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Yiiksek Lisans Tezi

Kentsel Tasarimda Genetik Algoritmalar Yardimiyla Bir Optimizasyon Caligmasi
T.U. Fen Bilimleri Enstitiisii

Mimarlik Anabilim Dali

OZET

Mimari veya kentsel tasarimin tiim siireglerinde iklim kosullar1 gibi ¢evresel
verilerin dikkate alinarak tasarim kararlarinin alinmasi, enerji etkin yap1/ kent tasariminin
temel kosuludur. Diger bir ifadeyle; kentsel tasarim veya mimari tasarim iiriinlerinin
cevresel kosullara uygun olarak bigimlendirilmesi, ilgili tasarim iriinlerinin enerji
performansini etkileyen temel faktorlerdendir. Ancak tasarim siireglerinin karmasik
yapist diisiiniildiigiinde; cevresel verilere bagli tasarim kararlarinin tecriilbe veya
sezgilerle alinmasi tasarim tirtinlerinin bulundugu fiziksel ¢cevrenin potansiyellerini tam
anlamiyla degerlendirmesini, ¢ok biiyiik olasilikla, saglayamaz. Bu durumda gorsel
programlama araclar1 ve genetik algoritmalar araciligiyla performansa dayali iiretken
tasarim yontemlerini kullanmak daha rasyonel bir yaklagim olabilir.

Gorsel programlama dilleri, tasarimcilara; kodlama bilgisine ihtiyag duymadan
veya ¢ok az kodlama bilgisi ile tasarim algoritmalar1 liretme olanagi saglar. Bu sayede
tasarimcilar ¢ok sayida tasarim alternatifini oldukca kisa siireler i¢inde tiretebilir. Ayrica
bu araclarin analiz programlarina baglanabilmesi ve genetik algoritmalar gibi ¢oziicli
bilesenleri barindirmast gibi 0Ozellikleri sayesinde; optimizasyon siire¢lerinin ve
dolayisiyla {iretken tasarim yaklagimlarimin daha pratik bir sekilde yiiriitiilmesi
mimkiindiir. Dogru  kurgulanmis iiretken tasarirm  yOntemlerinin  ¢evresel
stirdiiriilebilirlik, enerji maliyetleri, adam-saat maliyetleri, lojistik maliyetler gibi birgok
konuda 6nemli katkilar olabilir.

Tez kapsaminda; gorsel programlama aracglar kullanilarak, enerji verimliligi gibi
konulardaki optimizasyon hedeflerine yonelik kentsel tasarim fiiriinlerini tretebilecek

alternatif sistemlerin kurgulanma siire¢leri bir vaka caligsmasi {izerinden acgiklanacaktir.



Bunun yaninda, vaka ¢alismasinda sunulacak yaklagim ile algoritmik/ iiretken
sistemlerin kullanilmasi yoniiyle yontem bakimindan iliskili; parametrik tasarim, gorsel
programlama araglari, genetik algoritma ve yapay zeka uygulamalar1 gibi kavramlar

incelenecek ve bu kavramlarin mimarliktaki kullanim potansiyelleri tartisilacaktir.
Yil : 2023
Sayfa Sayisi : 56

Anahtar Kelimeler  : Gorsel Programlama, Genetik Algoritma, Simiilasyon, Uretken

Tasarim, Parametrik Tasarim, Performatif Tasarim, Optimizasyon, Kentsel Tasarim



Master's Thesis

An Optimization Study with Genetic Algorithms in Urban Design
Trakya University Institute of Natural and Applied Sciences
Department of Architecture

ABSTRACT

In the entire processes of architectural or urban design, making design decisions
by considering environmental data such as climate conditions is a fundamental
requirement for energy-efficient building/ city design. In other words, shaping urban or
architectural design products in accordance with environmental conditions is a key factor
influencing the energy performance of the corresponding design products. However,
considering the complex nature of design processes; making design decisions based on
environmental data through experience or intuition may most likely not enable a
comprehensive evaluation of the potentials of the physical environment where design
products are located. In such cases, using visual programming tools and genetic
algorithms for performance-based productive design methods can be a more rational
approach.

Visual programming languages allow designers to generate design algorithms
without the need for coding knowledge or with minimal coding knowledge. This enables
designers to produce a large number of design alternatives in a very short period.
Additionally, due to features such as the ability to connect to analysis programs and
incorporate solver components such as genetic algorithms, it is possible to carry out
optimization processes and thus implement productive design approaches more
practically. Well-constructed productive design methods can have significant
contributions to environmental sustainability, energy costs, labor costs, logistics costs,
and many other areas.

In the scope of the thesis, the processes of constructing alternative systems capable
of producing urban design products for optimization goals such as energy efficiency using

visual programming tools will be explained through a case study research.
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In addition, concepts such as parametric design, visual programming tools, genetic
algorithm and artificial intelligence applications, which are methodologically related to
the approach to be presented in the case study research, will be examined and the potential

use of these concepts in architecture will be discussed.
Year : 2023
Number of Pages : 56

Keywords : Visual Programming, Genetic Algorithm, Simulation, Generative

Design, Parametric Design, Performative Design, Optimization, Urban Design
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BOLUM 1

GIRIS

Kentsel tasarim; sosyal, cevresel ve ekonomik hedeflere yonelik; yogunluk
hesaplari, yilikseklik sinirlamalari, ulasim ve alt yap1 aglari, sosyal donat1 alanlari, tarihi
cevre ile iliskiler, topografya 6zellikleri gibi bircok farkli bilesenin degerlendirilmesi

gereken oldukga karmasik bir siiregtir (Abd Elrahman ve Asaad, 2021, s. 1164-1165).

Bununla birlikte Birlesmis Milletler'in yayimladig: verilere gére 2018’de %55 olan
kentsel alanlarda yasayan niifus oranmn 2050 yilina kadar %68’e yiikselmesi
beklenmektedir. Ayn1 rapora gore 2050 yilina kadar genel niifus artisiyla da baglantili
olarak kentsel alanlarda yasayan niifus 2,5 milyarlik bir artig gosterebilir (Birlesmis
Milletler, 2022). Yine Birlesmis Milletler’in 2019 yilinda yayinladigi rapora gore toplam
sera gazi salmimiin %70’lik kismi ile kaynak kullaniminin %60’tan fazlas1 kentsel
alanlarda gerceklesmektedir (Birlesmis Milletler, 2019). Bu raporlarin gdsterdigi
sonuglara baglh olarak artan kentsel gelisimin g¢evresel etkilerine iligkin farkindalikla
birlikte; enerji verimliligi, strdiiriilebilirlik ve optimizasyon c¢alismalart gibi
aragtirmalarin odagy; tekil binalardan veya tekil bina bilesenlerinden kentsel dl¢ege dogru

kaymaktadir (Nataninan ve Auer, 2020, s. 1).

Bahsedilen bilesenlerin karmasik yapisi ile konunun 6nemini ortaya koyan veriler
15181inda; bu alandaki uygulamalarin ilgili meslek dallarindaki yetkililerin yorum ve

hatalarina agik yapisina alternatif bir yontem gerekliliginden bahsedebiliriz.

Bu noktada devreye girebilecek performans odakli tasarim yaklasimi, form
iretimi ve tlretilen geometrilerin ¢oziimlemelerine bagli degerlendirmeleri igeren geri
beslemeli siireci ifade eder (Oxman, 2006, s. 248-249). Ancak mimari veya kentsel

tasarim problemlerinin igerdigi cok sayida parametre ve bunlarin karmasik iligkilerine



bagli olarak, ortaya c¢ikabilecek ¢ok sayidaki formun performans analizlerini
gerceklestirmek pratik olarak miimkiin olmayabilir. Bu dogrultuda s6z konusu karmagsik
durumu yonetebilmek i¢in daha kisa stireler icinde sonug verebilecek daha dinamik bir

yaklasimin gelistirilmesi gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir.

Performans odakli form iiretimine yonelik, optimize edilmis geometriler elde
edebilmek icin genetik algoritmalarin parametrik tasarim yontemleri ile kullanimi
sayesinde kisa siireler i¢inde 6nemli sonuglara ulasmak miimkiin olabilir (Rosso, Ciancio,

Dell’Olmo ve Salata, 2020, s. 2).

Genetik algoritmalar, dogadaki genetik mekanizmalar1 taklit ederek evrimsel
dogal secilim siirecinin bilgisayar ortaminda simiilasyonu gergeklestirir. Bu
mekanizmada Once bireysel iliyelerden olusan bir popiilasyon olusturulur. Ardindan
poplilasyondaki her liyeye bir uygunluk fonksiyonu ile uygunluk degeri atanir. Daha
sonra uygunluk degerine daha yakin olan bireyler segilir ve bu uygun elemanlardan
mutasyon, ¢aprazlama veya kopyalanma yoluyla yeni nesiller olusturulur. Bu mekanizma
sayesinde optimizasyon siirecindeki olasi varyasyonlarin her birinin analiz edilmesine
gerek kalmadan akisin daha pratik bir sekilde yiiriitiilmesi saglanir (Renner ve Ekaért,
2003, s. 710-711).

Genetik algoritmalar ve parametrik tasarim araclarinin birlikte veya ayri
kullanimiyla enerji verimliligi, 1s11 konfor, gorsel konfor, havalandirma gibi
sayisallastirilabilen ¢ok ¢esitli konularda; tekil bina kiitle geometrisi optimizasyonu veya
pencere, ¢ati, cati penceresi, sabit veya hareketli giines kiricilar gibi bir¢ok yap1
bileseninin ayr1 ayri1 optimizasyon caligmalarin1 gergeklestirmek miimkiindiir (Jalali,
Noorzai ve Heidari, 2019; Tuhus-Dubrow ve Krarti, 2010; Guo vd., 2020; Yi, Tariq, Park
ve Barakat, 2021; Manzan, 2014; Samadi, Noorzai, Beltran ve Abbasi, 2020). Bununla
birlikte kent Olceginde sosyal, cevresel ve ekonomik siirdiiriilebilirligi dengelemeye
yonelik kapsamli ve ¢ok degiskenli caligmalardan ulasim, alt yapt veya enerji
verimliligine yonelik daha 06zel alt basliklara kadar optimizasyon c¢aligmalarinin
orneklerine rastlanabilir (Mosey ve Deal, 2020; Li ve Matthew, 1990; Shi, Fonseca ve
Schlueter, 2017).



