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OZET

Teknolojinin glintimiizde hizla gelistigi ve ¢ogu alanda insan yeteneklerini
artirmak ya da hayatlarim1 kolaylastirmak {izere g¢esitli amaglarla kullanildig
goriilmektedir. Bu anlamda son yillarda yapay zeka ve makine 6grenmesi
teknolojilerinin goriiniir oldugu ve farkli disiplinlerle biitlinlestirilme ¢abalari
ortadadir. Mimarlik alaninda da, glinlimiizde benzer birlikte calisma yaklagimlarina ve
uygulamalarina rastlanmaktadir. Bu baglamda, yapilarin yasam dongiisiiniin farkli
asamalarinda benzer teknolojilerin yer buldugu oOrnekler son yillarda artmaktadir.
Teknoloji kullaniminin kiiresel 6l¢ekte karsilasilan enerji ve kaynak yetersizligi gibi
sektordeki cesitli sorunlara ¢ézliim i¢in ¢ogunlukla yapilarin cephelerinde 6n planda
oldugu goriilmektedir. Yapay zeka ve makine 6grenmesi teknolojilerinin yapilarin
yasam dongiisiinde ve cepheleri i¢in kullaniminin artirilmasiyla da; o6zellikle
Tirkiye’de sektorde ¢alisan profesyonellere is hayatlarinda kolaylik saglayabilecegi,
yap1 kullanicilariin konfor sartlarini artirabilecegi, kullanicilara ve iilke ekonomisine
katki saglayabilecegi ongoriilmektedir. Dolayisiyla, makine 6grenmesinin yapilarin
yasam dongiisiinde ve cepheleri i¢in kullanimi konusunun arastirilmasinin bu noktada
gerekli oldugu distiniilmektedir. Makine 6grenmesi teknolojileri hakkinda detayh
bilgi edinilmesi, bu teknolojilerin yapilarin yasam dongiisiinde ve yine cepheleri i¢in
tiretimlerinin hangi asamalarinda ne sekilde biitlinlesebildiginin belirlenmesi
amaglartyla yapilan tez calismasinda; bahsedilen amaglara ulasmak {izere cesitli
akademik c¢alismalar ve web kaynaklarin1 igeren literatiir taramasindan yola
cikilmistir. Makine 6grenmesine odaklanan tezde oncelikle bu teknolojilere yonelik
bilgilere yer verilmis olup, sonrasinda makine 6grenmesinin yasam dongiisi ile
iligkileri ve yap1 cepheleri i¢in kullanim alanlar literatiirde ulasilan deneysel ¢alisma
ve mevecut mimari yap1 uygulama drnekleri ile birlikte aktarilmistir. Incelenen drnekler
tizerinden, makine Ogrenmesi teknolojilerinin ¢ogunlukla cephelerin tasarim ve
kullanim asamalarinda ¢esitli amaclarla yer aldig1 belirlenmistir. Gelecek ¢alismalarin,
bu tiir teknolojilerin cephelerdeki kullanim alanlarmin yayginlastirilmasina yonelik

olabilecegi diisiiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Mimarhk ve Teknoloji, Mimarhgin Gelecegi, Makine
Ogrenmesi, Mimarhkta Makine Ogrenmesi, Yap1 Cepheleri icin Makine

Ogrenmesi.



SUMMARY

Today the technology is developing rapidly and is being used to increase human
abilities or to help the human life become easier. In this sense, it is obvious that
artificial intelligence and machine learning technologies have become visible recently
and the efforts to integrate them with different disciplines including architecture.
Number of building examples which have been using the similar technologies at
different stages of their life cycle have been increasing in recent years; it is foreseen
that this increasement will provide convenience especially to the professionals in
Turkey, improve the comfort conditions of the users, and contribute to the country's
economy. Therefore, it is considered necessary to investigate the use of machine
learning in the life cycle of buildings and for their facades. In the thesis study
conducted with the aim of obtaining detailed information about machine learning,
determining its integration in the life cycle of buildings and their facades; a literature
review including various academic studies and web resources was used in order to
achieve the aforementioned goals. In the thesis, information about machine learning is
given, and its relationship with the building life cycle and the usage areas for facades
are conveyed together with the experimental study and existing construction
application examples in the literature. It has been determined that machine learning is
mostly involved in the design and use stages of facades through the examples
examined. It is thought that future studies may be aimed at expanding the usage areas

of such technologies on the facades.

Keywords: Architecture and Technology, Future of Architecture, Machine
Learning, Machine Learning in Architecture, Machine Learning for Building

Facades.
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1. GIRIS

Teknolojinin giinlimiizde hizla gelistigi ve ¢ogu alanda insan yeteneklerini
artirmak ya da hayatlarimi kolaylastirmak tizere kullanildigi bilinmektedir. Cesitli
amaglarla hemen her alanda yer bulan bu tiir teknolojik gelismeler, son yillarda yapay
zeka ve makine Ogrenmesi teknolojileri olarak siklikla anilmaya baslanmistir.
Beklentiler karsisinda geleneksel yontemlerin ve insan is giicii ya da zekasinin yetersiz
kalmas1 nedeniyle; karmasik islevlere sahip olan ve yliksek seviye hesaplama
yapabilen, karmasik otomasyon siireclerini ¢ok daha kolay ve hizli bir bi¢imde
yiiriitebilen bu teknolojiler [Alpaydin, 2020; Pirim, 2011], giiniimiizde farklh
disiplinlerde yer bulabilmektedir.

Yapay zeka ve makine 6grenmesi teknolojilerinin, mimarlik alaninda da benzer
birlikte caligma yaklasimlarma ve uygulamalarina rastlanmaktadir. Mimarlik
alanindaki ¢aligmalarin ve insaat sektoriindeki uygulamalarin teknolojik gelismelere
bagli olarak doniismeye basladig1 soylenebilir. Yapilarin tasarimindan yikim sonrasina
kadar uzanan yasam dongiisiiniin farkli agsamalarinda bu teknolojilerin yer buldugu
ornekler son yillarda artmaktadir.

Teknoloji kullaniminin kiiresel 6l¢ekte karsilagilan enerji ve kaynak yetersizligi
gibi sektordeki cesitli sorunlara ¢oziim i¢in ¢ogunlukla yapilarin cephelerinde 6n
planda oldugu goriilmektedir. Yapinin giines, su ve riizgar gibi dis etkenlerle dogrudan
iligkili ve yapiy1 bu etkenlere kars1 korumakla gorevli bir elemant olan yap1 kabugu ya
da cephesinin, ayni dig etkenleri kullanarak enerji liretebildigi goriilmektedir (Sekil

1.1) [Web 24, 2022].



Sekil 1.1: Kophenhag’da cephesinde 12.000 adet giines paneli bulunduran bir yapi.

Buna karsin yapilan literatlir taramasinda ve arastirmalarda, bu tiir 6rneklerin
sayisinin az oldugu belirlenmistir. Bu noktada, mimarlik alanindaki gelismelerin hizi
teknolojideki gelismelerin gerisinde kalmaktadir.

Makine Ogrenmesi teknolojilerini igeren Orneklerin artirilmasinin; ozellikle
Tirkiye’de sektorde ¢alisan profesyonellere is hayatlarinda kolaylik saglayabilecegi,
yap1 kullanicilarinin konfor sartlarini artirabilecegi, kullanicilara ve iilke ekonomisine
katki saglayabilecegi ongoriilmektedir. Buradaki artigin saglanmasinin ilk asamasinin,
makine 6grenmesi ve mimarlik iliskisini konu alan c¢alismalarin yayginlastirilmasi

olabilecegi diisiiniilmektedir.

1.1. Literatiir Taramasi

Mimarlikta makine 6grenmesinin kullannmina iliskin ilk c¢aligsmalar; tasarim
olusturma, sekil tanima ve tasarim alani arastirma ve siniflandirma gibi konulara
odaklanmistir. Bu anlamda yapilan c¢aligmalardan biri olan Frazer’in ‘Siiriingen
Yapisal Sistemi’ isimli caligmasi; mimari bir yapiy1 olustururken genetik algoritmalari
kullanmistir [Frazer, 1995]. Gero ise, “Artificial intelligence in computer-aided
design: Progress and prognosis.” isimli c¢alismasinda; arama, dilbilgisi, 6grenme,

olaylara dayal1 akil yiiriitme, nitel akil yiirlitme, ¢esitli kisitlamalar, evrimsel sistemler,



sinir aglar1 gibi ¢ok cesitli etkenlere dayali bir tasarim siirecini ilk kez tanimlamigtir
[Gero, 1996]. Sonraki arastirmalarda ise makine 6grenmesini tasarim siireciyle daha
iyi bitiinlestirme hedefiyle; tasarim olusturma ve tasarim alaninin arastirilip
tasarlanmasi gibi alanlar tizerinde ¢alisilmistir [Tamke vd., 2018]. Bu ¢alismalara ek
olarak, yapay zeka ve makine 6grenmesinin yapilarin yasam dongiisiinde ve yap1
cephelerinde kullanimina yonelik yapilan literatiir taramalar1 sonucunda; ¢ogunlukla
Ingilizce olan ve son yillarda yapilan asagida yer verilen kaynaklara ulasilmistir:

Melo vd. (2014), ‘Development of Surrogate Models Using Artificial Neural
Network for Building Shell Energy Labelling’ isimli caligmalarinda, enerji tiikketimini
tahmin etmek icin yapay sinir aglarinin kullanimini arastirmislardir [Melo vd., 2014].

Dhariwal vd. (2015), ‘Naturally Ventilated Building Design Under Uncertainty
Using Design of Experiments’ isimli caligmalarinda, bina tasarimini dis etkenler
altinda dogal havalandirma amaciyla uygun bir zamanda optimize etmek i¢in,
deneylere dayali bir yontem tasarimi 6nermislerdir [Dhariwal vd., 2015].

