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YAPAY ZEKA DESTEKLI MiMARI TASARIMIN KURAMSAL
CERCEVESI UZERINE INCELEME VE KONUT TASARIMI ONERISI

OZET

Tarih boyunca mimari tasarim siireglerinin gelisimi ve kapsami teknolojik
gelismelerle paralellik gostermektedir. Gelisen yapay zeka teknolojisi mimarlik
pratigini hem {iretim siireci hem tasarim siireci hem de arastirma alanlarinda
etkilemektedir. 2016 yilinda Ian Goodfellow ve ekibi tarafindan gelistirilen Uretken
Cekismeli Ag (Generative Adversarial Networks (GAN)) algoritmalar1 sayesinde
hem sanat hem tasarim alaninda 6zgilin sonuglar iiretebilen yapay zeka modelleri
lizerine c¢alismalar yapilabilmektedir (Goodfellow,v.d. 2016). Dijital tasarim
yaklagimlarinda tasarim siiregleri, hem bilgisayara tanitilabilmek hem de dijital
ortamda mimari temsili saglayabilmek adina uzun yillar boyunca saydam kutu
yontemiyle formiilize edilmektedir. Ancak tasarim paradigmalarinin semantik
stiirecleri kara kutu yaklagiminda oldugu gibi gliniimiizde hala tam olarak
tanimlanamamakta ve bu sebeple bire bir formiile dokiilme c¢abasi iginde olan
yontemler tasarim acisindan tektip ve eksik kalmaktadir. Uretken Cekismeli aglar
ile beraber mimari tasarimin semantik siirecleri de dijital olarak ifade edilebilmekte;
hatta gelecekte yapay zekalarin asistan olmanin Gtesinde aktor olarak mimar roliine

gecme sansi dogmaktadir.

Yapay zeka teknolojilerinin mimari tasarim siire¢lerine entegrasyonunda mimari
tasarimin  semantik olmayan siireglerinin de sistematik disiince diizlemine
oturtulmasi ve bu siiregte tasarim elemanlariin ve iliskilerinin siiflandirilmasi ve
ek olarak bu metotlarin entegrasyonunda tasarim siireci paradigmasi agisindan

temellendirme problemleri giindeme gelmektedir.

Bu c¢alisma kapsaminda mimarin rolii, mimari silireglerin tanimi, kapsami ve
teknolojik gelismeler ¢ercevesinde tasarim aktivitesinin nasil gelistigi, mimari
elemanlarin kapsaminin somut yapi elemanlarindan ziyade yapi1 elemanlarinin

iliskisine evrilerek yeni bir mimari tasarim girdisi Olarak bilginin kullanimi



incelenmektedir. Biitiin bu gézlem sonucunda olusturulan zeminde tek ailelik konut
tipolojisine yonelik erken tasarim asamasini desteklemek iizere bir mimari tasarim
modeli Onerilmektetir. Bu tez kapsaminda Onerilen modelin ilk asamasi olarak
secilen tipolojinin drneklerinin arastirilmasi adimi yapay zeka destekli algoritmalar
kullanilarak gergeklestirilmektedir. Gilincel ¢alismalar incelenerek yapay zeka
teknolojilerinin bugiline kadar yapilan c¢alismalardaki potansiyelleri ve eksikleri
saptanarak oOnerilen yeni model i¢inde makine Ogrenimi teknolojilerinin

entegrasyonu iizerine Onerilerde bulunulmaktadir.

Calismanimn ilk iki bolimiinde mimari tasarim ogelerinin ve mimari iliskilerin
siniflandirilmast  ve tanimlanmasi probleminin tarihsel gelisimi ele alinarak
algoritma egitiminde mimari tanimlarin ve smiflandirmanin nasil olacagma dair
yaklasimlar adma 06zgilin bir ¢erceve ¢izilmekte; bu ¢ergceveden yararlanilarak
hesaplamal1 tasarim teorilerinin gelisimi ve bunun yapay zeka destekli mimari
tasarim siireclerine etkisi incelenmektedir. ilk iki boliimde ele alinan incelemeler
mimari tasarim aktivitesinin pozitif bilimler kapsaminda ele alinmasi adina yapilan
metodolojik ¢aligmalarin bir benzerinin hesaplamali tasarimin gelisim doneminde de
goriildiiglinii ortaya koymaktadir. Dolayisiyla yapay zeka destekli mimarlik siireci
iizerine yapilan calismalarda da benzer bir metot ve cerceve arayisi 6n plana

cikmaktadir.

Calismanin {iglincli boliimiinde ise yapay zekanin bir uygulama alani olan makine
ogrenimi  kapsaminda Derin Evrisimsel Uretken Cekismeli Ag (DCGAN)
algoritmalarmin ¢aligma mantig1 ele alinmakta; yapay zeka ve makine 6grenimi
destekli mimari tasarim siireci lizerine yapilan ¢aligmalarda yer alan yaklagimlarin
potansiyel ve eksiklerini gézlemlemek adina giincel ¢alismalar {izerine bir literatiir
arastirmasi yapilmaktadir. Mimari tasarim siireclerinin siniflandirilmasi ve tanimu;
hesaplamal1 tasarim siire¢lerinin yapay zeka destekli mimari tasarim paradigmasina
olan katkis1 ve makine 68renimi algoritmalar1 ile yapilan ¢aligmalarin incelenmesi
tizerine son boliimde yapay zeka destekli mimari tasarim modeli 6nerilmektedir. Bu
modelin ilk basamagi adina 06n c¢alisma olarak nitelendirilen bir 6neri
gelistirilmektedir. Gelistirilen 6neride tipoloji olarak tek ailelik konut tipolojisi
secilmektedir. On calismada Vitra Cagdas Mimarhik Serisinin Konut cildinde
derlenen projeler derin evrisimsel ¢ekismeli tiretici ag algoritmasi igin egitim seti

olarak secilmekte, bahsi gecen projelerin iki farkli kiime halinde planlar1 ve



fotograflar1 veri ¢ogaltma yontemleri ile ¢ogaltilarak DCGAN algoritmasinda egitim
seti olarak kullanilmakta ve sonug¢ olarak egitilmis algoritmadan 6zgiin imajlar
iiretilmektedir. Uretilen imajlar arasinda oriintiiler kesfedilerek tek ailelik konut
tipolojisi tasarimi igin yapay zeka destekli kurallar dizisi olusturmaya elverisli bir
veri seti iiretilmesi amaglanmaktadir. Calismada Onerilen genis kapsamli tasarim
modelinin ilk basamag olarak kurgulanan bu onerinin amaci, gelecekte yapilacak
makine 6grenimi destekli tek ailelik konut tipolojisi arastirmalarina yonelik hem

kavramsal hem de metodolojik bir temel niteligi tistlenmektir.






A REVIEW ON THE THEORETICAL FRAMEWORK OF ARTIFICIAL
INTELLIGENCE AID ARCHITECTURAL DESIGN AND A PROPOSAL
FOR HOUSING DESIGN

SUMMARY

The development and scope of architectural design processes throughout history
show parallelism with technological developments. Rising artificial intelligence
technology affects the practice of architecture both in the production process and in
the research areas, related to this situation the number of studies on this subject is
increasing day by day. Thanks to the Generative Adversarial Networks (GAN)
algorithms developed by lan Goodfellow and his team in 2016, studies can be
conducted on artificial intelligence models that can produce original results in both
art and design (Goodfellow, 2016). Design processes in digital design approaches; It
has been formulated with the transparent box method for many years in order to both
be introduced to the computer and provide architectural representation in the digital
environment. However, the semantic processes of design paradigms are still not fully
defined today, as in the black box approach, and for this reason, the methods that try
to be formulated one to one remain uniform and incomplete in terms of design.
Along with the contentious productive networks, the semantic processes of
architectural design can also be digitized; even in the future, there is a chance for
artificial intelligence to move into the role of architect as an actor beyond being an

assistant.

In the integration of artificial intelligence technologies into architectural design
processes, the formulation of non-semantic processes of architectural design and the
classification of design elements and relations in this process, as well as the
integration of these methods, in terms of the design process paradigm, come to the
fore.



In this study ; the role of architects and designers, the definition of architectural
processes, their scope and how the design activity has developed with technological
developments, how the scope of architectural elements has evolved from only
building elements to the relationship between building elements and today as a new
architectural design input ‘information’ is examined.On the ground created as a
result of all these observations, a new contemporary architectural design model is
proposed to be used in the early design phase for the single-storey house typology,
and by examining the current studies, the potentials and deficiencies of artificial
intelligence technologies in the studies done so far are determined and predictions
and suggestions on the integration of machine learning technologies in the proposed

new model are made. are found.

In the first two parts of the study, the historical development of the problem of
classification and definition of architectural design elements and architectural
relations is discussed, and a unique framework is drawn for the approaches on how
architectural definitions and classification will be in algorithm education; Using this
framework, the development of computational design theories and its effects on
artificial intelligence supported architectural design processes are examined. The
examinations in the first two chapters reveal that the methodological studies carried
out in order to deal with architectural design activity within the scope of positive
sciences were also seen in the period of the rise of computational design. Therefore,
the search for a similar method and framework comes to the fore in studies on the

artificial intelligence-supported architectural process.

In the third part of the study, the working logic of Deep Convolutional Contention
Generator Network (DCGAN) algorithms is discussed within the scope of machine
learning; In order to observe the potentials and shortcomings of the approaches in the
studies on the architectural design process supported by artificial intelligence and
machine learning, a literature search is carried out on current studies. Classification
and definition of architectural design processes; On the contribution of
computational design processes to the artificial intelligence supported architectural
design paradigm and the examination of the studies made with machine learning
algorithms, the artificial intelligence supported architectural design model is
suggested in the last section. For the first step of this model, a proposal is developed,

which is described as a preliminary study. In the proposed proposal, single-family



dwelling typology is chosen as the typology. In the preliminary study, the projects
compiled in the Housing volume of the Vitra Contemporary Architecture Series are
selected as the training set for the deep convolutional contention generator network
algorithm, the plans and photographs of the aforementioned projects in two different
sets are reproduced with data replication methods and used as a training set in the
DCGAN algorithm, and as a result, original images from the trained algorithm. is
produced. By discovering patterns among the images produced, it is aimed to
produce a data set suitable for creating a set of artificial intelligence-supported rules
for single-family housing typology design. The aim of this proposal, which is
designed as the first step of the comprehensive design model proposed in the study,
is to undertake both a conceptual and methodological basis for future machine

learning supported single-family housing typology research






1.GIRIS

1.1 Tezin Konusu, Amaci ve Kapsam

Mimari tasarim, ortaya cikisindan modernizme kadar biinyesinde kural tabanli
yaklagimlar1 barindiran ve ¢evredeki etkenlerin degisimine gore farklilasan bir siireg
izlemistir. Sirecin bu yapisina ragmen tarih  boyunca Ozellesen ve sadece
ihtiyaglara karsilik veren bir zanaat tirtinii olmanin digina ¢ikan; sanat degeri tasiyan
bir¢ok yapi iiretilmistir. Bu yapilarin erken tasarim agsamalari incelendiginde tasarim
stirecinin biligsel olarak net bir taniminin olmadigina kanaat getirilmistir (Simon,
1973). Postmodernist ve cagdas donemlere bakildiginda kural tabanli tasarim
yaklagimlarindan uzaklagsan mimarlar kendi tasarim siireglerini daha sezgisel ve
Oznel olarak tanmimlamaktadirlar (Mahmoodi, 2001). Tasarim siirecinin bu sezgisel
ve Oznel yapisi kara kutu yaklasimiyla temellendirilmektedir. Ancak bu kara kutu
yaklagimi mimari bilgi ve tasarim siireci aktarimi agisindan yetersiz bulunmaktadir.
Kara kutu yaklasimindan uzaklagsmak adina tasarim g¢ergevesi belirlenerek yapi ve
tasarim elemanlarini tanimlama yoluyla mimarligin sinirlar1 ¢izilmekte ve bu

yontemi pratige aktarma ¢alismalar1 yapilmaktadir (Mitchell,1990).

Dijital tasarimin gelismesiyle beraber yeni tasarim siiregleri tanimlanmakta,
algoritmalar ve hesaplamali yaklagimlar mimarlarin yeni araclarini olusturmaktadir.
Dijital tasarimin ytikseldigi yillarda hesaplamali tasarim yaklasimlar1 daha ¢ok kural
tabanli ve analog siireglerin otomasyonu gibi pratige yansimakta olsa da zamanla bu
yeni araglarin son {irline olan etkisi tlizerinden de ¢aligmalar yapilmaktadir. Nihai
tasarim Uriiniinden beklenen oOzelliklere gore tasarlanan dijital tasarim araglariyla
mimarin rolii genislemekte, artik kendi araglarini tireten dijital mimarlik tercih
edilmektedir. Giiniimiizde gelistirilen yapay zeka teknolojisi bu yaklasimda mimarin
roliinii ve tasarim siirecinin tanimint degistirebilecek bir potansiyel tasimaktadir.
Makine Ogrenimi alaninda yapilan calismalar makinelerin de yaraticiliklarim

konusturabilmelerine imkan saglamaktadir. 2016 yilinda Ian Goodfellow ve ekibi



tarafindan gelistirilen Uretken Cekismeli Aglar (Generative Adversarial Networks :
GANs) vyapay zeka algoritmalarinin da yaratict sonuglar {iretmesinin Oniinii
agmaktadir (Goodfellow, v.d. 2016). Bu teknoloji ile gelistirilen bir ara¢ mimari
tasarim siirecinde bir asistan olma potansiyelini tagimakta ve mimarin rolii yeniden
tanimlanabilmektedir. Ancak yapilan calismalarda mimari siireclerin ve kurallarin
tanim1 derinlemesine tartisilmamakta, mimarlik pratiginin gelisimi ve tasarim
elemanlarinin tanim1 ve siniflandirilmasi konusunda yapilan c¢aligmalarin eksikligi
sebebiyle egitilen algoritmalarin  verdigi sonuglar Orneklem kiimelerinin
iterasyonlarin1 olusturmanin Otesine gegememektedir. Yapay zeka teknolojileri
dijital tasarim alaninda kullanilan bi¢im gramerleri, genetik algoritmalar, hiicresel
0zdevinim gibi tekniklerden 6zgiin {iretim yapabilmesi ile ayrigsarak mimari tasarim

alaninda bir paradigma kaymasi yaratacak potansiyel tasimaktadir.

Teknoloji alanindaki gelismeler siiregleri kolaylastirmanin yani sira mimarlarin
tasarima yaklagimlarini ve iiretimlerini de etkilemektedir. Kullanilan ortam ve araca

bagli olarak mimarin mekan algisi, sunabilecegi segenekler etkilenmektedir.

Bu baglamda GAN’in sundugu potansiyellerin mimari tasarim stireglerine nasil
entegre edilecegi konusu onem tasimaktadir. Giiniimiizde gelistirilen ve pratikte de
kullanilan araglar yogunlukla uygulama ve yapim asamasina odaklanmaktadir.
Yapilan ¢aligmalar sonucunda elde edilen veriler GAN algoritmalarinin 6zgiinliik
potansiyelinden ziyade verilen Orneklem kiimesinin iterasyonunu gozlemlemeye
yoneliktir. Bu problemin temel kaynagi algoritmalarin egitiminin, veri toplama
asamasinin ve kural tanimlarimin mimari bir cergevenin digsinda yapilmasindan
kaynaklanmaktadir. Giiniimiizde kolay erisilebilen ac¢ik kaynak kodlar, kullanicilarin
evine kadar ulasabilmis teknik donanimi yiiksek bilgisayarlar ve araglar sayesinde
neredeyse yazilim bilgisine gerek duymadan bir ¢ok kullanict kendi algoritmalarini
egitip Uretim yapabilmektedir. Bu hizli tiketim ve iiretim dongiisii iginde
algoritmalarin egitimi mimari bir temelde ele alinmaktan ziyade en kolay ulasilabilen
veri setlerinin niteligi derecesinde yapilabilmektedir. Dolayisiyla yapay zeka
algoritmalarmin mimari tasarim siirecinde bir asistan olarak kullanilabilmesi i¢in
makine 6grenimi destekli mimari tasarim siireci ve gergevesinin nasil tanimlanacagi

Onem arz etmektedir.

Mimari tasarim siirecinin ¢ercevesi yillar i¢cinde teknolojik gelismeler ile iliskili bir

bi¢imde evrilmektedir. Cagdas mimari tasarim yaklagimlari giiniimiizde g¢ogunluk
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olarak dijital mimarlik ile sekillenmekte, dijital tasarim ise temellerini hesaplamali
tasarimdan almaktadir. Bu evrilme hali son yillarda yapay zekanin bir kolu olan
makine 6grenimi ile beslenmektedir. Mimarlar bu donemde yeni tasarim gergeveleri
tanimlamakta, teknolojik gelismeleri tasarim siireglerinin semantik ve sezgisel
boliimlerine de entegre edebilmek icin farkli disiplinlerle isbirligi i¢inde baglamsal
caligmalar yapmaktadirlar. Immanuel Koh makine 6grenimi teknolojisi kullandig:
caligmalarinda tasarim siirecini agiklarken bunun basit bir hesaplama isleminden
farkint mimari Ornekleme c¢ergevesi iginde agiklamaktadir (Koh, 2019). Koh ve
Chaillou tarafindan bir asistan olmaktan ziyade tasarim araci olarak kullanilan
makine Ogrenimi algoritmalarinin tasarim siirecinde temel aktor olmasinin Oniine
gegen, calismayi1 6zne ile iligkilendiren veri setlerinin se¢imi, icerik, baglam ve
istenen Uriiniin ne sekilde pargalanip ne sekilde Ornekleneceginin kararlaridir
(Chaillou, 2019). Diger yandan Ian Goodfellow ve ekibi tarafindan gelistirelen
GAN:Ss algoritmalari Oriintiiler tizerinden tahmin edilemeyen sonuglar ¢ikartabildikleri

icin kendi i¢inde 6znel karar dokular1 da olusturabilmektedir.

Tez kapsaminda mimari tasarim siirecinin erken asamalarinda dikkate alinan;
kullanic1 gereksinimleri, fiziksel gereksinimler (1s1l konfor, akustik konfor, dogal
aydinlatma, tasiyicilik), estetik kaygilar gibi parametreleri baz alarak; kat planlari,
cepheler, kesitler ve temel kiitle prensipleri (doluluk-bosluk, ritim) iireten bir
sistemde nasil bir tasarim paradigmasi kurgulanacagi ve makine Ogrenimi ile
egitilmis algoritmalarin tasarim siirecine entegrasyonu incelenmektedir. Bunun igin
ilk adim olarak literatiirden hesaplamali tasarim amacli gelistirilen modeller ve
yontemler incelenmistir. Bu literatiir taramasi adimi ve bu adima bagli olarak tasarim
stirecinin erken asamasi i¢in gelistirilen 6neri bu tez kapsaminda makine 6grenimi

kullanarak DCGAN algoritmast ile yapilmaktadir.

Tipik bir mimari tasarim probleminde girdiler olarak fiziksel gereksinimler, kullanici
beklentileri ve ekonomik parametrelere bagli olarak degisen bir ¢ok etken bulunur;
kisiden kisiye degisen ve tam tanimli olmayan bir siire¢ sonucunda {iriin olarak bir
yap1 elde edilir. Lawson’a gore tasarim aktivitesi “gereksinimlere gore kendine 6zgii
kosullar igerisinde uygun ¢oziimlerin bulunmasi” olarak tanimlanmaktadir (Lawson,
2005). Benzer bir sekilde makine 6greniminin temelinde de girilen veriler ve alinan
sonug¢ belirli iken algoritmalarin gecirdigi siireg, veriler arasindaki Oriintiilerin

kurulmas1 ve idretilen fonksiyon daha tanimsiz olarak kalmaktadir. Bu
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benzerliklerden otiiri, makine 6grenimi algoritmalarindan yaraticilik vasfi oldugu
kabul edilen GANs’1n, mimari tasarim siirecinin 0n tasarim agamasina nasil entegre
edilecegi ve siirece olasi etkilerinin arastirilmasi hedeflenmektedir. Tez kapsaminda
onerilen modelin uygulanmasi i¢cin mimari problem olarak tek ailelik konut tipolojisi

se¢ilmistir.

Mimarlar kariyerlerine tarih boyunca genellikle konut tasarimlariyla damgalarinmi
vurmaktadir; Le Corbusier’in Villa Savoye, Ludwig Mies Van Der Rohe’nin
Farnsworth evi, F.L Wright’in Fallingwater evi, Alvaro Siza’nin Tolo evi gibi. ikinci
Diinya Savasi sonrasi ingaat ekonomilerinin ve barinma ihtiyacinin kademeli olarak
artmastyla ortaya c¢ikan toplu konut {iretiminin artis1 diinyanin bircok yerinde
mimarlarin ve kullanicilarin bu tek ailelik konut tipolojilerinden uzaklagsmasina
neden olmustur. Toplu konut ve barinma sorunu uluslararasi alanda en ¢ok ele alinan
mimari problemleri arasinda yer aldigi icin donemin mimarligina yon veren
mimarlar, ofisler ve arastirmacilar da bu sefer ¢cok katli konut tipolojileriyle giindeme
gelmeye baglamaktadir. Bir dnceki donemde tekil konut yapilari ddneme damgasini
vurmakta iken glinlimiizde daha ¢ok toplu konut yapilari ile mimarlarin giindeme
geldigi gozlemlenmektedir; MVRDV’nin Le Monolith, Mirador gibi projeleri,
BIG’in MarketHall, 8 House projeleri, OMA’nin Pixel projesi gibi.

Bu tez kapsaminda toplu konutlarin imar durumu ve bolgesel gereksinimler {izerine
hem boyut hem de fonksiyon olarak farklilastigi g6z Oniinde tutulmakta ve bu

sebepten Otlirli ayr1 tutularak oncelik tek ailelik konut tipolojilerine verilmektedir.
1.2 Arastirmanin Yontemi

Mimari tasarim siirecinin erken asamalarinda makine Ogrenimi ile egitilmis
algoritmalarin (GANs) asistanligi mimarin sonug iiriiniiniin niteligi ve mimarin siireg
icindeki yaraticiligi tizerinde daha kisa siirede alternatif sayisini arttirarak pozitif bir
katki saglayabilmekte, yeni bir tasarim siireci gergevesi tanimlanabilmektedir. Bu
amaca ulasmak i¢in mimari tasarim siirecini olusturan kurallarin ve tanimlarin
gelisimi incelenmeli ve makine Ogrenimi destekli tasarim silirecinin cergevesi

olusturulmalidir.

lan Goodfellow ve ekibinin yaptig1 calismalar sonucu gelistirilen Uretken Cekismeli
Aglar (GANSs) egitim seti ile aym istatistiklere sahip yeni veri {retmeyi

ogrenebilmektedir (Goodfellow,v.d. 2016). Bu durum sayesinde makine 6grenimi
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algoritmalarin yaratici siireglerde kullanilmak iizere denemeler yapilmasinin onti

acilmaktadir.