1.1. Amac¢ ve Kapsam

Bu c¢alismada mimari veya kentsel tasarim siireclerinin ¢ok sayida bilesen
barindiran, iiretilen her bir ¢éziimiin ayr1 ayri uzmanlar tarafindan simiilasyon ve
analizlerinin yapilmasin1 ve tiim sonuglarin tasarimci tarafindan yonetim ve
degerlendirilmesini gerektiren geleneksel is akisina alternatif bir yaklasim gelistirilmeye
calisilmigtir. Bu amaca uygun, esnek ve eklenen her bir parametre ile daha kapsayici
olabilecek bir siire¢ tasarimi elde edilmek istenmis ve bu siirecin asamalar1 agiklanmustir.
Bu asamalarin her birini birer alternatif tasarim yaklagimi olarak da ele almak

mimkindiir.

Aragtirma kapsaminda degerlendirilmesi yapilacak metodoloji kullanilarak
sifirdan kentsel tasarim {irtinleri tasarlanabilir. Ancak calismada sunulan yaklagimin
islerligini denetlemek, mevcut siireclere entegre edilebilecegini gostermek ve ulasilan
sonuglar1 geleneksel yontemlerden elde edilen sonuglarla kiyaslayabilmek i¢in mevcut
bir yap1 grubu secilmistir. Bu karsilagtirmalarin kontrollii olmas1 ve rasyonel sonuglar
elde edilebilmesi i¢cin mevcut yap1 grubuna ait baz1 6zellikler sabit parametreler olarak
belirlenmistir. Ornegin, bu g¢alismada mevcut yapi grubundaki binalarm hacimleri
toplami  ve taban geometrileri korunarak kiitlelerin  farkli  yiikseklikleri

degerlendirilmistir.

Genetik algoritmalar ile sayisallastirilabilen bircok kriter i¢in optimizasyon
calismalar1 yiirlitmek miimkiindiir ancak bu c¢alismada is akisinin kontrollii
degerlendirmesini yapabilmek ve analiz siireglerini kisaltmak i¢in yapilarin giines erisimi
etkinligini biitlinciil bir sekilde artirmak temel hedef secilmistir. Giines erigimi ise belirli
bir zaman araliginda kiitlelerin cephe ve ¢atilarindaki toplam Giines radyasyonu kazanimi
Ol¢iilerek degerlendirilmistir. Bu sayede hem gilines 1sinimina bagl toplam 1s1 kazanimi
hesaplanmis hem de dogrudan iligkili oldugu i¢in kiitlelerin giineslenme siiresine yonelik

ayrica bir degerlendirme yapilmamistir.
1.2. Cahismadaki Sinirhliklar

Calismada sunulacak optimizasyon yaklasiminda veya benzeri c¢aligmalarda;

13

optimizasyon algoritmalari, “gercek diinyada” karsiligi olmayan sonuclar {iretebilir.

Ornegin, bu ¢alismada belirli sinirlamalar kullanilmamasi durumunda; optimize edilecek



kiitleler arasi iliskiler ara¢ veya yaya trafigini olumsuz yonde etkileyecek sekilde
degisebilir veya bazi kiitleler istenmeyen yiikseklik degerlerine ulasabilir. Bunun yaninda
optimize edilecek deger araliginin ¢ok genis olmasi baska bir deyisle arama uzaymin ¢ok
genis olmasi durumunda optimizasyon siireci ¢ok fazla uzayarak pratik olmaktan

¢ikabilir. Bu durumun 6niine gegmek i¢in bazi sinirlamalarin kullanilmasi gerekebilir.

Ayrica bu ¢alismada; ilerleyen boliimlerde sunulacak yaklasimin, kentsel veya
mimari tasarim siireglerine entegre edilebileceginin gosterilmesi ve bu entegrasyonun
sonuglarmin tartisilmasi hedeflenmistir. Bu dogrultuda mevcut bir yap1 grubu segilmis ve
optimizasyon sonuglart mevcut durum ile karsilastirilmistir. Karsilagtirmanin kontrollii
olmasi ve optimizasyon sonucunda elde edilecek sonuglarin bulundugu kentsel baglama
uygun olabilmesi i¢in ¢alisma 6zelinde de bazi sinirlamalar kullanilmis ve optimize
edilecek kiitlelerin sadece yiikseklik dagiliminin glines 1s1nim1 degerleri bakimindan

incelenmesi hedeflenmistir.

Kiitle taban geometrilerinin sabit tutulmasi, toplam hacmin sabit tutulmasi,
kiitleler i¢in sinirh sayida yiikseklik seviyesinin kullanilmasi ve analizlerin kisitlt bir
zaman dilimi i¢in yapilmasi gibi ¢aligmadaki sinirliliklar ilerleyen boliimlerde detayli

olarak agiklanacaktir.



BOLUM 2

TEMEL KAVRAMLAR

Bu boliimde, tezin sonraki boliimlerinde detaylart sunulacak optimizasyon
yaklagimi ile algoritmik/ iiretken sistemlerin kullanilmasi yoniiyle yontem bakimindan
iligkili; parametrik tasarim, gorsel programlama araclari, genetik algoritma ve yapay zeka
uygulamalar1 gibi kavramlar incelenecek ve bu kavramlarin mimarliktaki kullanim

potansiyelleri tartigilacaktir.
2.1. Parametrik Tasarim

Parametrik tasarim; cok sayida tasarim alternatifinin, tasarimci tarafindan
belirlenen degiskenlere ve yine tasarimci tarafindan tanimlanan degiskenler arasi
kurallara bagli olarak pratik bir sekilde iiretilebilmesini saglayan esnek yaklasimi ifade
eder. Parametrik tasarim yaklasiminda tek bir sonug iiriin yerine farkli varyasyonlarin
bulundugu bir ¢6ziim kiimesi s6z konusudur. Bu yontem ile bir kez kurulacak algoritmaya
bagl olarak elde edilen parametrik model, ilgili parametrelerdeki degisimlere uyum

saglayarak farkli bi¢cimlere doniisebilir (Jabi, 2013).

Parametrik tasarimdaki algoritmalara dayali siireg; tasarimcinin ilgili model
tizerindeki kontroliinii artirmasini saglar. Bu sayede, tasarimcilar tarafindan kullanilan
algoritmalarin kapsamina bagli olarak, karmasik veriler igeren problemlerin yonetimi
tutarl1 bir sekilde saglanmig olur. Bu organizasyon imkanlari, parametrik tasarim
konseptinin mimari ve kentsel tasarimda genis kullanim alanlar1 bulmasini saglar.
Ornegin parametrik model ile giines 1smim degerleri, giinisigi verimliligi, riizgar siddeti,

nem, tasit ve insan sirkiilasyonu gibi ¢evresel verilerin iligkilendirilmesi ile performansa



dayali tasarim (performative design) veya tepkimeli tasarim (responsive design)

yaklagimlart miimkiin hale gelir (Tiinger ve Pektas, 2017, s. 72).

Gelisen teknolojiye ve dijital araclarin kullanimindaki artisa bagli olarak
parametrik tasarim yaklasiminin; ileri miithendislik, yeni medya sanat1 (Sekil 2.1) veya
komplike mimari formlarin {iretimi gibi birgok alanda karsilik bulabilen giincel bir konu
oldugunu soyleyebiliriz. Ancak Antoni Gaudi’nin zincirler ve uglarina cesitleri agirliklar
asarak iirettigi analog model (Sekil 2.2) iliskisel/ algoritmik tasarim yaklasimi i¢in 6nemli

ilkel 6rneklerden kabul edilebilir.

Ayrica Tiirk ve Islam sanatinda 6nemli yer tutan ¢ini siislemeleri ve mukarnas gibi
unsurlar belirli geometrik Orlintiilere dayali olmasi yoniiyle parametrik tasarim
yaklasimiyla benzerlik gosterir. Nitekim Sekil 2.3’te verilen Hact Kilig Camisi (Kayseri),
Gok Medrese (Amasya) ve Sifaiye Medresesi (Sivas) yapilarma ait mukarnas
orneklerimde geometrik Orilintiilerin kullanimi bakimindan 6nemli benzerlikler fark

edilebilmektedir.

Sekil 2.1. Cesitli veri setlerini ve yapay zeka algoritmalar1 kullanarak iiretim yapan yeni
medya sanatgist Refik Anadol’un Quantum Memories sergisinden (Refik Anadol
Studio, 2023).



Sekil 2.2. Antoni Gaudi'nin farkli form varyasyonlari iiretebilmesine olanak taniyan
astlt modeli (Maher ve Burry, 2003, s. 46).

Sekil 2.3. Soldan saga; Haci Kili¢c Camisi (Kayseri), Gok Medrese (Amasya) ve Sifaiye
Medresesi (Sivas) yapilarina ait portal mukarnaslar (Dinger, 2021, s. 581).

2.2. Gorsel Programlama Dilleri

Yazilimcilarin, kurduklar1 algoritmalar1 bilgisayar ortaminda ifade etmek icin
kullandig1 Python, C#, JavaScript gibi metin tabanli programlama dilleri sahip olduklari
yetenekler sayesinde olduk¢a yaygin kullanim alanlar1 bulabilmektedir. Bu diller, giinliik

veya profesyonel hayatta kullanilan bir¢ok yazilimin arka planinda ¢aligmaktadir. Ayrica



bu tiir programla dilleri; mimarlik, endiistriyel tasarim, miihendislik gibi disiplinler
tarafindan siklikla kullanilan gesitli tasarim araglarinin kodlanmasinda kullanildig gibi
bu araglara gomiilii arayiizler araciligiyla tasarim asamasinda dogrudan tasarimci
tarafindan kodlama yapilarak da kullanilabilmektedir. Bu dilleri dogrudan kullanarak
cesitli otomasyonlar, hesaplamalar ve parametrik tasarim algoritmalari yazmak

mimkindiir.

Ornegin mimari, mekanik ve statik tasarimda yaygin olarak kullanilan; Yap: Bilgi
Modellemesi araglarindan Revit’in Macro Manager arayiizii kullanilarak C#, Phyton veya
VB.NET dilleri ile modiiller olusturup bu modiilleri ilgili projeler {izerinde ¢alistirmak
miimkiindiir (Sekil 2.4). Benzer sekilde AutoCAD fizerinde galisan AutoLISP dili ¢esitli

otomasyon algoritmalari yazilabilmesine olanak tanir.

Ancak bahsedilen dillerin genellikle sadece tasarim araglarina 6zel olarak
gelistirilmis olmamalar1 (dolayisiyla ayri bir profesyonel ugrasi alani niteliginde
olmalar1), basit algoritmalarin bile uzun kod satirlar1 (textual programming)
gerektirebilmesi, gorece uzun egitim siireglerine ihtiyag duyulmasi gibi nedenlerle bu
diller programlama alaninda uzmanlagmamis son kullanicilar i¢in konforlu bir deneyim

sunmayabilir.