MacKnight (2018), ‘The Learning Facade’ isimli ¢calismasinda, hareket edebilen
akilli cephelerin, ¢esitli cevresel etkenlere uyum saglayan yapay sinir aglar1 temelli bir
makine 6grenmesi modeli gelistirmis ve bunu test etmistir [MacKnight, 2018].

Aznar vd. (2018), ‘Modelling the Thermal Behaviour of a Building Facade Using
Deep Learning’ isimli ¢alismalarinda, derin 6grenme tekniklerini kullanarak cepheye
ait bir dis duvarin termal davranislarini modellemislerdir [Aznar vd., 2018].

Kim vd. (2018), ‘Multi-Factor Optimization Method hrough Machine Learning in
Building Envelope Design: Focusing on Perforated Metal Fagade’ isimli
caligmalarinda, makine 6grenmesini kullanarak bir binanin ¢ift katli delikli cephesini
cesitli etkenlere gore optimize etmek amaciyla bir yontem 6nermislerdir [Kim vd.,
2018].

Peng vd. (2018), ‘Using Machine Learning Techniques for Occupancy-
Prediction-Based Cooling Control in Office Buildings’ isimli ¢alismalarinda, HVAC
sistemlerini kullanicilarin aliskanliklarina gore gercek zamanli olarak gelistiren ve
verimli hale getiren bir model iizerinde ¢calismiglardir [Peng vd., 2018].

Masieroa ve Costantino (2019), ‘TLS for Detecting Small Damages on a Building
Fagade’ isimli calismalarinda, makine o6grenmesi araclari kullanarak Ornek bir
tiniversite binasinin tugla yiizeylerinin milimetre alt1 seviyelerdeki hasarlarini tespit

etmek tizerine bir model 6nermislerdir [Masieroa ve Costantino, 2019].



Zhou vd. (2020), ‘A Review on Cooling Performance Enhancement for Phase
Change Materials Integrated Systems—Flexible Design and Smart Control with
Machine Learning Applications’ isimli c¢alismalarinda, binalarin sogutma igin
harcadiklar1 yiikii azaltacak makine 6grenmesi temelli bir cephe modeli {lizerinde
calismislardir [Zhou vd., 2020].

Han vd. (2020), ‘Energy Efficient Building Envelope Using Novel RBF Neural
Network Integrated Affinity Propagation’ isimli ¢alismalarinda, sinir agi entegre
afinite yayilimini kullanan enerji verimli bir bina kabugunun radyal temel fonksiyonu
(RBF) igin bir model 6nermislerdir [Han vd., 2020].

Cha vd. (2020), ‘Development of a Prediction Model for Demolition Waste
Generation Using a Random Forest Algorithm Based on Small Data Sets’ isimli
caligmalarinda, ingaat ve yikim atiklarinin olusumunu tahmin eden ve tesislerin atik
yonetimi verimliligini denetleyen bir rastgele ormanlar (random forests) temelli
makine 6grenmesi modeli iizerinde ¢alismiglardir [Cha vd., 2020].

Bingol vd. (2020), ‘Depreme Dayanikli Mimari Tasarimda Yapay Zeka
Uygulamalari: Derin Ogrenme ve Goriintii isleme Yontemi ile Diizensiz Tasiyici
Sistem Tespiti’ isimli caligmalarinda, yapilarin tasiyici sistemlerini depreme
dayaniklilik baglaminda degerlendiren bir derin 6grenme temelli makine 6grenmesi
modeli 6nermislerdir [Bingo6l vd., 2020].

Moghtadernejad vd. (2021), ‘Enhanced Facade Design: A Data-Driven Approach
for Decision Analysis Based on Past Experiences’ isimli g¢aligmalarinda, cephe
tasarimi karar analizinde kullanilacak bulanik 6l¢iitleri tahmin eden denetimli makine
o0grenmesi temelli iki model 6nermislerdir [Moghtadernejad vd., 2021].

Abediniangerabi vd. (2021), ‘Deep Learning for Estimating Energy Savings of
Early-Stage Facade Design Decisions’ isimli ¢alismalarinda, binanin erken tasarim
asamasinda farkli cephe alternatiflerinin enerji tasarruflarmi tahmin eden bir derin
o6grenme modelinin uygulanabilirligini incelemiglerdir [Abediniangerabi vd., 2021].

Bhamare vd. (2021), ‘A Machine Learning and Deep Learning Based Approach
to Predict the Thermal Performance of Phase Change Material Integrated Building
Envelope’ isimli ¢aligmalarinda, kabuguna faz degistiren malzeme entegre edilmis bir
yapiin termal performans tahmini i¢in makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanli
bir model gelistirmiglerdir [Bhamare vd., 2021].

Abediniangerabi ve Shahandashti (2022), ‘Machine Learning Methods for

Estimating Energy Performance of Building Facade Systems’ isimli, geleneksel cephe



panelleri yerine kullanilacak yeni cephe sistemlerinin sagladiklari enerji tasarruflarini
aragtirmiglardir. Isitma, sogutma ve toplam enerji tasarruflarina odaklanarak dokuz
farkli makine 6grenmesi yontemi kullandiklar1 bu calismalarinda; Destek Vektor
Makineleri ve Gradyan Artirma Makineleri gibi pek c¢ok makine 6grenmesi
yonteminin uygulanabilirlik diizeylerine odaklanmislardir [Abediniangerabi ve
Shahandashti, 2022].

Li vd. (2022), ‘Machine Learning Modeling and Genetic Optimization of
Adaptive Building Facade Towards the Light Environment’ isimli ¢aligmalarinda,
erken tasarim asamasinda uyarlanabilir cephelerin ¢esitli faktorlerinin i¢ mekan 151k
ortam1 lizerindeki etkisini ayristirmayi, ¢evresel performans tarafindan yonlendirilen
daha verimli uyarlanabilir cephe tasarimi gergeklestirmeyi ve bu siiregteki verimi
yukseltmeyi amacglamiglardir. Bu amaglara yonelik olarak da bilgisayar destekli
tasarim yoOntemlerini ve makine Ogrenmesini  birlestiren yeni bir yaklagim
onermislerdir [Li vd., 2022].

Yapilan literatiir taramasi ve yukarida 6rneklenen caligmalardan yola ¢ikildiginda;
yapay zeka ve makine 6grenmesinin mimarlik alaninda ve yap1 sektoriinde ¢ok cesitli
amag ve yontemlerle kullanilmaya baslandigi gériilmektedir. Ote yandan bu tiir
teknolojilerin sektdrde artan kullanimina karsin literatiirde yer alan ¢aligma sayisinin
sektoriin gerisinde kalmasi s6z konusudur. Ayrica yukarida 6rneklenen kaynaklara
bakildiginda, literatiirde yer alan kaynaklarin c¢ogunlukla cephe performansini
artirmaya yonelik detay seviyesinde gelistirilmis yayinlar oldugu goriilmiistiir. Bu
anlamda, konuyu daha iist 6l¢ekte ele alan mimarlik, yapr yasam dongiisii ya da yap1
cepheleri anahtar kelimelerine odaklanan ve biitiinciil bir iliski kurabilen bir kaynaga

gereksinim oldugu diistiniilmektedir.

1.2. Tezin Amaci ve Katkisi

Tez caligmasiyla; konuyu daha iist dlcekte ele alarak mimarlik, yap1 yasam
dongiisii ya da yap1 cepheleri anahtar kelimelerine odaklanan ve biitiinciil bir iligki
kurabilen bir kaynak olusturulmasi1 hedeflenmistir. Bu baglamda; makine 6grenmesi
teknolojileri hakkinda detayli bilgi edinilmesi, bu teknolojilerin yapilarin yasam
dongiisiinde ve yine cepheleri i¢in iliretimlerinin hangi asamalarinda ne sekilde

biitiinlesebildiginin belirlenmesi amaglanmaktadir.



Calismanin; gelecekte bu alanlarda yer almak isteyen arastirmacilar, halihazirda
sektorde c¢alisan ve ilgili konulara ilgi duyan profesyoneller i¢in yol gdsterici bir
kaynak olusturulabilecegi diisiiniilmektedir. Giincel teknolojilere sahip yap1 ve yapi
cephelerinin sayisinin artirilmasina olanak saglayabilecek bu ¢alismanin; ozellikle
Tiirkiye’de sektorde ¢alisan profesyonellere is hayatlarinda kolaylik saglanmasi, yap1
kullanicilarinin konfor sartlari artirilmasi, kullanicilara ve iilke ekonomisine katki

saglanmas1 miimkiin kilmabilir.
1.3. Tezin Kapsami, Yontemi ve Icerigi

Yukarida bahsedilen amaglara ulagsmak iizere ¢esitli akademik ¢aligmalar ve web
kaynaklarini igeren literatiir taramasindan yola c¢ikilmistir. Makine 6grenmesine
odaklanan tezde oncelikle bu teknolojilere yonelik bilgilere yer verilmis olup,
sonrasinda makine 6grenmesinin yasam dongiisii ile iliskileri ve yap1 cepheleri igin
kullanim alanlar1 literatiirde ulasilan deneysel ¢alisma ve mevcut mimari yapi
uygulama  ornekleri ile aktarilmistir. Incelenen  &rneklerdeki  bilgilerin
degerlendirilmesiyle, makine 6grenmesi teknolojilerinin yapilarin yasam dongiisii ve
cepheleri i¢in kullaniminin giincel durumu elde edilmeye ¢alisilmistir.