Bu c¢alismada yapay zeka destekli mimari tasarim siirecinin, mimari siniflandirma,
hesaplamal1 tasarimin gelisimi ve yapay zeka destekli mimari tasarim paradigmasini
olusturan tasarim yaklasimlar1 iizerinden olusumu ve giincel Ornekleri
incelenmektedir. Uretken Cekismeli aglarin teknik ve teorik ozelliklerinin bu
tasarim siireglerine entagrasyonu incelenerek tek ailelik konut tipolojisi tasarimi igin

Oneri yapilmaktadir.

Mimari tasarim siireglerinin kuramsal gelisimi incelenerek makine Ogrenimi
asistanliginda yapilan Ornek calismalarla yapay zeka destekli mimari tasarim
cercevesi tartisilmistir. Bu galismanin ilk asamasinda mimari tasarim siireglerinin
tanim1 ve mimari siiflandirmanin bu tanim siireglerindeki gerekliligi incelenmistir.
Sonraki boliimde hesaplamali tasarim kuramlarinin olusumu ve yapay zeka destekli

mimari siireglerin gelisimi agsamasindaki 6rnekler incelenmistir.

Ikinci asamada yapay zeka algoritmalarinin teknik yapist ile ilgili bir inceleme
yapilarak yapay zeka destekli mimari tasarim alaninda yapilan c¢alismalar

incelenmistir.

Yapilan Oneri ¢aligmasinda DCGAN algoritmasi ile tek ailelik konut tipolojisi
iizerine Vitra Cagdas Mimarlik dizisinden alinmis 6rneklerle olusturulmus bir veri

seti lizerinden plan ve cephe fotograflari liretilmistir.

Sonu¢ olarak mimari tasarim siirecinin erken asamasinda kural tabanli yaklagim
tizerinden analitik bir asistan olmakla smirli kalmayarak 06zgiin Oneriler de
gelistirebilecek bir DCGAN algoritmasi olusturulmustur. Bu ¢alisma sonucunda
aciga ¢ikan veriler 15181nda erken tasarim stireglerinde yaratici ve sezgisel baglamda
da kullanilabilecek yeni bir ara¢ deneyimlenmekte ve gelecekteki arastirmacilarin da

temel alabilecegi bir ¢erceve sunulmasi amaglanmaktadir.

DCGAN modelinin kurulmasi i¢in Jupyter Notebook ortami tercih edilmis, modelin
kurulumunda Google’in agik kaynakli TensorFlow kiitiiphanesine ek olarak Torch,
Numpy, Matplotlib ve Keras kiitiiphaneleri kullanilmistir. Final ¢aligmalar Jupyter
notebook ortaminda tamamlansa da, modelin olusum asamasinda Google Colab
ortami Kurulum kolayligi sebebiyle tercih edilmistir. Veri setinde yer alacak

projelerin se¢iminde Vitra Cagdas Mimarlik serisinin Konut cildinde yer alan
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projeler kullanilmistir. Bu projelere ait veri toplama ve veri seti olusturma
asamalarinda Pycharm ortami ve BeautifulSoup kiitiiphaneleri tercih edilmistir.
Modelin egitimi ve kurulumu asamalarinda RTX 960M ekran karthi ve intel i7

islemcili bir donanim kullanilmigtir.

Kurulan sistemde ilk olarak plan semalari tizerinden egitilen bir algoritmanin iirettigi
veri seti incelenmis, ikinci adimda ayni islem projelerin cephe fotograflari ile

olusturulmus bir egitim seti ile tekrarlanmistir.
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2. LITERATUR ARASTIRMASI

Mimari tasarimin erken asamalarinda yapay zeka destekli tasarim modelini
olusturmak i¢in mimarligin dijital ortamda temsili ve mimari tasarim siirecinin
temsili, siniflandirilmasi ve tanimlanmasi lizerine yapilan ¢aligmalar ilk adimda
arastirllmistir. Mimari taksonomi iizerine yaklasimlar arastirildiktan sonra
hesaplamali tasarimin bu pozitivist ifadelerle dijital ortamda temsili ve hesaplamali
yontemlerle entegrasyonu ile bilgi isleyen ve iireten sistemler olarak nasil ele
alindgina dair bir literatiir taramasi1 yapilmistir (Sekil 2.1) . Bu béliimiin son
arastirma alani olarak yapay zeka araclarinin kullanimina 6nciiliikk eden mimari
tasarim alaninda yapilan ¢aligmalar incelenmistir. Mimari tasarim siirecinin tanimi ve
siiflandirmasi, hesaplamali tasarimin gelisimi ve son olarak iiretken mimari tasarim
sistemlerinden se¢ilen ¢alismalarin incelenmesi sonucunda yapay zeka destekli
mimari tasarim paradigmasi olusturabilmek adina bir zemin saglanmast

amaclanmistir.

2.1 Mimarin Tamim Arayis1 ve Mimari Bilgiyi Sistematize Etme Calismalar:

Gelisen teknolojik araglarin mimari tasarim siireglerine entegrasyonunda ortaya
ctkan en Onemli sorun mimari tasarim siirecinin kendisini tanimlamaktir. ilk
mimarlik metinlerinden gilinlimiize kadar pek ¢ok mimarlik kuramcisi, mimariyi,
mimarlik egitimini, mimar1 tanimlamaya; mimari tasarim siirecini ve araglarimni bir
sistem icinde ele almaya calismaktadir. Yapay zeka destekli bir sistemde de
algoritmay1 egitmek, veri setini hazirlamak ve bir tasarim aract olusturmak adina

mimari tasarim siirecini tanimlama ve siniflandirma 6nem tasir (Yoshimura, 2020).
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Yapay Zeka Destekli Tasarim Siireci kapsaminda incelenen ¢aligmalarin

Sekil 2.1
tarihsel dizilim



Mimarm rol tanimi teknoloji ile birlikte gelismektedir. MO 30'larda Vitruvius,
Mimarlik Uzerine On Kitap ile mimarin roliinii tanimlamaya ¢alismaktadir; mimarlik
egitiminin nasil olmasi gerektigi, mimarin neleri bilmesi gerektigi ve hangi
konularda donanimli olmasi gerektigi konusunda tanimlar yapmaktadir (Morgan,
1960). Ronesans miihendisleri, mimarlar1 ve bilginleri de mimarin ve mimari
tasarimin nasil olmasi gerektigini aragtirmislardir. Bunlar arasinda Alberti,
Vitruvius'tan yola ¢ikarak yazdigi on kitapta duvar, zemin, kapt ve bir¢ok yapi
elemaninin  tasarimii  smiflandirmaya  ¢alisarak  tanimlamig,  Vitruvius’un
smiflandirmasii  giincelleyerek kompozit sinifini ortaya atmustir (Choay, 1979).
Sebastiano Serlio altinci kitabinda o zamana kadar yapilan 6rneklerden yola ¢ikarak
pencerelerin hangi durumda ne kadar ytliksek olmasi gerektigine kadar detayl 6lgekte
kurallar olusturmustur. Serlio ayn1 zamanda ronesans gramerini ilk defa Olgekli
olarak gorsellerle calismistir. Ek olarak 7. kitabinda 24 farkli konut tipolojisi ile
mimarin karsilagabilecegi hayali senaryolar iizerinden tasarim Onerilerinde
bulunmustur (Hart & Hicks, 1996). Palladio villalarinda da tanimlanmis kurallar
izerinden iiretilmis bir sistem ve mekansal iliskiler arasinda bir algoritma gormek
mimkiindiir (Hubert, 1997). Claude Perrault, Jacques-Francois Blondel ve William
Chambers da takip eden ylizyillarda benzer sistematizasyon, gorsel dil ve grammer
caligmalar1 yapan arastirmaci mimar arasindan 6n plana ¢ikmaktadir. Durand ile
beraber stil iizerinden smiflandirma anlayisi yerini mimari iligkiler {izerinden
siniflandirmaya dayali daha soyut bir taksonomi anlayisina birakmistir (Durand &
Britt, 2000).

Hesaplamali mimari tasarim alaninda yeni araclar gelistirmenin ve teknolojileri
entegre etmenin kritik noktalarindan biri bu siiregleri bir yapi, agiklayici bir sistem
icinde tanimlamaktir. Jean-Nicolas-Louis Durand, Ecole Polytechnique'te mimarlik
egitimi vermek i¢in mimari tamimlar, kurallar ve siniflandirmalar olusturdugu
Précis'i kullanmustir (Durand& Britt, 2000). Bu 0Ornekte de goriuldigi gibi
sistematizasyona ve metodolojiye sadece mimari tasarim bilgisi bir algoritmaya veya

araca aktarilirken degil, mimarlik egitimi kapsaminda da ihtiya¢ duyulmaktadir.

Mimarligin, mimara ve yapinin bulundugu yere gore degisen kendine has 6zellikleri
olmasi nedeniyle, pozitif bilimler kapsaminda mimarligin sistemlestirilmesi veya bir
cerceve icinde yontem ve kurallarinin belirlenmesi, mimarlik i¢in diger alanlara gore

cok daha karmasik ve zordur. Mimari ayrica mimarina, miisterisine, kullanici
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gereksinimlerine, tipolojisine, biitgesine, konumuna bagli olarak biiyiik Olglide
degismektedir. Bu durumda genel bir mimari taniminin mekan iiretiminin Gtesine
gegcmesi beklenmemektedir (Mitchell, 1990). Evrensel mimarligin kurallarini gegmis
ornekleri inceleyerek ¢ikarmak, ancak mimari tasarim siirecine zemin hazirlayabilir.
Summerson, The Classical Language of Architecture'da modern mimarinin ne

oldugu sorusunu su sekilde yanithyor:

“Dilerseniz bu soruya bi¢im ve islevle ilgili birka¢ basmakalip cevap verebilirsiniz.
Ama gercekten cevabi karsilayamacaklardir; Eger modern mimarligin ne oldugunu
tanimlayacaksaniz, bunu ancak belirli yenilik¢i kisiliklerin basarilarini, onlarin
zaman ve mekan iligkilerini ve mimarlik teorisi ve pratiginin genel
stiriiklenmesindeki ilerleyici rahatsizliklarin1 tanimlayarak yapabilirsiniz. Modern
mimarligin kokleri, bu liderlerin diisiincesindedir ve performansi, kendi ve dnceki
yiizyillarin klasik geleneklerinden ayrilmalara tepkileri, ittifaklar ile ayrilmaz bir

sekilde ilgilidir (Summerson, 1963).

17. ve 18. yiizyila gelindiginde yeni bilimsel disiplinlerin yaratildigi; ancak tasarim
disiplinlerinin bilgi aktarimi ile tiretimi konusunda metot eksikligi sebebiyle ¢agin
bilimsellesme trendinin gerisinde kaldig1 gozlenmektedir. Mimarlik tarihi ve teorisi,
mimari tarzlar1 ve tiirleri ¢esitli agilardan siniflandirmaktadir (Forty, 2000). Bir
mimari tarz (Ronesans, Barok), belirli bir ¢agda bir cografi bolgede tek bir bina
tasarlamak i¢in temel bir format saglamaktadir. Antik donemin bes diizeni (five
order), ylizyillar boyunca ¢ati, duvar, siitun vb. temel unsurlarina ve bu unsurlarin
arasindaki iligkilerin somutlagsmasi ile miimkiin oldugunca tanimlanmaktadir. 19.
ylizyilda  Durand’in ¢alismalarinda taksonomi ve kiimelendirme yaklasimlari
gozlenmektedir. Durand siniflandirmasini “6zel & genel, soyut & somut, 6znel &
nesnel” seklinde nitelikler iizerinden tanimlamaktadir. Diger yandan belirli bir
iisluba ait olan siislemeler, modernizm 6ncesi donemler i¢in giizelligin ifadesi olarak
kabul edilmekte; bu 6zelliklerin daha sonra siradan binalart mimari dneme sahip
yapilara doniistiirdiigii iddia edilmektedir (Yoshimura, 2020). Béylece, pencereler,
slitunlar veya mimari diizen gibi gorsel d6geler (Onians, 1988) mimariyi belirli bir
stilde tanimlamak ve simiflandirmak igin bir ipucu saglayabilmektedir. Incelenen
onciil orneklerden ve bu oOnciillerden ¢ikarilan kurallardan beslenen mimarlar,
tasarim siireglerinde bu kurallar1 benimseyerek, reddederek veya yorumlayarak farkl

pozisyonlar almakta ve kendi ¢aginin mimarisini olusturmaktadirlar. Mimari tarzlar
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icin eleman tabanli siniflandirma ile karsilastirildiginda, modern ve ¢agdas mimari
icin ¢ogu siniflandirma, biiyiik 6lgiide ya islev tabanli ya da bina tiirii tabanli olarak
karsimiza c¢ikmaktadir (Rossi, 1984). Bu biiyiik Olciide tasarim konseptindeki
degisikliklerden kaynaklanmaktadir. Summerson, modern mimarhigin genel bir
taniminin yapilamayacagin1 savunurken, akima oOnciiliik eden isimler ve yapilar
tizerinden anlasilabilecegini Ongdrmektedir (Summerson, 1963). Summerson’un
modern mimari iizerine yaptig1 bu gozlem post-modern ve ¢agdas donemler icin de
gecerli goriilmektedir. Mimarlik bilgisi aktarilirken temel bir bilgi havuzu
olusturulabilmekte ancak mimarlig1 sadece basit kurallar dizisine indirgemek veya
evrensel mimari kurallar olusturmak yalnizca hatali sonuclara ve kavramsal olarak

eklektik bir mimarlik anlayisina yol agmaktadir

— & Alberti, Ten Books on Architecture

— Palladio, the Four Books on Architecture

MO 30-15 1545 1802

e e o0 O

1443 1570

4 Sebastiano Serlio on Architecture

@ Jean Micolas Louis Durand
the Lectures of Architecture:
Grafik termsil miman bilginin
sistematizasyonunda
anemli bir rol oynar.

@ Mitruvius, Ten Books of Architecture

' Mimarin Tanim Arayisi: '

Mimari stillen siniflandirarak ve yapiyi olusturan pargalari tanimlayarak ; |
parcalar arasindaki iliglkileri kurallagtirarak mimarligi formulize etme; |
sistematige oturtma arayisi Vitrivius'tan beri glindermde olmustur.

Sekil 2.2: Mimari siireglerin ve {iriinlerin tanimlanmasi ve siniflandirilmasi alaninda

yapilan ¢alismalarin ilk 6rnekleri.

Mimari tasarimi sistemlestirmenin tartisilmasi gereken bir baska yonii de, hem
makine O0greniminde bir algoritma gelistirirken hem de mimarlik egitimine etkisi

acisindan iretilen tasarimlar tektiplestirerek standartlastirmasidir. Uluslararas tarz
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(Hitchcock ve Johnson, 1932), modern mimarinin beyaz bir kiip seklinde
sekillendirilmesiyle sonuglanan bir “makine estetigi” araciligiyla binanin islevini
ifade etmeyi amacglamaktadir. Tarihi siisleme ve diger siibjektif yaklasimlar
reddedilmekte ve “makine” dili modern mimarinin modeli haline gelmektedir. Bu
nedenle, modernistler herhangi bir bi¢imi soyutlamaya indirme egilimindedir
(Frampton, 1995). Ayrica mekan ve deneyim, modern ve ¢agdas mimarinin
tasariminda en Onemli konulardan biri haline gelmektedir. Siniflandirma 6nceki
donemlerde oldugu gibi unsurlara dayali olmaktan ¢ok soyut kavramlara
dayandirilmaktadir. Ancak boyle bir risk faktoriinii 6n plana almak ve teknolojinin
sundugu avantajlardan uzaklagmak, mimarinin bir disiplin olarak giincelligini
yitirmesi gibi ¢ok daha ciddi sonuglara yol agabilmektedir. Tekdiizelesmeyi dnlemek
icin, Durand'in vurguladig1 gibi ¢ikarilan kurallar ve tanimlanan yapi ve tasarim
Ogelerinin islup iizerinden degil, soyut bir sekilde ele alinmasi gerekmektedir
(Hernandez, 1969). Oziitlenen kavramsal tasarim iliskilerinin yan1 sira bu siibjektif
katkilar ve yere, kiiltiire, kullaniciya ait 6zellesen yapilar {izerinden c¢ikarilmasi
gereken yapi taksonomisine yardimci bulgular yapay zeka uygulamalar: ile elde
edilebilmektedir. Bu smiflandirma ve oziitleme potansiyeli, arastirmacilari bulgular
bilgi iiretiminde kullanmaktan ziyade yapidan yapiya transfer etme yoOntemine
itmektedir. Durand’in yaklagiminin aksine Zhu, Park, Isola ve Efros tarafindan 2017
yilinda gelistirilen CycleGAN algoritmasi ile yapilan mimari tasarim ¢aligmalart stil
transferi lizerinden gerceklestirilmektedir. GANs ile gerceklestirilmis mimari

caligmalar kapsaminda bu konuya tekrar deginilmektedir.

Tasarim siirecinin baslangicinda tanimlama ve siniflandirma, kontrollii bir tasarim
siireci i¢cin Onem tasimaktadir. Elbette her mimarin kendi gramerini olusturup
aktarmas1 gercekci bir beklenti degildir, ancak Summerson'in da vurguladigi gibi
modern mimariyi aktarirken net bir tanim aramaktan ziyade one ¢ikan tasarimlar
vurgulanmaktadir (Rowe, 1996). Rowe tipolojik modellerin kavramsal modellere
dontistiiriilmesi ve tasarim iliskilerinin kesfi siirecinde model olarak bina tipolojileri;
islevsel oOzelliklere iliskin organizasyonel tipolojiler ve temel 6zellikleri iceren

prototipler olarak siiflandirma yapmaktadir.

Siiflandirma ve mimari elemanlarin, mimari iligkilerin tanimi gelistirilen tasarim
araglarini ve Onerilen tasarim modelini etkilemektedir. Bu tez kapsaminda onerilen

tasarim modelinin nihai hedefi, farkli bakis a¢is1 kazandiran, literatiirde; kent
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yasaminda ve kent hafizasinda kendine yer edinen oOncil tasarim iligkilerini

saptayarak iiretebilen araglarin gelistirilmesidir.
2.2 Hesaplamah Tasarimin Gelisimi

Mimarin roliinlin ve araglarinin sistematize edilmesi ve yeniden tanimlanarak
iiretilmesindeki kritik noktalardan biri de bu araglarin kontroliidiir. Marshall
McLuhan’mn iinli “Once biz arac1 yapiyoruz, sonra onlar bizi insa ediyor” sozii
hesaplamal1 tasarimin gelisim siireci boyunca mimarligin nasil sekillendigini
gozlemleyerek bile dogrulugunu kanitlamaktadir. Teknolojik ilerlemelerin
katlanarak biytdigi bir ¢agda (Kurzweil, 2005) mimarlik siirekli olarak yeniden
tanimlanmakta ancak bunun yapili cevre {lizerindeki etkisi ¢ok daha yavas

gerceklesmektedir.

Mimari tasarim siirecinin gergevesi, teknolojiye bagli olarak yillar iginde
gelismektedir. Cagdas mimari tasarim yaklasimlart gilinlimiizde c¢ogunlukla
hesaplamali tasarim yaklasimlar1 tarafindan sekillenmektedir. Dijital tasarim
modiilerlik, hesaplamali tasarim ve degiskenlerin iliskileri tizerine kuruludur.
Modiilerlik ve orantilar, antik ¢aglardan glinimiize mimari pratigin vazgecilmez bir
aracl olmustur. Ronesans mimarlariin mimarlik kitaplarinda tanimladiklar1 nokta,
cizgi, temel geometri elemanlar1 ve kurallari stilden tamamen arindirilip en yalin
haliyle kurallar dizisi halinde Le Corbusier’in Modiiler’inde karsimiza ¢ikmaktadir.
Modiiler, Ikinci Diinya Savasi sonrasinda basta ABD olmak iizere sanayilesen
modernlesen diinya ile paralel olarak 1950 yilinda ortaya ¢ikmakta ve savas sonrasi
ozellikle konut sikintis1 olmak iizere hizli ingaat hamlesini kolaylastirmak icin bir
standardizasyon onermektedir. Uretim araglarinm kullanimi, yapr malzemelerinin
standardizasyonu ve seri lretime yonelik mimari pratigin kendi gramerini belirledigi

bir ¢aga ayak uydurma hamlesi olarak tanimlanmaktadir (Chaillou, 2019).
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Sekil 2.3
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Mimarligin ortaya ¢ikisindan bu yana hem egitim silirecinde hem de uygulamada
mimari tasarimin nasil olmasi gerektigine dair olusturulacak stratejiler, tanimlar ve
kurallar kullanilmaktadir. Bilgisayar teknolojilerinin ve hesaplamali tasarimin
gelismesiyle birlikte egitim ve mimari pratigin yan1 sira mimari temsilin dijital
ortamda nasil olacagi konusu giindeme gelmektedir. 1960’larda bilgisayar
teknolojisinin gelismesi ile beraber MIT’ de Negroponte ve ekibinin giiniimiizde
MIT Media Lab olarak bilinen The Architecture Machine Group adi altinda
mimarlikta bilgisayar uygulamalar1 adina Onclil c¢aligmalar gerceklestirdigi
gozlemlenmektedir. Bu ¢aligmalar kapsaminda yaratici siire¢lerde makine kullanimi
ve mimari iretim i¢in bilgisayar destekli siireclerin nasil entegre olabilecegine dair
deneysel ¢alismalar yapilmistir. Ivan Sutherland 1963 yilinda doktora tezinde
gelistirdigi  SketchPAD programi ile CAD programlarinin atasi sayilan kendi
tanimiyla insanin biligsel becerileriyle tamamlanan ilk grafik araylize sahip insan-
makina sistemini mimarlk diinyasina kazandirmis bulunmaktadir (Woodbury, 2010).
1971 yilinda Grason ve Levin grafik teorisini mekansal organizasyon problemlerinin
¢oziimi i¢in kullanarak ¢izginin dijital ortamdaki tanimin1 yapmakta ve nesnelerin
gercek ifadesi ile dijital ifadesi arasindaki farki vurgulamaktadir. Grafik teorisini
takiben ti¢ boyutlu nesnelerin dijital temsili ¢aligmalarinda geometrik objelerin
tanim1 (nokta,dogru,ylizey,3d obje) ve bu geometrik varliklar arasi iliskilerin tasarim
kistasi olarak ele alindigi ¢aligmalar yapilmaktadir (Weinzapfel,v.d. 1971). Temsil
sorununun yanisira baglam olarak hesaplama kuramlarina yonelen caligmalar da

yapilmaktadir.

Eastman General Space Planner (GSP) ¢alismasinda mekan planlama problemlerini
otomatik olarak c¢6zmek i¢cin mevcut programlarin ana Ozelliklerini gozden
gecirmektedir (Eastman, 1973). Mekan planlama  problem smifinin genel
ozelliklerini ana hatlariyla belirtmekte ve on testlerde cesitli problemleri verimli bir
sekilde ¢ozen Kisitl Yapilandirilmis Planlama adi verilen bir dizi bulugsal karar

kurali sunmaktadir.