Defultloyout =~ | 3|0 o & @
ThisApplication.py

cruats
Mk s 17 o

s

© 0Emors | |+ 0 Wamings |€ 0 Messages

1 [tine [ Description [Fie: [ Patn

= Projects &, Tools (4Emors [yl TaskList | Output % Oasses [ Properties

Sekil 2.4. Revit uygulamasinda Macro modiillerini olusturmak, organize etmek ve
caligtirmak i¢in kullanilan Macro Manager arayiizii (solda) ve ilgili modiilleri metin
tabanli programlama dilleri ile diizenlemek i¢in kullanilan Sharpdevelop tiimlesik
gelistirme ortami1 (IDE).



Metin tabanli programlama dillerinden farkli olarak gorsel programlama
dillerinde; kullanicilar ilgili dildeki grafikleri manipiile ederek algoritmalar olusturur
(Jost, Ketterl, Budde ve Leimbach, 2014). Baska bir deyisle, bu dillerde algoritmalar;

harfler, sayilar veya noktalama isaretleri yerine diyagramatik bir sekilde olusturulur.

Gorsel programlama araglarinda algoritmayr olusturan bilesenler, genellikle
kutular ve onlar1 baglayan ¢izgilerle ifade edilir (Sekil 2.5). Kullanict hazir kod satirlarini
iceren kutular1 algoritmanin hedeflerine gore bagciklarla baglayarak bir kompozisyon
olusturur (flow-based programming). Bu yonii ile gorsel programlama dillerinin, metin
tabanli programlama dillerine kiyasla daha basit ve eglenceli bir arayliz sundugu

sOylenebilir.

Nitekim, Massachusetts Institute of Technology (MIT) tarafindan desteklenen;
ozellikle ¢ocuklarin hesaplamali diisiinme (computational thinking) ve problem ¢dzme
yeteneklerine yonelik hazirlanmig; oyun, animasyon ve interaktif hikayelerin
kodlanmasinda kullanilabilen Scratch gorsel programlama dili (Sekil 2.6) bu baglamda
onemli bir 6rnek olarak sunulabilir (Scratch, 2023; Scratch Foundation, 2023).

Sekil 2.5. Algoritmalarin, kod satirlar1 yerine diigtimler (kutular) ve bunlar arasi
iligkileri gosteren bagciklarla ifade edildigi BIM tabanli gérsel programlama dili
Dynamo’nun arayiizii.
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Sekil 2.6. Kullanicilarinin, karmasik ve dikkat gerektiren harfler, sayilar ve 6zel
karakterler iceren kod yapilari yerine hazir bloklar1 dizerek oyun ve animasyonlar
yaratabilmelerini saglayan Scratch programlama dili web arayiizii.

Bunun yaninda Rhinoceros- Grasshopper, Unreal Engine- Blueprint, Simulink,
Houdini, Dynamo Studio, Blender- Geometry Nodes gibi ¢esitli gorsel programlama
yazilm veya eklentileri; c¢esitli parametrik tasarim, veri yonetimi, otomasyon,

optimizasyon veya simiilasyon algoritmalarinin kurulabilmesine olanak tanir.

Bu yonleriyle gorsel programlama dilleri; mimarlik, endiistriyel tasarim, taki
tasarimi, sinema gibi tasarim problemleri ile ilgilenen farkli disiplinlere ¢6ziim
aragtirmalarinda ve siire¢ yonetiminde 6nemli katkilar sunar. Ayrica, bir kez hazirlanacak
algoritma, farkli projelerde de tekrar kullanilabildigi i¢in tekrarli islere yonelik

hazirlanacak otomasyonlar ile dnemli zaman tasarruflar1 saglanabilir.

Gorsel programlama araglari, kullanim amaglarina gore 6zellesmis zengin bilesen
kiitliphaneleri icerse de bu kiitiiphanelerin yetersiz kaldig1 durumlarda farkli gelistiriciler
tarafindan retilmis kiitiphanelerin kullanimi  miimkiin olabilmektedir. Ayrica
kullanicilar, metin tabanli programlama dillerini kullanarak manuel bi¢imde ihtiyag
duyulan bilesenleri yaratabilmektedir. Ornegin, Dynamo Studio’da Python dili

kullanilarak diigimler (node) olusturmak miimkiindiir.
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2.3. Genetik Algoritma

Gorsel programlama dilleri aracilign ile tretilen parametrik modeller sayesinde
cok sayida varyasyon igeren ¢Oziim havuzlar1 (veya arama uzaylari) olusturmak
miimkiindiir ancak bu varyasyonlar arasinda rasyonel se¢imler yapmak arama uzayinin

eleman sayisina bagl olarak yeni bir probleme doniisecektir.

Ornegin, smirlar1 belirli bir arazi yiizeyine yerlestirilecek sabit hacimde bir kiitle
i¢in hazirlanacak parametrik modelde; oturtulacak kiitle, arazinin her noktasina her agz ile
yerlestirilebilir. Bunun yaninda ayni sabit hacim; kiitlenin sonsuz farkli en, boy ve
yiikseklik degeri kombinasyonu ile saglanabilir. Bu sekilde hazirlanmig bir parametrik
modelde se¢cim yapmak; (sinir degerler ve belirli se¢im araliklar1 kullanilsa bile) arazi
tizerinde secilecek noktanin X ve y eksenleri ile kiitlenin en, boy, yiikseklik ve ag1
degerleri olmak tizere alti farkli degiskenin farkli kombinasyonlari arasinda bir
arastirmay1 gerektirir. Ustelik boyle bir modelde riizgar ve giines gibi ¢evresel faktorlere
bagli bir secim s6z konusu oldugunda her bir kombinasyon icin analizler yapmak,
modelin kapsamina gore ¢ok uzun siireler alabilecegi icin, pratik bir yaklasim

olmayacaktir.

Boylesi durumlarda tasarimci sezgi ve tecriibelerini kullanarak baska bir ifade ile
tahminler yaparak karar vermeye calisabilir. Ancak ¢ok sayida alternatifin oldugu bir
kiimede, belirli sayisal verileri eniyilemeye yonelik secimlerin bu sekilde yapilmasi her
zaman istenen sonuglar1 vermeyebilir. Ayrica problem karmasiklastik¢a (yukarida verilen
ornekteki araziye yerlestirilen kiitle sayisinin artirilmasi gibi) tahmin yiiriitme isi
zorlasacak ve hata olasilig1 artacaktir. Problemin bu sekilde karmasiklastigi, belirli bir
matematiksel model ile ifade edilemedigi (dolayisiyla kendine has ¢6ziim teknikleri
bulunmayan) ve arama uzaymim c¢ok sayida eleman igerdigi durumlarda genetik

algoritmalar etkili bir arac¢ olarak kullanilabilir (Ozen ve Afacan, 2014, s. 470).

Calisma prensibi (Sekil 2.7) dogal segilim ve genetik mekanizmalarinin bilgisayar
ortaminda simiilasyonuna dayanan genetik algoritmalar; optimizasyon c¢alismalari,
otomatik programlama ve bilgi sistemleri, mekanik 6grenme, ekonomik ve sosyal sistem

modelleri gibi uygulamalarda kullanilmaktadir (Emel ve Taskin, 2002).

Genetik algoritmalar arama uzay1 iginde rastgele bir baslangic popiilasyonu

olusturduktan sonra popiilasyondaki bireyler uygunluk fonksiyonuna gore degerlendirilir.
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Bu degerlendirmeye gore yapilacak segilimde, uygunlugu yiiksek olan bireylerin hayatta
kalma olasilig1 daha yiiksektir. Ardindan ¢aprazlama ve mutasyon islemleri ile yeni
nesiller olusturularak tanimlanan uygunluk fonksiyonuna goére en iyi birey bulunmaya

calisilir (Das, Tiirkoglu ve Poyraz, 2006, s. 69).

Bu caligma kapsaminda agiklanacak optimizasyonlarda kullanilacak Galapagos
evrimsel ¢Oziicli bileseni de benzer sekilde Genome girisine baglanan degerler (arama
uzayl) i¢inde arama yaparak Fitness girisine bagli ifadeyi (uygunluk fonksiyonu)

maksimum ya da minimum degerine ulastirmaya calisir.
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Sekil 2.7. Genetik algoritmalarin temel ¢alisma prensibi (Calapoglu, Cesmeli, Penge ve
Bozkurt, 2021, s. 347).
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Genetik algoritma; dogal seleksiyon, ¢aprazlama, mutasyon gibi biyolojik evrimsel

stireclerden ilham alarak olusturulan bir optimizasyon aracidir. Algoritmanin calisma

siireci biyolojik siireclerle benzerlik kurularak su adimlarla 6zetlenebilir:

Baslangi¢ Popiilasyonun Olusturulmasi: ilk adimda, rastgele bir baslangi¢ ¢6ziim
kiimesi olusturulur. Coziim kiimesi, popiilasyon; kiimedeki genellikle rastgele
se¢ilmis genlerden (veya Ozelliklerden) olusan elemanlar ise birey olarak

adlandirilabilir.

Bireylerin Uygunluk Degerlerinin Hesaplanmasi: Popiilasyondaki her birey
uygunluk fonksiyonuna gore degerlendirilir ve uygunluk fonksiyonuna gore

popiilasyondaki bireylerin ne kadar iyi oldugunu sayisal olarak ifade edilir.

Dogal Seleksiyon: Dogal seleksiyonun prensiplerine benzer sekilde, uygunluk
degerlerine gore bireyler secilir. Bu adimda daha uygun (daha iyi) bireylerin se¢ilme

olasilig1 daha yiiksektir.

Caprazlama: Segilen bireyler arasinda gaprazlama yapilir. Bu sayede, iki veya daha
fazla ¢coziimiin genetik bilgileri birlestirilerek yeni ¢éziimler olusturulur, cesitlilik

artirilmis olunur.

Mutasyon: Yeni olusturulan bireylerin genetik materyali, belirli bir olasilikla
mutasyona ugratilir. Bu adimda bireylerin 6zelliklerinde rastgele degisiklikler

yapilarak cesitlilik artirilir.

Yeni Nesil Olusturma: Segilen, gaprazlanan ve mutasyona ugratilan bireylerden
olusan yeni ¢ocuklar elde edilir. Ardindan elde edilen ¢ocuklarin uygunluk degerleri
ile popiilasyondaki kromozomlarin uygunluk degerleri karsilastirilir. Yeni ¢ocuklarin
uygunluk degeri, popiilasyondaki kromozomlarinkilerden daha iyi ise bu

kromozomlar elenir ve yerlerine yeni ¢ocuklar alinir.