Calismanin igeriginde ilk olarak; problem tanimi, amag, katki, kapsam, yontem ve
icerik konularmin yer aldig1 giris boliimii aktarilmaktadir. ikinci boliimde, yapay zeka
ve makine 6grenmesine yoOnelik bilgiler bulunmaktadir. Yap1 yasam dongiisii ve
makine Ogrenmesi isimli ¢alismanin {giincii boliimde ise; oncelikle yap1 yasam
dongiisii, mimarlikta bilgi ve bilgi teknolojilerinin gelisimi aktarilmistir. Sonrasinda
yasam dongiisiinde makine 6grenmesi kullanimi baslig1 altinda; yasam dongiisiinde
yer alan ayr1 agsamalar ve bu agamalarda kullanildigi belirlenen makine 6rneklerine yer
verilmektedir. Caligmanin dordiincii boliimii makine O6grenmesinin cepheler ig¢in
kullaniminin arastirilmasi bagligi altinda ele alinmakta olup, bu bdliimde 6ncelikle
yapt cepheleri hakkinda genel bilgiler aktarilmakta ve sonrasinda makine
O0grenmesinin cephelerde kullanim amaglar gesitli basgliklar altinda verilen deneysel
ya da giincel mimari yap1 &rnekleriyle aktarilmaktadir.  Orneklerin
degerlendirilmesiyle sonu¢lanan dordiincii boliimiin ardindan, tez ¢aligmanin sonuglar

ve Oneriler boliimii ile tez ¢aligmasi tamamlanmaktadir.



2. YAPAY ZEKA VE MAKINE OGRENMESI

Calismanin bu boliimii yapay zeka ve makine oOgrenmesi basliklarindan
olusmaktadir. olup, Bu anlamda boliimde ilk olarak kavramsal tanimlara yer
verilmistir, sonrasinda ise igerikte makine 6grenmesine odaklanilmistir. Gegmisten
giiniimiize makine 6grenmesinde goriilen gelismelerin aktarimini igceren boliimde
ayrica, makine 6grenmesi uygulamalarinin esaslari ve kullanim alanlarina yonelik
bilgiler verilmistir. Kullanim alanlari; diinya genelinde, sektorel ve bireysel baglamda

ele alinmistir.
2.1. Yapay Zeka

Zeka, insan i¢in kendisini diger canlilardan ayiran bir olgudur. insanin zekayi ve
akli anlamaya calisirken sordugu ‘zeka nedir, nasil dlgiilebilir, beynin ¢alisma sekli
nasildir?’ gibi sorulara, zekanin soyut ve ucu agik bir kavram olmasi nedeniyle heniiz
evrensel bir cevap bulunamadigi bilinmektedir. Buna karsin zeka; beynin bilgiyi hizl
ayn1 zamanda dogru bir bigimde analiz etmesi olarak tanimlanmaktadir [Ertel, 2018;
Pirim, 2011]. Beyin organi; bir insanin yagami boyunca bilgiyi duyu organlar ile
stirekli bir bigimde elektrik sinyalleri olarak almakta, biriktirmekte ve iletmektedir. Bu
sirada beyinden gegen bu bilgilerin miktariin, sayfa sayis1 ¢cok fazla olan doksan
milyon adet kitaba es olabilece§inden bahsedilmektedir [Witt, 1982; Pirim, 2011].
Insana ait bu yeti ve beynin, insan eliyle bir makine igerisinde yaratilmasi fikrinin
miimkiin olup olamayacagi, miimkiinse bunun nasil olabilecegi ise ‘yapay zeka’
kavrami ile agiklanmaya c¢alisilmaktadir [Ertel, 2018; Pirim, 2011].

1950’lerde kavramsal olarak ortaya atilmaya baslanan yapay zeka kavrami; bir
bilgisayarin ya da bilgisayar denetimli bir makinenin akil yiiriitme, anlam ¢ikarma,
genelleme ve gecmis deneyimlerden 6grenme gibi yiiksek zihinsel siireglere iligkin ve
genellikle insana 6zgii nitelikler oldugu varsayilan gorevleri yerine getirme yetenegi
seklinde tanimlanabilmektedir. Bu baglamda yapay zekanin temel kullanim alana;
diisiinsel yetenek gerektiren isleri birtakim verilerin bilgisayarlara tanitilmasi yoluyla
makinelere yaptirma isi olarak goriilebilir. Bu anlamda yapay zeka; herhangi bir canli
organizmadan faydalanilmaksizin, tamamen yapay araglar ile olusturulan, insani

davranig ve hareketler sergileyen makinelerin gelistirilmesi teknolojisi olarak da ifade



edilebilmektedir [Bingol vd., 2020; Nabiyev, 2016]. Ayrica yapay zeka ile ilgili; akill
yasam bi¢imlerini anlamak ve bu akli taklit ederek karar vermeyi basitlestirmek,
hizlandirmak ve bu siirecin verimini artirmak amaglariyla tasarlanmis bir mantiksal

sistem tanimu ile karsilagilmaktadir [Russell ve Norvig, 2010].
2.2. Makine Ogrenmesi

Tez caligmasinin bu boliimiinde, yapay zeka aragtirma alaninin bir alt dal1 olarak

kabul edilen makine 6grenmesi, ¢esitli bagliklarda detayli olarak aktarilmaktadir.
2.2.1 Makine Ogrenmesi Tanimi ve Siniflandirmasi

Belli verilere ve istatiksel ¢ikarimlara dayanarak ¢alisan bir yapay zeka sistemini
anlatan makine 6grenmesi; “bilgisayarlarin, insan tarafindan a¢ik bir emir ve talimat
verilmesi gerekmeksizin, insani diisiinme ve karar verme yetisi kazanmasi” olarak
tanimlanabilmektedir [Géron, 2019].

Makine 6grenmesi ¢esitli algoritmalardan yola ¢ikarak ¢alismaktadir. TDK (2022)
algoritma kavramini; “Bir sorunun ¢oziimii i¢in, sonlu sayida adim bi¢iminde iyice
tamimlanmis, sonlu bir kurallar kiimesi” olarak tanimlamaktadir [Web 20, 2022].
Makine 6grenmesi algoritmalari, kendilerinden beklenen gorevi tamamlamak i¢in agik
komutlarla tanimlanmasa da Ongoériilere dayanarak istatistik temelli bir mantiksal
sistem olusturmaktadir. Bu mantik, kullanici tarafindan kendisine tanimlanan ve
egitim verisi denen veri yiginlarina dayanan matematiksel bir model yardimiyla
kurulmaktadir [Bishop, 2006; Friedman, 1998].

1980’lerde ortaya ¢iktig1 bilinen Makine 6grenmesi kavraminin; optik karakter
tanima gibi teknolojilerle on yillardir giinliik hayatta kullanildig1 sdylenmektedir. Bu
teknolojinin gercekten yayginlasti§i ve insanlhiga katki sagladigi ilk uygulamanin,
1990’larda istenmeyen e-postalara karsi kullanilan bir filtresi oldugu bilinmektedir.
Bu e-posta filtresindeki 6grenme yoluyla, kullanicilarin e-postalarint ¢ok nadiren
‘istenmeyen’ olarak isaretlemeleri saglanmustir. ilerleyen yillarda bu gibi giinliik
hayatta diizenli olarak kullanilan makine 6§renmesi temelli uygulama sayis1 artmaya

devam etmistir [Géron, 2019].



Makine 6grenmesi; yapay sinir aglari, bulanik mantik, derin 6grenme seklinde {i¢
baslik altinda incelenebilmektedir [Bing6l vd., 2020]:

Yapay sinir aglari; ger¢ek insana ait beynin biyolojisini taklit ederek 6grenen bir
makine Ogrenmesi tekonoljisidir. Bu teknoloji, hatirlama, c¢ikarim yapma ve bu
eylemler sonucu bilgi iiretme gibi insan beynine ait islemleri gerceklestiren hem
yapisal hem kavramsal baglamda insan sinir hiicrelerinden ilham almig birbirine bagl
yapay sinirler olarak aciklanmaktadir (Sekil 2.1) [Maltarollo vd., 2013; Oztiirk ve
Sahin, 2018].
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Sekil 2.1: Biyolojik insan beyninin yapisi ve yapay sinir aglarinin yapisi.

1943 yilinda McCulloch ve Pitts isimli kisiler tarafindan temelleri atilmis olan
yapay sinir aglari; insan beyninin karmasik 6grenme ve yorumlama yeteneginin
matematiksel olarak simiile edilmesiyle caligmaktadir. Bu teknolojinin dogrusal
olmadig1 ve bir girdi setine (grubuna) karsin tek bir ¢ikt1 icerdigi bilinmektedir. Son
yillarda bu teknolojinin; kontrol ve sistem tanimlama, goriintii ve ses tanimlama,
tahmin, ariza tespiti gibi alanlarda kullanildig1 bilinmektedir [Bing6l vd., 2020; Ertel,
2009; Pirim, 2011; Yurtcu ve Ozocak, 2016].

Bulanik mantik yaklasimi isimli bir diger makine 6grenmesi teknolojisi ise 1965
yilinda Azeri matematik¢i A. Liitfi Zadeh tarafindan gelistirilmistir. Bu yaklasim,
bilinen mantik kanunlarinin esnetilebilmesini ve kesin olmayan bir bi¢imde

uygulanabilmesini saglayan bir yaklasim olarak bilinmektedir. Bulanik mantikta,



Aristo mantigimin aksine %100 dogru ve %100 yanlis gibi kesin sonuglar
bulunmamaktadir [Giizelgoban Mayuk ve Sahin Diri, 2019; Palabiyik ve Colakoglu,
2012; Nabiyev, 2010].

Bir sistem olarak adlandirilabilecek bulanik mantik sistemi; girdiler, bulanik
cikartim sistemi ve ¢iktilardan olugmaktadir. Girdiler ve ciktilar gesitli tlyelik
fonksiyonlar1 ile tanimlanmaktadir. Sistemdeki tiyelik fonksiyonlar1 (p), bir tiyenin
bulanik kiimelere iiyelik derecelerini ve o kiimeye ait 6zellikleri ne kadar karsiladigini
gostermek {izere kurgulanmaktadir (Sekil 2.2) [Pakdamar ve Okbaz, 2018].
Fonksiyonlardaki degerler sayilarla degil sozciiklerle ifade edilebilir [Giizelgoban
Mayuk ve Sahin Diri, 2019; Karakagoglu, 2008].

az ota gok | disiik orta yiksek

input variable "MA™ input variable "AF*

az-yok orta pok az orta ok
input variable "TYY" input variable *IY*

Sekil 2.2: Bulanik girdi kiimeleri (iiyelik fonksiyonlar1).