“GSP'de uygulandig: sekliyle Kisith Yapilandirilmis Planlama, mekan planlamasinin
dogasinda bulunan bir¢ok sorunla etkin bir sekilde ilgilenmeye baslasa da, daha
ayrintili arastirmaya ihtiya¢ duyulmaktadir. GSP'yi genisletmeye yonelik gelecekteki
cabalar, degisken sekil 6gelerinin ve bunlarla basa ¢ikmak icin uygun operatorlerin

ve testlerin tanitilmasini icerecektir. Ayrica, hiyerarsik sorun alanlarini ele almak i¢in
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GSP'yi genisletme Onerilmektedir, Ornegin : "Bir site i¢inde diizenlenmis ve
sekillendirilmis, bir bina i¢inde diizenlenmis ve sekillendirilmis odalarda techizati
diizenlemek". Bu tiir formiilasyonlar, gelecekteki aragtirmalar i¢in agik¢a yeni sorun
alanlar1 ve heyecan verici zorluklar sunmaktadir. Mekansal diizenleme gorevlerini
islemek icin daha biiyiik yetenekler gelistikce, daha iyi analiz edilmis, daha iyi
yapilandirilmig ve hatta daha giizel fiziksel ortamlar ortaya ¢ikmalidir.”

(Eastman,1973)

Eastman’in tasarim problemine yaklasiminda ele aldig1 kurallar ve iliskiler {izerine
sundugu zemin kendisinden sonra yapilan arastirmacilar i¢in bir basamak niteligi

tasimaktadir.

1970’li yillarda George Stiny Bicim Grameri teorisini ortaya atarak Palladio
villalarinin parametrik bigim gramerini incelemekte ve bu sayede bilgisayar
uygulamalarindan dikkati hesaplama kuramlarma ¢ekmektedir (Stiny ve Mitchell,
1978). Koning ve Eisenberg’in 1981 yilinda Frank L. Wright konutlarinda mekanlar
arasi iligkileri, sominenin konumlanisina kadar inceleyerek gramer ilkelerini ¢ikartan
caligmasini takip eden tarihlerde Flemming de benzer sekilde Pittsburgh konutlarinm
incelemektedir (Koning ve Eisenberg, 1981). Flemming konutlarin plan semasi, ii¢
boyutlu iliskileri, dis duvar ornekleri ve ¢ati alternatiflerini de inceleyerek bir
grammer zemini hazirlamakta ve bu ¢alisma sonucunda bitisik konutlar i¢in kiitle
olasiliklar1 ve tiggen cati alinliklar1 {izerinden form c¢alismalar1 yapmaktadir

(Flemming, v.d.1986).

Cedric Price’in 1976 tarihli The Generator Machine calismasinda ¢agin teknolojik
potansiyeli cercevesinde kullanici gereksinimleri g6z Oniine alinarak bir arag
olusturulmaktadir. Tasarimcilarin yaklagimlarinin biligsel haritalar1 ¢ikarilarak
kodlanmig ancak tasarimlar semantik ve siibjektif olarak incelendiginde c¢aligma

sonucunda kullanilan aracin yetersiz olduguna kanaat getirilmektedir.

901 yillara kadar ivme kazanan hesaplamali tasarim yontemleri, karmasik formlar
iizerindeki yetersizligi ve zaman ig¢inde tekrar eden yontemleri nedeniyle
parametrizmin  Onlini  agmaktadir.  Sistematizasyonun dolayisiyla makine
Ogrenmesinin mimari tasarima entegrasyonu acisindan bakildiginda, parametrik
tasarim Onemli bir kilometre tasini olusturmaktadir. Tasarim parametreleri mimari
tasarimin erken asamalarinda her zaman kullanilan basit kural kiimelerinin somut bir

tanim1 olarak aciklanmaktadir. Sadece noktalar, dogrular ve ii¢ boyutlu cisimler
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degil, dogrular ve onlarin temsil ettigi mekanlar arasinda kurulan iligkilerin de net bir
sekilde tanimlanmasi ve hatta bazi parametrik yaklasimlarda denkleme konulmasi
gerekmektedir. Siire¢ olarak oldukca rasyonel goriinse de parametrik tasarimin
yayginlagmasi ile organik formlar ve kendini tekrar etmeyen 6zgiin formlar {iretmek
cok daha kolay hale getirilmistir. Bu iiretim kolayligi, erken tasarim asamalarinda
rastgele karar verme Ozgiirligli saglasa da, yapr1 Olgeginde bir eylemden
bahsedildiginde, iyi kurgulanmis ve {izerinde diisiiniilmiis basit bir kurallar dizisi ile

olusturulan karmagik formlar iiretimine imkan saglamaktadir.

® Glanfranco Carrara, Yehuda E. Kalay, Gabriele Novenbri
Knowledge Based Computational Support for Architectural Design (1994)

@ Soddu, Artificial Intelligence and Architectural Design (1995)
~@ Gagdas, Turkevi Grameri (1996)
@ Gero, Artificial Intelligence in Computer Aided Design ~® Rivka Oxman / Novel Concepts in Digital Design (2012)
Progress and Prognosis (1996)

@ PBernstein @ David Rutten
/ REVIT / Grasshopper

2001 2006

1994 1995 1996 2000 2012
@ Rivka Oxman , Theory and design in the first digital age (2006)

@ Rojas and Torres (2006) bir bankanin ofis planlarinin tasariminda genetik algoritma kullanildi

@ Keen Dorst & Nigel Cross
Creativity in the Design Process: co-evolution of problem solution (2001)

@ Mitchell: Frank Gehry'nin bina tasarimlaninin, yalnizca gereksinimlerin karsilanmasinin Gtesinde,
heykel formlan tretme istedi ile bilgilendirildigini soylemektedir. Degisimlere duyarli olan bu sanatsal,
felsefi veya ilkesel segimler agikga 6zneldir ve tasanmeidan tasanimciya buyuk farkliliklar gosterir.

Hesaplamali Tasanm ve
Uygulamalarin Gelistiriimesi

Sekil 2.4: Yapay zeka destekli mimari tasarim paradigmasini temellendiren
hesaplamali1 tasarim alaninda yapilan calismalarin 1990’lh yillardaki gelisim

diagrama.

Soyut temsillerden bicim grameri kullanilarak somut plan semalar1 elde edilen
caligmalar arasinda Tiirkevi Grameri ¢alismasi 6n plana ¢ikmaktadir. Anadolu ve
Rumeli’de insa edilmis geleneksel Tiirk evleri arastirilarak bu usliibun bigimsel
kompozisyon oOzellikleri karakterize edilmekte ve Durand’in da degindigi gibi
mimari iliskiler 6n plana ¢ikarilmaktadir (Cagdas, 1996). Cagdas calismasinda
mantik ve dilbilgisi yontemleri ile hibrit bir yaklagim gelistrirerek s6zdizimsel bir

iiretici sistem tanimlamaktadir. 2000°li yillara gelindiginde yine bir tiimdengelim
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yaklagimiyla soyut ifadelerden somut {iriine yonelik Duarte’nin Alvora Siza konutlari
lizerine yaptigi c¢alisma On plana c¢ikmaktadir (Duarte, 2001). Mimari siireglerin
dijital ortamda temsili ve hesaplamali tasarim yontemlerinin mimari tasarima
entegrasyonunda Cagdas ve Duarte’nin bi¢cim grameri c¢alismalart eklektik
yaklasimlarin ¢ok Otesinde bulgular sunarak soyut tasarim iligkilerinin dijitallesmesi
acisindan sonrasinda yapilan c¢alismalara 1s1k tutmaktadir. Yapay zeka destekli
mimari tasarim paradigmasimi destekleyen hesaplamali tasairm paradigmalar

boliimiinde bu konu daha kapsamli ele alinacaktir.

2.3 Hesaplamalhi Mimari Tasarim Siireclerinde Yapay Zeka Araglar

Kullanilmasinda Oncii Olan Cahsmalar

Glinlimiizde, makine O&greniminin kullanimlari, mevcut verilerin analizine
odaklanmaktan yaratic1 kullanim ve sentezle ilgili uygulamalara dogru kaymaktadir.
Metot olusturma kapsaminda yapay =zeka ve tasarim iliskisi tartigilirken
tasarimcilarin diisiince siirecleri asamalara ayrilarak incelenmekte ve bu ¢aligmanin
devaminda ele alinan ¢aligmalarda bu siirecler formiile edilmektedir. Yapay zekanin
tasarim siireglerine nasil entegre edilebilecegi, bu iligkileri anlama ve yeni iligkiler
iiretme konusunda tasarim bilisi alaninda ciddi calismalar yapilmaktadir. Tasarim
stireci 1960’lara kadar kara kutu yaklasimiyla belirsiz olarak nitelendirilmis ve
tanimlanmamis net bir siire¢ olarak aciklanamamistir. Mimari bilgi ve arastirma
alanlarinin  Asimov’un literatiire “tasarim bilimi” kavramimi kazandirmasi ve
Tasarim Yontemleri Konferansi (1962) sonras1 pozitivist bir yaklagimla ele alinmasi,
tasarim yontemlerinin degerlendirilmesi  ve tasarimin bilimsel bir sekilde ele
alinmasmin Oniinii agmaktadir (Arpak, 2012). Alan Turing’in gelistirdigi dijital
bilgisayarlarla baslayan hesaplamali tasarim kuramlar1 tartismalari sonucunda
tasarim siireci ve tasarlama aktivitesi karar verme, problem ¢ézme ve bilgi isleme

gibi siirecler kapsaminda ele alinmaktadir.

Simon, problemlerin iyi yapilandirilmig problemlerden yetersiz yapilandirilmisg
problemlere kadar bir 6lgegi olduguna ve bir problemin ¢ercevesi daraltildik¢a daha
iyi tamimlanmis hale geldigine dikkat ¢ekmektedir. Tasarim problemi dogasi geregi
Iyi yapilandirilmamig bir problemdir ve ¢6ziimiine giden siiregte dncelik problemin
cergevesinin daraltilmasina verilmektedir. Bu durumda problem ¢ézme yontemleri de

problemin yapisina baglidir ve bunlarin hepsi problem alaninin 6zelliklerinden
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etkilenmektedir. Bir problemin tanimi ve siirecin nasil ve hangi araglarla analiz
edilecegine yonelik 6l¢ek olusturduktan sonra, bir tasarim problemini ¢oziim aramak
icin daha iyi tamimlanmis parcalara ayirmak gerekmektedir. Bilgi siirecinde arama
ve erisim siireglerinin nasil ¢alistigini anlamak, mekan planlama problemlerini bir
problem uzayinda tam olarak tanimlanmamis bir problem olarak formiile etmek i¢in

bir temel ve arama stratejisi olusturmaktadir.

Tasanm siirecine kara kutu

yaklagimi
1962 Asimov
Mimari tasarimin pozitif bilimler Tasanm Yontemleri Konferansi
kapsaminda ele alinmasi
Simon

Tasarimin iyi yapilandirlamamig problem

Tasanm siirecine saydam kutu olarak tanimlanmasi

yaklagimi

1978  stiny & Mitchell - Palladio villalari iizerine bigim

Yapay zeka kullanimina temel tegkil grameri ¢aligmasi
eden bilgi isleyen sistemler

1987  Soddu - italyan kentlerin DNA'sI lizerine galisma

1994 Carrara- Bilgi Tabanl Tasarim Sistemleri

|
1995 Frazer - Reptilyan Sistemi

1996  sauders & Gero - SOM (Self- Organizing Maps)

2005 Duarte - Customising Mass Housing
2010 Duarte - SPL (Space Layout Planning)
—— [ ~
Tasarim surecine kara kutu 2011  Singh & Gu - Uretken Sistemler

yaklagimi

Hiicresel Ozdevinim
Siirti Zekasi

Genetik Algoritmalar
Makine Ogrenimi

Sekil 2.5: Yapay Zeka Destekli Tasarim Siireci paradigmasinda temel alinan

teorilerin ve ¢alismalarin tarihsel dizilimi.

Mimarlikta makine 6grenimi yaklasimlarinin kullanimina iligskin ilk arastirmalar,
temel olarak tasarim olusturma, sekil tanima ve tasarim alani arastirma ve
siniflandirma alanlarina odaklanmaktadir. 1987 yilinda Soddu’nun ortagag Italyan

kentlerinin yapay DNAlarin1 olusturarak iiretken tasarim yaklasimi tanimlamasiyla
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baslayan siire¢ boyunca yapay zekanin tasarim araci olarak kullanilmasi konusunda
farkli yaklasimlar gelistirilmektedir (Pena v.d., 2021). 1995 yilinda Frazer, evrimsel
stirecler ve doganin morfogenezi ile analojiler kullanarak dogal formlardan ilham
alan tasarimlar icin teorik bir temel gelistirmektedir (Frazer, 1995). Morfogenez,
sekil bulmanin timevarim mantigina odaklanmakta ve goriiniimden ¢ok performansi
vurgulamaktadir (Leach, 2009). Frazer, Reptilian System'i, baslangictaki bir
"tohumdan" ¢ok cesitli yapilar iiretebilen bir yap1 seti olarak tanimlamaktadir. Bu
sistemin genellestirilmesi, ¢oziimlerin gelistigi tasarim gereksinimlerinden tohumun

otomatik olarak yapilandirilmasi anlamina gelmektedir (Pena ve ark., 2021).

Sekil 2.6: Frazer’m Siiriingen yapisal sistem tasarimina dair bir 6rnek (Frazer,
1966).

John Frazer'in Siirlingen yapisal sistemi, bir mimari yapt olusturmak i¢in genetik
algoritmay1 kullanirken (Frazer, 1995), John Geronun 1996 6zel sayis1 “Bilgisayar
Destekli Tasarimda Yapay Zeka: ilerleme ve Ongorii” (Gero 1996) daha sonra
yonlendirilmis temellere dayali yeni tasarim siireclerini tanimlamaktadir (Tamke

v.d., 2018).

Vierlinger ve ekibi (2013) parametrik tasarimda yonlendirilmis aramadan bir ¢dziim
uzayini kapsamaya gecisi ele almaktadir. Tasarim olusturma siireci i¢inde doniisler,

coklu ¢oziimler ve degisen kosullar gereksinimini ele almak i¢in degisen problem
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tanimlar1 ve amag fonksiyonlar1 ile ¢alisan genetik algoritmalarin bir uygulamasini
tanimlamaktadir. Evrimsel siirecin kullanici rehberligi, tasarimcinin ¢éziimleri tercih
edilen veya edilmeyen olarak isaretlemesine izin vererek ve o ¢evrede yeni tasarimlar

arayarak gerceklestirilmektedir (Tamke v.d., 2018).

Saunders ve Gero (1996), bir tasarim gorevi sirasinda lriiniin ortaya g¢ikmasi
problemini arastirmakta ve tasarim ¢Oziimiiniin bir temsilini kategorize ederek bir
tasarimin yeniligini tahmin etmek i¢in Habituated Self Organizing Maps'in
kullanimin1 tanimlamaktadirlar. Tasarim probleminin ¢6ziimiiniin temsillerini,
tasarim problemini ve tasarimin performansinin bir degerlendirilmesini igeren
tasarim durumunun bir profilini kategorize ederek tasarimin performansinin
yeniliginin degerlendirilmesi i¢in tasarim alani arastirmasi baglaminda Kendi
Kendini Diizenleyen Haritalar (SOM) kullanilmaktadir (Harding, 2016). Boyutsallik
azaltmanin, proje kisitlamalarinin ve gereksinimlerinin hiper boyutlu girdilerini 3
boyutlu uzayda haritalayan mimarin ¢alismasimnin bir temsili olarak goriilebilecegi

savunulmaktadir.

Hesaplamali yontemlerin tasarim siirecinde kullanimini bilgi temelli bir yaklagimla
aragtirmay1 miimkiin kilmak i¢in yapboz yaklasimi ve problem ¢6ziimii yaklagimini
cikis noktalar1 ve isleyisleri farkli temellerden gelse de bir arada kullanabilmek
gerekmektedir. Bunun i¢in de Carrara'ya gore tasarim siireci deneyimlere ve
kiimiilatif bilgi birikimine dayali ve bir hedefe yonelik arastirma olarak tanimlanarak
analiz edilmelidir. Bu siire¢ sonunda tasarlanan iriin, belirlenen ihtiyaglara cevap
veren bir ¢oziim olarak tanimlanirken beklenen performans ve mekansal ihtiyaglar
hedefler olarak tanimlanmaktadir. Tasarim siireci de ¢oziim ve hedef arasinda
kurulan 1iliskinin sosyal ve Kkiiltiirel baglamda gozlenen bir karsiligi olarak
goriilmektedir. Istekler ve ihtiyaglar arasinda, ¢dziimiin, tasarimin soyutlanmasi ve

ihtiyaglarin belirlenmesiyle tasarim siireci ilerlemektedir (Carrara v.d., 1994).

Hedefler ¢6ziim gozetilerek isteklerin ve gerekliliklerin analitik ve timdengelimci
bir yaklasimla tanimlanmasiyla belirlenmektedir. Coziimiin dogasi ihtiyaclarin yapisi
lizerinden belirlenmektedir. Tiimevarimci temellendirme siireciyle ¢ozlime
varilmakta, timdengelimci bir yaklagimla bu mantik analiz edilmektedir. Sezgiye ve
timevarimsal yaklagimlara dayanan tasarim eylemleri hesaplama ile ikame

edilemezken tiimdengelimci yaklagimlara dayali tasarim siiregleri hesaplamali

29



mimari tasarim ile gergeklestirilebilmektedir. Bu yaklasimi temellendirmek adina

tasarim siirecinin bilisimsel modeli Carrara'nin ¢alismasinda ele alinmaktadir.

Bilgiye dayali tasarim siireglerinde Carrara yapiyr hacim ve fiziksel elemanlardan
olusan canli bir organizma gibi bir metaforla ele almakta performans
gereksinimlerini degiskenler olarak; bu degiskenleri karsilayabilen ¢6ziim Onerilerini
de  hiyerarsik, topolojik, geometrik ve fonksiyonel olarak semalandirip

tanimlamaktadir.

90’larin ilk yarisinda Carrara biitliinciil bir yap1 olusturarak hesaplamali tasarim
siirecini tanimlamakta ve iizerinde tartigilabilir ve gelistirilebilir bir model
olusturmaktadir. Carrara’nin ¢alismasinda gelistirilen metot ile olusturulmus tek aile
icin tasarlanan konut projesinde amacg hiyerarsisi bu tez calismasit kapsaminda
gereksinimlerin ve mimari yap1 elemanlarinin temel siniflandirma semasi olarak

kabul edilmektedir.

Tek Ailelik Konut

Program Sematik Tasarm Tasanm Gelistirme
Genel Bilgi intiyac Programi Plan Kiitle Duvar Tefris
|
I | I
Hacim Biitce Nitelik Pencere  Kapi
| | I
Oda Alan Komsuluk Stil Form

Sekil 2.7 : Tek ailelik konut tasariminda amag hiyerarsisi (Carrara, 1994).

90’larda Carrara’nin bilgiye dayali tasarim siireci tanimindan sonra hesaplamali
tasarim slireci lizerine yapilan Oxman’in Dijital Tasarim Paradigmalar1 ¢alismasi,
yapay zeka destekli tasarim siirecini temellendirmek adina iizerinde durulmasi

gereken bir kilometre tagi sayilmaktadir.

Oxman djjital tasarimin giincel iiretim teknikleri ve tasarim metadolojilerine olan
etkisi nedeniyle tasarima dair teorilerin yeniden ele alinmasi gerektigini diisiinerek
belirli tanimlarla modelleri siniflandirmaktadir. Siniflandirmanin temel sebebi giincel
bir dijital tasarim modelinin temellendirilebilmesidir. Bu yeni model bugiin de

ithtiya¢ duyuldugu gibi hem giincel teorik yapiya katki saglayan hem de beraberinde
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getirdigi sorunlar1 ve potansiyelleri aydinlatan bir icerige sahip olma niteligini
tasimaktadir. Konvensiyonel tasarimin yerini tamamen dijital tasarimin alip
almayacag1 baz1 kesimler tarafindan soru igareti gibi algilansa da insanlik tarihine
bakarak teknolojik geligsmelerin sosyolojik yapiy1 ve iiretim-tiiketim aligkanliklarini
her zaman keskin bir sekilde etkiledigi g6zlemlenmektedir. Bu durumu ikilem
olmaktan ¢ikarmak igin dijital tasarimi genel bir ¢er¢eve i¢inde tanimlamak ve teorik
bir ajanda olusturmak; lizerine yapilacak calismalari kolaylastiran ve akademik

temele oturmasini saglayan bir adim olarak ele alinmaktadir.

Endiistriyel modernizm caginda tasarim yontemleri, daha kapali bir yaklasima
sahipken dijital tasarim metodolojisi ¢ogunlukla tasarimin olusumunu acgik bir
sekilde formiilize edebilmekten gecmektedir. Bu yeni tasarim algisini farklilagtiran,
egzotik formlar tiretme kaygisinin Gtesinde; standartlasmaya dayali gelisen mimari
tilkketim aligkanliklariyla tektiplesen yapili cevreye kiitlesel bireysellestirme yoluyla

anlamli bir alternatif sunmasidir.

Yapilan aragtirmalar, konferanslar, agilan yarismalar ve sergilerle ilerleyen siireg
teknolojik gelismelerle desteklenerek giiniimiize kadar evrimleserek gelen dijital
tasarimin ve tasarim diinyasina kattig1 yeni kavramlarin ele alinmasi akademik
diinyada yeni tartisma konularini da beraberinde getirmektedir. Biitiin bu doniisiim
icinde tasarimcinin roliiniin, tasarim araclariyla iligkisinin ve taniminin da degismesi,
tasarim stireci lizerine yapilan ¢alismalarin gerekliligini arttirmaktadir. Dijital tasarim
stireclerinde geg¢miste tasarimciyla bagdastirilamayacak bir 6zellik olarak tasarim
araglarinin iretimi de tasarimcinin gérev tanimi altina girmektedir. Bu durum da
tasarima Ozel tasarim aracinin iretilmesi ve hatta tasarim aracinin tasarimcinin
etkilesimiyle baslayip kendi kendine tasarimi iiretiyor olmasina kadar bir nedensellik
iligkisi kurulmasint saglamaktadir (Oxman, 2006). Oxman’in aragtirmasina gore artik
bilgi, tasarimcilarin yeni bir yapt malzemesidir. Bilginin kullanim sekillerinin
cesitlenmesiyle yeni c¢agda tasarim ve tasarim yontemleri farkli bir boyut

kazanmaktadir.