Durdurma Kosulunun Saglanmasi: Belirli bir durdurma kosulu saglanana kadar
(6rnegin, belirli bir uygunluk seviyesine ulagma veya belirli bir nesil sayisina ulasma);
dogal seleksiyon, ¢caprazlama, mutasyon ve yeni nesil olusturma dongiisii tekrarlanir.
Bu sayede problem i¢in en iyi ¢oziime yaklasilmasi hedeflenir (Hassanat vd., 2019;
Lambora, Gupta & Chopra, 2019).
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2.4. Yapay Zeka Uygulamalar

Yapay Zeka, glinlimiiz insanlarinin hayatlarindaki etkisi gittikge artan, cok 6nemli
potansiyeller tasidig1 ongoriilen ve hizli bir sekilde gelismeye devam eden bir bilim
dahdir. Elektronik devrelerin, veri setlerini “insan gibi” yorumlamasini hedefleyen bu
kavram; bilgiye erisimin kolaylasmasina ve bilginin kayit altina alinmasinin ya da sayisal
ortamda depolanan bilginin hizli artigina paralel olarak ivmelenen bir gelisim gosterip
daha fazla alan bulabilmektedir. Miihendislik, sanat, tip gibi bir¢ok disiplini etkileyen bu
gelismenin insanlhigin yerini almasi bile tartisma konusudur (Koroglu, 2017; Arslan,

2020: Bilge, 2007).

Olduk¢a kapsamli bir alan olan, bir¢ok algoritmanin kullanildigi, dahasi
kapsaminda algoritma yazabilen sistemlerin iiretildigi bu kavram; son yillarda birgok
popliler uygulamayr dogurmustur. Asagida mimarlik ve diger tasarim disiplinlerinde

kullanim alanlar1 bulabilecek yapay zeka tabanli bazi popiiler servisler listelenmistir:

e ChatGPT: OpenAl tarafindan gelistirilen sohbet robotu, insan konusmasini taklit
edebilmekte ve kullanici tarafindan verilen gesitli gorevleri yerine getirebilmektedir.
ChatGPT’den bilgi verici kisa agiklama metinleri ya da hikayeler ve siirler gibi
yaratict metinler veya belirli konular hakkinda makaleler/ 6zetler yazmasi istenebilir.
Bunun yaninda yazilimcilar, yazdiklar1 kodlardaki hatalarin nedenlerini ChatGPT ye
sorabilir veya amaclarina uygun kodlar yazmasini isteyebilir. Ayrica mimarlar veya
diger tasarimcilar; ¢esitli sorular sorarak tasarim fikirleri alabilir, ChatGPT ile tasarim
fikirleri konusunda bir tartisma ortami yaratabilir, robottan cesitli bilgiler
edinebilirler. Ancak ChatGPT ve benzeri diyalog robotlarinin verecegi bilgilerin her

zaman dogru veya eksiksiz olmayabilecegi unutulmamalidir. (OpenAl, 2023).

e Midjourney: Kullanicilar tarafindan metin seklinde girilen betimleme komutlari ile
gorseller iiretebilen bir yapay zeka servisidir. DALL-E ve Photosop gibi benzer
ozelliklere sahip metinden gorsel lireten bu tiir uygulamalar; tasarimcilara, fikirlerini
hizlica ve zahmetsiz bir sekilde éngdrme imkan1 sunabilir. Ornegin yazar tarafindan
Midjourney’e sadece ‘“/imagine prompt A comfortable cafe with modern and
minimalist design, a bright environment, there is a shelf on the wall, the floor is
covered with dark ceramics, plants and large windows are used in the interior.” metin

mesaji gonderildiginde yapay zeka tarafindan sadece bir dakika igerisinde tiretilen
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dort farkli gorselden biri Sekil 2.8’de verilmistir. Elde edilen gorselde degistirilmek
istenen ogeler, metin revize edilerek veya detaylandirilarak degistirilebilir. Bu
sekilde, Midjourney ve benzeri uygulamalar, mimarlar i¢in fikirlerini olgunlastirma
stirecinde 6nemli rol oynayabilir veya tasarimcilara baska yeni fikirler bulmalari

konusunda katk1 saglayabilir.
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Sekil 2.8. Sadece metin ile betimleme yapilarak Midjourney yapay zeka araci tarafindan

tiretilmis bir kafe goriintiisii.

Veras: EvolveLAB tarafindan gelistirilen yapay zekd uygulamasi; malzeme ve
detaylar1 islenmemis ham ti¢ boyutlu dijital veya fiziksel model gorsellerinden ya da
el ile gizilmis eskiz ¢alismalarindan yapay zeka ile gercekgi alternatif goriintiiler
iretebilmektedir (EvolveLAB, 2023).
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BOLUM 3

MATERYAL

Bu c¢aligmada parametrik modeller elde etmeye yonelik yazilim ve eklentiler,
simiilasyon araglar1 ve segilen yap1 grubunun bulundugu Toronto kentinin OneBuilding
veri tabanindan indirilmis hava durumu dosyalar1 ile OpenStreetMap (OSM) isimli agik

kaynak haritacilik uygulamasindan ¢ekilen verilerle iiretilmis modeller kullanilmistir

(Sekil 3.1).

Sekil 3.1. Optimizasyonu yapilacak yapi grubunun bulundugu alanin OSM ve
SkyscraperPage veri tabanlar1 kullanilarak iiretilen modeli.



3.1. Kullanilan Yazilimlar

Arastirma siireci boyunca; Rhino 3D modelleme araci, Grasshoper gorsel
programlama eklentisi ve Radiance analiz programini bu eklentiye baglayabilmek i¢in
LadybugTools bilesenleri kullanilmistir. Kiitle optimizasyonlari Galapagos evrimsel

¢oziicii bileseni kullanilarak yapilmstir.

Galapagos bileseni; kullanici tarafindan degisken olarak belirlenen parametreleri,
yine kullanicinin belirledigi araliklarda degistirerek en uygun kombinasyona ulagsmaya
calisir. Bu bilesen sayesinde 6zellikle iklim kosullarinin analizlerine bagli optimizasyon
caligmalarinda ¢ok yliksek sayidaki kombinasyon olasiliklarinin her biri i¢in ayr1 ayri
¢Oziimleme yapma ihtiyaci ortadan kalkmis olur. Bu sayede ¢ok sayida ve genis deger
araliklarinda parametreler iceren problemlerin optimizasyonunu gerceklestirmek pratik

olarak miimkiin hale gelir.

Ayrica tasarimci, Galapagos bileseninin editér penceresi (Sekil 3.2) ile
optimizasyon siirecini takip edebilir. Tasarim hedeflerine gore uygun goriinen noktada

stireci durdurabilir veya siire¢ sonunda diger varyasyonlar1 degerlendirebilir.
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Sekil 3.2. Galapagos evrimsel ¢oziiciiniin grafik arayiizii. Bu arayiizde optimizasyon
grafigi, liyelerden olusan havuz, parametreler ve havuzdaki her iiyenin uygunluk
degerleri goriilebilir.
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3.2. Optimizasyonu Yapilacak Yapi Grubu

Galapagos bileseni sadece bir uygunluk girisine (Fitness Input) sahiptir. Bu
durumda bilesen, bu girise baglanan yalnizca bir fonksiyonu maksimum ya da minimum
degerine ulagtirmaya calisir. Ancak c¢ok kriterli problemlerin optimizasyonu yapilirken,
tanimlanacak bir “uygunluk fonksiyonu” yardimiyla ilgili parametrelerin tamamini ayni
anda degerlendirmek miimkiin hale gelebilir. Ornegin bu calismadaki gibi Giines
radyasyonu kriterine bagli optimizasyonlar yapilirken farkli mevsimlere gore istenen ve
istenmeyen 1s1 kazanimlarini ¢ikarma fonksiyonuna baglamak yeterli olabilir. Bu sayede
yaz ve kis kosullarini birlikte degerlendirmek miimkiin hale gelir. Ancak boyle bir
yaklagimla hazirlanacak optimizasyon ¢alismalarinda her bir kriter i¢in ayr1 ayri optimum
sonuclara ulasilmasi beklenmez. Bu sekilde bir yiiriitiilen bir optimizasyon yaklagiminda

tiim periyotlardaki toplam performans esastir.

Bu galismada sunulacak iki farkli alternatif yaklasimda ise, elde edilen sayisal
sonuglari agik bir sekilde karsilastirilabilmek ve her bir alternatifin yaz ve kis kosullarina
gbre ayr1 ayri simiilasyonlarin1 yapmaktan kaynaklanacak ek zaman kayiplarinin oniine
geemek icin sadece bir kritere yonelik ¢alisiimasi kararlastirilmistir. Bu dogrultuda;
calismanin yapilacagi yer igin, yillik sicaklik verilerine gore (climate-data.org, 2023) kis
mevsiminde gilines 1sinimi etkinligini artirmaya yonelik bir optimizasyon calismasinin,
yaz aylarinda asir1 1s1 kazanimlarina neden olmayacagi Kanada- Ontario eyaletinin

baskenti Toronto se¢ilmistir.

Yine ayn1 sehirde farkli parametrik modeller liretme esnekligi saglanabilmesi ve
degisken bina formlarinin birbirileri lizerindeki etkilerinin degerlendirilebilmesi i¢in
yiiksek yapilasmanin oldugu ve yapilarin birbirilerine yakin konumlandigi bir bolge
tercih edilmistir. Ayrica bina yiiksekliklerine bagli bir optimizasyon caligmasinin
etkilerini ortaya koyabilmek i¢in binalarin farkl yiliksekliklere sahip olmasi istenmistir.
Bu dogrultuda; gokdelenlerin yogun olarak bulundugu Financial District bolgesinde,
King Street West, Wellington Street West, York Street ve Yonge Street akslari arasindaki
iki ada ele alinmigtir (Sekil 3.3).
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Sekil 3.3. Optimizasyonu yapilacak yapi grubunun bulundugu Financial District
merkezi is alaninin goriintiisii (Google Earth, 2023).
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BOLUM 4

YONTEM

Bu ¢alismada; optimizasyon siireci ile elde edilecek sonuglarin mevcut yapilagsma
morfolojisi ile karsilastirilmasi ve bu dogrultuda ele alinacak yapi grubunun farkli
geometri 6zelliklerine bagli olas1 senaryolarin degerlendirilmesi hedeflenmistir. Calisma
kapsaminda, cephe elemanlarinin; farkli renk, yansiticilik, gecirgenlik gibi 6zellikleri
ihmal edilerek sadece kiitle geometrisine bagl olusacak kompozisyonlarin giines 15181

etkinligine yonelik potansiyeli aragtirilmistir.