Sozel iiyelik fonksiyonlarina bakilacak olursa; bulanik mantik yaklasiminda 1-
0’lar ya da kesinlik yoktur sOylemi anlasilabilmektedir. Siyah ve beyazlar yerine
grilerin yer aldig1 bu yaklasim; bu y6niiyle biraz dogru, biraz yanlis icermektedir. Bu
yaklagimda 6rnegin; 30 yasindaki bir insan gengler grubuna %60 iiye iken, yaslilar
grubuna %20 iiye olabilmektedir. Benzer sekilde; 70 yasindaki bir insan da gengler
grubuna %10 tiyeyken, yaslilar grubuna %90 iiye olabilmektedir. Bu griligin ya da
bulanik bolgenin, gercek hayattaki durumlar karsisinda karar vermede bulanik
mantigin gercege yakin ¢oziimler ortaya ¢ikmasina olanak sagladigi diisiiniilmektedir

[Bingdl vd., 2020].
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Bulanik mantik yaklasiminin bir diger ana boliimii olan bulanik ¢ikartim sistemi
ise bir kural tabanini igermektedir. Burada yer alan IF-THEN kurallarinin giris ve ¢ikis
uzayinda tanimlanan bir bulanik iliskiye doniistiiriildiigii bulanik ¢ikartim sisteminde;
kurallarin tanimlanmasi sirasinda ¢esitli bulanik kiime islemleri kullanilmaktadir. Bu
islemlerden sik kullanilanlar olan birlesim, kesisim ve biitiinlesme (integrasyon)
sirastyla OR, AND, NOT islemlerine karsilik gelmektedir [Giizelgcoban Mayuk ve
Sahin Diri, 2019]. Bu tiir bir kural tabanini iceren bulanik ¢ikartim sistemi asagidaki

gibi 6rneklenebilir (Sekil 2.3) [Web 1, 2022].

Kural 1: Eger servis koti
veya yemek bayat ise bahgis
az verilecek.
Giris |

Servis [0,10]

Giris 2
Yemek [0,10]

Kural 2: Eger servis orta ise
bahsis orta verilecek.

Cikis l

Kural 3: Eger servis iyi veya
yemek giizel ise bahsis ¢ok
verilecek.

Sekil 2.3: Bulanik kurallarin 6rneklendigi bir bulanik sistem.

Derin 6grenme ya da hiyerarsik sirali 6grenme olarak adlandirilan bir diger
makine 6grenmesi teknolojisi; 2010’Iu yillarda kullanilmaya baglanan ve yapay sinir
aglarina dayanan bir yontemdir. Derin 6grenmede, dogrusal olmayan bir¢ok katman,
kendinden onceki katmanin ¢iktisin1 girdi olarak kabul ederek, bunu bir sonrakine

aktarmaktadir (Sekil 2.4) [Deng ve Yu, 2014; Seker vd., 2017].
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Sekil 2.4: Bir derin 6grenme mimarisi agi.

Derin 6grenme, insan diizeyine yakin bir hassasiyette ses ve goriintii tanima /
siiflandirma, metin okuma ve seslendirme konularin1 kapsamaktadir. Hakkinda
arastirma ve caligmalarin hala yogunlukla yapildigi bu teknoloji; literatiirde ‘yapay
sinir aglarimin ¢ok katmanli olanlar’ seklinde yer almaktadir [Bengio vd., 2013;

Chollet, 2018; Bingol vd., 2020].
2.2.2. Makine Ogrenmesi Tarihsel Siireci

Insans1 makinalarin ve robotlarin, bir 17. yiizy1l hayali oldugu bilinse de bu
hayalin ¢ok daha eskilere dayandigi ve tarih 6ncesi donemde insanlarin insan viicudu
disinda bir zeka yaratma diisiincesine sahip oldugu goriilmektedir. Bu anlamda, 2500
yil 6nce Yunan mitolojisinde bu tiir yapay insanlar yaratma fikri ile karsilagilmaktadir
[Mayor, 2018]. Yunan mitolojisinin ‘Riizgar Tanrisi’ olarak da bilinen ve c¢esitli
mekanik icatlartyla taninan mucidi Deadalus; ilk ‘canli’ heykellerin de yaraticisi
olarak kabul edilmektedir. Bir diger Yunan tanris1 olan Hephaestus ise bugiinkii insan
— makine birlesimi varliklarin (cyborglarin) dnciisii olan ilk robotu ortaya ¢ikarmistir.

Girit’1 korumak i¢in tasarlanan bu bronz heykel, Talos olarak bilinmektedir [Web 18,
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2022; Web 30, 2022]. Bahsedilen heykeller, tarihte bilinen ilk yapay insan yaratma
girisimleri olarak kabul edilmektedir [Web 18, 2022].

Alman matematik¢i Gottfried Wilhelm Leibniz 25 yasindayken, ‘En basit kisinin
bile makine kullanarak kesinlikle yapabilecegi hesaplar i¢in miikemmel insanlarin
saatlerce koleler gibi ugrasmasina degmez’ diislincesiyle, dort islemi de yapabilecek
ilk makineyi gelistirmistir. Sonrasinda, bu makineyi 1673 yilinda Londra Kraliyet
Akademisi’ne sunarak kabul ettirmistir. Leibniz devaminda, ‘calculus ratiocinator’
olarak isimlendirdigi diislinen bir makine tasarlamis ve hayata gecirmistir (Sekil 2.5)
[Sucu, 2019; Web 11, 2022].

1800’11 yillarin baslarinda Charles Babbage, zeki davranabilen bir makine yapma
fikri iizerine deneyler yapmaya baslamistir. Babbage 1819°da, yine bir bilim adami
olan arkadasi John Herschel ile buhar motoruyla calisacak bir hesap makinesi
gelistirmek lizere cesitli caligmalar yiiriitmiistiir. ‘The Difference Engine’ ismiyle
anilacak olan bu makinenin, sonlu farklar kullanilarak c¢oziilebilen herhangi bir
matematiksel fonksiyona ait tablolarin hesaplanmasi ve yazilmasi amaglariyla

kullanilmas1 diistiniilmiistiir [ Skulrattanakulchai, 2017].

Sekil 2.5: Calculus Ratiocinator.

Babbage i¢in makinenin iki kosulu kargilamasinin gerekli oldugu sdylenmektedir
[Skulrattanakulchai, 2017]. Bunlardan ilki ‘makinenin tamamen otomatik’ olmasidir.
Bu adimda; numaralar girildikten sonra insan miidahalesi gerekmeksizin, tiim
hesaplarm makine tarafindan yapilabilmesi istenmektedir. Ikinci kosul ise ‘makinenin

hatasiz olmas1’dir. Bu kosulla; hesaplama ve baski mekaniklerinin birbirine bagli olma
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gerekliligi istenmektedir. Babbage, 1822 yilinda makinenin ilk prototipini yaparak
bunun gerceklestirilebilir bir proje oldugunu kamtlamistir (Sekil  2.6)
[Skulrattanakulchai, 2017].

Sekil 2.6: ilk prototipi yapilan ‘Difference Engine Projesi’.

Babbage makinenin ilk gercek 6rnegini yapmak i¢in, Kraliyet Cemiyeti’nin
destegiyle Ingiliz Hiikiimeti’nden maddi destek almistir. Uzun siiren ¢alisma siirecinin
yavag ilerlemesi sonucu ve desteklerin kesilmesiyle ilk etapta proje
tamamlanamamistir. Yapay zeka ve makine Ogrenmesi teknolojilerinde bir milat
olarak goriilen ve Babbage’in Difference Engine’ ismini verdigi bu projesi 1833°te
kendisi tarafindan eksik parcalarin birlestirilmesi ile sonuca ulastirilmistir
[Skulrattanakulchai, 2017].

Tim bunlara ek olarak, son yillarda yapay zeka ve devaminda makine
O0grenmesinin tariksel gelisimi asagidaki aciklamalarda aktarildig1 gibidir:

1943’te McCulloch (sinirbilimci) ve Pitts (mantik¢i), ‘Beynin Mantiksal Devre
Modeli’ni yapmis ve yapay sinir aglarina iliskin yapilan ilk gergek calismay1
yayimlamiglardir. Calismada, insan sinir hiicrelerindeki sinirsel etkinliklerin
matematiksel hesaplarina dayanan bir model gelistirilmistir. Bu matematiksel
hesaplar, Sekil 2.7°de gosterilen bir néronun davraniglarina odaklanilmistir (Sekil 2.7)

[Andina vd., 2007].
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Sekil 2.7: McCulloch ve Pitts tarafindan gelistirilen yapay bir sinir hiicresi
modeli.

1950°de matematik¢i Alan Turing yapay zeka ve makine 6grenmesi lizerine ¢esitli
calismalar yiiriitmiistiir. Turing bu tarihteki ‘Bilgi Islem Makineleri ve Zeka” isimli
makalesinde, makinelerin diisiinme yetisine sahip olup olmadig1 konusunu ele almistir
[Turing ve Haugeland, 1950]. Calismasinda, makinelerin diisiinebilmesine iligkin tiim
karsit goriisleri dokuz ana baglik altinda cevaplamis ve makine zekasi olgusunu pek
cok agidan detaylica irdelemistir. Bu baglamda Turing, pek ¢ok cevrelerce yapay
zekanin yaraticist olarak goriilmektedir. Turing’in ‘makinelerin zekalar1’ konusunu
disinmeye ve  hakkinda  arastirmalar yapmaya  baslamasi = 1940’lara
dayandirilmaktadir. Bu yillarda Turing’in bir ¢alisma arkadasina ‘makine zekas1’
hakkinda bir yaz1 verdigi ve savas doneminde olunmasi sebebiyle bir sekide kaybolan
bu yazinin yapay zekay1 konu alan ilk makale oldugu tahmin edilmektedir [Copeland,
2004; Sakin vd., 2021].