Oxman, Novel Concept in Digital Design calismasinda dijital tasarimin kavramsal
yapisin1 olustururken DDNET 6rneginden yola ¢ikarak temel ve yan kavramlari,
hesaplamal1 tasarim modelleri ve yontemlerini yeniden ele almaktadir. DDNET
dijital tasarim alanini kavramsal baglamda formiilize etmek admna yapilan ilk

haritalama ¢alismasidir (Oxman, 2006).
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Bir arag ve tasarim ortami olarak kagittan ilk kopus olan CAD modelleri, bilgiyi yeni
bir tasarim girdisi olarak alan formasyon modelleri, bigim gramerleri ve evrimsel
modellerle desteklenen iiretken modeller ve son olarak tanimlanan farkli dis giiclere
yetkinlik Slgiitiiyle olusturulan performans modelleri hesaplamali tasarim modelleri
olarak incelenmektedir. Bunlarla beraber serbest form, permorfans, degiskenler ve
morfogenesis temek kavramlar olmakla beraber formun ve {iretim siirecinin
malzemeyle iliskisi yeni yapisalci bir bakis agisiyla yorumlanarak dijital tasarim
slireci igin genel bi ¢ergeve ¢izilmektedir (Oxman, 2006). Bu ger¢evede tanimli
kavramlar iizerinden Ornekler incelenerek dijital bir tipoloji denemesi
arastirtlmaktadir. O dénemde her ne kadar modeller aras1 bir ayrima gidilmis olsa da
teknolojinin ve tasarim paradigmalarinin geldigi noktada biitiinlesik bir model

gozlemlenmektedir.

Dijital tasarimi olusturan liretici siirecler dinamiktir ve son {iriin olarak kat1 bir form
tanimlayan hesaplamalar1 tasarim siireclerine yonelik sekilci ve statik yaklagimlarin
tutarsizligini  gostermektedir. Oxman’in c¢alismasinda  yontem olarak anahtar
kavramlar, dijital modeller, metotlar bir arag¢ olarak ele alinip igerdikleri kavramlar
kullanilarak proje 6zelinde bir tasarim yaklagimi gelistirilmektedir. Bu durumda her
yeni tasarim sorusunda benzersiz bir siire¢ iireterek ve bilgiyi de tasarim girdisi

olarak kabul ederek 6zellesmis sonuglara ulasilmaktadir.

Dijital tasarimin kuramsal gergevesi tartigilirken modernizmle gelen kitlesel iiretim
ve tektiplesmenin Oniine ge¢mek adina kitlesel 6zellestirme (mass-customizing)
caligmalar1 yapilan ¢aligmalarin seyrini degistirmektedir. Bu baglamda Duarte’nin
2005 yilinda yayimladigi toplu konutlar1 Siza'nin Malagueira evleri i¢in usavurumlu
bir gramer ile Ozellestirme c¢alismasi dijital tasarim siireclerinin bireysel tasarima
olanak saglamasi acisindan 6nem arz etmektedir. Quinta da Malagueira, Alvaro Siza

tarafindan Portekiz’in giineyinde, Evora bélgesinde bir sosyal konut projesidir.

SAAL (The Ambulatory Support to Load Residents) isimli bir program
olusturulmakta; Alvaro Siza, Malagueria’yt SAAL kapsaminda tasarlamaktadir.
(1973-1977). Olusturulan program kullanici-tasarimci-ingsa eden arasinda iliski
kurmay1 amaglamaktadir (Duarte, 2005). Diisiik gelirli kullanicilar igin 1200 konutu
kapsayan bu calismada kullanicilara kendi 6zellesmis ve benzersiz ev tipolojilerini
olusturma firsat1 sunulmaktadir. Duarte (MIT), Siza’nin yontemini bilgisayar destekli

tasarimla  birlestirerek  Uretim  siirecini devam  ettirmektedir.  Kitlesel
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bireysellestirilmis konut tasarimi ve liretimini amaglayan bu calismada ekonomik
olarak karsilanabilir Yyiiksek kaliteli konutlarin  Ozellestirilmesi hedef olarak
belirlenmekte ve bu baglamda kalite kullanic1 ihtiyaglarinin karsilanmasi olarak
tamimlanmaktadir. Masraf kalemleri bilgisayar destekli sistemlerle kontrol

edilmektedir.

Geleneksel tasarim yaklagimlarinda yiiksek miktarda konut iiretimi ele alindiginda
yapilan market analizleri iizerinden belirlenen tiplerin, tipolojilerin tekrarina dayali
bir tasarim yontemi kullanilmaktadir. Duarte bu ¢alismasinda bireysel tasarlanmis
konutlara ait  Ozellikleri bilgisayar destekli sistemlerle toplu {iretilmis konut
birimlerine atamaya calismaktadir. Bu sistem olusturulurken konut ¢oziimleri iireten
etkilesimli ~ bir program ile hizli ondrnekleme saglanarak kullanicilarin web
iizerinden sisteme erisimi saglanmaktadir. Tasarlanan arayiizde kullanicilara
normalde bir mimarin sorabilecegi ve kullanic1 gereksinimlerini netlestiren sorular
yoneltilmekte ve bu sorular sonucunda aile {iyelerinin kullanici profili, yasam

aliskanliklari, istekleri, biitgeleri gibi veriler toplanmaktadir.

Duarte’nin ¢aligmasi belirli bir tarzda tasarimlar olusturmak igin kurallar
saglamaktadir. Alvaro Siza'nin tasarladigi Malagueira evleri bir vaka caligmasi
olarak kullanilarak tasarim dilbilgisini agiklamaktadir. Bilgisayar gidimlii sekil
gramerlerinin kullanimi, mimari bir Turing testini gegmeye yakin olmasiyla bir
basar1 saglamaktadir (Elezkurtaj ve Frank, 2000). Fakat planlar ancak iyi
bicimlendirilmislerse anlam tagimakta, bu da 6gelerin agik bir sekilde tanimlanmasi
ve sozdizimsel kurallara gére manipiile edilmesi anlamina gelmektedir (Elezkurtaj
ve Frank, 2002). “Mimari tasarim, grafik tretimine ve stillerin taklit edilmesine

indirgenemez” (Elezkurtaj ve Frank, 2000).

Duarte’nin usavurumlu gramer modelinde tasarim grameri ile belirli bir stilde
tasarim lretebilmek adina kurallar dizisi olusturulmustur ancak bi¢gim gramerinden
farkli olarak program grameri ile kullanici verisi {izerinden tasarim taslagi
olusturulmustur. Calismada toplanan verilerle olusturulan tasarim kisitlar1 semas1 ve
program iizerinden bu kisitlar1 ve gereksinimleri karsilayan bir tasarim ¢éziimii bigim
gramerleri ile iiretilmektedir. Bu ¢6ziimiin de kabuliinden sonra iiretim i¢in bilgisayar
destekli sistemlerle imalat siireci baglamakta; fabrikasyon siirecinin sonunda da alana
parcalar yollanarak birlestirme islemleri yapilmaktadir. Duarte’nin bu c¢alismasinda

bastan sona dijital entegrasyonun iist diizeyde oldugu ve iterasyondan ziyade
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kullanicilarin demokratik katilmiyla da ozellestirilmis ve bireysellestirilmis bir

tasarim siireci gozlemlenmektedir (Duarte, 2005).

Tasarim ¢oziimleri sunan etkilesimli programin modeli yapay zeka destekli tasarim

stireci calismasinda da ele alinan {i¢ temel problem iizerinde durulmaktadir;

1. Simiilasyon sorunu: Kullanic1t verisini aktararak tasarim {riiniiniin kisit ve

gerekliliklerini belirlemek;

2. Uretim (generation) sorunu: Verilen bir stil gercevesinde kurallara dayali bir

kompozisyon olusturmak;

3. Optimizasyon sorunu: Tasarim gereksinimlerini konut ¢dziimiine tercime eden

bir mekanizma iiretmek (Duarte, 2005).

Bu tez kapsaminda iiretim sorununda ele alinan kurallara dayali bir kompozisyon
olusturmak adina ihtiya¢ duyulan kurallar dizisini sezgisel bir yontemle elde
edebilmek adima DCGAN algoritmas: kullanilarak bir Oneri gelistirilmistir. Bu
yontem ile bir stil {izerinden kural olusturmak yerine ¢ikan sonug¢ kiimesinin analizi

ile gozlemlenen iliskilerin kurallastirilabilmesi i¢in bir 6n ¢alisma yapilmustir.

Mekanlar arasinda kurulan iligskiler ve bu mekanlara atanmis fonksiyonlar bir araya
gelerek doseme planlarini olusturmaktadir. Obje tabanli ontolojik yaklasimla yapiyi,
odalar1 ve alanlar i¢ine alan bir obje olarak tanimlamak miimkiindiir. Lobos’un
caligmasinda bu yaklasimdan yola c¢ikarak bir hacmin obje olarak ig¢indeki
mekanlarin organizasyonunun otomatik iiretiminin yapilmasi i¢in simdiye kadar
yapilan arastirmalar, gelistirilen ticari amagl programlar incelenmekte ve bu
programlarin olusturulmasinda genel tasarim kriterleri ve rasyonel kriterler baz
aliarak doseme planinin algoritmalar tarafindan tiretilmesi denenmektedir. Biitiin bu
kriterlerin saglanmasi miimkiin olmamakla beraber planin olusumu her ne kadar
mekansal iliski semalarinin aralarindaki diyalogtan ortaya ¢ikiyor gibi bir tanimdan
hareketle arastirmalar yapilsa da aslinda tasarim siirecinin bu noktasi da hala nesnel
olarak tamimlanamamaktadir. Incelenen galigmalarda pratige dokiilebilen programlar
ve yaklagimlar kendi kendilerine kullanilabilir ve nitelikli mimarlik sayilabilecek
planlar iiretememekte ancak yapilan tasarima destekleyici bir yardimci
olabilmektedir. Space Layout Planning (SLP) programimin mimari tasarima
entegrasyonu adina mimari plan dretimindeki rasyonel kriterler Lobos ve Donath

tarafindan belirlenmektedir. Yapay zeka destekli mimari tasarim paradigmasi
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cercevesinde rasyonel gereksinimler olarak asagidaki kriterler gelistirilerek dikkate

alinmaktadir (Lobos ve Donath, 2010).

(a) Description {h) Rule
Main Giraaps Features Elemental featuses gh3: Aukding a lavatory bathroom o the current list of
spaces
WV Constraints Conlex! Lok ':'"
A I Ll rhiam comlixt o
E I Solur arientation ]
1
A Typology L usbommization ity
B Users ) oy — iy, By = 0
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E Chierliy LEF3 g By, )] = B
Muorphology Houssety pe [
| Fioors ay
| Balconics [
Quuality Functien Spatiality Capacity (dwelling) LEATIRE]
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i) gt 5 + < [ba, ady,,. E. (hygiene ), (lavatory, 300,
isolated, 1000, (gy., .. O,

LT THRE T -

Dpathrooms = 2 # Glgvel = Ma% ~ 00 & {6,

7.8, 9%, idy, = max(id) +1

Arbculalion (Speces) gy -+ sheeping Gidy,, 3,0

Spaciousness Lisra =ity s + < available, (0, -y, 0, <), 00, 0,0, (0,
(dwell. & spaces) ay, 0, -y, ), O

0y ity g oo used, (0, g, 0, ag 0000, 0, 00, 00, 8y, 0,
Ak - Sy + g a0
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MAuzsthetics Propation 922
Cos Building Gy =il ay o R, ~ CMD
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Y ove
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X Arca B By—sPs, ag, = a (b v Queye)
E 2
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Sekil 2.8: Gramer kurallarinin icerigi (Duarte, 2005).

Lobos ve Donath bu ¢alismasinda kriterleri olustururken daha once yapilmig
caligsmalardan notlar1 derlemektedir. Bu ¢aligma kapsaminda da Flemming’in uzman
sistemleri, Stiny, Mitchell ve Duarte tarafindan ele alinan bi¢cim gramerleri, Gero ve
Fraser’in iiretken sistemleri onceki boliimlerde aciklanmaktadir.

Lobos ve Donath’in olusturdugu saydam kutu yaklagimina gére mimari kat plani
diizeni i¢in rasyonel kriterler asagida bulunmaktadir;

(i) Giines: Odalar glinese gore en uygun yer ve yonlendirmeye gore
yerlestirilmektedir. Ama¢ uzun siireli konaklamalarda en fazla sayida odaya dogal

aydinlatma saglamaktir. Birim: vektor.
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(1) Goriintimler: Mekanlar manzaraya en uygun yere ve yonlendirmeye gore
yerlestirilmektedir. Amag¢ uzun siireli konaklama odalarina ¢evrenin en iyi
manzarasini sunmaktir. Birim: vektor.

(ii1) Erigilebilirlik: Ana caddenin girisi ile yapinin ana girisi arasindaki mesafeye
atifta bulunulmaktadir. Amag binaya erisim mesafesini en aza indirmektir. Birim: m
(metre).

(iv) llgili Islevler: Ihtiyag programmin bazi islevleri, digerlerinden daha fazla
iliskilidir. Amag hangi odalarin yiiksek, adil veya nadiren iliskili oldugunu ve hangi
odanin uzakta olmasi1 gerektigini belirlemektir. Birim: faktor.

(V) Minimum mesafe: Amag, hacimleri ve sirkiilasyon alanlarini optimize etmek igin
odalar arasindaki minimum mesafeyi belirlemektir. Birim: m (metre).

(vi) Verimlilik (Sirkiilasyon/Kullanilabilir Oran - Sirkiilasyon): Sirkiilasyon alan1 ile
toplam alanin karsilastirilmasi sonucu Kullanilabilir alandir. Amag alanin biiyiik bir
kismini kullanim i¢in ve kii¢iik bir alani sirkiilasyon igin tutmaktir. Birim: yiizde.
(vii) Verimlilik (Hacim/Kullanilabilir): Her mekanin hacminin kullanilabilir hacim
ile karsilastirilmasi sonucu bulunan orandir. Amag¢ hacmin ¢ogunu kullanim igin ve
daha az kullanilamaz durumda tutmaktir. Giines ve havalandirma bu degisken
tizerinde bir etkiye sahip olabilmektedir. Birim: Yiizde.

(viii) Boyut: Odanmn boyutu (genislik x uzunluk x yiikseklik), bina tipolojisine
(oteller, okullar, konutlar) gore bazi boyut modellerini ve standartlarini ifade
etmektedir.

Donath’in olusturdugu tasarim paradigmasina gére olusturulmus mimari kat plani
diizeni i¢in genel kriterler asagida listelenmektedir.

(ix) Geometrik Kompozisyon: Hacimler bir geometrik forma (kare, daire, yay,
dikdortgenler, vb.) ve estetik amaglara gore boyutlandirilarak gruplandirilmaktadir.
(x) Oran: Duvar dagilimi bir dikdortgenin kenarlarini takip etmekte ve dikdortgenin
her iki tarafinin uzunluklari sabit bir sayisal iliski izlemektedir (6rn: 1.6180339887).
Olgiilebilir bir hiyerarsik iliski sagladigi i¢in kullanilmaktadir.

(xi) Form : Ching (1979), hacim dagilimlarinin olas1 konfigiirasyonlarint su sekilde
tanimlamaktadir: Dogrusal, Merkez, Avlu, U Sekli, L Sekli, Organik Sekil, Dini
Sekiller.

(xii) Stirdiiriilebilirlik Kriterleri: Alan dagilimi ; ¢evre duvarlarinda minimum yiizey,
enerji tiiketimi, yiizeylerde giines kazanci, malzeme miktari, hafif yik vb gibi

strdiirtilebilirlik Kriterleri agisindan optimum olmalidir.
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(xiii) Digerleri: Ekonomik, yapisal ve manevi anlamlar (FengShui, Mapuches); ingaat
teknikleri.

Dijital tasarim modelleri tizerine yapilan ilk ¢aligmalarda iyi tanimlanamayan tasarim
problemlerinin bilgisayar ortaminda temsil edilebilmesi igin kara kutu yaklasimindan
uzaklagsilarak saydam kutu yaklasimiyla iyi tanimli problem olarak ele alinmakta ve
bu sebeple tasarim siirecinin silibjektif alanlar1 dahil olmak {izere formiilize
edilmektedir. Ancak uzman iretken sistemlerin gelistirilmesiyle beraber dijital
tasarim siire¢lerinde de tasarim problemi tekrar kara kutu yaklasimiyla ele alinarak
tasarim aktivitesinin semantik siirecleri de dijital olarak calisilabilmektedir. Singh’e
gore iiretken sistemler; hiicresel 6zdevinim, genetik algoritmalar, bigim grameri, L-

sistemleri, siirii zekasi olarak siniflandirilmaktadir (Singh, 2012).

Yapay zeka destekli tasarim g¢aligsmalar1 incelenirken evrimsel algoritmalar, yapay
sinir aglari, fraktallar, siirii zekasi ve hiicresel 6zdevinim yontemlerini igeren
calismalar secilmektedir (Pena v.d., 2021). Akilli sistemler kapsaminda bu ¢alismada
stiri zekas1 ve hiicresel 6zdevinim iizerinde durulmakta ancak Onerilen yapay zeka

destekli tasarim paradigmasi i¢cinde degerlendirilmemektedir.
Hiicresel 6zdevinim

Hiicresel 6zdevinim yontemlerinin karakteristik oOzelliklerinin mimari tasarimda
kisitlar ve yarattigi olanaklar acisindan nasil uygulanabilecegine dair ¢alismalar
yapilmaktadir. Hiicresel 6zdevinim komsuluk iligkileri iizerinden tekrarlanan
kurallarla, basit mekanizmalarla rahat¢a ongoriilemeyen karmagik sonuglar, muglak
orlintliler olusturmaktadir. Game of Life oyununda goriildiigii gibi mimaride de
genelde bu yontem baska disiplinlerden 6diing alinmis hiicresel 6zdevinim modelleri

kullanilarak yapinin fiziksel karakteri tizerine ¢aligmalar yapilmaktadir (Herr, 2016).

Kurallarin, hiicre sekillerinin, 6lgegin, komsuluk iliskilerinin ve hiicre durumlarinin
adaptasyonunun hiicresel 6zdevinim ile olusturulan tasarim modellerinin baglam
acisindan ¢esitliligini sagladigi agik¢a goriilmektedir (dogal aydinlatma, tasiyicilik
vb.). Yaygin olarak kullanilan hiicresel 6zdevinim modelleri tasarimciyla etkilesimi
diisiik bir slire¢ sundugundan tasarimci ile diyalogu arttirilmadigl siirece mimari
tasarim agisindan yetersiz bir ara¢ olma tehlikesine sahip bir yontem olarak
goriilmektedir. Isik, striiktiir, uzamsal nitelikler, dlcek ve topografya gibi mimari
gereksinimleri karsilayan kurallarin tiretilmesi ihtiyact Ford’un Atamaca Colii’ndeki

otel ¢alismasinda saptanmakta ve Conway’in oyunu temel alinarak mimari ile
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iligkilendirilmis sonuglar ve kural kiimeleri olusturulmasi hedeflenmektedir. Ancak
karmasik mimari sorunlarin kurallastirilmasi hiicresel 6zdevinim yontemlerinin basit
mekanizmali dogasina uygun olmayabileceginden Ford, Conway’in kurallari
tizerinden c¢alismalarina devam etmekte; kural setleri disinda hiicrelerin
mekansallasabilmesi i¢in farkli Olgeklerle denemeler yapilarak daha genis hacimli
birimlere ulasilmaktadir. Bir yandan da topografya ile iliski kurabilen hiicresel
6zdevinim modeli gelistirilmektedir. Boolean degeri tasiyan kamusal veya 6zel diye
etiketlenmis bireysel hiicreler iireten kuralin eklenmesiyle sonug¢ iirliniin mimari
degerinin arttig1 diisiiniilse de hiicresel 6zdevinim yontemi bir tasarim modeli
olmaktan ziyade katilimc1 tasarim siirecinde beyin firtinasina elverisli; olasiliklardan
olusan bir veri tabani olusturarak mimara segcme ve degerlendirme firsati sunan

yardimet bir arag niteligi tasimaktadir (Herr, 2016).

Mimari tasarim siirecinin erken konsept asamalarinda bir eskiz yontemi olarak
hiicresel 6zdevinim yontemi ele alindiginda olasiliklar iizerinden miidahale
edilebilen ve cevap veren organik bir yapiya sahip olacagindan tasarimcinin bilissel
stirecine etkisi 0zelinde ilging sonuclar dogurabilecek bir potansiyel tasimaktadir.
Tasarim yaparken tasarimcinin biligsel siirecinde gerceklesen var olan durumu
gormek; gordiigli iizerinden zihninde depolanan bir bilgiyi ¢agirmak; duruma
uyarlamak; harekete gecip tasarim i¢in bir hamle yapmak; yeniden gordiigi
tizerinden eskizle diyalog kurarak bu siireci tekrarlamak asamalar1 soyut bir kural
dizisi olusturmaktadir. Hiicresel 6zdevinim modellerinde var olan basit kurallara
gore ¢ok daha karmasik bir mekanizmaya sahip olan insan zihni ve bu bilissel
slirecin mimari tasarim gibi iyi tanimli olmayan bir probleme yaklagimini hiicresel
6zdevinim modellerinin tasarim sorunlari 6zelinde kullanimina yakinsamak eksik bir
cerceve ¢izmektedir. Bu nedenle yapilan ¢aligmalarda tasarimin otomatizasyonu ve
bireysellestirilmesi agisindan literatiirde tarihi bir degere sahip olsa da bu calisma
kapsaminda hiicresel 6zdevinim yontemleri yapay zeka destekli tasarim siireci

cercevesinde ele alinmamaktadir.
Siirii zekas1 (otonom davranis oriintiileri)

Siirli zekas1 ve parcacik siirlisii optimizasyonuna (PSO) yonelik yaklagimlar, bocek
siiriilerinin davraniglarindan ilham almaktadir.  Ozellikle, bir ar1 siiriisii polen
bulunma olasilig1 yiiksek oldugu i¢in, ¢icek yogunlugunun en fazla oldugu bolgede

polen aramaktadir. Ayni fikir, hesaplamada bir algoritma seklinde uygulanarak
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farkli optimizasyon ve arama sistemlerinde kullanilmaktadir (Pena v.d., 2021) .
Vehlken'e gore, siirli zekasi ve etmen tabanl bilgisayar simiilasyonu gibi tekniklerin
kullanimi, mevcut mimarinin harekete odaklanmasina yol agmaktadir. Vehlken,
analiz edilebilen ve degerlendirilebilen ¢ok sayida farkli durumla ilgili olarak, arzu
edilen farkli geleceklere iliskin ¢esitli bakis agilar1 sunulacagini 6ngérmektedir
(Vehlken, 2014).

Gelismekte olan bu siirecte mimardan bir yazilim gelistiricisi veya tasarim bilisi
uzmani gibi davranmasini beklemek gercekei degildir. Ancak zamanla teknoloji
alaninda ortaya c¢ikan bircok bulus gibi yapay zeka araclar1 da kullanim kolayligi
acisindan daha erisilebilir hale gelmektedir. Nasil giiniimiizde 3D yazic1 kullanmak
icin elektronik miithendisi olmak gerekmiyorsa, yapay zeka araglarin1 kullanmak igin
ileri diizeyde yazilim bilgisi gerekmeyecegi zamanlar da ¢ok uzak degildir. Bu
durumda 6nemli olan, mimarin yapay zeka araglarini sifirdan programlayabilecek
kadar derinlemesine anlamaktan ziyade kendi pratigini tanimlayabilmesi, kendi
gramerini tanimlayarak mimari elemanlar1 ve iligkileri soyut bir sekilde dijital olarak
ifade edebilmesidir.

