasi basar1 oranini

artiracagl vurgulanmalidir.

Akademik aragtirmalarda Random Forest’in tutarli performansindan hareketle ensemble
yaklagimlarin gelistirilmesi Oncelikli arastirma alani1 olarak 6ne ¢ikmaktadir. Derin
o6grenme modellerinin hesaplama verimliliginin artirilmas1 pratik uygulanabilirlik
acisindan belirleyici rol oynamaktadir. Pareto etkinlik analizinin gosterdigi ¢cok amagl
optimizasyon yaklasimlarinin ise farkli bina tiplerinde ve iklim kosullarinda test edilmesi

ile metodolojinin genellenebilirligini artiracagi belirlenmistir.
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Arastirma sonugclart ile, mevcut kamu binalarinin enerji verimli doniisiimiine yonelik
kapsamli ve biitiinlesik bir yaklasim gelistirerek, enerji tiikketimi tahmini ile ¢cok amach
optimizasyon siire¢lerini entegre eden bir yaklasim ortaya konmaktadir. Ayrica, ti¢ farkl
baskinlik stratejisinin Pareto optimal ¢ozlimler iiretmesi, farkli karar verici tercihlerini
yansitan esnek ve uygulanabilir se¢eneklerin belirlenmesine olanak saglamistir. Random
Forest modelinin tutarli dstiinliigiiniin ortaya konulmasi ve bina yasmin enerji
performansi iizerindeki sistematik etkisinin istatistiksel olarak kanitlanmasi, gelecek
uygulamalar i¢in saglam ve giivenilir metodolojik temeller sunmustur. Arastirmanin en
onemli katkis1 ise, teorik diizeyde gelistirilen optimizasyon yaklasimi ile pratik
uygulanabilirlik arasindaki dengeyi kurarak, mevcut kamu binalarinin siirdiiriilebilir
gelecek vizyonu dogrultusunda yeniden yapilandirilabilecegini somut bigimde
gostermektedir. Aragtirma, kampiis 6l¢eginde veri odakli enerji analizi ve ¢ok amagh
optimizasyonu entegre eden 6zgiin yaklasimiyla literatiire katki saglamaktadir. Ancak,
yalmzca Ankara Universitesi Besevler Yerleskesi ile sinirli kalinmasi, elde edilen
bulgularin farkli cografi bolgeler, iklim kosullar1 ve bina tiplerine genellenebilirligini
kisitlamaktadir. Ayrica, pencere-ylizey orani ile bina taban alam biiytikliigiiniin enerji
performansina etkilerine iliskin olarak sinirli diizeyde bulgu elde edilebilmis olup, bu
degiskenlerin daha detayli ve karsilastirmali analizlerle ele alinmasi, gelecekteki
arastirmalar i¢in 6nemli bir firsat alan1 olarak goriilmektedir. Bununla birlikte, ¢alismanin
bir diger metodolojik sinirliligi, model validasyonunun yalnizca mevcut veriler tizerinden
gerceklestirilmis olmasidir. Yenileme senaryolari sonrasi performans dogrulamasinin
gerceklesmemis olmasi, Onerilen stratejilerin  gercek uygulama kosullarindaki
etkinliginin ampirik olarak test edilmesini de gerektirmektedir. Bu durum, gelecek

arastirmalar acisindan dncelikli bir odak alani olarak degerlendirilmektedir.

Arastirmanin bir diger sinirliligi ise hesaplama karmasikligindan ileri gelmektedir;
ozellikle LSTM ve GRU gibi derin 6grenme tabanli modeller, yiiksek hesaplama siiresi
gereksinimleri nedeniyle gercek zamanli uygulamalarda siirl kullanilabilirlige sahip
olmaktadir. Buna ek olarak, uzun vadeli projeksiyonlarda enerji fiyatlarindaki
dalgalanmalar, doviz kuru degisimleri ve teknolojik gelismelere iliskin belirsizlikler,

optimizasyon sonuglarinin giivenilirlik araligin1 dogrudan etkileyerek modelin 6ngorii
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giiclinii kisitlayabilmektedir. Bu faktorler, gelecekteki ¢aligmalarda senaryo analizlerinin

ve duyarlilik testlerinin daha kapsamli bicimde ele alinmasi gerekliligini gostermektedir.

Gelecek aragtirmalar agisindan, metodolojinin genellenebilirligini test edebilmek i¢in ¢cok
bolgeli ¢alismalarin gergeklestirilmesi biiylik 6nem tasimaktadir. Farkli iklim kosullari,
yap1 gelenekleri ve enerji politikalarinin optimizasyon sonuglari {izerindeki etkilerinin
aragtirilmasi, ulusal dl¢ekte uygulanabilir ve baglama duyarli stratejilerin gelistirilmesine
olanak saglayacaktir. Bu dogrultuda, mevcut statik modellere alternatif olarak dinamik
optimizasyon yaklasimlarinin gelistirilmesi, sistemlerin degisen ¢evresel ve operasyonel
kosullara adaptif bigimde yanit verebilmesini mimkiin kilacak; ti¢ farkli baskinlik
stratejisinin bu c¢ergevede dinamik bi¢cimde optimize edilmesi, uzun vadeli karar

stireclerinde giivenilirligi artiracaktir.