‘Yapay zeka’ teriminin, hala bugiinkii dillerden biri olan LISP’in yaraticis1 John
McCarthy tarafindan ortaya ¢ikarildig1 sdylenmektedir [Turing ve Haugeland, 1950].
John McCarthy ve ekibinin, 1955 yilinda ABD’de Rockefeller Vakfi’na sunduklari bir
resmi bagvuru yazisinda ilk kez ‘yapay zeka’ kavrami yer almistir [Smith, 2006;
Boden, 2006]. 1956 yazinda gergeklestirilen Dartmouth Konferansi, yapay zeka icin
yeni bir ¢agin baslangici olmustur. McCarthy ve ekibinden olugan bilim insanlari, bu
konferansla beraber yapay zekanin Onciileri olarak kabul edilmislerdir (Sekil 2.8)

[Moor, 2006; Onder ve Saygili, 2018].
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Sekil 2.8: Dartmouth Konferansi’nda McCarthy ve ekibi.

1959°da Arthur Samuel (bilgisayar bilimcisi); dama oyununda bir programin onu
yazan insanlardan daha basarili olacagim1 sdyleyerek ‘makine Ogrenmesi’
teknolojilerinin yaraticis1 olmustur [Samuel, 2000]. Joseph Weizenbaum (bilgisayar
uzmani) ise 1964 — 1965 yillar arasinda, kullanicilarla iletisime gegebilen bir robot
yazilimi tiretmistir. Weizenbaum’un bu icadini sundugu makalesinde anlattigina gore;
Eliza adli bu ilk sohbet robotu, karsisindaki kullanicinin goénderdigi metni veri
tabaninda aramakta ve anahtar kelimelere gore bulunan uygun cevaplar
verebilmektedir [Zdenek, 1999; Natale, 2019].

1972 yilinda Stanford Universitesi tarafindan MYCIN isimli bir uzman sistem
gelistirilmistir. Bu sistem; onemli rahatsizliklarin nedeni olan bakteri tiirlerini tespit
edebilmek ve buna yonelik tedavi yollar1 belirleyebilmek amaclariyla ortaya ¢ikarilmis
ve bu anlamda, saglik alaninda 6nemli bir gelisme olmustur [Buchanan ve Shortliffe,
1984].

1980 yilinda Miinih Bundeswehr Universitesi’nde Ernst Dickmanns ile ekibinin
kamera ve hareket sensorleri yerlestirdikleri bir arag, sehrin bos caddelerinde 88 km/sa
hizla gitmeyi bagarmistir (Sekil 2.9) [Dickmanns, 2002]. Bu arag, bugiinkii siiriiciisiiz
araglarin da onciisii niteligindedir [Dickmanns, 2002; Web 14, 2022].
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3.Elektronik gaz pedali
4.CCD kameralar ig¢in On isaretleme platformu
5.Arka isaretleme platformu

6. Transputer godriinti isleme sistemi
7.Platform ve ara¢ kontrolorleri

8. Elektronik rafi, insan arayiizii

9. ivmediger (3 orlogonal)
10.Eylemsizlik oram sensorleri

Sekil 2.9: Ernst Dickmanns ile ekibinin gelistirdigi ara¢ gorselleri.

80’11 yillarda yapay zeka bir endiistri haline gelmistir. Bu anlamda, 1986 yapay

sinir aglariin giindeme geldigi y1l olmustur. 1987 yilinda bir bilim haline gelen yapay
zekanin, 1988 yilinda internetin de yayginlagmasiyla bir¢cok yazilim ve uygulama
olarak kitlelere ulagmaya baslamistir [Pirim, 2011; Sucu; 2019].
1985 yilinda IBM tarafindan yazilimina bagslanan satrang robotu Deep Blue, 1996’da
1yi bir satrang oyuncusu olan Garry Kasparov’a karsi alt1 maclik bir oyunu dorde iki
kaybetmis, 1997 yilinda yapilan gelistirmelerle birlikte Rus satrang ustasini altt magin
liclinli kazanarak ve birinde beraberlik saglayarak yenmistir (Sekil 2.10) [Web 16,
2022]. Bu olay, yapay zeka tarihinde bir doniim noktasi olarak kayitlara gegmistir
[Smith, 2006; Sucu, 2019; Web 13; 2022].

Sekil 2.10: Deep Blue ve Kasparov.
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2009 yilinda iinlii bir teknoloji sirketi siiriiciisiiz araclar gelistirmeye baslamistir.
2011 yilinda Watson isimli hizli cevap verme 6zellikli bir konugsma makinesi yapilmis
ve makine iki dil sampiyonunu yenmistir. 2012°de yapay zekal1 bir asistan olan Siri
tanitilmistir [Tung ve Law, 2017; Sucu, 2019]. 2014 yilinda ayni sirket, en biiyiik
yapay zeka sirketlerinden birini 400 milyon dolarlik bir anlagma ile satin almistir [Web
17, 2022].

2015 yilinda Maryland Universitesi, internetten seyrettikleri videolar araciligiyla
yemek yapmay1 Ogrenen; nesne tammmada %79, nesnelerin kullanilma sekillerini
anlamada %91 basar1 saglayan ve sonraki eylem hakkinda %83 dogru tahminde
bulunan robotlarini duyurmustur [Web 17, 2022].

2015 yilinda Ziirih Federal Teknoloji Enstitiisii ve Cambridge Universitesi’nin
ortak bir ¢alismasi olarak, kendi kendini gelistirebilen bir robot iiretilmistir. Uretilen
bu robot kendi kendine yeni robotlar iiretmis ve kendi iirettigi robotlar1 gézlemleyerek,
bunu daha sonra iirettigi robotlar1 gelistirmede kullanmistir. Robot bu yolla, daha
gelismis yeni robotlar tiretmeyi basarmistir [Bordbeck vd., 2015; Web 22, 2022].

2017 yilinda insanlar1 izleyerek arag stirmeyi 6grenen ve yolculugu sirasinda karar
alirken Oncelik siralamasi yapabilen PilotNet adinda bir yazilim gelistirilmigtir. Ayn1
yil Nottingham Universitesi’nde gelistirilen bir yazilim, hastalarm tibbi verileri
tizerinden 10 sene i¢inde kalp krizi veya inme ihtimalini hesaplamay1 basarmistir.
Gelistirilen yazilim, yapilan deneylerde ger¢ek doktorlara karsi test edilmis ve sayica
355 fazla dogru tahminde bulmustur [Web 17, 2022].

2021°de metinlerle tarif edilen nesnelere ait resimler olusturan yapay zeka
yazilimi DALL-E yayimlanmistir. 12 milyar parametre i¢eren bu yazilimin, DALL-E
2 isimli daha st versiyonu da 2022 yilinda duyurulmustur [Ramesh vd., 2021; Web
19, 2022].

Gorildiigii lizere, yapay zeka ve alt 6l¢ekte makine 6grenmesi teknolojileri
gecmisten bu yana hizla gelismektedir. Baglangicta dort islemi yapabilen makinelerin
icadindan bahsedilirken, bugiin konu insanin smirlarii ¢esitli alanlarda asmay1
basarmistir. Kendi kendine 6grenen, tasarlayan ve iireten bir yapay zekaya gelinen
teknolojik geligsmelerin yiikselen bir ivmeyle gelismeye devam edecegi ve insan

hayatinin her alaninda rol almaya devam edecegi sOylenebilir.
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2.2.3. Makine Ogrenmesi Yaklasimlar1 (Yontemleri)

‘Istatistiksel 6grenme’ de denilen makine 6grenmesi, veriden grenme yetisi olan
algoritmalara odaklanmaktadir. Bir makine Ogrenmesi sisteminin agikca
programlanmadan 6grenebilmesi yani ilgili problem hakkinda kendi basina tahminde
bulunabilmesi veya bir karar verebilmesi i¢in bu anlamda; probleme iliskin 6nceki
deneyimlere ait veri Orneklerini iceren egitim setlerine ve bu egitim setlerinden
matematiksel bir istatistik modeli olusturabilecek algoritmalara gereklilik
duyulmaktadir [Hastie vd., 2009]. Bununla birlikte bu 6grenme asamasinda veriler
cesitli yaklagimlar seklinde kullanilmaktadir. Makine 6grenmesinde kullanilan bu
yaklasimlar; denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme, yart denetimli 6grenme ve
pekistirmeli 6grenme olmak tlizere genellikle dorde ayrilmaktadir. Asagida da detayl
olarak agiklanan bu yaklagimlardan hangisinin ya da hangilerinin bir problem
¢cozlimiinde kullanilacagy; ilgili problemin 6zellikleri, kullanilabilir verilerin niteligi
ve niceligi ile iliskili olarak segilebilmektedir [Belém vd., 2019; Géron, 2019].

Denetimli Ogrenme (Supervised Learning) adini alan makine ogrenmesi
yaklasimlarindan ilkinde hem girdi verileri hem de onlarla iligkili ¢ikt1 verileri birlikte
kullanilmaktadir. Bu yaklagsimda, ¢ikt1 verileri 6grenim siirecinde rehber gorevi
istlenmekte ve bir sonraki deneyimi yonlendirmektedir. Bir ¢igegin yapraklarinin
uzunluk ve genislik gibi 6zelliklerine goére oOnceden tanimlanmis olan tiiriiniin
Ogrenilmesi, denetimli 6grenme yontemi ile yapilabilmektedir [Belém vd., 2019].