Tasarim araclar1 mimari pratigin nasil ele alindigini, gergeklestirildigini ve nasil
ogretildigini etkilemektedir. Durand'in vurguladigi tarz temelli egitimin ve mimari
yaklagimin tehlikesi, ¢agimizda dijital programlarin komutlarinin ve algoritmalarin
potansiyeli dahilinde tasarim yapmak olarak kendini gostermektedir. Yalnizca
tasarim programlarinin potansiyeli dahilinde yapilan ¢aligmalar sonuca yansimakta
ve tasarimci igin sagliksiz bir ¢erceve tanimlayarak tektiplesme tehlikesini
barindirmaktadir. Hesaplamali tasarim siire¢lerinin gelisimi dikkatle incelendiginde,
mimarin hizla gelisen teknoloji ve siirekli gelisen program ve giincellemeler
karsisinda kontrolii ele alabilmesi i¢in kendi pratiginin ¢ergevesini tanimlamasi nem

arz etmektedir.
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3. URETKEN CEKiSMELI AGLAR VE MIiMARI TASARIM
SURECLERINDE KULLANILACAK SiSTEMIi DESTEKLEYEN YAPILAR

Tasarim siirecinde oldugu gibi zeka icin de kesinlesmis evrensel bir tanim
bulunmamaktadir. Belmann insan diisiincesiyle kurgulanmis aktivitelerin otomatize
edilmesi olarak zekayi; McCarthy ise makinelerin insan beynine benzer sekilde
modellenmesi olarak yapay zekayr tanimlamaktadir (McCarthy, 1956) (Belmann,
1978). Yapay zeka bilgisayar bilimlerinden tasarim alanina birgok farkli disiplinin
ortak calisma alanina dahil olmaktadir. Evrimsel algoritmalarin gelistirilmesiyle
beraber 20.ylizyilda yapay zeka alaninda yapilan g¢alismalar sadece teorik tartigmalar

olmaktan ¢ikip deneylerle gelistirilmektedir (Buchanan, 2005).

Shannon ve Turing’in 50’lilerde dijital satrang programiyla baslayan bu hareket
1970lerde genis bellek kapasiteli bilgisayarlar iiretilmesi ile dogal dilleri anlayan
bilgisayar yazilimlarinin gelistirilmesi iizerine odaklanmaktadir. Insan gibi diisiinen
ve davranan bir bilgisayar arayisi i¢inde iken insan-makine iletisiminin kurgulanmasi
on plana ¢ikmaktadir. Dogal dil isleme, bilginin gdsterimi; depolanmasi, otomatik us
yuriitme (bilgiyi kullanarak yeni sonuglar iiretilme), 6grenme (yeni kosullara adapte
olarak kaliplar1 saptama), nesneleri algilamak adma gérme ve nesneleri hareket
ettirebilmek i¢in robotik calismalar1 yapay zeka kapsaminda devam etmektedir.
Insanlasma yolunda cesitlenen ve derinlesen bu yapay zeka algoritmalarinin alt
dallarinda bulunan derin 6grenme ve makine 6grenmesi veri setleri ile algoritmalarin

egitilerek gelistirilmesidir.

Geleneksel calisan programlar iyi tanimli problemlere kesin sonuglar verirken, yapay
zeka tabanlh programlar horistik anlama yontemlerini kullanarak iyi tanimlanamayan

problemler icin de bir ¢6ziim aralig: iiretebilmektedir.

Bu boliimde oncelikle GAN ve DCGAN algoritmalarinin ¢alisma prensipleri
incelenmekte sonrasinda ise bu teknoloji yardimiyla yapilan c¢aligmalara yer

verilmektedir.
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3.1 Uretken Cekismeli Aglar

Makine Ogrenimi, bir bilgisayar programinin insan miidahalesi olmadan
Ogrenebilecegi ve yeni verilere uyum saglayabilecegi bir yapay zeka (Al) alanidir.
Biitin makine Ogrenimi algoritmalar1 yapay zeka iken biitiin yapay zeka

algoritmalar1 makine 6grenimi olarak tanimlanmamaktadir.

Makine o6grenimi metotlarindan Variational Autoencoder (VAE) ve Generative
Adversarial Network (GAN) derin 6grenme liretken modelleme algoritmalarinin iki
modern &rnedi olmakla beraber bu ¢alisma kapsaminda Derin Evrisimsel Uretken

Cekismeli Ag (DCGAN) kullanilacaktir.

Makine 6grenimi ile ilgili olarak Ian Goodfellow ve ekibinin yaptigi calismalar
sonucu gelistirilen Uretken Cekismeli Ag (Generative Adversial Network (GANS));
algoritmanin egitimi icin olusturulan veri setiyle ayn istatistiklere sahip yeni veri
iretmeyi 0grenebilmektedir. Bu durum sayesinde makine dgrenimi algoritmalarini

yaratici siireclerde kullanmak iizere denemeler yapilmasinin 6nii agilmaktadir.

Uretken cekismeli aglar Ian Goodfellow ve grubu tarafindan 2014 yilinda NIPS
konferansinda tanitilana kadar kullanilan 6grenme algoritmalar siniflama, kiimeleme
gibi gorevleri gerceklestirebilmekteydi. Uretken Cekismeli Aglar1 diger 6grenme
algoritmalarindan ayiran ve tasarim disiplini lizerine yapilan ¢aligmalarda da kendine
yer edinmesini saglayan unsur, bu denetimsiz 6grenme algoritmasinin yaraticilik

ozelliginin de bulunmasidir.

GAN modeli birbiri ile siirekli baglantili olarak galisan ayirt edici (discriminator) ve
iiretici (generator) olarak adlandirilan iki farkli yapay sinir ag yapisindan olusur. Bu
model treticide ornek veri setinden {liretilen imajlar ayirt edici modiil tarafindan
kaynak veri seti ile karsilastirilarak imaj1 gercek ya da sahte olusuna gore

ayirmaktadir

Uretken Cekismeli Aglar (GAN), evrisimli sinir aglar1 gibi derin 6grenme
yontemlerini kullanan iiretken modellemeye yonelik bir yaklagimdir. Uretken
modelleme, modelin orijinal veri kiimesinden ¢ikarilmis olabilecek yeni Ornekler
olusturmak veya c¢ikt1 almak icin kullanilabilecek sekilde girdi verilerindeki
diizenlilikleri veya oOriintiileri otomatik olarak kesfetmeyi ve Ogrenmeyi igeren

makine 6greniminde denetimsiz bir 6grenme gorevidir.
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GAN'lar, problemi yeni 6rnekler olusturmak igin egitilen olusturucu model ve
ornekleri gergcek olarak siniflandirmaya calisan ayrimci modelden olusan iki alt
modelle denetimli bir 6grenme problemi olarak g¢erceveleyerek iiretken bir modeli
egitmenin akillica bir yoludur. iki model, sifir toplamli bir oyunda, ¢ekismeli olarak,
ayrimc1 model yaklasik yar1 yariya kandirilana kadar birlikte egitilmekte, bu siireg

sonunda tiretici modeli makul 6rnekler liretme yetisini kazanmaktadir.

GAN'lar, ozellikle yaz fotograflarin1 kisa veya giine ¢evirmek gibi goriintiiden
goriintiiye ceviri  gorevlerinde, medikal goriinti isleme ve hastalik tespiti
caligmalarinda, ¢esitli miihendislik alanlarinda gercek¢i Ornekler olusturma

yeteneklerinde kullanilan tiretken yapay zeka modelleridir (url-1).

3.1.1 Denetimli (Supervised) ve Denetimsiz (Unsupervised) Ogrenme Modelleri

Tipik bir makine Ogrenimi probleminde veri seti i¢inde bulunan Oriintiileri
kesfedebilmek i¢in tahmin yapmaya dayali modeller kullanilmaktadir. Bu, her biri
girdi degiskenleri (X) ve ¢ikt1 sinifi etiketleri (y) olan, 6rnekler ad1 verilen birden ¢ok
veriden olusan; bir modeli egitmek icin kullanilan bir egitim veri kiimesi gerektirir.
Bir model, girdi ornekleri gostererek, ciktilari tahmin etmesini saglamak iizere ve
ciktilar1 beklenen ¢iktilara daha ¢ok benzetmek amaciyla modeli diizelterek
egitilmektedir. Modelin bu diizeltmesine genellikle denetimli 6grenme adi

verilmektedir (Murphy, 2012).

Input Data (X)

Model
Update
madel -
Predictions
(yhat) ‘ Output Data (y)

Example of Supervised Leaming

Sekil 3.1: Denetimli 6grenme modeli (Url-1).
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Modele yalnizca girdi degiskenlerinin (X) verildigi ve problemin herhangi bir ¢ikti
degiskenine (y) sahip olmadigi bagka bir 6grenme paradigmasi da bulunmaktadir.
Girdi verilerindeki kaliplarin  ¢ikarilmasi  veya Ozetlenmesiyle bir model
olusturulmaktadir. Model higbir sey 6ngérmedigi i¢in modelde herhangi bir diizeltme

bulunmamaktadir.

“lkinci ana makine Ogrenimi tiirii, tanimlayici veya denetimsiz Ogrenme
yaklagimidir. Burada bize yalnizca girdiler verilir ve amag verilerde “ilging kaliplar”
bulmaktir. Bu ¢ok daha az iyi tanimlanmig bir problemdir, ¢iinkii ne tiir Oriintiiler
arayacagimiz bize sdylenmemektedir ve kullanilacak bariz bir hata 6l¢iisii yoktur (y
tahminimizi bir a i¢in karsilastirabildigimiz denetimli 6grenmenin aksine gozlenen

degere x verilir).” (Murphy, 2012).

Bu diizeltme eksikligine denetimsiz 0grenme denilmektedir.Denetimsiz 6grenme
sorunlarmin &rnekleri arasinda K-ortalamalar ve Uretken Cekismeli Aglar gibi
kiimeleme ve lretici modelleme yer almaktadir. Bu calisma kapsaminda verilerde
aranan ve Murphy’nin “ilging kaliplar” olarak adlandirdig: oriintiiler mimari tasarim
problemlerinde tanimlanamayan ancak Orneklerle soyut bir sekilde aktarilabilen

tasarim iliskileri olarak ele alinmaktadir.

3.1.2 Ayiimar (Discriminative) ve Uretken (Generative) Ogrenme Modelleri

Denetimli 6grenmede, girdi degiskenlerine bir sinif etiketini tahmin etmek icin bir
ornek verilen model gelistirmekle ilgilenilmektedir. Bu tahmine dayali modelleme
gorevine smiflandirma adi verilmektedir. Siniflandirma, geleneksel olarak ayrimei
modelleme olarak da adlandirilmaktadir (Bishop ve Nasrabadi, 2006). Bunun nedeni,
bir modelin smiflar arasinda girdi degiskenlerinin Orneklerini ayirt etmesi
gerekmekte; belirli bir 6rnegin hangi smifa ait oldugunu se¢mekte veya karar

vermektedir.
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Input Data

Model

Predicted
Classification
Example of Discriminative Modeling

Sekil 3.2: Ayirimer 6grenme modeli (Url-1)

Alternatif olarak, girdi degiskenlerinin dagilimin1 6zetleyen denetimsiz modeller,
girdi dagiliminda yeni Ornekler olusturmak veya olusturmak icin
kullanilabilmektedir. Bu nedenle, bu tiir modeller tretken modeller olarak

adlandirilmaktadir.

Model

Generated
Example

Example of Generative Modeling

Sekil 3.3: Uretken dgrenme modeli (Url-1).

Ornegin, tek bir degisken, Gauss dagilimi veya ¢an sekli gibi bilinen bir veri
dagilimina sahip olabilmekte; iiretken bir model, bu veri dagilimini 6zetleyerek daha
sonra girdi degiskeninin dagilimma makul bir sekilde uyan yeni degiskenler

olusturmak i¢in kullanilabilmektedir.
3.1.3 Uretken Cekismeli Ag Modeli : Uretici ve Ayirict Model
Uretken Cekismeli Aglar veya GAN'lar, derin grenme tabanli iiretken bir modeldir.

GAN mimarisi ilk olarak 2014 yilinda Ian Goodfellow ve ark. “Uretken Cekismeli
Aglar ” isimli ¢aligsmada literatiire kazandirilmaktadir. Daha kararlt modellere imkan
saglayan Deep Convolutional Generative Adversarial Networks veya DCGAN ad1

verilen standart bir yaklasim daha sonra Alec Radford ve digerleri tarafindan 2015
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tarihli “Derin Evrisimli Uretken Cekismeli Aglar ile Denetimsiz Temsil Ogrenmesi”
baslikli makale ile tanitilmaktadir. Gliniimiizde ¢ogu GAN bir sekilde DCGAN

mimarisine dayanmaktadir (Goodfellow, 2016).

GAN model mimarisi yeni ornekler olusturmak icin bir {iretici modeli ve iiretilen
orneklerin gergcek veya tiretici model tarafindan olusturulan sahte 6rnek olup
olmadigimi simiflandirmak i¢in bir ayirict model olmak iizere iki alt model
icermektedir. Uretici model problem alanindan yeni makul &rnekler olusturmak igin
kullanilan modeldir. Ayirict model ise Ornekleri jeneratoriin iirettigi olusturulmus
alandan m1 yoksa ger¢ek oOrneklerin bulundugu alandan mi olduklarma dair
siniflandirmak i¢in kullanilan modeldir. Uretken Cekismeli Aglar, iiretici agm bir
rakiple rekabet etmesi gereken bir oyun teorisi senaryosuna dayanmaktadir. Uretici
ag1 dogrudan Ornekler tiretirken rakibi olan ayirici ag, egitim verilerinden alinan

ornekler ile treticiden alinan Ornekler arasinda ayrim yapmaya c¢alismaktadir

(Goodfellow, 2016).
Uretici modeli

Ureteci modeli, girdi olarak sabit uzunlukta rastgele bir vektor alarak etki alaninda
bir drnek olusturmaktadir. Vektor, bir Gauss dagilimindan rastgele ¢ekilerek {iretici
stirecte veri seti olusturmak icin kullanilmaktadir. Egitimden sonra bu ¢ok boyutlu
vektor uzaymdaki noktalar, problem alanindaki noktalara karsilik gelen, veri
dagiliminin sikigtirllmis bir temsilini olusturmaktadir. Bu vektor uzayma gizli uzay
veya gizli degiskenlerden olusan bir vektor uzayr denmektir. Gizli degiskenler bir

etki alan1 i¢cin 6nemli olan ancak dogrudan gézlemlenemeyen rastgele degiskenlerdir.

(Goodfellow, 2016).

Gizli alan, girdi verisi dagilimi gibi gozlemlenen ham verilerin sikistirilmasini
saglamaktadir. GAN'lar s6z konusu oldugunda, iireteci modeli, se¢ilen bir gizli
uzaydaki noktalara anlam atfetmekte, boylece gizli uzaydan ¢izilen yeni noktalar
iireteci modeline girdi olarak saglanabilmekte ve yeni farkli ¢iktt Ornekleri
olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Bu sayede makine Ogrenimi modelleri,
goriintiilerin, miizigin ve hikayelerin istatistiksel gizli alanin1 6grenebilmekte ve
daha sonra bu alandan 6rnek alarak modelin egitim verilerinde gordiigline benzer

ozelliklere sahip yeni sanat eserleri yaratabilmektedir (Chollet, 2017).
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Random Input
Vector

Generator
Model

r

Generated
Example

Example of the GAN Generator Model

Sekil 3.4: GAN Uretici 6grenme modeli (Url-1).
Ayirict modeli

Ayirict model, etki alanindan girdi (gercek veya olusturulmus) olarak bir 6rnek
alarak gercek veya sahte (olusturulmus) ikili siif etiketini tahmin etmektedir.
Gergek Ornekler egitim veri kiimesinden, iretilen Ornekler ise tiiretici modelden
alimmaktadir. Bazen tiretici model, problem alanindaki 6rneklerden 6zellikleri etkili
bir sekilde ¢ikarmayr 6grendigi icin yeniden kullamlabilir. Oznitelik ¢ikarma
katmanlarinin bir kism1 veya tamami, ayni veya benzer girdi verileri kullanilarak
transfer 6grenme uygulamalarinda kullanilabilmektedir. Bu sayede ayirime1 modeller
tarafindan olusturulan Oznitelik katmanlar1 mimari bilgi aktarimi konusunda

kiimtilatif bilgi arsivinin aragsallagsmasi potansiyelini tagimaktadir.
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Discriminator
Model

r

Binary Classification
Real/Fake

Example of the GAN Discriminator Model

Sekil 3.5: GAN Ayirict 6grenme modeli (Url-1).

3.1.4 Uretken Cekismeli Ag (GAN) Modelinin iki Oyunculu Calisma Mantig1

Uretken modelleme, denetimsiz bir 6grenme sorunudur. Ancak GAN mimarisinin
akilli bir 6zelligi, iiretici modelin egitiminin denetimli bir 6grenme sorunu olarak
cerevelenmesidir. Uretici ve ayrime1 modeli birlikte egitilmektedir. Olusturucu bir
grup numune iiretmekte ve bunlar, alandan gercek orneklerle birlikte ayirict modele
sunulup gergek veya sahte olarak siniflandirilmaktadir. Ayirict bir sonraki turda
(epoch) gercek ve sahte ornekleri ayirt etmede daha iyi olmasi igin glincellenmekte
ve tretici, olusturulan orneklerin ayirict modeli ne kadar iyi kandirip kandirmadigina

bagli olarak giincellenmektedir.

“Uretici bir kalpazan gibi, sahte para kazanmaya calisan, ayiric1 ise polis gibi, mesru
olmayan paraya izin vermeyen ve sahte parayr yakalamaya c¢alisan olarak
diistintilebilir. Bu oyunda basarili olmak icin, kalpazan gercek paradan ayirt
edilemeyen para kazanmayr 6grenmeli ve tretici model, egitim verileriyle ayni

dagitimdan alinan 6rnekler olusturmay1 6grenmelidir.” (Goodfellow, 2016).

Bu sekilde iki model birbiriyle rekabet etmekte, oyun teorisi anlaminda rakip
olmakta ve sifir toplamli bir oyun oynamaktadir. Bu durumda sifir toplam, ayirici
gercek ve sahte Ornekleri basariyla tanimladiginda, odiillendirildigi veya model

parametrelerinde herhangi bir degisiklige gerek olmadigi; lreticinin ise model
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parametrelerinde biiyiikk gilincellemelerle cezalandirildigi anlamina gelmektedir.
Alternatif olarak, iretici ayiriciy1 kandirdiginda 6dillendirilmekte  veya model
parametrelerinde herhangi bir degisiklik yapilmasi gerekmemekte, ancak ayirici

cezalandirilmakta ve model parametreleri giincellenmektedir.

Egitimin sonunda, tretici her seferinde giris etki alanindan miikkemmel kopyalar
iretmekte ve ayirici farki sdyleyemeyerek her durumda "emin degilim" (6rnegin
gercek ve sahte olarak tanimlanma ihtimali i¢in %50 sonucunu vererek) tahmininde
bulunmaktadir. Ancak kullanish bir Uretken Cekismeli Ag modeli icin bu dogruluk

payimin %100e ulasmasina gerek duyulmamaktadir.

Random Input
Vector

_______ .| Generator
: Model

Cllzzizn Real Example
Example

\/

Discriminator | |
: Update Model !
| model |

; Binary Classification | !
Real/Fake

Example of the Generative Adversarial Network Model Architecture

Sekil 3.6: GAN Modeli (Url-1).

3.1.5 Derin Evrisimsel Uretken Cekismeli Ag (DCGAN )

GAN'lar tipik olarak goriintii verileriyle ¢aligmakta; iretici ve ayrimci modeller
olarak Evrigimli Sinir Aglarimi (CNN'leri) kullanmaktadir. Gorilintii verilerinin
modellenmesi, ireticiye girdi olan gizli alanin, modeli egitmek i¢in kullanilan
gorlintii veya fotograf kiimesinin sikigtirilmis bir temsilini sagladigi anlamina
gelmektedir. Ayrica, olusturucunun, model gelistiricileri veya kullanicilar1 tarafindan

kolayca goriintiilenebilen ve degerlendirilebilen bir ¢ikt1 saglayan yeni goriintiiler
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veya fotograflar olusturdugu anlamina gelmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda GAN’1n
alt modellerinden biri olan Derin Evrisimsel Uretken Cekismeli Agkullanilmaktadir
(Deep Convolutional GAN (DCGAN)). DCGAN, sirasiyla ayirict ve freticide
acikca evrisimsel ve evrisimsel-devrik katmanlari kullanmasi diginda yukarida
aciklanan GAN'lm dogrudan bir uzantis1 olarak tanimlanmaktadir (Radford v.d.,
2015). Derin Evrisimli Uretken Diisman Aglar ile Denetimsiz Temsil Ogrenme
makalesinde, ayirici, adimli evrisim katmanlarindan, toplu norm katmanlarindan ve
LeakyReLU aktivasyonlarindan olusmaktadir. Giris, 3x64x64 giris goriintiisiidiir ve
cikis, girisin gergek veri dagilimindan geldigine dair Olgiilebilir bir olasiliktir.
Uretici, evrisimli devrik katmanlardan, toplu norm katmanlarindan ve RelLU
aktivasyonlarindan olusmaktadir. Giris, standart bir normal dagilimdan ¢izilen gizli
bir vektér zz'dir ve c¢ikis 3x64x64 RGB goriintlisidir. Adimli konv-devrik
katmanlar, gizli vektoriin bir goriinti ile aymi sekile sahip bir hacime
dontistiiriilmesine izin verir. Radford’un ¢alismasinda ayrica optimize edicilerin
nasil kurulacagi, kayip fonksiyonlarinin nasil hesaplanacagi ve model agirliklarinin

nasil baglatilacagi hakkinda agiklamalar yeralmaktadir (Radford v.d., 2015).

Training set V

" =(]

Generator

Discriminator

il ? = @E{Fake

Y

Fake image

Sekil 3.7 : DCGAN Modeli (Url-1).

3.1.6 Kiitiiphane ve Modeller

Hesaplama giiciindeki artisin yani sira algoritmik tabanin TensorFlow, Keras, Caffe,
CNTK, Accord NET ve daha fazlasi gibi genel kullanima acik kitapliklara
olgunlagmasi, ayrica bu kaynaklarin {izerine insa edilen hizmetler, 6rnegin: Microsoft

Azure, Amazon Machine Learning ve Google Cloud Platform, diger alanlarda ve

50



mesleklerde makine 6grenimi tabanli uygulamalarin hizla yayginlasmasi igin bir

temel saglamaktadir (Tamke, 2018).
3.2 Veri
3.2.1 Veri Cogaltma

Bilgisayarla gorme (computer vision) gibi alanlarda derin 6§renme yOntemlerinin
kullanimindaki birgok biiyiik ilerlemeden biri, veri c¢ogaltma adi verilen bir
tekniktir.\VVeri ¢ogaltma, daha iyi performans gosteren modellerle sonucglanmakta;
hem model becerisini arttirmakta hem de diizenlilestirme etkisi saglayarak genelleme
hatasini azaltmaktadir. Modelin iizerinde egitildigi girdi problemi alanindan yeni,
yapay ancak makul Ornekler olusturarak calisimaktadir. Teknikler, egitim veri
kiimesindeki mevcut goriintiilerin kirpma, g¢evirme, yakinlagtirma ve diger basit
doniigiimlerini igeren goriintii verilerini olusturmaya odaklanmaktadir. Bagarili
iiretken modelleme, veri ¢ogaltma icin alternatif ve potansiyel olarak daha alana
O0zgii bir yaklasim saglamaktadir. Veri c¢ogaltma, {retken modellemenin

basitlestirilmis bir versiyonu olarak kullanilmaktadir (Hastie, 2016).