Binalarin; bulundugu c¢evredeki yollar, metro c¢ikislari, binalar arasindaki
baglantilar gibi olas1 kentsel birimlerle iliskilerinin korunmasi istendigi i¢in taban
geometrileri korunarak sadece bina yiikseklikleri optimize edilmistir. Ancak kiitle
geometrisine bagli bir optimizasyon ¢alismasinda, yapilarin; konum, dogrultu, yiikseklik,
taban ve cephe geometrisi gibi her bir 6zelligini bir arada veya ayri ayri ele almak

mumkindiir.

Secilen yapilarin yiikseklik degerleri optimize edilirken yapr grubunun toplam
insaat yogunlugunu kat sayilarindan bagimsiz olarak korumak i¢in secilen 17 kiitlenin
toplam hacim degeri oturum alanlarina dagitilmistir. Bu sayede sabit hacimde farkli bina
yiikseklikleri elde edilebilmistir. Bu yaklasimda yogunlugun 17 kiitleye dagiliminin
dengeli tutulmas1 amaciyla her kiitle i¢in 7 farkl “yiikseklik seviyesi” belirlenmistir. Bu
say1 optimizasyon hedeflerine gore istenildigi kadar artirilabilir. Yiikseklik seviyelerinin
sayisini artirmak bir anlamda optimizasyonun ¢oziiniirliigiinii artirmay1 ifade eder. Ancak
seviye sayisinin c¢ogaltilmasi; optimizasyon sonunda, binalar arasindaki yiikseklik

farklarini tasarim hedeflerine gore istenmeyen diizeyde artirabilir.
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Ayni yiikseklik seviyesindeki binalar ayni yiiksekliktedir ancak “yiikseklik
seviyeleri” belirli bir ylikseklik degerini ifade etmez. Yiikseklik seviyeleri, toplam hacim
degerinin binalara dagilimi ile ilgilidir. Tek basina bir binanin seviyesinin diisiiriilmesi
diger binalarin ayni yiikseklik seviyelerinde kalarak yiikselmesine neden olur. Bu sekilde
toplam hacmin korunarak binalara parametrik olarak dagitilmasi miimkiin olur. Ornegin,
tiim binalarin yedinci yiikseklik seviyesinde oldugu durumda hepsinin yiiksekligi esittir.
Bu durumda iglerinden sadece birinin seviyesini 1’e diistirtirsek geri kalan binalar yedinci
seviyede kalmaya eder ancak seviyesi diigiiriilen binadaki hacmi karsilayacak kadar esit

miktarda ytikselirler.

Secilen yapr grubundaki binalar iki farkli degerlendirme yOntemiyle optimize
edilmistir. Ilk yaklasimda sadece segilen binalarn giines radyasyonuna bagli enerji
kazanimlarinin ytikseltilmesi hedeflenirken diger yaklasimda segilen yapilarla yakin
iliskili ancak mevcut durumu korunan binalar da degerlendirmeye dahil edilmistir.
Sonraki basliklarda iki yaklagimin asamalar1 ve elden edilen sonuglarin karsilastirilmasi

ayrintili olarak verilecektir.

(Calismada kullanilan model, eklenti ve bilesenler arasi temel veri akisin1 gdsteren
sema Sekil 4.1’de verilmistir. Bu semada “A”, farkli alternatiflerini tiiretmek iizere
secilen binalarin parametrik kiitle modellerini; “B”, A grubundaki kiitlelerden golge etkisi
bakimindan etkilenme olasilig1 olan ¢evre binalari; “C” ise optimizasyon siirecinde A
grubu Kkiitlelerinden tiiretilebilecek farkli alternatiflerin performansini etkilemesi

beklenmeyen ikincil ¢evre binalarin modelini temsil etmektedir.
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Sekil 4.1. Sunulacak her iki optimizasyon yaklagiminda kullanilan temel veri akis
semasi. Calismada tek bir kriter degerlendirildigi i¢in 6zel bir uygunluk fonksiyonu
tanimlanmamustir, semadaki “uygunluk degeri” analiz sonuglarina esittir (birim
fonksion).

4.1. Analizleri Yapilacak Bolge Modelinin Elde Edilmesi

Secilen yap1 grubu ve gevresindeki binalarin modeli agik kaynak harita platformu
OpenStreetMap veri tabani lizerinden elde edilmistir. Bu haritadan ¢ekilen verileri bir¢ok
yontem ile Rhinoceros 3D modeline doniistiirmek miimkiiniidiir. Ornegin Grasshoper’a
yiiklenecek Elk2 bilesenleri ile harita verileri dogrudan modellenebilir. Bu ¢aligsmada ise
yine OSM veri tabanini kullanan ve internet tarayicisi {izerinden pratik bir sekilde
modeller olusturma olanagi sunan CADMAPPER arac1 kullanilmistir. Bu arag sayesinde
indirilecek bolge pratik bir sekilde igaretlenebilir, modelin 6n izlemesi yapilabilir ve
istenilen veriler dogrudan AutoCAD, SketchUp, Rhinoceros veya Illustrator

programlarina uygun formatlarda elde edilebilir.

Ancak indirilen modeldeki eksik yapilar veya giincel duruma uymayan binalarin
tespiti i¢in SkyscraperPage veri tabani kullanilmistir. SKyscraperPage, yiiksek yapilar
hakkinda bilgi toplayan ve bu verileri halka agik bir sekilde paylasan bir emlak veri tabani
hizmetidir (SkyscraperPage, 2023). Calismada, OSM f{izerinden elde edilen model ile
SkyscraperPage verileri karsilastirilip optimizasyonu yapilacak binalar ile yakin iligkili
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eksik yapilar modellenmis ve gerekli diizeltmeler yapilmistir. Sonraki asamada segilen
binalarin mevcut durumunun analiz sonuglarini etkilememesi i¢in bu binalar ayri bir
katmana alinmistir. Ayrica ilgili yapilarin taban sekilleri korunacagindan bu sekiller izole

edilerek yine ayr1 bir katmana tagimustir.

Son olarak, modeldeki kiitleler farkli optimizasyon alternatiflerine yonelik {i¢

farkli gruba ayrilmistir (Sekil 4.2).

Sekil 4.2. Optimizasyon ¢aligmalarinin yapilacagi modelin plan goriintiisii. Farkli
optimizasyon yaklasimlarinin gerceklestirilebilmesi i¢in modeldeki yapilar ii¢ gruba
ayrilmistir: Parametrik kiitle modellerinin bulundugu A grubu (turuncu), parametrik

modeller ile yakin iliskili ve bu kiitlelerin formundan giines 15181 bakimindan
etkilenebilecek yapilarin bulundugu B grubu (mavi), diger yapilarin bulundugu C grubu

(gri).

4.2. Optimize Edilecek Binalarin Parametrik Modeli

Bu agsamada kat yiiksekliklerine bagli farkli tasarim alternatifleri iiretebilmek i¢in
Grasshoper arayiiziinde binalarin parametrik modelleri {iretilmistir. Bunun i¢in dncelikle
secilen yapilarin kiitle modelleri ve sabit kalacak taban geometrileri Grasshoper’a

cekilmistir.

Yine Grasshoper’da binalarin mevcut durumlarmin kiitle modellerinden yapilarin

toplam hacmine ulasilmis ve boylelikle korunacak hacim degeri belirlenmistir. Ardindan
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her binaya farkli yilikseklikler atanmasi i¢in Galapagos evrimsel ¢oziiciiniin “Gene Pool”
bileseni kullanilmistir. Bu bilesen ile belirlenen araliklarda, belirlenen adette sayilar tek
bir ¢ikistan (output) tiretmek miimkiindiir. Bu ¢alismada Gene Pool bileseni, 17 kiitle i¢in
yiikseklik seviyelerini temsil etmek {izere 1-7 araliginda 17 adet tam sayi tiretecek sekilde
kurgulanmigtir. Bu sekilde Gene Pool bileseninin, evrimsel ¢dziicii bilesenine
baglanmasi; genetik algoritmalarm 17 kiitle i¢in 717 (=232 630 513 987 207) elemanl
¢Ozlim kiimesi i¢inde arama yapmasi anlamina gelir. Deger aralig1 genisletilerek (veya
ondalik sayilar kullanilarak) optimizasyonun ¢oziiniirliigiinii arttirmak miimkiindiir.
Ancak bu ¢alismada bunu yapmak bazi binalarin asir1 yiikselmesi veya sifira yakin hacim
degerlerine ulasacak kadar algalmasi sonucunu dogurabilir. Gene Pool bileseni daha

sonra evrimsel ¢dzliciiniin genetik input’una baglanacaktir.
4.3. Analiz ve Optimizasyonlar i¢in Bilesenlerin Kurgulanmasi

Elde edilen sabit ve parametrik modellerin analiz edilmesi i¢in Ladybug Tools
bilesenleri kullanilmistir. Ladybug Tools kapsaminda yayinlanan paketler; bilgisayar
destekli tasarim araglarinin arayiizlerini Radiance, Daysim, EnergyPlus ve OpenStudio
gibi ¢esitli dogrulanmis gilinisi1g1 ve enerji simiilasyon motorlarina baglayan bilesenlerden
olusur. Ladybug Tools projesi; Ladybug, Honeybee, Butterfly ve Dragonfly paketlerini
kapsar (Ladybug Tools, 2023).

Analizlerin amacina uygun ve verimli olabilmesi i¢in bilesenlerin Grasshoper
ekraninda dogru kurgulanmasi gerekir. Bu ¢alismada, giines 15181na bagl 1s1 kazanimim
iyilestirmek hedeflendigi i¢cin LB Incident Radiation bileseni kullanilmistir. Bu bilesenin
aciklama kutusunda iretilen modellerin Radiance analiz uygulamasina baglanarak;
fotovoltaik paneller gibi solar enerji sistemlerinin analizi veya bina pencerelerinin 1sitma/
sogutma maliyetlileri {izerindeki etkilerinin degerlendirilmesi gibi c¢aligmalarda

kullanilabilecegi belirtilmistir.

Ayrica agiklama kutusunda bu bilesen tarafindan gerceklestirilen analizlere
yansimalarin dahil edilmedigi belirtilmistir. Ancak bu ¢alismada net bir 6l¢iim yerine
tiretilen modellerden elde edilen sonuglarin oransal degisimlerinin incelenmesi
hedeflenmistir. Bununla birlikte malzeme o6zelliklerinden bagimsiz bir optimizasyon
amaglandigr icin yansimalardan kaynaklanan 1s1 kazanimlarinin hesaplanmamasi

ozellikle istenmistir.
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LB Incident Radiation bilesenin girislerine analizi yapilacak geometrinin
(_geometry) ve bulundugu baglamin (context ) modelleri ile LB Cumulative Sky Matrix

bilesenin baglanmasi gerekir.