Denetimli 6grenme; cogunlukla smiflandirma, regresyon (iliskilendirme) ve
siralama problemlerinde kullanilmaktadir (Sekil 2.11) [Géron, 2019]. Siklikla
kullanimina rastlanan denetimli 6grenme algoritmalari; Destek Vektor Makineleri
(Support Vector Machines / SVMs), K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbours /
kNN), Karar Agaclar1 (Decision Trees), Rastgele Ormanlar (Random Forests),
Dogrusal Regresyon (Linear Regressions), Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural
Networks / ANNs) ve Lojistik Regresyon (Logistic Regression) olarak siralanabilir
[Géron, 2019].
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Sekil 2.11: Denetimi 6grenmede regresyon (iligkilendirme).

Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning) yaklasiminda, 6grenme sirasinda
yalnizca girdi verileri kullanilmaktadir. Bu yontem ile amag, verilerin arasindaki
iliskiyi veya kiimeleri tanimlamak ve bunun sonucunda dngoriilemeyen verilerle ilgili
tahminlerde bulunmaktir. Bu noktada kullanilan veriler tanimlanmis ya da
etiketlenmis degildir ve sistemin performansint degerlendirmek bu yontemde zor
olabilmektedir. Bu anlamda bu tiir bir 6grenme yaklasimi; ¢ogunlukla kiimeleme ve

boyutsallig1 azaltma problemlerinde kullanilmaktadir (Sekil 2.12) [Géron, 2019].
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Sekil 2.12: Kiimeleme.

Bir ¢igegin yapraklarinin uzunluk ve genislik gibi 6zelliklerine gore gruplandirilip
tiriniin bu gruplandirma ile Ogrenilmesi, denetimsiz Ogrenme yontemi ile
yapilabilmektedir [Belém vd., 2019]. Siklikla kullanimina rastlanan denetimsiz
O0grenme algoritmalar1 ise kiimeleme (clustering) i¢in; K-Ortalama (K-means),

Hiyerarsik Kiimeleme Analizi (Hierarchical Cluster Analysis / HCA), Beklenti
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Maksimizasyon (Expectation Maximization) olarak siralanabilir. Gorsellestirme ve
boyut azaltmak i¢in kullanilan denetimsiz 6grenme algoritmalarindan bazilari; Temel
Bilesen Analizi (Principal Component Analysis / PCA), Kernel Temel Bilesen Analizi
(Kernel PCA), Yerel Dogrusal Gomme (Locally Linear Embedding / LLE), t-
Dagitilmis Stokastik Komsu Gémme (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding /
t-SEN) (Sekil 2.13) [Géron, 2019] olarak karsilasilmaktadir. Ayrica, birliktelik kurali
dgrenme (association rule learning) igin de Apriori (Onceki) ve Eclat (Equivalence
Class Transformation / Esdegerlik Simif Doniisiimii) algoritmalarinin kullanildigi

bilinmektedir [Géron, 2019].
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Sekil 2.13: t-Dagitilmis Stokastik Komsu Gomme algoritma 6rnegi.

Yar1 Denetimli Ogrenme (Semi - Supervised Learning) yaklasimi, denetimli ve
denetimsiz 6grenmenin birlikte cesitli kombinasyonlarla kullanildigi bir 6grenme
yontemi olarak ifade edilmektedir. Bu yontemde algoritma kismen etiketlenen egitim
verileri ile 6grenebilmekteyken; cogu zaman ¢ok sayida etiketlenmemis ve az miktarda

etiketlenmemis veriyle ¢alismakta oldugu goriilmektedir (Sekil 2.14) [Géron, 2019].
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Sekil 2.14: Yar1 denetimli 6§renme.

Cep telefonlarindaki kameralarda yer alan yiiz tanima sistemi, yar1 denetimli

ogrenme yaklagimina bir drnektir. Aile fotograflarini bdyle bir sisteme yiikleyen bir

ailenin farkli iiyeleri, bu tiir bir algoritma ile farkli fotograflarda taninarak tespit

edilebilmektedir. Bu ilgili algoritmanin denetimsiz yoniinii olusturmaktadir. Kisilerin

kim olduklar1 bir kez sisteme girildiginde, bundan sonraki fotograflarda bunu

algoritma kendisi yapabilir hale gelmektedir. Bu durum da algoritmanin denetimli yani

olarak ele alinabilmektedir [Géron, 2019].

Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning) yaklasiminda ‘ajan’ denilen

sistem g¢evreyi gozlemleyerek, cesitli segenekler arasindan segimler yapmaktadir. Bu

secimleri karsisinda 6diil ve cezalar alinmakta ve zaman i¢inde daha ¢ok 6diil almak

icin en 1yi ilkeleri 6grenmektedir. Tiim bu deneyimler sonunda, belirli durumlarda

dogru se¢imleri yapabilme yetisini kazanabilmektedir (Sekil 2.15) [Géron, 2019].
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Sekil 2.15: Pekistirmeli 6grenme.
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Son yillarda giinlik hayatta karsilasiimaya baslanan robotlarin, yliriimeyi
ogrenmeleri sirasinda pekistirmeli yaklasimdan yararlanilmasi s6z konusudur. Bu tiir
ogrenmeye verilebilecek 6rneklerden biri de AlphaGo isimli bir Go oyunu yazilimdir.
Diinya Go Sampiyonu Lee Sedol’u Mart 2016’da yendigi bilinen yazilimin mag
sirasinda kazanmak {izere kullandig1 stratejiyi gelistirebilmek i¢in; milyonlarca oyunu
analiz etmis oldugu ve Sedol’a karst pek ¢cok oyun oynadigi bilinmektedir [Géron,
2019].

Makine 6grenmesi teknolojilerinde, yukarida bahsedilen yaklagimlara ek olarak

siklikla kullanilan matematiksel modeller agsagida siralanmaktadir:

e Bayes Aglar1 (Bayesian networks)

e Radyal Temel Islev Ag1 (Radial Basis Function networks / RBFs)

e Gauss Stireci (Gaussian Processes / GPs)

e Markov Rastgele Alar1 (Markov Random Fields)

e Kisith Boltzmann Makineleri (Restricted Boltzmann Machines / RBMs)
(Belém vd., 2019)

Bahsedilen yaklagimlarin ya da modellerin her biri, birbirinden farklh
caligmaktadir. Bu baglamda bazilar digerlerine gore daha anlasilir olabilmektedir.
Anlagilabilir olma durumu, algoritmalarin denetimli ya da denetimsiz 68renme
yaklasimlarinda 6grenmeleriyle iliskilendirilebilir. Ornegin ANN modeller girdilerin
sonuclarla etkilesimli iligkisinin belirsiz olmasit nedeniyle opak iken, dogrusal
regresyonda tahminlerin ardindaki neden sonug iliskisini anlamak kolaydir
denilmektedir [Torrey, 2009].

Bir makine 6grenmesi algoritmasinin genel isleyisini daha iyi kavramak igin

asagida yer verilen sekiz temel adimdan bahsedilmektedir [Géron, 2019]:

e Problemi belirlemek ve biiyilik resme bakmak,

e Problemle iliskili verileri almak,

e Algoritmanin en iyi sekilde 6grenmesini saglamak amaciyla konuya hakim
olmak ve kullanilacak verilerin tespit edilmesi i¢in alinan verileri incelemek,

e Makine Ogrenmesi algoritmalarinin daha iyi caligmalar1 i¢in (Makine

ogrenmesi algoritmalar1 asir1 yiiksek sayilarda veri ile egitildiginde, egitim

23



verilerini ezberlemekte ve daha Once tanimlanmamis yeni verilerle
karsilagtiginda, kendisinden beklenen genelleme ve ¢ikarimlart dogru bir
bigimde yapamamaktadir.) veriyi temizlemek,

e Farkli modeller denemek ve en iyilerini listelemek,

e Makine Ogrenmesi algoritmalarinin en dogru tahmin ve c¢ikarimlarda
bulunmasi i¢in modellere ince ayarlamalar yapip farkli modellerle
kombinasyonlar olusturmak ve bunu miikkemmel ¢6ziime doniistiirmek,

e (0Ozlimii sunmak,

e Sistemi baglatmak, gozlemlemek ve gereken bakim ve diizeltmeleri yapmak.

Makine 6grenmesi tekniklerinin ¢ogu, iyi bir ¢ikarimda bulunabilmek i¢in yiiksek
miktarda veri gerektirmektedir. Bu durum verilerin kullanigsh olmadigr durumlarda
sorun olusturabilmektedir. Sorunun ¢ézliimii ve performans artisi icin ise transfer
O6grenme iyi bir ¢ozlim alternatifi olarak sunulmaktadir. Transfer 6grenme, bilginin
gorevler arasi aktarim yetenegi iizerinedir. Bu nedenle bu tiir bir yontem, sistemin yeni
gorevleri ¢ok daha az wveriyle daha hizli, daha ayrintili ve daha kolay

tamamlayabilmesini saglamaktadir [ Torrey, 2009].
2.2.4. Makine Ogrenmesinin Kullanim Alanlar

Bir ¢oziimii veya hesaplamalarinda c¢ok fazla elle ayarlama ve veri girisi
gerektiren veya geleneksel yontemlerle ¢oziimlenemeyen problemlerde, tek bir
makine 6grenmesi algoritmasi girilerek bir 6grenen sistem olusturulabilmektedir. Bu
yolla basitlesen kod, ¢ok daha kolay bir sekilde ¢ok daha yiiksek performans
sergileyebimektedir. Girdi verilerinin siirekli degistigi problemler i¢in de uyum
saglayabilme ve kendi kendini gelistirme gibi 6zellikleriyle makine 6grenmesi
algoritmalar1 tercih edilebilmektedir [Géron, 2009]. Bu yonleriyle makine 6grenmesi
teknolojilerinin, son yillarda ¢esitli disiplinlerde siklikla kullanilmaya baslanmasi s6z
konusudur. Makine 6grenmesinin bugiin otomotiv, tip, eglence, pazarlama, hukuk,
ingaat gibi insanin bulundugu her sektdrde kiiciik veya biiyiik 6l¢eklerde kullanildig:
goriilmektedir.