Karmagik alanlarda veya sinirli miktarda veri igeren alanlarda, {liretken modelleme,
modelleme i¢cin daha fazla egitime giden bir yol saglamaktadir. Mimari tasarim
stirecinde kullanilacak algoritmalari egitmek i¢in olusturulan egitici veri kiimelerinde
gerekli veri kiimesi biiyiikliigline ulasabilmek icin veri ¢ogaltma yontemleri dnem

tasimaktadir.

GAN'larin yiiksek boyutlu verileri modelleme, eksik verileri isleme konusundaki
basarili yetenekleri ve ¢ok modlu ¢iktilar veya birden ¢ok makul yanit saglama
kapasitesi, veri ¢ogaltma yontemleri ile desteklendiginde mimari arastirmalar igin

giiclii bir arag haline gelmektedir.

3.2.2 Veri Kazima

Veri kazima web sitelerinden veri ¢ikarma islemi anlamina gelmektedir. Bu ¢alisma
kapsaminda oOzellestirilmis bir programdan ziyade Python dili ile veri kazima
yontemi ele alinmaktadir.Veri toplama islemi otomatiklestirilerek makine 6grenimi
algoritmalart i¢in toplanmasi gereken yiiksek miktarda veri, daha kisa siirede
toplanabilmekte ve siiflandirilabilmektedir. Bu sebeple veri kazima yapay zeka

destekli mimari tasarim siireci ¢alismalarinda Onem arz etmektedir.
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Web siteleri HTML gibi metin tabanli bigimlendirme dilleri ile olusturulmakta ve
diizenlenmektedir. Web sitesinin igerigini tanimlayan bi¢imlendirme dillerinde
etiketler bulundugu i¢cin HTML ile olusturulmus bir web sitesinin igerigini indirerek
istenilen verilerin ayristirilmast  yontemi  kullanilmaktadir. Python dili ile
olusturulmus BeautifulSoup kiitiiphanesi XML ve HTML dosyalarini indirmek,

diizenlemek ve ayirt etmek i¢in kullanilmaktadir.

Yaygin kullanimi bir web sitesindeki biitiin linkleri siralayarak, linklere tek tek

ulasip icerigine ulasarak hedeflenen veri kiimesinin indirilmesidir.

3.3 Uretken Cekismeli Ag Kullanilarak Yapilmis Giincel Calismalar

Pena ve ekibi mimari tasarimda otomatizasyon calismasi adi altinda yapay zeka ile
yapilan mimari c¢aligmalar1 su kategorilere ayirmaktadir; Tasarim Arastirmalari,
Morfogenesiz, Yap1 Formu, Cati Formu, Cephe Tasarimi, Layout Tasarimi, Plan

(Penav.d., 2021).

Bu calisma kapsaminda incelenen arastirma projeleri mimari tasarimda form arama
ve tasarim slireclerinin erken asamalarint kapsayan calismalar arasindan
secilmektedir. Siirdiiriilebilir hesaplamali tasarim yontemleri ve tasarimin
optimizasyonu iizerine yapay zeka ve makine Ogrenimi teknikleri ile yapilmis
calismalar bu arastirmanin kapsaminin disinda kalmaktadir. incelenen arastirmalar
atif sayis1 ve kendisinden sonra yapilan arastirmalara sagladig: katki ve dnciil, 6zgiin

olup olmamasi kriterleri goz oniine alinarak seg¢ilmistir.
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Sekil 3.8: Uretken Cekismeli Ag kullanilarak yapilmis giincel calismalar.

Mimari plan algilama ve iiretme

2018 yilinda Zheng ve Huang tarafindan yapilan arastirmada bir GAN tiirii olan
Pix2Pix algoritmasi ile mimari plan iiretimi ele alinmaktadir. Burada algoritma
planin algilanmasi ve {iretimi lizerine egitilmig, mimari plan imajlart GAN modeli
tarafindan islenerek mimari planda yer alan mekanlar fonksiyonlarina ve smirlaria
gore renklendirilmis ve ayrilmistir. Egitim kiimesinde yer alan imajlar emlak

sitelerinden veri kazima yontemi ile elde edilmistir (Zheng v.d.,2018).

Bir baska calismada balon diyagramlardan hangi fonksiyonun nerede olacagi
onceden tasarimci tarafindan belirlenerek konut plan semas: iiretilmektedir.
HouseGAN algoritmasi ile yapilan bu ¢alismada sinirlar 6nceden belirlenerek gerekli

yere duvar atanmasi sonucunda konut plan semalar elde edilmektedir (Nauata v.d.,
2020).
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Input bubble diagram Generated house layouts

-

Sekil 3.9: HouseGAN Modeli (Nauata,2020).

Siiflandirma

Yoshimura, Cai,Wang ve Ratti yayinladiklar1 makalede, farklt mimarlarin mimari
tasarimlari arasindaki gorsel benzerlikleri 6lgmek i¢in derin 6grenme ve bilgisayarla
gorli (computervision) alanlarinda en son teknikleri uygulamaktadir. Sanal doku
yoresinden kazinmis mimari eser imajlarinin koleksiyonundan olusan bir veri seti
kullanarak, once 34 farkli mimara ait igleri siniflandirmada %73 dogruluk elde
edebilen bir derin evrisimsel sinir agt (DCNN) modeli egitilmektedir. Egitimli
DCNN modelindeki agirliklar1 inceleyerek, model tarafindan dolayli olarak
Ogrenilen mimarlar arasindaki gérsel benzerlikleri nicel olarak 6l¢iilebilmektedir. Bu
Ol¢iiyii kullanarak, benzer oldugu belirlenen mimarlart kiimelemekte ve bulgulari
mimarlik tarihgileri ve teorisyenleri tarafindan yapilan geleneksel siniflandirmayla
karsilagtirmaktadirlar. Mimari tasarimlardan olusan kiimelenmeler mimarlik
tarihindeki geleneksel goriisleri dikkate deger bicimde desteklemekte ve Ggrenilen
mimari Ozellikler, geleneksel mimari tasarim anlayisiyla da uyumlu bulunmaktadir.
Bu calismayla birlikte mimari siniflandirma konusunda egitilmis bir algoritma
gozlemlenmekte, mimari tasarimlari tamamen gorsel gorliniimlerine dayali olarak
bilgisayarla gorme teknikleri aracilifiyla siniflandirmay1 6nermektedir. Sorulan soru,
son teknoloji derin 6grenme tekniklerinin her bir mimarin ayirt edici tasarim
ozelliklerini tanimlayip, mimarlik tarihcileri ve teorisyenlerininkine benzer bir
sekilde kiimeleyip tanimlayamayacagidir. Boylece yapay zekanin modern ve ¢agdas
mimarideki tasarimlari siniflandirma yetenegini gostermektedirler (Yoshimura v.d.,
2020). Makine o6grenmesi ile igsel olarak Ogrenilen ayirici faktorlerin galisma
sonunda mimarlik arastirmacilarini da aydinlatmasi beklenmektedir. Makine gozii
tabanli siniflandirma, mimari tasarim anlayisimizi gelistirmek i¢in sonug {iriin olarak

bilgi sunmaktadir.
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Stil transferi

Yapay zeka destekli mimari tasarim alaninda yapilan ve One c¢ikan ¢alismalar
arasinda Chaillou’nun stil transferi ve plan semast flreten calismast GAN
algoritmalarin  mimari tasarim alanindaki potansiyelini vurgulayan oncii
arastirmalar arasindadir (Chaillou, 2019). Ancak Durand’in da vurguladigi gibi
mimari tasarimi belirli bir stilin kaliplar1 igerisinde degerlendirmek yetersiz bir
yaklagimdir. Stil transferi lizerine yapilan calismalar belirli bir veri setini modern
stilden ronesans stiline cevirmek gibi Orneklenebilecek eklektik yaklagimlar

barindirmaktadir.

Zhang ve ekibinin 2020 yilinda yaptiklar1 arastirmada ii¢c boyutlu modeller arasinda
da stil transferi saglanmistir (Zhang, 2020). Bu c¢alismada da eklektik sonuglar

disinda bir bulguya rastlanmamaktadir.

Sekil 3.10: 3B modeller arasi stil transferi (Zhang,2020).

FrankenGAN algoritmas1 ile cephe fotograflarindan, CityGAN algoritmasi ile sehir
fotograflar1 tizerinden stil transferi saglanan arastirmalar da mevcuttur (Bachl, 2020)

(Ferreria, 2020).
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Plan ve Kesit iizerinden 3 boyutlu model iiretimi

Hang Zhang ve ekibinin ¢alismasinda belirli bir plan ve kesit kiimesi lizerinden veri
cogaltma yontemleri ile g¢ogaltilmis egitim seti ile plan ve kesitler iiretilmektedir.
Uretilen kesit ve planlar GAN algoritmas1 disinda birlestirilerek ii¢c boyutlu modeller
elde edilmektedir (Zhang, 2019). Bu g¢alisma GAN algoritmasi ile plan semasi ve
kesit tiretimi gerceklestirildigi i¢in 6n plana ¢ikmaktadir ancak ii¢ boyutlu formlarin
iretimi GAN algoritmalari ile degil CAD programlarinda birlestirilerek saglandigi

icin yapay zeka destekli bir {i¢ boyutlu model tiretimi s6z konusu degildir.
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4.DERIN EVRIiSIMSEL URETKEN CEKISMELI AG DESTEKLI TEK
AILELIK KONUT TASARIM MODELI ONERISi

4.1 Model ve Sistemi Hazirlama Asamasi

Onceki boliimlerde incelenen tasarim modelleri sonucunda dnerilen tasarim modeli
literatiir arastirmasi (O6n tasarim arastirmasi), yapinin ihtiya¢ programini olusturma,

sematik tasarim ve tasarim gelistirme olmak {izere dort bolimde ele alinmaktadir

(Sekil 4.1).

Yapinin ingaatinin bitisine kadar ve hatta kullaniciyla iliski kurdugu asamalarda bile
tasariminda degisiklikler yapilmaktadir. Onerilen modelde ilk asama olarak ihtiyag

programindan da Once tipolojiye yonelik 6n tasarim arastirmasi dngoriilmektedir.

On tasarim asamasinda segilen tipolojiye dair daha once gergeklestirilmis tasarimlar,
tipolojiye dair giincel tartismalar ve yaklagimlar, yapinin lokasyonuna bagl olarak
¢evresi, bulundugu yerdeki toplumun sosyo-ekonomik yapisi ve kullanic1 profiline
bagli olarak yapinin tasarim kriterlerinin belirlenmesi gibi asamalar bulunmaktadir.
Bu 0On tasarim asamasinda mimarlar hem secilen tipolojiyi anlamak adina
arastirmalar yaparken hem de ihiya¢ programini da gozden gegirerek tasarimin erken

eskizlerini olusturmaya baslamaktadirlar.

Onerilen tasarim modelinde ikinci asama ihtiyag programimin netlestirilmesidir. Bu
asamalar mimari tasarim siirecinde kronolojik olarak her zaman birbirini takip
etmemekle birlikte zaman zaman i¢ ige gegerek ve zaman zaman ileri-geri gidilerek
gerceklestirilmektedir. Ikinci adim olan ihtiyag programmin belirlenmesinde istenen
tasarima dair genel bilgiler edinilerek bir ¢erceve ¢izilir. Bu adimda hem yapiin
fiziksel gereksinimleri hem de form ve niteligine dair baglamsal 6zelliklerinin
mimarlar tarafindan anlasilmasi hedeflenir. Thtiya¢ programi belirlendikten sonra ve
gerekli On tasarim arastirmalar yapildiktan sonra istenen tasarimin kabaca nasil bir
yer kaplayacag1 ve Oznitelikleri hakkinda kararlar eskiz, model, maket, CAD ve 3B

programlari ile yapilan ¢alismalar ile belirlenmektedir. Bu tez kapsaminda bu iKi
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asama ile iliskili {retilen imajlar ve fikirler mimari tasarim siirecinin erken
asamasinda iiretilen eskizler olarak ifade edilmektedir. Onerilen tek ailelik konut
tasarim algoritmast ile bu iki asamayr destekleyecek ve erken mimari eskizlerin

iiretilmesinde asistanlik yapacak bir arag iiretilmektedir.

Tek aile i¢in konut tasarim modelinde ele alinan {i¢iincii ve dordiincii adimlar bu tez
kapsaminda deneylere dahil edilmemektedir. Ancak biitiinlesik bir tasarim siireci
kurgusu agisindan bu modelin kapsaminda sematik tasarim ve uygulama-tasarim
gelistirme adimlar1 da ele alinmaktadir. Tasarim siirecinin erken asama eskizleri,
kullanic1 ihtiyaglari, lokasyon ile kurulan fiziksel ve sosyo-ekonomik, baglamsal
iligkiler lizerine ¢alisilirken yine i¢ ice bir siire¢ olarak yapinin sematik tasarimi yani
final adima yonelik yapmin neredeyse kesin Olciileriyle nasil olacagina dair
caligmalar yapilmaktadir. Sematik tasarim agsamasinda plan, kesit, cephe tasarimi
biitiinlesik bir sekilde ele alinirken bir yandan yapimin kiitlesine , doluluk-bosluk
oranlarina, araziye fiziksel yerlesimine, peyzajina, malzeme se¢imine dair onemli

kararlar verilmektedir.

Onerilen modelde pencere boyutlari, duvar kalinliklari, doseme tipleri, i¢c mekanda
mobilyalarin ve fonksiyonlarin iligkileri gibi birgok konu uygulama ve tasarim
gelistirme asamalarinda da ele alinmaktadir. Yapinin tasarim siirecinde son asamast
olarak uygulama ve tasarim gelistirme asamasi ele alinmaktadir. Bu asama sematik
tasarim asamasiyla i¢ ige ve bazen ileri-geri gidilerek ele alinmaktadir. Yapinin
uygulama ve tasarim gelistirme asamasinda sematik plan asamasinda net olarak ele
alinmayan veya muglak kararlar verilen konular netlestirilmektedir. Uygulama ve
tasarim gelistirme asamasinda yapmin gerceklestirilebilmesi icin statik, mekanik,
elektrik gibi diger disiplinlerle birlikte yapilan calismalarda yer yer tasarim
kararlarina dair degisiklikler uygulanmaktadir. Biitlinlesik bir tasarim modelinde 6n
tasarim arastirmasindan uygulama ve tasarim gelistirme asamasina kadar her adimda

verilen kararlar yapinin tasarim stirecine dahil edilmektedir.

Bu tez kapsaminda tasarim Oncesi arastirma ve ihtiyag programi asamalariyla iligkili
ve hatta sematik tasarim asamasinin baglangici sayilabilecek tasarim siirecinin erken
asamalarinda olusturulan mimari eskizlere destek imajlar iiretebilecek bir algoritma

Onerilmektedir.

Yapinin ihtiya¢ programini olusturma kapsaminda kullanic1 gereksinimleri, fiziksel

gereksinimler gibi girdiler somut bir sekilde ifade edilebilmektedir. Ancak literatiir
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arastirmasindan  ¢ikarilan  sonuglar  tasarimcinin  tasarim  yaklasimlarim
sekillendirdiginden bu semantik deneyimi dijital bir sekilde temsil etmek i¢in GAN
algoritmalar1 uygun bulunmaktadir. Onerilen bu biitiinlesik siiregte hem bilgiye hem

deneyime hem de kisitlara dayali bir tasarim siireci olusturulmaktadir.

Bu calisma kapsaminda g¢agdas yerel Tiirk mimari konut tipolojisinden Ornekler
secilmektedir. Yapilan se¢imlerin siibjektif olmamasi ag¢isindan Vitra Cagdas
Mimarlik Dizisinin akademi ve sektorce giivenilir danismanlar1 ve segici kurullari
tarafindan onaylanarak hazirlanmig Konut Yapilari cildinde yer alan projeler 6gretici
veri kiimesi olarak se¢ilmektedir. Vitra Cagdas Mimarlik Dizisi’nin 5 numarali
Konut Yapilar cildinden secilen projelerin planlari, kesitleri ve cephe fotograflari
internetten ve cildin kendisinden analog olarak ve veri kazima yontemleri ile
toplanmaktadir. Pycharm ortaminda BeautifulSoup kiitiiphanesi kullanilarak toplanan
veriler diizenlenmektedir. Bir sonraki asamada toplanan ornekler veri ¢ogaltma

yontemleri (kirpma, dondiirme vb) ile ¢ogaltilarak egitici veri seti olusturulmaktadir.

Tez kapsaminda yapilan deney igin segilen yapilarin ilk asamada planlari, ikinci
asamada cephe fotograflari ile algoritma egitilmekte, ¢ikan sonuglar iizerinden
mimari tasarimin erken asamasinda temel olarak kullanilabilecek bir veri seti
iretilmesi hedeflenmektedir. Bu arastirma kapsaminda kritik goriilen GAN’larin
iterasyondan ziyade ozgiinliik ve yaraticilik baglaminda ele alinmasi kosulu ile
egitim sonucu tretilen verileri birebir kullanmaktan ziyade bu verilerden bir kural
dizisi olusturulmustur. Daha sonra yapilacak aragtirmalarda bi¢im grameri ve GAN
algoritmalarmin bir arada Kkullanabilmesine olanak saglayan bir kural dizisi

iiretilmesi i¢in zemin hazirlanmaktadir.

On goriilen tasarim modelinin sematik tasarim ve tasarim gelistirme basamaklarinda
bigim gramerleri ve makine Ogrenimi ile elde edilebilecek topolojik iliskiler,
fonksiyonlarin yerlestirilmesi, plan semasi calismasi, cephe hiyerarsisi ve ritim
iizerine caligsmalar, form arayis1 ¢alismalari, cati formu calismasi, vaziyet planina
yerlesme caligmalari, malzeme denemeleri gibi calismalar yapilan arastirmalarda
gozlemlenmektedir (Pena v.d., 2021). Bu calisma kapsaminda Oncelikle plan
semalar1 ile DCGAN algoritmas1 egitilerek sonuglar degerlendirilecektir. Ikinci
asamada ise cephe fotograflart ile DCGAN algoritmasi egitilerek iki farkli deney
yapilacaktir.
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4.2 Derin Evrisimsel Uretken Cekismeli Ag Destekli Tek Ailelik Konut Tasarim

DCGAN algoritmas1 ile olusturulan yapay zeka modelinde ilk adim olarak
kiitiiphaneler ve ortam (environment) kurulmus, ikinci adimda model i¢inde yer alan
iiretici ve ayirictya ait parametreler yerlestirilmis ve optimizasyonu saglanmis,
liclincii adimda kullanilacak veri setinin boyutlandirilmasi ve organizasyonu

yapilmis, dordiincii ve son adimda ise modelin egitimi gergeklestirilmistir.

DCGAN ile imajlarin i¢indeki pikseller gruplandirilarak ve geriye yayilim islemleri
sirasinda konvoliisyon katmanlar1 kullanilarak {iretici ve ayirict egitilmistir. Bu
ozellik sayesinde GAN algoritmalarina gore c¢ok daha fazla hizli sonug
verebilmektedir. Bu calisma kapsaminda modelin diisiik bilgisayar giicii ile hizh
sonu¢ almast hedeflenmistir. Bu sebeple yapay zeka modelinin olusturulmasinda

DCGAN algoritmast se¢ilmistir.

Jupyter Notebook ortaminda olusturulmus DCGAN modelinde egitici veri seti
iizerinden asagida goOsterilen parametrelerle deneyler yapilmistir. GAN
caligmalarinda yogunlukla kullanilan Google Co-lab ortami kisithh ekran karti

kullanim siiresi sebebiyle se¢ilmemistir.

Model olusumunda ilk adim olarak Google’in acik kaynakli tensorflow kiitiiphanesi

basta olmak tizere matplotlib, numpy ve torch kiitiiphaneleri kullanilmistir.

Ikinci adimda modelin ¢alismasi ve optimizasyonu igin gerekli parametreler,
ozellikleri ve optimizasyon algoritmalar: saptanmistir. Bu modelde egitim siiresini
kisaltma 0Ozelligi sebebiyle Adam optimizasyon algoritmasi seg¢ilmistir. Baslangic
olarak O6grenme katsayisi 0,002 se¢ilmistir. Epoch sayisi yani O0grenme tekrari
deneyler igerisinde giderek arttirilarak sonu¢ veri setinin dogruluk katsayisi yani
iireticinin ayirictyr kandirma orani arttirilmistir. Bu asamada problemin kendisine ve
kullanicinin istedigine gore ayarlanabilen ve sonucu etkileyen harici parametrelere
hiperparametreler denir. Sinir ag1 hiperparametreleri, agin nasil ¢alistigin

sekillendirirek algoritmanin dogrulugunu ve gegerliligini belirlemektedir.

Hiperparametreler heniiz ¢oziilememis bir konudur. Hiperparametreleri optimize
etmenin analog deneme yanilma yontemlerinden karnasik algoritmik c¢oziimlere
ulasan cesitli yollar1 bulunmaktadir ancak bu alanda hangi yontemlerin hangi konuda

ne kadar ise yaradig1 konusunda bir fikir birligine varilamamaktadir.
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Bu tez kapsaminda olusturulan DCGAN algoritmasinda Batch (paket boyutu), imaj
boyutu, calisilan renk kanali sayisi, z latent vektoriiniin boyutu, iiretici ve ayiricida
bulunan 6zellik haritalamalarinin katsayilar1 (ngf, ndf), 6grenme katsayisi 8lr), Adam

optimizasyon algoritmasi i¢in Betal hiperparametresi bulunmaktadir (Sekil 4.2.1).

# Root directory for dataset
dataroot = "~/data/"

# Number of workers for dataloader
workers = 2

# Batch size during training
batch size = 128

# Spatial size of training images. All images will be resized to this
# size using a transformer.
image size = 64

# Number of channels in the training images. For color images this is 3
nc = 3

# Size of z latent vector (i.e. size of generator input)
nz = 100

# Size of feature maps in generator
ngf = 64

# Size of feature maps in discriminator
ndf = 64

# Number of training lepochs
num_epochs = 5

# Learning rate for optimizers
lr = 0.0002

# Betal hyperparam for Adam optimizers
betal = 0.5

# Number of GPUs available. Use 0 for CPU mode.
ngpu = 1

Sekil 4.2 : olusturulan DCGAN modelinin giris parametreleri.