Gelecek arastirmalar acisindan, metodolojinin genellenebilirligini test edebilmek i¢in ¢ok
bolgeli ¢alismalarin gergeklestirilmesi biiylik 6nem tasimaktadir. Farkli iklim kosullari,
yap1 gelenekleri ve enerji politikalarinin optimizasyon sonuglar iizerindeki etkilerinin
arastirilmasi, ulusal dl¢ekte uygulanabilir ve baglama duyarl stratejilerin gelistirilmesine
olanak saglayacaktir. Bu dogrultuda, mevcut statik modellere alternatif olarak dinamik
optimizasyon yaklasimlarinin gelistirilmesi, sistemlerin degisen ¢evresel ve operasyonel
kosullara adaptif bicimde yanit verebilmesini mimkiin kilacak; ii¢ farkli baskinlik
stratejisinin bu ¢ercevede dinamik bi¢imde optimize edilmesi, uzun vadeli karar
stireclerinde giivenilirligi artiracaktir. Ayrica Random Forest algoritmasinin ortaya
koydugu tutarli performans dikkate alindiginda, yapay zeka tabanli hibrit kontrol
sistemlerinin gelistirilmesi teknolojik entegrasyon agisindan 6nemli bir potansiyel
sunmaktadir. Optimizasyon ¢iktilarinin akilli bina sistemleriyle entegre edilerek otomatik
kontrol mekanizmalarina doniistiiriilmesi, enerji yonetiminde siirekli ve ger¢ek zamanh

iyilestirmelere imkan tantyacaktir.

Kamu binalarinda enerji verimliligini artirmaya yonelik olarak gelistirilen veri temelli
tahmin ve ¢ok amagh optimizasyon modeli, yalnizca teknik diizeyde degil, ayn1 zamanda
kurumsal ve yonetsel diizeyde de c¢ok paydasli bir doniisiim ihtiyacin1 ortaya

koymaktadir. Bu kapsamda, basta Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanlig
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(CSIDB) ve Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi (ETKB) olmak iizere ilgili belediyeler
ve kamu kurumlarinin yani sira, teknik danigsmanlik firmalari, enerji hizmet sirketleri,
tesis yonetim sirketleri, meslek odalar1 ve akademik birimlerin arasinda kurulacak is
birligi yapilar, siirdiiriilebilir enerji yonetiminin kurumsallagsmasini1 destekleyecektir.
Ayrica gayrimenkul gelistirme ve yOnetimi ve benzeri alanlarda uzmanlagmis insan
kaynaginin bu siireclere entegre edilmesiyle, kamu bina stokunun verimli yonetimi igin
gerekli olan veri yonetimi, performans izleme, yatirim Onceliklendirmesi ve stratejik
planlama gibi alanlarda profesyonel bir yaklasim benimsenebilecektir. Bu c¢ercevede,
gelistirilen modelin yayginlagtirilmas1 ve kurumsal diizeyde benimsenmesi, enerji
verimliligi politikalarinin sahaya yansimasi agisindan belirleyici bir rol iistlenecegi

belirtilmelidir.

Arastirma, mevcut kamu binalarinin enerji verimli déniisiimiine yonelik veri odakli
tahmin modelleri ile ¢cok amagli optimizasyon yaklagimlarini entegre eden 6zgilin bir
metodolojik ¢erceve sunarak hem akademik literatiire hem de pratik uygulamalara 6nemli
katkilar saglamistir. Gelistirilen ii¢ baskinlik stratejisinin farkli karar verici tercihlerine
uygun esnek c¢oziimler lretmesi, kampiis Ol¢eginde tutarli ve Pareto etkin sonuglar
vermesi, metodolojinin glivenilirligini ve uygulanabilirligini ortaya koymaktadir. Ankara
Universitesi Besevler Yerleskesi dzelinde elde edilen bulgularin, benzer dzelliklere sahip
diger kamu kurumlari ve tiniversite kampiislerinde daha genis 6lgekte test edilmesi, kamu
ve Ozel sektor is birligi ile hayata gegirilecek pilot uygulamalar araciligryla dogrulanmasi,
ulusal enerji verimliligi politikalarinin gelistirilmesine somut katkilar sunacaktir.
Tiirkiye’nin 2053 net sifir emisyon hedefi dogrultusunda, mevcut bina stokunun
stirdiirtilebilir donilistimii icin gerekli teknik altyapi, karar destek sistemleri ve yatirim
onceliklendirme mekanizmalarinin olusturulmasinda bu aragtirmanin ortaya koydugu

metodoloji ve bulgular, bilimsel temelli ve uygulanabilir bir yol haritas1 sunmaktadir.
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