Giliniimiizde hemen her insanin kullandig1 akilli telefonlardaki sesli komut

ozelligi ile insan sesi yapay zeka sayesinde komuta doniistiiriilmektedir. Konusma
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seslerinin otomatik olarak metne donistiiriilmesi de benzer bir teknoloji olarak
belirtilebilir. Bu tiir 6rnekler sosyal medyada karsilasilan otomatik fotograf etiketleme
ornegi ile artirilabilir. Otomatik etiketleme sirasinda, yapay sinir aglar ile gelistirilen
yliz tanima teknolojisinden yararlanilmaktadir. Bu teknoloji; insan yiizlerini taniyarak
diger fotograflarda da farkli mimik ve acilara ragmen ayni yiizleri tespit edebilmesi ve
birbirinden ayirmasi yoniiyle ‘resim tanima’dan ayrilmaktadir. Giinliik hayatta
karsilagilan yapay zeka ve makine 6grenmesi teknolojilerinden bir digeri ‘Oneri
motorlar1” olarak goriilmektedir. Boyle bir sistemde; kullanicilarin  gegmis
davraniglarina ait verileri yapay zeka ile sentezlenmektedir. Sonrasinda, makine
O0grenmesi teknolojisinin ¢ikarim yapabilme yetisiyle kisisellestirilmis Oneriler
kullanicilara sunulabilmektedir [Web 26, 2022]. Tiim bu 6rneklerden ve boliimdeki
anlatimlardan yola ¢ikildiginda yapay zeka ve makine 6grenmesi teknolojilerinin bir

biitiinii olugturmak tizere ¢gogunlukla birlikte hareket ettigi sylenebilir.
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3. YAPI YASAM DONGUSU VE MAKINE
OGRENMESI

Calismanin bu bdliimiinde, yap1 yasam dongiisii kavrami ve makine 6grenmesi
teknolojisinin iligkisi arastirilmaktadir. Boliimde oOncelikle yapi1 yasam dongiisii
kavramina deginilmis; daha sonra makine 6grenmesi teknolojisinin yap1 yasam

dongiisiiniin farkli asamalarinda kullanimlar1 6rnekler {izerinden ele alinmistir.
3.1. Yap1 Yasam Dongiisu

Yap1 yagsam dongiisii kavrami; degismeyen bir diizen igerisinde birbirini izleyen
asamalardan olusan bir biitiinii ifade etmektedir (Sekil 3.1). Yapida kullanilan ham
madde temini ve yap1 tasarimi ile baslayan bu dongii, yapim ve kullanim asamalari
sonrast Omriinii tamamlayan yapmin yikilip yok edilmesi ve yikim sonrasi atik
yonetimi (geri doniisiim) asamalar1 ile sonug¢lanmaktadir [Metin ve Tavil, 2010;
Hozatli ve Giinerhan, 2015]. Bu baglamda yap1 yagsam dongiisiinii asagida yer verilen

asamalar seklinde siralamak olanaklidir [Douglas, 2006]:

¢ Olusum (Ham madde temini)
e Gelisim (Tasarim)

e Kullanim

e Yikim

¢ Yikim sonrasi (Geri doniigiim)
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Yikim @ Olusum

sonrasl (Geri (Hammadde
donlisim) temini)

Yikim Gelisim

: Kullanim

Sekil 3.1: Yap1 yasam dongiisii.

Bir yapinin yasam dongiisii; o binanin olusumu, yani tasarimin ortaya ¢ikarilmasi
ve bu tasarimin insa edilebilmesi i¢in gereken ham maddelerin temini ile baglar.
Yapinin tasarimi siirecinde yapilan her eylem, kullanilan her gere¢ ve tasarlanan
yapmin iretimi i¢in gereken ham maddenin kaynagindan c¢ikarilip ingaat sahasina
taginmasi slirecinde yapilan her is, bu ilk basamagin bir pargasi olarak kabul edilebilir.

Dongiiyii takip eden ikinci asama yapiin gelisim asamasi yani iiretimidir. Yapi
iretim asamasi; temin edilen ham maddenin insaat sahasina ulagmasindan, yapinin
onceden tasarlanmis islevine uygun kullanima hazir hale getirilisine ve kullanict ile
bulugsmasina dek gecirdigi siireci kapsar.

Yapi iiretiminin tamamlanmasiyla baslayan yap1 kullanim asamasi ise, yap1 yasam
dongiisiiniin en uzun siireli basamagidir. Bu asama yapinin kullanimu, isletimi, ortaya
cikan islevsel bozukluklar ve eksiklikler neticesinde onarimi, diizenlenmesi ve
yenilenmesi ile zaman igerisinde eskimeye maruz kalmasi gibi adimlar1 kapsar
[Giresun ve Toniik, 2018].

Kullanim1 sirasinda ¢esitli faktdrler nedeniyle eskiyerek yapisal veya islevsel
Omriinii tamamlayan ve artik kullanici1 beklentilerini kargilayamaz hale gelen yapinin
kismen veya tamamen yikimi gergeklesir. Bu asamadan sonraki evre; yapinin yasam
dongiisii asamalar sirasinda kullanilmis malzeme veya ortaya ¢ikmis atiklarin, dogaya
geri kazandirilmasi veya ¢esitli amaclarla yeniden kullanilmak iizere geri

doniistiiriilmesini kapsayan atik yonetimi ve geri doniisiim evresidir [Blakstad, 2001].
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Giinlimiizde artan niifusla genigleyen ihtiyaglar yelpazesi, bunun aksi yonde giin
gectikce azalan kaynaklar ve modern insan hayati géz oniine alindiginda; bir yapinin
hammadde temininden insasina, kullanimindan yikimina ve hatta yikim sonrasi
atiklardan hammadde olarak faydalanilmasi gayesiyle gerceklestirilen geri doniisiim
islemleri gibi yapt yasam dongiisiiniin biraz evvel yukarida da bahsedilen tim
asamalar1 ¢ok daha 6nem kazanmaktadir. Bugiiniin modern yasam bi¢imi; daha kisa
siirede, daha ekonomik, daha siirdiiriilebilir, cok daha fazla sayida kullaniciya ¢ok
cesitli amaglarla hizmet verebilecek yapilarin s6z konusu oldugu, yeni ve teknolojik

bir mimarlik anlayigini giindeme getirmektedir.

3.2. Mimarhkta Bilgi ve Bilgi Teknolojilerinin Gelisimi

Teknolojinin gelisimi ile bilginin kayit ve aktarim big¢imindeki degisim, diger
toplumsal yapilar tlizerindeki etkilerde oldugu gibi, mimarhigin da iretilme ve
uygulanma bigimlerini degistirmektedir. Bu baglamda donemler aras1 gegis siiregleri,
bilginin formu ve kabul gorme sekillerindeki degisiklikler iizerinden
okunabilmektedir. Ornegin; lineer perspektif ve geometrik izdiisiimiin yerini bugiin
teknolojik  veriler almasina karsin, bahsedilen kavramlarin  mimarligin
kurumsallagsmasinin temellerini olusturdugu ve mimari bilginin aktariminda en 6nemli
araclar oldugu bilinmektedir [Tan ve Paker, 2018].

Bilginin temsilinin boylesine yon degistirdigi giinlimiizde, bilgi teknolojilerinin
etkisi onemli bir yer tutmaktadir. Bu anlamda mimarlikta bilgi teknolojilerinin
gelisimine bakilacak olursa; Orta Cag’da yapinin geometrilerle temsili ya da
6l¢eklendirilmesinin olmadigina ulagilabilmektedir. Bu donemde temsil dili olarak
cogunlukla sozlii aktarima dayali bir inga pratiginin var oldugu goriilmektedir.
Donemin ustalarinin, yapilari insa 6ncesi akillarinda canlandirmadigi ya da gérmedigi
bilinmektedir. Bunun yerine; nesiller 6ncesinden, kendi ustalarindan miras kalan
teknik bilgi, birikim ve dogrudan uygulanan geometrik kurallar ile insaatlar
gerceklestirdikleri ve ¢izimi yalnizca insaat sirasinda ufak detaylar1 ¢6zmekte bir arag
olarak kullandiklar1 sdylenmektedir [Carpo, 2001].

18. yiizyilin bitisine dogru mimarlikta bilimsellegsmenin ilk adimlarinin atildig1 ve
mimarhigin diger alanlardan bagimsiz bir ‘bilim dali’ olmasi gerekliliginin

savunulmaya baslandigr goriilmektedir [Madrazo, 1994]. Bu donemde mimarlik
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ilkelerini kesfetmek amaciyla yapilan ¢aligma ve arastirmalarin; ¢izimin, g¢evre
haricinde matematik ve geometriyle bir etkilesim ve iligki igerisine girmesini
saglamasi s0z konusudur. 19. yiizyila gelindiginde ise mimarligin, geometri ve
matematik ile iyiden iyiye harmanlanmaya baslamasi ile karsilagiimaktadir. Analitik
geometri, koordinat sistemi ve 1zgara sistemdeki gelismeler, evrensel ve bilimsel
teknik ¢izim arayisini beslemekte ve bu siirecte evrensel ve bilimsel kurallarin tespiti
hedefiyle yapilan ¢alismalarin etkisiyle mimarlik gittik¢e yapili cevreden koparak bir
soyut disiplin haline gelmektedir [Tan ve Paker, 2018].