Ucgiincii adimda olusturulan veri seti yeniden boyutlandirilarak yiiklenmis ve hangi
cihazda modelin ne sekilde c¢alistirilacagina karar verilmistir. Parametreler
tamamlandiktan sonar ayirict ve {lretici modelleri Olusturulmustur. Bu modelde
iiretici i¢in temel olarak ReLLU ve ¢ikis katmaninda ¢ikis degerlerini 1’den -1’e kadar
olgekleyen Tanh aktivasyon fonksiyonlari se¢ilmistir. Ayiricida ise temel algoritma
olarak LeakyReLU ve cikis olarak Sigmoid fonksiyonlar1 secilmistir. Uretici ve

ayirict  arasindaki  basar1t  oranlarmi  kiyaslamak i¢in BCELoss fonksiyonu
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kullanilmigtir. Gergek imajlar 1 ile sahte (iiretilmis) imajlar O ile etiketlenerek Loss
fonksiyonu tarafindan islenmis ve matplotlib kiitiiphanesi ile bu sonuglarin arasindan

farkin yani modelin basarisinin grafigi olusturulmustur.

Dordiincli ve son adimda modelin egitimi gergeklestirilmis ve sonuglar yine
matplotlib kiitliphanesi ile yazdirilarak gercek imajlar, iiretilen imajlar ve modelin

basar1 grafigi elde edilmistir.
Model,
e Kiitiiphanelerin yiiklenmesi,
e Parametrelerin belirlenmesi,
e Veri setinin yiiklenmesi ve diizenlenmesi,
e Uretici parametrelerinin belirlenmesi,
e Ureticinin olusturulmast,
e Ayirici parametrelerinin belirlenmesi,
e Ayiricinin olusturulmast,

e BCEloss fonksiyonu, latent vektorlerinin parti boyutlarinin (batch size)
ayarlanmasi, Adam optimizasyonu algoritmasinin {iretici ve ayirict ig¢in
ayarlanmasi,

e Egitim,

e Sonuglarin grafiklerinin yazdirilmasi, sonu¢ setinden ve egitim setinden
orneklerin yazdirilmast,

e Sonug setinin etiketlenerek kaydedilmesi asamalari ile kurgulanmistir.

Olusturulan DCGAN modeli kullanilarak iki farkli deney tasarlanmustir.

Deney 1:

Ik asamada 14 farkli projeden elde edilen planlar veri gogaltma ydntemleri ile
cogaltilarak toplamda 1500 adet 64 piksellik ve renkli jpeg dosyasindan olusan
egitim seti hazirlanmistir. Ndivia GTX 960M ekran karti, intel 17 islemci ile kurulu
donanimda yapilacak olan egitim ¢aligmalarimin kabul edilebilir bir siirede
tamamlanmasi agisindan egitim setinin ¢oziiniirliigl ilk asamada 64x64 pixel olarak

belirlenmistir. Dolayisiyla girdi sayist her bir imaj i¢in 64x64x3 yani 12.288 idir.
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Gelecekte yapilacak c¢alismalarda yiiksek bilgisayar giiciine sahip bir sistemde bu
calismada olusturulmus veri setinin yiiksek ¢ozliniirliiklii hali kullanilarak daha detay
odaklt ¢alismalar yapilmasi1 Onerilmektedir. Bu deney kapsaminda detayli
sonuglardan ziyade siirecin 1iyilestirilmesi yoOnilinde eksikliklerin saptanmasi

hedeflenmektedir.

Uretici model sahte imajlar iiretmektedir. Ayiricinin iireticinin iirettigi sahte imajlari
tahmin edememe yani kayip oran1 ve ayiricinin gergek egitim seti lizerindeki kayip
orant hesaplanarak toplanir ve bu deger real loss olarak adlandirilir. Real_loss
burada ayiricinin hata oranmi temsil etmektedir. Ayiricinin egitimi ilk egitim
turundan sonra agirliklarin tekrar hesaplanarak optimize edilmesiyle yani geri

yayilimin gergeklestirilmesiyle devam eder ve ikinci egitim turuna gegilir.

Uretici sahte imajlar iirettikten sonra ayiricinin bu sahte imajlar1 tahmini iizerindeki
kayip deger fake loss olarak adlandirilmaktadir. Fake loss hesaplanirken algoritma
etiketleri ¢evirerek kullanmaktadir. Agirliklarin tekrar atanmasi ve optimizasyon
islemi bu real loss degeri ile fake loss degeri hesaplanarak yapilmaktadir.
Grafiklerde goriilen ayiricinin ve ireticinin kayip oranlari modelin bagarisini temsil

etmektedir.

Fake loss ve Real loss degerlerinin toplami loss total (d loss) olarak
adlandirilmaktadir. Bu deney esnasinda cesitli hiperparametreler degistirilerek
adimlar tekrarlanmistir. Hiperparametreler arasindan 6ne ¢ikan 6grenme Katsayisi
diistiriildiiglinde modelin 6grenme hizinin arttigi ancak basarisinin diisiik oldugu

gozlemlenmistir.
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Generator and Discriminator Loss During Training
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Sekil 4.3: 5 epoch ile yapilan deneme sonuglari.

Deneyin ilk adiminda biitiin parametreler sabit tutularak 5 egitim turu ile algoritma
egitildiginde beklendigi tizere anlamli bir sonug elde edilmemistir (Sekil 4.3). Bu
asamada gozlemlenen, modelin c¢alisip calismadigl, parametreler modeli
zorlamayacak degerlerde iken egitim siiresinin ne kadar oldugu gibi kiyaslanabilecek
baslangi¢ degerlerini elde etmektir. Bu adim 38 saniye stirmiis olup, biitiin

hiperparametreler yukarida bahsedilen baglangi¢ degerlerine sahiptir (Sekil 4.2).
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Generator and Discriminator Loss During Training
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Sekil 4.4 : 300 epoch ile yapilan deneme sonuglari.

Modelin anlamli ¢iktilar tiretebilmesi i¢in bu deney kapsaminda belirli bir esik degeri
oldugu gozlemlenmistir. 300 egitim turuna (epoch) kadar yapilan denemelerde

anlaml1 sonu¢ alinamamustir. (Sekil 4.4).
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Generator and Discriminator Loss During Training

10

0 100 200 00 400 500

Real Images

y I
pasia 1 o
BEY [:j.f 2,
TR AT E

q
e |
o

Sekil 4.5: 500 epoch ile yapilan deneme sonuglari.

Diger parametreler sabit tutularak 500 egitim turu (epoch) ile algoritma tekrar
egitildiginde belirgin sonuclar elde edilemese de gruplanan piksellerin daha

belirginlestigi on plana ¢ikmistir (Sekil 4.5).
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Generator and Discriminator Loss During Training
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Sekil 4.6 : 1000 epoch ile yapilan deneme sonuglari.

1000 egitim turu gerceklestirilerek 48 dakika egitim siiresi ile yapilan deneme
sonucu tretilen imajlarda ¢izgilerin belirginlestigi saptanmustir (Sekil 4.6). Daha
anlamli sonuglar elde edebilmek adina bir sonraki adimda farkli parametrelerin

degerlendirilmesine karar verilmistir
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Generator and Discriminator Loss During Training
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Sekil 4.7 : 2000 epoch ve 5000 batch ile yapilan deneme sonuglari.

Bu adimda batch boyutu arttirilmis ancak hiz faktoriinii dengelemek igin 6grenme
katsayis1 disliriilmiistiir. Yaklagik bir saat siiren egitim sonucunda Ogrenme
katsayisinin diisiik olmasi nedeniyle anlamli sonuglar elde edilememistir (Sekil 4.7).
Batch boyutunun arttirilmasi her turun (epoch) daha uzun siirmesine sebep olmustur.
Bu adimda algoritma 5000 girdilik paketleri tek tek degerlendirip bir sonraki adima
gecmektedir. Ancak tur (epoch) siiresinin kisa olmasi adina 6grenme katsayisi

distiriilerek 6grenme hizi sabit tutulmustur.
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Generator and Discriminator Loss During Training
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Sekil 4.8: 2000 epoch ve 50000 batch ile yapilan deneme sonuglari.

2000 epoch ve 5000 batch degerleri sabit tutularak 6grenme katsayist 2 katina
cikarildigi zaman daha anlamli sonuglar elde edilmis ve grafikten (Sekil 4.8)
gbzlemlenebildigi iizere d loss degeri diisiik kalarak modelin basarisinin arttigi
sonucuna ulasilmigtir. Ancak egitim siiresi 138 dakika siirmiistiir. Elde edilen
sonuclarin hala kullanilabilir olmamasi ve egitim siiresinin kisaltilmasi amaciyla

deneye devam edilmistir.
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Generator and Discriminator Loss During Training

_— G
n 0o
30
25
m?ﬁ
=
—
15
. Wm
5
0
0 1000 2000 3000 4000 5000
iterations
Real Images Fake Images
1 f ~ 1 22 2:0 220 T A " 3i8 T
f 3 - : | i + k i k : k + k : k 3
.W- ;J ~ C e gl &l &#r] &7 &l &l 6l &
L] ;
0 e o LT
o !!lul ‘: T : ...H‘., P | 7| A& m" g O s M o .—,r
el S1a18 S1.8 SIS e e .
LTt gl sl aml sl ol &l Al B
o o : w| Al | s ]
1 1 S e o g b ] g g 8
1 1B S8
] o ) T o B - N R I -
[’_) 1 ; ;
I'J 1] gl &l 80l &rl & #1 &l ar
neE - I 15 h g -k g 4
. Tt =]
—1= J =] arl a1 &l a1 &l 87 &8 &8
u L 3 = ik 3
BN EEaE

Sekil 4.9: 5000 epoch ve 50000 batch ile yapilan deneme sonugclari.

5000 epoch ve 50000 batch boyutu ile yapilan bu adima optimizasyon
algoritmalarimnin katsayilari minimuma g¢ekilerek 6grenme Katsayisi bir onceki adimla
sabit tutulmusgtur. Optimizasyon algoritmalarinin katsayilarinin disiiriilmesi ile bir
onceki adima gore daha anlamli sonuclar elde edilse de hala kullanilabilir bir veri seti
tretilmemistir (Sekil 4.9). Bu asamada veri setinin genisletilmesi ve daha benzer
girdilerden olusturulmus bir veri seti kullanilmasi gerektigi ¢ikarimi yapilmistir.
Egitici veri setini olusturan her bir imajin pikselleri bir digerine ne kadar benzer
olursa algoritmanin bu imajlar1 iiretmesi ve ayirmasi daha kolay olacag icin egitim
stiresinin de daha kullanilabilir bir zaman dilimini gegmeyecegi diisiiniilmistiir. Bu
cikarimdan sonra veri setini sabit tutarak daha fazla epoch ile 0grenme yapildigi

takdirde hem sonu¢ iriin hem de konvoliisyon katmanlarinda iretilen verilerin

71




incelenmesi i¢in 10000 tur ve 50 batch boyutu kullanilarak ve diger
hiperparametreler sabit tutularak algoritma egitilmistir. Egitim siiresi yaklasik 120
dakikadir.

Generator and Discriminator Loss During Training
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Sekil 4.10: 10000 epoch ve 50 batch ile yapilan deneme sonucu ayirici ve iireticinin

kayip grafigi.

Grafikten de (Sekil 4.10) anlasilabildigi lizere belirli bir 6grenme agamasindan sonra
algoritma 6grenme doygunlugu olarak adlandirabilecegimiz bir esige ulagmakta ve
kaylp orami artabilmektedir. Konvoliisyon katmanlarinda elde edilen sonuglar
incelendiginde siire¢ icerisinde ¢izgilerin belirginlestigi, yer yer mekanlarin
okunabildigi daha anlamli imajlar tretilmistir (Sekil 4.11, Sekil 4.12, Sekil 4.13,
Sekil 4.14, Sekil 4.15, Sekil 4.16).
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Sekil 4.11: 10000 epoch ve 50 batch

katmaninda {iretilen imajlar.
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Sekil 4.12: 10000 epoch ve 50 batch ile yapilan deneme sirasinda konvoliisyon

katmaninda {iretilen imajlar.
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Sekil 4.13: 10000 epoch ve 50 batch ile yapilan deneme sirasinda konvoliisyon

katmaninda tiretilen imajlar.
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Sekil 4.14: 10000 epoch ve 50 batch ile yapilan deneme sirasinda konvoliisyon

katmaninda iiretilen imajlar.
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Sekil 4.15: 10000 epoch ve 50 batch ile yapilan deneme sirasinda konvoliisyon

katmaninda iretilen imajlar.

77



) | |
< < -
Bies B
11 i i
Q i a
| BT ; :
IIHI...I. 14 al
ﬁln oy 3% 9 2
v.\ﬂ!-; T. =
Pkt ol -1 2
-~ < <
2 4 a
T Ty ﬁ
—,.2 _ o
'™ ™"

ML - o

1= < L7

ﬁ.ﬁ_] w v

et 2| -

ILWuI.l.luvm.'. 1 vl .u :
iRl B P RA

— [T =

e z G
e S .lHHM] 'y
. =t | g 5

Sekil 4.16: 10000 epoch ve 50 batch ile yapilan deneme sirasinda konvoliisyon

katmaninda tiretilen imajlar.

78



Sekil 4.17: 10000 epoch ve 50 batch ile yapilan deneme sirasinda konvoliisyon

katmaninda {iiretilen imajlar.

Sekil 4.17°da belirtilen konvoliisyon katmaninda deneyin genelinde gézlemlenen
onemli bir bulguya ulasilmistir. Algoritmanin 6grenme doygunlugu asildigi zaman,
yani Ogrenme siirecinden sonra belirli bir adimda artik her piksel karsiliginda
anlamsiz sonuglar verildigi zaman sonraki katmana aktarilan veriler sonucu olumsuz
etkilemistir. Buradan ¢ikarilacak sonug, bir model ne kadar egitilirse yani epoch
sayisi ne kadar fazla ise sonug o kadar basarilidir denemez. Modelin egitimi sirasinda
ideal bir epoch sayisi bulunmasi gerekmektedir. Bu model ve bu egitim seti ile

100000 epoch ideal bir say1y1 temsil etmemektedir.
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Sekil 4.18:10000 epoch ve 50 batch ile yapilan deneme sonucunda iiretilen imajlar.

Sekil 4.18’de de goriildiigii gibi sonug iirlin konvoliisyon katmanlarinda iiretilen veri

setinden daha anlamsizdir.

[Ik deney sonucunda egitim setinin batch boyutu ve epoch sayis1 arttirlarak diisiik
¢oziiniirliikte bile plana yakin imajlar elde edilebilmektedir. Modelin basar1 oranini
arttirabilmek i¢in plan semalarinin sinirlariin birbirine yakin 6rneklerden secilmesi
onerilmektedir. Deney 1 sonucu olusturulan DCGAN modelinin kullanim alanim

gelistirmeye yonelik bulgular sunlardir:

1.Veri toplama asamasinda planlart oldugu gibi kullanmak yerine plan siirlar
soyutlanarak fonksiyonlarin birbirleri ile iliskilerinin DCGAN algoritmas1 ile

uretilmesi mimkindiir.
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2. Duvar, kap1 ve pencere iligkileri i¢in her alan i¢in ayr1 ayr1 yalnmizca duvarlarin
doluluk bosluk oranlarni belirten bir veri seti ile bu konuda bir kural grubu

olusturabilecek veri seti tiretmek DCGAN algoritmasi ile miimkiindiir.
Deney 2:

Deney 1°de de kullanilan secilmis 14 projeden elde edilen cephe fotograflar1 veri
cogaltma yontemleri ile cogaltilarak toplamda 2000 jpeg dosyasindan olusan egitim
seti hazirlanmistir. Ndivia GTX 960M ekran karti , intel 17 islemci ile kurulu
donanimda yapilacak olan egitim calismalarimin kabul edilebilir bir siirede
tamamlanmas1 agisindan egitim setinin ¢oziinlirliigii ilk asamada 64x64 pixel olarak
belirlenmistir. Ilk deneyden farkli olarak bu modelde RGB degerlerinin ayrica ele
alinarak renkli sonug elde edilebilmesi igin ii¢ farkli renk kanali kullanilmis ve bu

kanallarin agirliklar1 ayr1 ayr1 belirlenmistir.
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Generator and Discriminator Loss During Training
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Sekil 4.19: 5 epoch ve 50000 batch ile yapilan deneme sonuglari.

Deneyin ilk adiminda biitiin parametreler sabit tutularak 5 egitim turu ile algoritma
egitildiginde beklendigi tizere anlamli bir sonu¢ elde edilmemistir (Sekil 4.19). Bu
asamada gozlemlenen modelin c¢alisip c¢alismadigi, batch boyutu disindaki
parametreler modeli zorlamayacak degerlerde iken egitim siiresinin ne kadar oldugu
gibi kiyaslanabilecek baslangi¢ degerlerini elde etmektir. Deney 1°den farkli olarak
batch boyutu deney 2’ de ilk adimdan itibaren yiiksek tutulmustur. Bu adim 2 dakika
stirmiis olup, biitiin hiperparametreler modelin hazirlik asamasinda bahsedilen

baslangi¢ degerlerine sahiptir (Sekil 4.2).
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Generator and Discriminator Loss During Training

— G

12 D

10

8
w
g6

4

2

0 (R L‘M%M— . DS IR

0 200 400 600 800
iterations
Real Images

OIS B e

EQVS AT PN
| TN R

Sekil 4.20 : 300 epoch ve 50000 batch ile yapilan deneme sonuglari.

Deney 1 ile kiyaslandiginda cephe fotograflari ile ve ii¢ renk kanali kullanilarak
egitilmis algoritmada 300 egitim turu sonrasi alinan sonuglar daha anlamlidir (Sekil
4.20). Hiperparametreler deney 1’de ulasilan sonuglara gore diizenlenmis, batch
boyutu disinda 6grenme katsayist ve imaj ¢oziiniirliigli de bir dnceki deneyde
kesfedilen bulgulara gore ayarlanmistir. Bu adimda peyzaj elemanlari, gokyiizii ve

yapilar1 olusturan piksellerin gruplandigi gézlemlenebilmistir.
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Generator and Discriminator Loss During Training
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Sekil 4.21: 500 epoch ve 50000 batch ile yapilan deneme sonuglari.

500 egitim turu sonucunda piksellerin gruplanmasi gézlemlenmekle beraber

¢Oziiniirliiglin arttig1 bulgusuna ulasilmistir (Sekil 4.21).
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Generator and Discriminator Loss During Training
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Sekil 4.22: 1000 epoch ve 50000 batch ile yapilan deneme sonuglari.

1000 egitim turu sonucunda 500 egitim turuna gore ¢oziiniirliigiin ve detay

seviyesinin arttig1 bulgusuna ulasilmigtir (Sekil 4.22).
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Generator and Discriminator Loss During Training
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Sekil 4.23: 2000 epoch ve 50000 batch ile yapilan deneme sonuglari.

2000 egitim turu ile yapilan denemede ¢oziiniirliigilin arttigi, liretici ve ayiric

kayiplarinin ise azaldigi gézlemlenmistir (Sekil 4.23).
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Generator and Discriminator Loss During Training
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Sekil 4.24: 5000 epoch ve 50000 batch ile yapilan deneme sonuglari.

5000 egitim turu ile yapilan denemede kat hizalarinin anlasilabildigi sonuglar elde

edilmistir. Bu egitim yaklasik 145 dakika siirmiistiir. (Sekil 4.24).
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Generator and Discriminator Loss During Training
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Sekil 4.25: 10000 epoch ve 50000 batch ile yapilan deneme sonuglari.

Ikinci deney sonucunda egitim setinin batch boyutu ve egitim turu (epoch) sayisi
arttirilarak diislik ¢oziiniirlilkte yapilarin formuna dair ¢ikarimda bulunmak
miimkiindiir. 5000 Epoch sayisi ile yaklasik 145 dakika siiren egitim sonucunda
iiretilmis imajlarda yapilarin balkon ¢ikmalari ve 151k golge iliskilerine dair ¢ok genel
cikarimlar yapmak miimkiindiir (Sekil 4.25). Yiiksek bilgisayar giicline sahip bir
sistemde egitilmis bir algoritma ile yapinin kiitlesine ve malzemelere dair

¢ikarimlarda bulunmanin miimkiin olacag: diistiniilmiistiir.

88



Sekil 4.26: Ureticiden alimus 6rnek imajlar.

4.4 Sonuclarin Degerlendirilmesi

Kullanicinin veri setini inceleyerek yaptig1 ¢ikarimlar ile sadece iiretilen veri setine
bakilarak yapilan ¢ikarimlar kiyaslandiginda agikca goriilmektedir ki hala mimari
tasarim erken agamasinda GAN kullanimi1 adina yapilmasi gereken bir¢ok aragtirma
bulunmaktadir. Kapsamli bir tasarim siireci modelinde planlarin, kesitlerin ve
cephelerin incelenmesi; kiitlenin kendi gevresiyle olan iligkisi, form ile iliskili belirli
kriterler, fiziksel gereksinimler ve kullanici ihtiyaglar1 parametreleri tanimlanmali ve
bu baglamda olusturulan kurallar ¢ergevesinde bir iiretici mekanizma tasarlanmalidir.
Bu calisma kapsaminda detayli bir modelin 6n asamasi olarak modelin mimari

tipoloji tizerine egitimi kapsaminda deneyler yapilmistir. Kisitl bir veri seti ve kisith
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bilgisayar konfigiirasyonu kullanilarak yapilan bu deneylerin amaci gelecekte
yapilacak caligmalar i¢in bir zemin Onermektir. Secilen veri setinin hazirlanma
asamasinda benzer acilardan c¢ekilmis cephe fotograflarinin gruplandirilmasi,
gokylizii, peyzaj ve ¢evrede bulunan elemanlarin soyutlanarak diizenlenmesi, benzer
siirlara sahip planlarin seg¢ilmesi diisiik konfigiirasyonlu bilgisayarlarda yapilacak
calismalar ve egitim siiresi i¢in 6nem arz etmektedir. Fakat sinirli bir veri seti ve
diisiikk bilgisayar giicii ile bile iki saati agmayan egitim siireleri algoritmanin

optimizasyonu ile basarilabilmektir.

Bu deneyler sonucunda elde edilen bulgular veri setinin hazirlik asamasi ile ilgili
ipuclar1 saglamaktadir. Deney 1°de goriildiigii lizere daha anlamli sonuglar elde
edebilmek icin veri setinde bulunan imajlarin birbirine anahatlar1 ile benzemesi
stireci kolaylastiracaktir. Veri setinin hazirlik agsamasinda deney 1’deki gibi plan
tizerinden bir ¢alisma yapilirken, planin igindeki tefrisleri silmek, peyzaj
elemanlarin1 biitiin planlarda aym1 dil ile ifade etmek, planlarin 6lcegi ve diger
mimari temsillerin ayn1 dilde olmasi énem tasimaktadir. Bu ¢alismada oldugu gibi
Cagdas Tirk mimarisinde tek ailelik konut tipolojisi lizerine bir yapay zeka destekli
algoritma egitimi yapilirken algoritma i¢in anlamli gelmesi adina hazirlanacak olan
veri setindeki planlarin yeniden dijital olarak ifade edilmesi gerekmektedir. Mimari
driinlerin dilbirligi, algoritma egitimi i¢in deney 1’de de goriildiigii lizere ¢ok biiyiik

Onem arz etmektedir.