Bu ¢alismada “ geometry” ve “context ” input’lar iki farkli sekilde kullanilarak
farkli tasarim alternatiflerinin {iretilmesi hedeflenmistir. Sadece parametrik kiitlelerin (A
grubu) performansini artirmaya yonelik ilk alternatif ve parametrik kiitleler ile yakin
iliskili ancak mevcut durumu korunan (B grubu) binalarin da performansiin birlikte

degerlendirildigi ikinci alternatif ilerleyen boliimlerde detayl olarak aciklanacaktir.

LB Incident Radiation bilesenine baglanmasi gereken Lb Cumulative Sky Matrix
bileseni ise analiz periyotlarini ve iklim verilerini girmek i¢in kullanilir. Bu ¢alismada
iklim verileri input’larinda kullanilmak tizere Toronto i¢in OneBuilding veri tabanindan
indirilen EPW dosyas1 kullamilmustir. Iklim periyodunu ise saatlik, giinliik, mevsimlik

veya yillik araliklara gore belirlemek miimkiindiir.

Ancak Toronto kenti i¢in iklim tablosu incelediginde en sicak ayin sicaklik
ortalamasinin 21,9 °C en yiiksek sicaklik degerinin ise 25,6 °C oldugu goriilmektedir.
Bunun yaninda yilin 6 ayinda sicaklik ortalamalar1 10 °C’nin altinadir (Cizelge 4.1).
Dolayisiyla bu ¢alismada sadece 1s1 kazanimlarinin yiikseltilmesi hedeflenmis ve tek bir
periyot belirlenmistir. Bu dogrultuda tiim y1l1 veya bir mevsimi kapsayan uzun bir periyot
yerine daha pratik olacagi i¢in yilin en soguk ayindan bir giin segilerek degerlendirme

yapilmustir.
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Cizelge 4.1. Toronto iklim tablosu (climate-data.org, 2023).
AYLAR | 1. | 2 | 3 | 4 |5 | 6. |7 |8 |9 |10 |11.| 12

Ortalama
Sicaklik (° |-4.4|-44|-03|5.8 [12.3|18.2/21.9(215|18.2|114| 5 |-0.6
C)

Minimum
Sicaklik (° |-7.2|-7.7|-3.7| 2.3 | 8.6 |14.6(18.3|18.2|15.1| 88 | 2.6 |-2.9
C)

Maksimum
Sicaklik (° |-0.9{-0.3| 3.9 [10.1|16.5]| 22 |25.6| 25 |21.6|145| 7.9 | 2.2
C)

Yagig (mm) | 64 | 54 | 59 | 80 | 76 | 81 | 74 | 69 | 73 | 78 | 69 | 68

Nem (%) |72%|69% |68% |68% | 70% | 72% |69% | 70% | 71% | 72% | 75% | 73%

Yagmurlu

8 6 7 8 8 8 7 7 7 7 7 8
giinler
Giinesli

38|50|68|82(100({109|11.4|10.0| 8.0 |58 |45 | 3.3
saatler

Daha sonra Galapagos bileseni tarafindan farkli parametreler denenerek tiretilecek
modellerin analiz sonuglari, evrimsel ¢oziicliniin “fitness” girisine baglanmistir. Bu
sekilde evrimsel ¢oziiciiden bu sonuglart iyilestirmesi iStenmistir. Ayrica optimizasyon
boyunca elde edilen sonuglarin kaydinin tutulabilmesi igin ayni sonuglar “data recorder”
bilesenine de baglanmis, bu sayede elde edilen analiz sonuglarinin CSV dosyalarina

aktarilmasi saglanmistir.
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4.4. Optimizasyon I¢cin Simirlayict Parametreler

Optimizasyon ¢alismalarinda tutarli ve ¢alismanin amacina uygun sonuglar elde

edebilmek i¢in arama uzayinda bazi kisitlamalara gidilmesi gerekebilir. Bu ¢alismadaki

algoritmada optimizasyon siirecinin dogru yonetilmesi i¢in kullanilan asagidaki

sinirlamalar birer sinirlandirict parametre olarak degerlendirilebilir:

Sabit Kkiitle taban geometrileri: Bu c¢alismada yerlesim planindaki islerliginin
bozulmamasi ve arama uzayinin daraltilabilmesi i¢in optimize edilecek kiitlelerin

taban sekilleri korunarak sadece yiikseklige bagli bir optimizasyon yiiriitiilmiistiir.

Sabit toplam hacim: Calismada mevcut durum ile bir kiyaslama yapildig1 ve yap1
yogunlugunun korunmasi hedeflendigi i¢in optimize edilecek kiitlelerin toplam hacmi

sabit tutulmustur.

Smirh sayida yiikseklik seviyesi: Optimizasyon sonucunda bazi kiitlelerin agiri
yiikselmesini engellemek, yiikseklik dagilimin1 dengeli tutmak ve optimizasyon
stirecinin kisa tutulabilmesi i¢in toplam hacmin dagilimi 7 yiikseklik kademesi
kullanilarak yapilmistir. Yiikseklik seviyesinin artirilmasi, daha fazla analiz yapilarak
daha detayl bir arama yapilmasi anlamina gelecektir. Ancak bu durumda analizler

i¢cin harcanan siirede de ciddi artislar olacaktir.

Sinirh analiz periyodu: Calismada yilin tiim giinleri i¢in analiz yapilmasi, siireci gok
fazla uzatacag: i¢in optimizasyon hedefi dogrultusunda bina performansi agisindan
kritik gorlinen bir zaman aralig1 belirlenmistir. Bu dogrultuda, sicaklik ortalamasi en
diisiik ay olan subat aymin 15’i se¢ilmis ve aymi giin i¢in 07.00-18.00 saatleri

arasindaki zaman dilimine gore analizler yapilmigtir.

Bu kisitlamalarin arama uzayini daraltarak iyilestirilmesi hedeflenen giines 1s1nimi1

analiz sonuglarin1 olumsuz yonde etkilemis olmasi olasidir. Ancak daha genis bir arama

uzayi, analizlere bagli bu tiir bir optimizasyon siirecini ¢ok fazla uzatabilir. Ayrica

geometrik kisitlamalarin azaltilmasi, sonug¢ {iriin icin istenmeyen farkli tasarim

problemleri i¢ceren formlar ortaya ¢ikabilir.
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4.5, Tasarim Alternatiflerinin Elde Edilmesi

Calisma kapsamindaki ilk yaklasimda (Alternatif-1), sadece parametrik olarak
tiretilecek A grubundaki yapilarin giines 1sinimi1 verimliligini artirmak hedeflenmistir.
Diger bir deyisle, segilen 17 binanin optimum yiikseklik dagilimi1 aranirken sadece bu

binalarin performansi belirleyici olmustur (Sekil 4.3).

Alteranatif-1’de binalarin gilines 151811 en ¢ok alan bolgelerde daha fazla
yiikselmesi beklenir. Ancak yiikselen binalarin iliskili oldugu parsellerdeki sabit binalar
tizerindeki gélgeleme etkisi ihmal edilir. Bu alternatifte parametrik kiitlelerin optimum
durumu, yakin iligkili sabit binalarin etkinligini istenmeyen seviyelere diistirebilir. Bunun
otesinde A grubundaki parametrik modeller biiyiik oranda performans artis1 gosterse bile
tim kiitlelerin (sabit ve parametrik) toplam performans degerlendirmesinin ilk duruma

gore daha olumsuz sonuclar verme ihtimali vardir.

Bu durumun 6niine ge¢mek i¢in hazirlanan Alternatif-2’de ise hem A grubundaki
17 kiitle hem de sabit ancak parametrik modellerden etkilenebilecek B grubundaki
binalarin performansi ayni anda hesaplanir. Alteranetif-2’de A grubu binalarinin
Alternatif-1’e gore daha diisiik performans gostermesi beklenir. Dahasi; parametrik
kiitlelerin optimizasyon sonrasi performansinin, mevcut durumdan bile daha olumsuz
sonuglar verme ihtimali s6z konusudur. Ancak Alternatif-2’de A, B ve C gruplarindaki

tiim kiitlelerin “toplam” performansinin artig gostermesi beklenir.

Her iki alternatif de ayni is akis1 kurgusuna uygundur. Sadece, Alternatif-2’nin
tiretilebilmesi i¢in parametrik kiitlelerden etkilenebilecek yapilarin da isaretlenmesi
gerekir. Bu sebeple analiz modelindeki yapilar; parametrik kiitle modelleri (A), A
grubundaki yapilardan etkilenebilecek ancak sabit tutulan kiitle modelleri (B), ve diger
yapilarin kiitle modelleri (C) olmak iizere li¢ gruba ayrilmistir. A grubundaki kiitle
modelleri; her iki durumda da “LB Incident Radiation” bileseninin “ geometry” girisine
baglanir. Bununla birlikte her iki alternatifte de diger yapilar (C) “context ” girigine
baglanir. Ancak B grubundaki kiitlelerin; “context ” girigsine baglanmasiyla Alternatif-1,

“ geometry” girisine baglanmasiyla da Alternatif-2 elde edilmis olur.
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Sekil 4.3. Alternatif-1’in optimizasyon siireci, Rhinoceros (sol), Galapagos (sag tist) ve
Grasshopper (sag alt) pencereleri. Soldaki ekranda radyasyon gradyaninin sadece A
grubu kiitlelerine islendigi goriilmektedir.
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BOLUM 5

MEVCUT DURUM ve OPTIMiZASYON MODELLERI

5.1. Mevcut Durum

Optimizasyon isleminden 6nce mevcut durumu gosteren model incelendiginde
tim binalarin farkli yiiksekliklerde oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte optimize
edilecek yap1 grubundaki binalar, yilikseklik bakimindan belirli odaklar olusturmamakta
ve kademeli bir diizen s6z konusu degildir. Yiikseklik dagilimi heterojendir ancak
dagilimin dengeli oldugu soylenebilir. Mevcut durum modelinde A grubundaki en yiiksek

bina 239 metre, en algak bina ise 15 metredir.
5.2. Alternatif-1

Sadece parametrik kiitle modellerinin bulunudugu A grubunun giines 15181
etkinligine dayanan optimizasyon yaklasimiyla elde edilen modelde; 5 kiitlenin yedinci
yiikseklik seviyesine yiikseldigi kalan 12 kiitlenin ise birinci yiikseklik seviyesinde
kaldig1 goriilmektedir (Sekil 5.1). En diislik seviyedeki yapilarin ytiksekligi 42.189 metre
iken yedinci seviyedeki kiitlelerin yiiksekligi ise 295.326 metre olmustur.

Bu yaklagimla iiretilen modelde, yapilarin golge etkisine daha az maruz kalan
kuzey aksinda yogunlastig1 ancak belirli bir odak olusturmadigi goriilmektedir. Ayrica
ara yiikseklik seviyelerinde higbir yap1 bulunmamasina ragmen 5 kiitlenin birden en
yiiksek seviyeye ulasmasi sayesinde kiitlelerde asir1 yiikselme s6z konusu degildir. Ancak
7 kademeli yiikseklik seviyelerinin bulundugu bu modelde; sadece bir kiitlenin en yiiksek
seviye ulagsmasi ve diger tiim yapilarin birinci seviyede kalmas1 durumunda, son seviyeye
ulagan kiitlenin taban alanmna bagli olarak en yiiksek yap1 652.251 metreye kadar

yiikselebilme ihtimali s6z konusudur.
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Sekil 5.1. Parametrik A grubu kiitle modellerinin mevcut durumu (turuncu) ile
Alternatif-1’e gore optimize olduktan sonraki durumu (yesil).

5.3. Alternatif-2

A ve B gruplarmin glines 1simimi etkinliginin birlikte degerlendirildigi bu
yaklasimda 5 kiitle yedinci yiikseklik seviyesine ulagmis, kalan 12 kiitle ise birinci
seviyede kalmistir (Sekil 5.2). Yiikselen kiitlelerden dort tanesi ilk alternatifteki ile ayni
kiitlelerdir. Ancak bu yaklasimda A grubuna yapilan golge etkisi ile beraber A grubunun
da ¢evresine yaptigi golge etkisi degerlendirildigi igin diger kiitle bu etkiyi azaltacak
sekilde secilmistir.

Genetik algoritmalarin bu yaklasim i¢in onerisinde, yedinci seviyedeki kiitlelerin
yiiksekligi 351.426 metre iken diger kiitleler igin yiikseklik degeri 51.632 metre olmustur.
Bu Oneride yapilasma yogunlugunun, bahsedilen golgeleme etkisi sebebiyle; arazi
kuzeyinde yapi yogunlugunun daha diisiik (dolayisiyla daha az yiizey alanina sahip)
oldugu bolgeye dogru kaydigi gozlemlenmektedir.
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Sekil 5.2. Parametrik A grubu kiitle modellerinin mevcut durumu (turuncu) ile
Alternatif-2’ye gore optimize olduktan sonraki durumu (yesil).

5.4. Sunulan Yaklasimlarda Ortaya Cikabilecek istenmeyen Durumlar Icin

Oneriler

Calismada sunulan iki yaklasimda da cevresel kosullara bagli olarak genetik
algoritmalarin tasarim hedeflerine uymayan, yasal engelleri olan veya biitce sinirlarini
asan modeller {iretme ihtimali s6z konusudur. Ornegin algoritma, sadece bir kiitlenin
konumunun digerlerine gore ¢ok daha elverisli oldugu baska bir bolgede kullanildiginda
tim yogunlugu bir kiitlede toplamaya calisabilir. Boylelikle tiim kiitleler minimum
yiikseklik kademesinde kalirken sadece bir kiitle en tist yiikseklik kademesine ulasarak
istenmeyen diizeyde yiikselebilir. Nitekim Alternatif-2’deki yedinci seviyeye ulasan
kiitlelerin yiiksekligi, analiz icin segilen 1 km?'lik alanin en yiiksek degerine ulasmistir.
Bunun yaninda, daha genis kapsamli bir optimizasyon g¢alismasinda, kiitlelerin belirli
odaklar olusturarak trafik ve alt yap1 projeksiyonlarina uygun olmayan sonuglar verme

ihtimali s6z konusudur.

Ancak yiikseklik dagilimlarini daha dengeli hale getirmek i¢in farkli yontemler
uygulanabilir. Ornegin, binalarin esit yiikseklikte olmasi durumundaki geometrik
merkezi ile optimizasyon sonucundaki durumun geometrik merkezi arasindaki mesafeyi
bir uygunluk fonksiyonunda kullanmak miimkiindiir. Bunun i¢in hem radyasyon degerini
hem de merkezler aras1 mesafeyi 0-1 araligina getiren bir fonksiyon (Sigmoid Fonksiyonu
gibi) kullanildiktan sonra elde edilen sonuglar, kriterlerin 6nemine gore belirli kat sayilar

ile carpilir ve birbirinden c¢ikarilabilir. Bu sekilde {iretilen bir uygunluk fonksiyonu
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sayesinde, genetik algoritmalar bir yandan giines 1sinim1 etkinligini artirmaya ¢alisirken

bir yandan binalarin dengeli dagilimini korumaya galisir.

Ayrica benzer sekilde uygunluk fonksiyonu kullanimi ile alt yap1 ve ulasim gibi
kriterler siirece dahil edilerek yiikseklik dagilimlar1 dengelenebilir. Bu galisma, binalarin
sadece giines 15181na bagl performanslarini degerlendirmek iizere yapildigi i¢in uygunluk
fonksiyonuna farkli Kriterler dahil edilmemistir. Bu gibi durumlarda ise siirecin baginda
alt ve iist smirlar1 belirlemek bir ¢6ziim olabilir veya daha once bahsedildigi gibi
yiikseklik seviye sayisi azaltilarak kiitleler aras1 yiikseklik farklar1 distiriilebilir. Ancak
tiim bu miidahalelerin optimizasyon verimliligini secilen ana kriter i¢in diisiirebilecegi

unutulmamalidir.
5.5. Bulgular

Bu baglikta, OpenStreetMap veri tabani iizerinden elde edilen ve bolgenin mevcut
durumunu ifade eden model ile Alternatif-1 ve Alternatif-2‘deki yaklasimlarla ulasilan
modellerin giines 1s1n1im1 analizlerinin sayisal sonuglar1 (Cizelge 5.1) ile bu sonuglarin
mevcut durum ile karsilastirilmasi (Cizelge 5.2) verilmistir. C grubundaki kiitleler sadece
A ve B gruplarina yaptig1 golgeleme etkisi bakimindan degerlendirildigi ve bu kiitlelerin
cephelerindeki gilines 1smimi degerleri degismedigi icin tablolarda bu kiitlelere ait

degerlere yer verilmemistir.

Yapilan analizlerde yansimalardan kaynaklanan enerji kazanimlarinin ihmal
edilmistir. Ayrica analiz periyodu, ortalama sicaklik degerlerine gére yilin en soguk ay1
olan subat aymin 15’inde 07.00-18.00 saatleri aras1 degerlendirilecek sekilde belirlenmis
ve analizler havanin genellikle yagish ve kapali oldugu Toronto kenti verileri kullanilarak

yapilmistir.

Tablolar incelendiginde, optimizasyon ¢aligsmalarinin 6zellikle A grubu yapilar
i¢in oldukga Kritik sonuglar verdigi goriilmektedir. Ayrica sadece A grubundaki kiitlelerin
performansina yonelik hazirlanan Alternatif-1’deki sonugtan tiim modelin olumlu
etkilenmesi ve Alternatif-2’nin biitiinciil yaklasimina ragmen A grubu kiitlelerine ait
degerlerde %37 artis dikkat ¢gekmektedir.

Son olarak her iki alternatifte de performans yoniinden biitiinciil olarak énemli

artiglar yakalanmis olmasina ragmen secilen alanin komsu parsellerindeki kiitlelerde
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mevcut duruma gore performans distisleri goriilmiistiir. Bu durumun tasarim hedeflerine

uymamasi veya olasi yasal engellerle karsilasilmasi halinde siire¢ baslangicinda komsu

kiitlelerin performansini etkilememesi i¢in kullanilacak algoritmada limitler konularak bu

problemi engellemek miimkiindiir. Bu ¢alismada biitiinciil kazanimlar 6nemsedigi i¢in

boyle bir limit konulmamustir.

Cizelge 5.1. Mevcut durum modelinin ve optimizasyonlarla elde edilen alternatif
modellerin giines 1s1n1mi analiz sonuglar1 (kWh).

Mevcut durum Alternatif-1 Alternatif-2
Parametrik kiitleler (A) 347,586 485,369 477,653
Etkilenebilec(ek)sabit kiitleler 571,336 516,539 559,535
B
918,922 1.001,908 1.037,188

A ve B gruplarinin toplami

Cizelge 5.2. Mevcut durumun analiz sonuglar1 (kWh) ve optimizasyonlarla elde edilen
alternatif modellerin giines 1s1n1m1 analizlerinin mevcut durum ile karsilagtirmasi.

Mevcut durum Alternatif-1 Alternatif-2
Parametrik kiitleler (A) 347.586 %40 artis %37 artig
Etkilenebilecek sabit kiitleler (B) 571.336 %10 azalma %2 azalma
918.922 %9 artis %13 artis

A ve B gruplarinin toplam1
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BOLUM 6

TARTISMA VE SONUC

Gorsel programlama dilleri, karmasik tasarim problemlerinin kontrollii bir sekilde
yonetilmesi konusunda tasarimcilar i¢in énemli bir yardimer arag¢ niteligindedir. Bu
araglar sayesinde bir kez kurgulanacak bir yaklasim ile kisa siireler i¢inde ¢ok sayida
alternatif iceren Onemli bir ¢oziim havuzu elde etmek miimkiindiir. Ayrica gorsel
programlama araglarinin analiz programlar1 ile veri aligverisi yapabiliyor olusu,
tasarimcinin  alternatifler arasindaki karsilastirma ve kararlastirma eylemlerini nicel
veriler ile destekler. Ancak bircok durumda elde edilebilecek tiim alternatiflerin
analizlerinin yapilmasi pratik olarak miimkiin degildir. Boyle durumlarda genetik
algoritmalar1 kullanmak, tiim olasiliklarin analizinin yapilma ihtiyacim1 ortadan

kaldirarak optimizasyon siire¢lerini daha verimli hale getirebilir.

Ormegin bu calismada 7 yiikseklik seviyesi atanan 17 kiitle i¢in 71’ (=232 630 513
987 207) farkli kombinasyon s6z konusu iken Alternatif-1’de sadece 4628. denemede
giines 1s1mim degeri 347,586 kWh’den yaklasik %40 artis gostererek 485,369 kWh’e
yiikselmistir. Tiim olasiliklilarin sayisina oranla olduk¢a az sayida denilebilecek deneme
ile boyle bir artisin yakalanmasi; genetik algoritmalarin, mimari ve kentsel tasarim
stireclerinde harcanan zaman ve sonug iiriin performans: baglaminda etkili sonuglar

verebilecegini gostermektedir.