Deney 2’ de gorece daha anlamli bulgular elde edilebilmesi de yine imaj
benzerlikleri ile iligkilidir (Sekil 4.26). Yapay zeka algoritmalar1 temelde bu imajlar
icerisindeki piksellerin birbirleri ile olan iligkileri iizerinden Oriintiiler ¢ikararak
calistig1 i¢in veri setinde kullanilan imajlarin temsil benzerligi énem tasimaktadir.
Cephe fotograflar1 ile yapilan deney 2’de peyzaj, gokyiizii, kat hizalar1 gibi
sonuclarin okunabildigi sonuglar elde edilmistir. Bu sonuglarin daha detayli ve daha
kisa egitim siireleri ile elde edilebilmesi adina egitim icin kullanilan veri setinde
imajlarin  renklerinin 6nceden dilbirligi acisindan elden gecirilmesi, peyzaj
elemanlarinin, gokyiiziinlin ve gruplandirilabilecek diger elemanlarin renklerinin

diizenlenmesi algoritmanin basar1 oranini arttiracaktir.
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4.5 Kisitlar, Zorluklar, Gelecek Calismalar

Kullanict tarafindan daha ulasilabilir ve kullanilabilir bir yapay zeka asistani
iiretmek icin bir yontem olarak kullanicinin yazilimla iligkisinin zayif olabilecegi
kriteri g6z Oniine alinip bir arayliz olusturulabilir. Ancak bu arayiizler algoritma
kullannminin statik bir hale donlismesine neden olmaktadir. Algoritmay1 olusturan
kisinin belirledigi parametreler arayiizde belirtildigi takdirde bile yine kullanilan

aktivasyon fonksiyonlar1 ve ¢ikis fonksiyonlart degistirilemez duruma gelecektir.

Yapay zeka asistanliginda mimari tasarim siirecinin erken asamalarini1 deneyimlemek
ve bu baglamda bir deney olusturmak adina karsilasilan ilk zorluk yazilim bilgisi
kisitidir. Tasarimcilarin yazilim konusunda birikimi kisith oldugu i¢in her ne kadar
yapay zeka algoritmalarinin kullanimi ¢ok yayginlagsmis da olsa nereden baglamak
gerektigi, uygun ortamin bulunmasi ve kiitiiphanelerin birbirleri ile c¢alisabilecek
duruma getirilmesi karmasik bir siiregtir. Deneyin hazirlik asamasinda bahsedildigi
gibi algoritmanin hazirlanmasi ortama ulasim kolayligi acisindan Google Colab
platformunda gergeklestirilmistir. Ancak bu ortamin secilmesine kadar gecen siirecte
Pycharm ortaminda python dili ile egzersizler yapilmis; kiitiiphanelerin uyum
sorunu (dependency problemi) ve ortam hazirlamak (environment) gibi kavramlar
Ogrenilmis ve bu konularda karsilasilan problemler siire¢ icinde ¢oziilmiistiir. Her
tasarimcinin biitlin bu siirecleri 6grenmesini beklemek gercekci olmadigi i¢in yapay
zeka algoritmalarmin kolaylikla kullanilabilecegi bir arayliz ihtiyact ya da
tasarimcilara odakli 6zellestirilmis bir yapay zeka destekli tasarim siireci egitiminin
eksikligi gozlemlenmistir. Google Colab’te yapilan calismalarda GPU kullanim
stiresi kisitt s6z konusu oldugu zaman Jupyter Notebook ortaminda deneyler
gergeklestirilmistir.  Yapay zeka modelinin olusturulmasit ve c¢alistirilabilmesi
sonucunda imajlarin ¢Oziinlirligli, imajlarin  dogru sekilde etiketlenmesi ve
kaydedilmesi gibi problemler giindeme gelmektedir. Biitiin bu problemler arastirilip
uygun kiitiiphaneler kullanilarak ¢6ziime ulasildiginda deneylerin tekrarlanmasi igin
gereken siire ve bilgisayar giicii yine bir kisit1 giindeme getirmektedir. Gelecek
caligmalara temel niteligi olusturmasi hedeflenen bu yapay zeka modelinin,
ulasilabilir ve kullanilabilir olmasi i¢in yiiksek bilgisayar giicii kullanmamak prensip
olarak almip egitim siirelerini diigiirmek i¢in deneylerde algoritmadaki

hiperparametrelerin optimizasyonu yontem olarak secilmistir. Kismen anlamli
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sonuclar iiretilse de kullanilabilir bir sonu¢ iiriin kiimesine ulasabilmek i¢in veri

setinin hazirlik agsamasina dair oneriler ve bulgular deney sonucunda saptanmaistir.

Bu tez kapsaminda firetilen DCGAN algoritmas1 modeli diisiik bilgisayar giicii ile
ortam (environment) kurulumunu gerektirmeyecek sekilde Google Colab’te herhangi
bir yazilim bilgisi olmadan sadece hiperparametreleri ve fonksiyonlar1 degistirerek
modelin gilincellenmesine olanak veren bir yapida oldugu igin tasarimcilara kolay
kullanim firsatt sunmaktadir. Modelin ayrica tek renk kanali ve li¢ renk kanali
kullanilabilecek esneklikte olusturulmus olmast hem cephe fotograflart hem de
teknik ¢izim temsilleri kullanilabilmesine olanak saglamaktadir. Gelecekte yapilacak
caligmalarda detayli ve temsil dilbirligi olan veri setleri hazirlanarak ve DCGAN
algoritmas1 modeline yeni modiiller eklenerek kapsamli bir yapay zeka asistant

olusturulabilir.

Gelecek calismalarda DCGAN algoritmast gibi pikseller arasi Oriintiileri kesfeden
modiillerin yanisira vektorler arasi oOriintiileri kesfeden algoritmalarin eklenmesi,
modelin irettigi bulgularin teknik ¢izim asamasinda kullanimi agisindan kolaylik
saglayacaktir. Ayni sekilde simdiye kadar DCGAN ve GAN algoritmalari ile
yapilmis 3B calismalarda iki boyutlu ¢iktilar yeni bir adimda ve baska bir arayiiz
yardimiyla {i¢ boyutlu ¢izim programlarinda iiretilmektedir. Ug¢ boyutlu modelleri
egitim kiimesi olarak kullanabilecek ve sonug lriin olarak ii¢ boyutlu modellerden
olusan bir veri seti lireten algoritmalarin bu modele eklenmesi, tasarim siirecinin
erken agamalarin1 oldukca hizlandiracak ve tasarim niteligini cesitlendirebilecek bir

bulus olacaktir.
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5. SONUC VE ONERILER

Yapay Zeka teknolojilerinin mimari tasarimin erken asamalarinda kullanilmasi
alaninda bu yeni gelisen teknolojileri 6grenmek ve teknik altyapisini desifre
etmekten ziyade asil problem algoritmalarin egitimidir. Bu problem de ister istemez
mimari tasarim siireci nasil 6gretilir, nedir, nasil ifade edilir gibi sorular1 giindeme
getirmektedir. Bu noktada yapay zeka destekli mimari tasarim siireci arastirilirken
dikkate alinmasi1 gereken ilk konu mimari tasarim paradigmasinin tanimlanmasi ve
iyi yapilandirilmis bir problem haline getirmek iizere siirecin pargalara ayirilip analiz
edilmesidir. Mimarlik iizerine tarih boyunca arastirmacilar, mimarlar, mimarligin
nasil olmasi gerektigi, elemanlarinin neler oldugu, niteligi, stili, donemi {izerine
tanimlar yapmak iizere ¢alismakta ve giiniimiizde mimarlik pratigini ve mimari
akademik bilgi birikimini olusturmaktadirlar. Bilgisayar biliminin gelisimiyle pozitif
bilimler alaninda kendine tanimli bir alan yaratabilen tasarim bilimi, yapay zeka
algoritmalarmin gelistirilmesiyle tasarim siirecinin karanlikta kalmig boliimlerini
aydinlatabilmekte ve insanogulunun heniiz karsilasmadigi 6zgiinliikte tasarimlar

iiretmenin Oniinii agmaktadir.

Bu tez calismasi gelecekte yapilacak tek ailelik konut tasarimi ¢alismalari igin
DCGAN algoritmasi destekli bir tasarirm modeli 6nermektedir. DCGAN
algoritmalar1 ile gelistirilecek c¢ok katmanli sistemler ile tasarimin erken
asamalarinda  hesaplamali  tasarim  yontemlerinin ~ kullaniminin  artacagi
beklenmektedir. Bu hizli 6grenme ve hizli tiikketme dongiisii iginde mimari tasarim
kuramlarinin ve tasarim cergevelerinin de yeniden tanimlanmasi yapilacak
caligmalarin niteligi acisindan 6nem arz etmektedir. Diisiik bilgisayar kapasitesi ile
bile bir DCGAN modeli olusturmak oldukca kolaylasmakta zamanla mimarlik
egitiminde bile makine Ogrenimi teknolojilerinin 6nemli bir rol almasi
beklenmektedir. Bu beklenti ve yiiksek potansiyel icinde eklektik ¢oziimlerden
ziyade mimari tasarimin semantik agamalarinin, soyut iligkilerinin stilden daha fazla

onem arz ettigini dikkate alarak hizli ¢6ziimlerden kacinmak gerekmektedir.
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Bu calismada yapilan deneylerde gozlemlendigi iizere, algoritma olusturmanin
yanisira veri seti se¢imi ve hazirlanmasi zaman ve 6zen gerektiren bir asamadir.
Tasarimcinin yapay zeka destekli mimari tasarim siirecinde kontroliiniin en ytliksek
oldugu asama veri se¢imi ve iretilen verilerin degerlendirilmesidir. Kendi ilhamini
programlamak olarak da nitelendirilebilen bu yontem ilerleyen tasarim asamalarinda
kullanic1 gereksinimleri, biitce gibi rasyonel parametrelerin de eklenmesi ile

onerilebilecek biitiinciil bir tasarim paradigmasinin ilk basamagini olugturmaktadir.

Biitiinciil bir tasarim modelinin tipoloji arastirmalar1 basamaginda degerlendirilerek
kurgulanan bu model ve deneyler gelecekte yapilacak ¢alismalar i¢in bir yol haritasi
ve esnek bir tasarim araci dnermektedir. Tasarimcilar tarafindan kullanim kolaylig
saglamak amaciyla Google Colab gibi kurulum gerekmeyen ortamlarda
kullanilabilmekte, = parametrelerin  rahatca  degistirilebilecegi  bir  yapida
kurgulanmakta ve en 6nemli yiiksek bilgisayar giicii gerektirmeyecek optimizasyon
algoritmalar1 ile uygun hiperparametreler model ile birlikte bu tez kapsaminda
onerilmektedir. Bu modele eklenecek modiillerle biitlinciil bir yapay zeka asistani
gelistirilmesi miimkiindiir. Gelecekte vektorler arasi oOriintiileri kesfeden ve iig
boyutlu model setlerini egitici veri seti olarak isleyebilecek modiillerle beraber ¢ok

daha 6zgiin ve ucu acik arastirmalar yapilmasi olasidir.

Onggoriilen biitiinciil tasarim siireci ve yapay zeka modelinin ilk basamagi olarak bu
caligma kapsaminda onerilen DCGAN modeli, mimari siniflandirma ve tanimlama,
mimari bilginin aktarimi ve mimari bilginin pozitif bilimler kapsaminda ele alinmasi
gibi 6nemli kriterler dikkatlice incelenerek olusturulmustur. Yazilimcilar tarafindan
gelistirilen araglarin tasarimcilar tarafindan oldugu gibi kullanilmasi 6zellikle GAN
algoritmalari ile yapilan ¢alismalarin stil transferi ekseninde yogunlagsmasina sebep
olmaktadir. Ancak gelistirilen araglar tasarimcilar tarafindan yorumlanarak
sekillendirildiginde ve mimari tasarim siirecinin gelisimi dikkate alinarak bu siirece

entegre edildiginde GAN algoritmalar1 oldukga biiyiik bir potansiyel tasimaktadir.
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EKLER

Yapay Zeka Destekli Tasarim Siireci kapsaminda incelenen calismalarin
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EK B : Yapay Zeka Destekli Tasarim Siireci paradigmasinda temel alinan teorilerin

ve c¢alismalarin tarihsel dizilimi

Tasarnm stirecine kara kutu
yaklagimi

Mimari tasanmin pozitif bilimler
kapsaminda ele alinmasi

Tasarim siirecine saydam kutu
yaklagimi

Yapay zeka kullanimina temel teskil
eden bilgi isleyen sistemler

Tasarnm stirecine kara kutu
yaklagimi

1962

1978

1987

1994
1995

1996

2005

2010
I
2011
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Asimov
Tasarim Yontemleri Konferansi

Simon
Tasarimin iyi yapilandinlamamig problem
olarak tanimlanmasi

Stiny & Mitchell - Palladio villalan iizerine bigim
grameri galigmasi
Soddu - italyan kentlerin DNA'sI lizerine ¢aligma

Carrara- Bilgi Tabanl Tasarnim Sistemleri

Frazer - Reptilyan Sistemi

Sauders & Gero - SOM (Self- Organizing Maps)

Duarte - Customising Mass Housing

Duarte - SPL (Space Layout Planning)
Singh & Gu - Uretken Sistemler

Hiicresel Ozdevinim
Siirli Zekasi

Genetik Algoritmalar
Makine Ogrenimi
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EK D : Sozlik

Aktivasyon Fonksiyonu: Yapay sinir aglarinda bulunan gizli katmanlarda girdi olan
x, w agirhik katsayisi (weight) ile carpilir ve ardindan b (bias) ile toplanir.
Aktivasyon fonksiyonun amaci w ve b degerlerini ayarlamaktir. ReLu, Softmaz gibi
fonksiyonlar aktivasyon fonksiyonlaridir.

Autoencoder: Sikistirma islemleri i¢in kullanilmaktadir. Yapay sinir aglarinda
kullanilan katmanlar arasinda dar gegit (bottleneck) olusturulmaktadir. Latent alanda
en az ndronun oldugu yerler bu dar gecitlerdir. Ancak veri sikistirildig1 i¢in bu dar
gecitlerde kayiplar yasanmaktadir. Denetimli 6grenme modellerinde kullanilir ve
veriler etiketli degildir.

Batch (Paket): Girilen inajlarin sekansi yani paket boyutudur. Algoritmanin hizini
etkiler. Paket biiylikliigii arttik¢a algoritmanin basarisi artar ancak hizi azalir.

BS4 (beautifulsoup) : Verisetini temizlemek ve diizenlemek igin kullanilir.

CUDA: GPU i¢in NVIDIA nin sundugu C programlama dili iizerinde eklenti olarak
kullanima sunulan bir mimari ve teknolojidir. PathScale tabanli bir C derleyicisi ve C
ile yazilmis algoritmalarin GPU iizerinde ¢alismasini saglayan gelistirme araglari
kiimesidir

Derin Ogrenme: Ust diizey performansi 6grenmek icin birden ¢ok yigilmis islem
birimi katmanini kullanan bir makine 6grenimi algoritmasi sinifi

Epoch: Ogrenme adiminin tekrarlanma sayist, tur.

Hiperparametre: Ne olmasi gerektigi, modeli tasarlayan kisiye birakilmis,
probleme, veri setine gore degisiklik gdsteren parametreler hiper-parametre
(hyperparameters) olarak adlandirilmaktadir. Derin ag modellerinde seyreltme
(dropout) degerine, katman sayisina, ndron sayisina modeli tasarlayan kisi karar
vermektedir. Genelde bu parametreler i¢in hangi tercihte bulunulacagi baslangicta
acik ve kesin degildir; problem ve veri seti gibi etmenlere gore degisiklik
gostermektedir.

Loss (Cost) Fonksiyonu: Tahmin edilen degerin gergek degerden ne kadar uzak
oldugunu hesaplayan fonksiyondur. Yapay zeka modellerinde bu fonksiyondan ¢ikan
degerin modelin basarili olmas1 i¢in kiiciik olmasi1 gerekmektedir. Cross Entropy
Loss fonksiyonu ile ise ger¢ek degerden hesaplanan deger ¢ikarilarak aradaki farkin
karesi alinarak ne kadar sapma oldugu hesaplanmaktadir.

Makine 6grenimi: Sunulan veri seti iginde iligkileri en iyi tanimlayan fonksiyonu
bulmak i¢in arama siireci.

MatPlotLib: Matplotlib iki boyutlu grafik cizimleri elde etmek i¢in kullanilan bir
kiitiphanedir.  Cesitli  formatlarda ya da interaktif ortamlarda Kkaliteli
ciktilar(grafikler) tiretmek i¢in kullanilmaktadir.

Noron: Yapay sinir aglarinda katmanlar néronlardan olusur. Her bir ndron sifir ile
bir arasinda bir deger tutmaktadir. 28*28 piksel boyutlarinda bir imajda 784 ndron
bulunmaktadir. Her bir noron gri skalada o pikselin degerine karsilik bir rakam
tutmaktadir.

Optimize edici algoritmalar ve sinir ag1 momentumu: SGD, Momentum, Adam,
NAG, Agadrad, Adadelta, Rmsprop gibi algoritmalar iiretici ve ayiriciyr optimize
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etmek i¢in kullanilmaktadir.Bir sinir ag1 egitildiginde, model i¢in optimum agirliklari
belirlemek i¢in optimize edici adi verilen bir algoritma kullanir. Temel se¢enek
Stokastik Gradyan Inis’tir (Stochastic Gradient Descent), ancak baska segenekler de
vardir. Diger bir yaygin algoritma, bir agirlik giincellendikten sonra bekleyerek ve
bir delta miktar1 kullanarak ikinci kez giincelleyerek ¢alisan Momentum’dur. Bu,
salinim riskini azaltarak egitimi kademeli olarak hizlandirir.

Pekistirmeli Ogrenme: Odiillendirilmek igin bir ortamda nasil davranmasi
gerektigine dair bir politika Ogrenme sekli. Amazon yaris robotlarinda (aws
deepracer, robot ve v3 union ml demo) kullanilmaktadir.

PIL & Pillow: Goriintii islemek igin kullanilan kiitiiphanelerdir. Yiiklenen
kiitliphanelerin  birbirleri ile farkli siirimlerinde uyumlu c¢alisma problemleri
(dependency) gerceklestigi zamanlarda matplotlib gibi kiitiiphanelere muadil olarak
kullanilmaktadir.

Pickle: Uretilen sonuglar1 kaydetme islemleri icin kullanilan kiitiiphanedir.

Plotly:Web tabanli gérsellestirme i¢in kullanilan kiitliphanedir. Karmasik grafiklerin
kolayca olusturulmasina olanak saglar. Etkilesimli web uygulamalarinda calismaya
dayalidir. Olduk¢a iyi gorsellestirmeleri arasinda kontur grafikleri, ti¢ boyutlu
araziler ve 3B grafikler bulunur.Sundugu APT’ler (araglar) ile bazi yazilim dillerinde
gorsellestirme imkani saglar. Python da bu diller arasindadir. Web sitesinde, bir dizi
saglam, kullanima hazir grafik bulunmaktadir. Plotly kullanmak i¢in API anahtari
edinilmesi gerekmektedir.

PyTorch: Facebook’un agik kaynak yapay zeka algoritmalarini barindiran
kiitiiphanesidir. Ancak bu ¢aligma kapsaminda tensorflow kullanilmaktadir.

ReLU Katmami: Konvoliisyon isleminden sonra ReLu aktivasyonu kullanilir.
Aktivasyon fonksiyonlar1 performans igin énemlidir. Sinir aginin evet ya da hayir
benzeri bir ¢ikt1 vermesini saglar. Elde edilen degerin fonksiyona bagl olarak 0 ya
da1lveya-1 yada | arasina sikistirir.

SciPy: SciPy miihendislik ve bilimsel ¢aligmalara yonelik bir kiitiiphanedir. Lineer
cebir, optimizasyon, istatistik i¢in modiillere sahiptir. SciPy kiitiiphanesinin ana
islevselligi NumPy iizerine insa edilmistir.Dizileri NumPy’in Onemli Olciide
kullanimin1 saglar. Sayisal entegrasyon, optimizasyon ve diger birgok ozel alt
modiilii ile verimli sayisal islemler saglamaktadir. Basit ve efektif bir gorsellestirme
olusturmak icin SciPy Stack ¢ekirdek paketleri de kullanilmaktadir.

Seaborn & Bokeh : Gorsellestirme kiitiiphaneleridir

Sinir ag1 6grenme oram (learning rate) : Geri yayilm (backpropagation)
algoritmasimin gradyan inisini ne kadar hizli gergeklestirdigini ifade etmektedir.
Daha diisiik bir 6grenme orani, agin daha hizli egitilmesini saglar ancak minimum
kayip islevinin eksik olmasina neden olabilmektedir.

Yapay Sinir Agi: Lineer olmayan davranmiglar1 tanimlamak i¢in insan beyninden
olusturulmus ve katmanlardan olusan aglara verilen isim. Yapay sinir aglar giris
katmani, birden fazla gizli katman ve ¢ikis katmani ve bu katmanlar arasi iligkilerden
olusmaktadir.

Geriye Yayillhm (Back Propagation): Yapay sinir aglarinin ne sekilde 6grendiginin
arkasinda yatan asil algoritma geriye yayillimdir Derin 6grenmede parametrelerin

giincellenmesi geriye yayilim iglemi ile yapilmaktadir. Geriye yayilim isleminde bu
giincelleme isi zincir kurali (chain rule) olarak adlandirilan geriye dogru tiirev alarak
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farkin bulunmasi ve bulunan farkin degerinin O0grenme orami (learning rate)
parametresiyle carpilmast ve ¢ikan sonucun agirhik (weight) degerlerinden
cikarilarak yani agirlik degerinin hesaplanmasi ile yapilmaktadir.

DCGAN algoritmalarinda geriyeyayilim asamasinda algoritmanin hizini arttirmak
icin konvoliisyon islemi yapilmaktadir. Konvoliisyon isleminde imajda bulunan
belirli pikseller gruplanarak bir noron tarafindan temsil edilmektedir.

TensorFlow: Yapay zeka algoritmalari gelistirmek i¢in kullanilan nesne tanimlama,
konusma tanima vb modelleri barindiran ve tensor veri tipi ile ¢alisan GOOGLE
tarafindan gelistirilmis kiitliphane.

Theano: Numpy benzeri dizi ve serilerle ¢alisma imkani sunan kiitiiphanedir.
Kiitiphane ayrica CPU ve GPU kullanimimi optimize ederek hesaplama
performansini daha hizli hale getirir.

Scrapy: Uygulamalarin crawl (arama motoru) edilmesinde kullanilir. Diger adiyla
spider bot olarak bilinir. Web uygulamalarindaki URL veya iletisim bilgileri gibi
yapisal verileri toplamak icin kullanilir. Temelde scraping (web kazima) igin
gelistirilmistir. Ancak genel amacgli crawler’lar (arama motorlar1) gibi davranma
yetenegi ve API’lardan veri toplama gibi Ozellikleri gibi gelismis yapilari da
barindirmaktadir.

Tiimlesik Gelistirme Ortam (Integrated Development Environment) (IDE) :
Pycharm, Google Colab, Jupyter Notebook, Visual stiidyo gibi yazilimin
gelistirildigi medyumlara verilen ad.
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