Artan g¢evresel sorunlar ve kentlesme oranlarindaki hizli artis, kentsel tasarim
alaninda hizli ve rasyonel sonuglar {iretebilen yaklagimlarin gerekliligini isaret
etmektedir. Bu c¢alismada oOnerilen siirecin sayisal sonuglart gbz Oniinde
bulunduruldugunda; yaklasimin, bina kiitle 6zellikleri ile ilgili stnirlamalar getiren imar

plani ve mevzuat c¢alismalarina entegre edilebilmesi halinde Onemli katkilar
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saglayabilecegi veya biiylik Ol¢ekli projelerde temel kararlarin verilmesi asamasinda

onemli bir yonlendirici olarak kullanilabilecegi goriilmektedir.

Calismada, asir1 yiiksek kiitlelerin ortaya g¢ikmasini engellemek ve dagilimi
dengeli tutmak amaciyla “yiikseklik seviyesi” sayisinin yedi ile sinirlandirilmasinin, elde
edilen sonuclar1 6nemli derecede etkilemis olmasi olasidir. Degiskenler icin eklenecek
siir degerleri veya siirece eklenebilecek diger kriterler, haliyle en iyi ¢dziimii bulma
olasiligin1 diistirecektir. Ancak ilgili tasarim siireclerdeki kriterlerin coklugu ve
karmasiklig1 diistiniildiigiinde, bu tiir yaklasimlarin daha ¢ok 6nem kazanabilecegi
belirtilmelidir. Calismada deginildigi gibi yaklagimin sundugu esneklik sayesinde, sadece
ilgili diger kriterler kullanilarak kurgulanacak uygunluk fonksiyonlarinin eklenmesi ile

stirecin kapsamini genisletmek miimkiindiir.

Bunun yaninda ¢alisma alanin genisletilmesi durumunda genetik algoritmalarin
degerlendirme yapacagi ¢6ziim havuzu da genisleyecektir. Bu genisleme, en iyiyi bulma
ihtimalini artirarak, tasarimei tarafindan optimizasyon siirecine dahil edilebilecek diger

sinirlamalardan kaynaklanabilecek olumsuz etkiyi azaltabilir hatta dengeleyebilir.

Ayrica sadece bina yiiksekliklerine bagli bir optimizasyon ¢alismasinda oldukca
onemli sonuclarin elde edilmesi dikkat ¢ekmektedir. Bu durum diger degiskenlerin de
(konum, dogrultu, malzeme vb.) bu siirece dahil edilerek tasarlanmasi halinde

ulasilabilecek degerler ile ilgili ipucu verir.

37



KAYNAKLAR

Abd Elrahman, A. S., ve Asaad, M. (2021). Urban design & urban planning: A critical
analysis to the theoretical relationship gap. Ain Shams Engineering
Journal, 12(1), 1163-1173.

Arslan, K. (2020). Egitimde yapay zeka ve uygulamalari. Bati Anadolu Egitim Bilimleri
Dergisi, 11(1), 71-88.

Bilge, U. (2007). Tipta yapay zeka ve uzman sistemler. Tiirkiye Bilisim Dernegi
Kongresi, 113-118.

Birlesmis Milletler. (2022). World Cities Report 2022: Envisaging the Future of Cities.

Birlesmis Milletler. (2019). 31 Ekim 2023 tarihinde
https://unstats.un.org/sdgs/report/2019/goal-11/ adresinden erisildi.

Calapoglu, A., Cesmeli, M. S., Penge, 1., ve Bozkurt, O. C. (2021). Siparise Gore Uretim
Yapan Firmalarda Siparis Siralamasi ve Teslim Tarihi Problemi I¢in Bir Karar

Modeli. Acta Infologica, 5(2), 14-15.

climate-data.org. (2023). 31 Ekim 2023 tarihinde https://tr.climate-data.org/kuzey-

amerika/kanada/ontario/toronto-53/ adresinden erisildi.

Das, R., Tiirkoglu, I., ve Poyraz, M. (2006). Genetik Algoritma Y&ntemiyle Internet
Erisim Ka Yitlarindan Bilgi Cikarilmasi. Sakarya University Journal of Science,
10(2), 67-72.

Dinger, S. G. (2021). Benzer Geometrik Semaya Sahip Mukarnas Tasarimlarinin
Karsilastirmali Analizi. Art-e Sanat Dergisi, 14 (27) , 574-587 . DOI:
10.21602/sduarte.868075

Emel, G. G., ve Taskin, C. (2002). Genetik Algoritmalar ve Uygulama Alanlari. Uludag
Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 21(1), 129-152.

38



EvolveLAB. (2023). Veras. 1 Kasim 2023 tarihinde https://www.evolvelab.io/veras

adresinden erisildi.

Google Earth. (2023). Old Toronto 2023 goriintileri. 31 Ekim 2023 tarihinde
https://earth.google.com/web/@43.64738867,-
79.38090545,276.503378914,1379.91907775d,35y,-
51.10281366h,41.92662325t,0r/data=OgMKATA adresinden erisildi.

Guo, R., Gao, Y., Zhuang, C., Heiselberg, P., Levinson, R., Zhao, X., ve Shi, D. (2020).
Optimization of cool roof and night ventilation in office buildings: A case study
in Xiamen, China. Renewable Energy, 147, 2279-2294.

Hassanat, A., Almohammadi, K., Alkafaween, E. A., Abunawas, E., Hammouri, A., ve
Prasath, V. S. (2019). Choosing mutation and crossover ratios for genetic

algorithms—a review with a new dynamic approach. Information, 10(12), 390.
Jabi, W. (2013). Parametric design for architecture. Hachette UK.

Jalali, Z., Noorzali, E., ve Heidari, S. (2020). Design and optimization of form and facade
of an office building using the genetic algorithm. Science and Technology
for the Built Environment, 26(2), 128-140.

Jost, B., Ketterl, M., Budde, R., ve Leimbach, T. (2014). Graphical programming
environments for educational robots: Open roberta-yet another one?. 2014 IEEE

International Symposium on Multimedia (s. 381-386).

Koroglu, Y. (2017). Yapay zeka’nin teorik ve pratik sinirlari. Bogazigi Universitesi

Yayinevi, 26-30.

Ladybug  Tools.  (2023). Our  Story. 31 Ekim 2023 tarihinde

https://www.ladybug.tools/about.html adresinden erisildi.

Lambora, A., Gupta, K., ve Chopra, K. (2019). Genetic algorithm-A literature review.

2019'da makine Ogrenimi, biiyiikk veri, bulut ve paralel hesaplama {izerine

uluslararasi konferansta (COMITCon) (s. 380-384). IEEE.

Li, G., ve Matthew, R. G. (1990). New approach for optimization of urban drainage
systems. Journal of Environmental Engineering, 116(5), 927-944.

39


https://www.ladybug.tools/about.html

Maher, A., ve Burry, M. (2003). The Parametric Bridge: connecting digital design
techniques in architecture and engineering. ACADIA (Vol. 3, s. 39-47).

Manzan, M. (2014). Genetic optimization of external fixed shading devices. Energy and
Buildings, 72, 431-440.

Mosey, G., ve Deal, B. (2020). Multivariate Optimization in Large-Scale Building
Problems: An Architectural and Urban Design Approach for Balancing Social,

Environmental, and Economic Sustainability. Sustainability, 12(23), 10052.

Natanian, J., ve Auer, T. (2020). Beyond nearly zero energy urban design: A holistic
microclimatic energy and environmental quality evaluation
workflow. Sustainable Cities and Society, 56, 102094.

OpenAl. (2023). 31 Ekim 2023 tarihinde https://openai.com/blog/chatgpt adresinden
erisildi.

Oxman, R. (2006). Theory and design in the first digital age. Design studies, 27(3), 229-
265.

Ozen, B., ve Afacan, E. (2014). Dairesel Anten Dizilerinin Genetik Algoritma ile
Tasarim1 Design of Circular Array Antennas using Genetic Algorithm. Eleco
2014 Elektrik — Elektronik — Bilgisayar ve Biyomedikal Mihendisligi
Sempozyumu, 27 — 29 Kasim 2014, Bursa.

Refik Anadol Studio. (2023). Quantum Memories.
https://refikanadol.com/works/quantummemories/ 31 Ekim 2023 tarihinde
erisildi.

Renner, G., ve Ekart, A. (2003). Genetic algorithms in computer aided design. Computer
Aided Design, 35(8), 709-726.

Rosso, F., Ciancio, V., Dell'Olmo, J., ve Salata, F. (2020). Multi-objective optimization
of building retrofit in the Mediterranean climate by means of genetic algorithm

application. Energy and Buildings, 216, 109945.

Samadi, S., Noorzai, E., Beltran, L. O., ve Abbasi, S. (2020). A computational approach
for achieving optimum daylight inside buildings throughautomated Kinetic

shading systems. Frontiers of Architectural Research, 9(2), 335-349.

40



Scratch. (2023). Scratch Hakkinda. 31 Ekim 2023 tarihinde https://scratch.mit.edu/about

adresinden erisildi.

Scratch  Foundation.  (2023). Our Story. 31 Ekim 2023 tarihinde

https://www.scratchfoundation.org/our-story adresinden erisildi.

Shi, Z., Fonseca, J. A., ve Schlueter, A. (2017). A review of simulation-based urban form
generation and optimization for energy-driven urban design. Building  and
Environment, 121, 119-129.

SkyscraperPage. (2023). Global Cities & Buildings Database. 31 Ekim 2023 tarihinde

https://skyscraperpage.com/cities/ adresinden erisildi.

Tuhus-Dubrow, D., ve Krarti, M. (2010). Genetic-algorithm based approach to optimize
building envelope design for residential buildings. Building and
Environment, 45(7), 1574-1581.

Tiinger, C., ve Pektas, S. T. (2017). Parametrik Tasarim Siireclerinde Tasarim
Oriintiilerinin Kullanimi. MSTAS 2017, 71.

Yi, Y. K, Tarig, A., Park, J., ve Barakat, D. (2021). Multi-objective optimization (MOO)
of a skylight roof system for structure integrity, daylight, and material

cost. Journal of Building Engineering, 34, 102056.

41



OZGECMIS

MEHMET ARIK
Egitim:

Lisans:
Istanbul Gelisim Universitesi/ Miithendislik-Mimarlik Fakiiltesi/ Mimarlik (2014-2018)
[3,14/ 4]

Selguk Universitesi/ Yabanci Diller Yiiksekokulu — Ingilizce (2013-2014)
[87/100]

Lise:
Adiyaman Fen Lisesi/ Fen Bilimleri

[77,67/ 100]

Is/ Staj Deneyimleri:

1. Oge Mimarlik
Stajyer Mimar (2017)
2. Sigma Miihendislik Mimarlik Ingaat
BIM/ Dizayn Ofis Mimari (2018-2020)
3. Arken Yap1 Mimarlik
BIM/ Dizayn Ofis Mimar1 (2020-2022)
4. UNTD insaat A.S.
Dizayn Ofis/ Saha Mimari (2023-...)

42