20. yiizyilda mimari ¢izim arastirmalarinda daha akilc1, daha gergekei hedeflerin
belirlenmis ve ¢aligmalarin buna yonelik oldugu ile karsilagiimaktadir. Bu gelismeler;
20. ylizyilda ortaya ¢ikan artan niifus, savas sonrasi yeniden insa ve standartlasma
cabalari, makinelerin gelismesi ve kitlesel seri tiretim ihtiyaci gibi durumlarin etkileri
olarak ifade edilmektedir. Bu baglamda, 20. yiizy1l baslangicinda ¢izgilerin ¢esitli
Olciitler 1s181nda tanimlanmasi, ¢izimin evrensel bir dil olmaya baslamasi ve ¢izime
dair kuramsal yaklagimlarin yerini ¢izimi hedefe giden bir ara¢ olarak gdérme
yaklasimina birakmasi s6z konusudur. Bu siirecte ¢izim ¢izerden, yani mimardan ve
cevreden koparak nesnellesmeye ve standartlasarak bilimsel bir nitelik kazanmaya
baslamaktadir [Tanriverdi, 2020]. Bu gelismelere ek olarak, 6nceleri miihendisler i¢in
analitik hesaplarin kolayca yapilmasi amaciyla kullanilan bilgisayarlar, yavas yavas
¢izim ile biitiinlesmeye ve ¢izim araci olarak kullanilmaya baslanmaktadir.

1962-63 yillarinda Ivan. E. Sutherland tarafindan Massachusetts Institute of
Technology (MIT) laboratuvarlarinda gelistirilen Sketchpad, kullanicilarin 151k ve
kalem yardimiyla ekranda iki boyutlu ¢izim yapabilmesine olanak saglamistir (Sekil

3.2) [Atilgan, 2006].

Sekil 3.2: Sketchpad gorseli.
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Sketchpad’in T.E. Johnson tarafindan gelistirilmis modelinde ise 3D ¢izim
yapabilmek olanakli hale getirilmistir (Sekil 3.3) [Rooney ve Steadman, 1997].

Sekil 3.3: Sketchpad ile 3D sandalye ¢izimi.

1970’11 yillardan 6nce bilgisayarli ¢izim sistemlerinin ekonomik olmamasi, bu tiir
araglarin mimarlik ofislerinde yayginlagsmasinda olusturmustur. Teknolojide yasanan
ilerleme ile 1980°lere dogru maliyetler diismeye baslamis ve teknoloji daha ulasilabilir
hale gelmistir. Sonrasinda, bilgisayarlarin yayginlagsmasi ve kisisel bilgisayar (PC)
kavraminin ortaya c¢ikmasiyla ¢izim araglari da yayginlagsmaya baglamistir. Son
yillarda ¢ogu mimarin ve ofisin kullanmakta oldugu Autocad yaziliminin ilk siiriimii
bu donemde gelistirilmis ve piyasaya sunulmustur.

1980’ler boyunca yazilim araglarinin gelisiminde epey yol alindig1 goriilmektedir.
1987 yilinda mimari alanda gereksinim duyulan tekniklerin cizilebilmesine, ii¢
boyutlu modelleme yapilmasina, golgelemeye ve 1zgara (wiremesh) teknigine olanak
saglayan Autocad R9 ve Autoshade yazilimlar1 gelistirilmistir. 2000’lere kadarki
stirecte, 3DS Max yaziliminin ilk siiriimii olan 3D Studio 1.0 ve Adobe Photoshop
piyasaya sunulmusg ve bilgisayarlarin mimari alana dahil olma siiresi artmistir [Atilgan,
2006; Topgu, 2012].

Dijital teknolojilerin mimarlik iizerinde etki kurmaya basladigi ilk donemlerde
tasarim ve sunumlar bilgisayarlar araciligiyla yapilmakta iken, son yillarda bu
teknolojiler tasarimin en biiyiik parcalar1 haline gelmistir. Program ve yazilimlarin
sundugu olanaklarin da Gtesine gecilerek, programlama dilleri de isin igine girmis;
baslangicta yardimci bir aragtan ibaret olan bilgisayarlar, bugiin tasarimda etkin rol

oynamaya baslamistir [Oktan ve Vural, 2017]. Anders (1999) gelecekte tiim yap1
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projelerinin sanal bir bi¢imde tasarlanacagi; bu yapilarin hangi kisimlarinin sanal
kalacaginin, hangi kisimlarinin gergek fiziki mekanlara donistiiriileceginin kararinin
sonradan verilecegi Ongoriisiinde bulunmustur [Baykan, 2002]. Bu durumun
gerceklesmesi, sanal ve gercek mekanlarin bir arada kullanildigi karma bir tasarim
yaklasiminin ortaya ¢ikacag bir gelecek anlamina gelmektedir.

Insaat sektdrii gegmisten bugiine algisal baglamda birbirinden bagimsiz cesitli
verilerin mimari gosterimlerinden ibaretken, son yillarda ytiksek bilgi verilerini igeren
uygulamalar haline doniismeye basladigi bir degisim siireci igerisindedir. Bu degisim,
dis kaynaklardan gelen veya uygulama ya da proje icerisinde dahili olarak iiretilen,
simiilasyon i¢in komut dosyas1 yazma yoluyla olusturulan veya sensorler araciligryla
bliyiik miktarlarda halihazirda gelen verilerin; kentsel veriler, iklim verileri veya 3B
tarama verileri gibi modellere gittikce yogunlasan bir sekilde dahil edilmesiyle ortaya
cikmaktadir. Bu anlamda mimarlikta bilgi teknolojilerinin yapilarin  yasam
dondiisiiniin  ¢esitli alanlarinda yer almaya basladigi goriilmektedir. Mimar ve
miithendisler, tasarima dahil edilebilecek anlamli bilgi verilerini sentezlemek igin
kullanilacak yeni yontem arayislar i¢erisindedir [Tamke vd., 2018].

Teknoloji ve mimarliktaki gelisim ve doniisiimle, beklentiler karsisinda
geleneksel yontemlerin ve insan is giicli / zekasinin yetersiz kalmasi s6z konusudur.
Bu nedenle; karmasik islevlere sahip olan ve yiiksek seviye hesaplama yapabilen,
karmasik otomasyon siireglerini ¢ok daha kolay ve hizli bir bigimde yiiriitebilen
yontemler ortaya ¢ikmustir. Ortaya ¢ikan bu yontemlerden biri yapay zekanin bir alt

konusu olan makine 6grenmesi teknolojisidir [Alpaydin, 2020; Pirim, 2011].
3.3. Yap1 Yasam Dongiisiinde Makine Ogrenmesi Kullanimi

Calismanin bu boliimiinde; teknolojideki degisim ve doniisiime ayak uydurmak
ve gereksinimleri karsilamak {izere yapilarin yasam dongiisiinde kullanilmaya
baslayan makine 6grenmesi teknolojileri, literatiirden edinilen deneysel veya giincel
mimari yap1 uygulama ornekleri ile aktarilmaktadir. Konunun aktariminda yapilarin

yasam dongiisii agamalar1 ayr1 basliklar olarak ele alinmaktadir.
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3.3.1. Tasarim Asamasinda Kullanim

Makine 6grenmesinin; mimari irliniin tasarim agamasinda form bulma ya da yerle
iliski kurma stireglerinde kullanildig1r goriilmektedir. Makine 6grenmesi ve {iretken
(generative) tasarim ile makine Ogrenmesi ve simulasyon konular1 arasindaki
kesisimler bu tiir kullanimlarda 6n plana ¢ikmaktadir.

Makine 6grenmesi ve iiretken (generative) tasarim konular1 arasindaki kesigim,
alternatif liretme ve arastirma yontemlerine olanak vermektedir. Parametrelere dayali
modellerin, ¢ok sayida tasarim alternatifi olusturmak amaciyla iiretken islemlerle, bu
islemleri bir tasarim araci olarak kullanacak sekilde birlestirebilmesi olanakli
olmaktadir. Buna karsin, bu tiir yaklasimlar esnek olmayan ve asir1 basitlesmis mimari
iiriinlere neden olabilmektedir [Aish ve Woodbury, 2005]. On belirleme, model
topolojisini ve modelin parametre alanini olusturan 6zellik alanlarini sinirlarken;
tasarimlari olusturmak ve optimize etmek i¢in kullanilan tanimlayici parametreler ile
tasarim alanini irdelemek i¢in kullanilanlar arasindaki agir1 uyum, model ¢iktisinda
gomiilli olan potansiyel yararl bilgileri bastirabilmekte ya da yok sayabilmektedir. Bu
anlamda, tasarimcinin deneyimi bu noktada 6nem tagimaktadir. Makine 6grenmesini
tiretken tasarim silireglerinin  sonuglarina  baglamak, {iretken bir siireci
yonlendirebilecek 6ngoriilen performans 6lgiitleri ile ayn1 zamanda sonuglarin tasarim
anlayisin1 da yapilandiran 6l¢iim degiskenleri arasindaki baglantiyr kirarak
performansa dayali bir ara¢ olarak parametrelere dayali modellerin esnekligini
artirabilmektedir [Nicholas vd., 2015]. Bu yolla, tasarim asamasi verilerden 6grenen
tasarim Uriinleriyle daha esnek bir formla sonuclanabilmektedir.

Makine 6grenmesi ve simulasyon konular1 arasindaki kesisim ise bir yapisal sezgi
pratigine olanak saglamaktadir. Simulasyon kavraminin, hesaplamali tasarim siireci
ile biitiinlestirilmesi, performansa odakli bir tasarim yontemini ortaya ¢ikarmaktadir.
Son yillarda yapisal ve enerji ile ilgili cesitli simulasyon araglariyla diger tiim
parametrik ve tretken tasarim araclarmin birlikte kullanildigi goriilmektedir. Bu
birliktelik; yapisal, mekanik, termodinamik gibi tim sistemlere ve bunlarin
birbirleriyle iligkilerine, ayn1 zamanda bunlarin yap1 elemanlarina davranig olarak
yansimalarma iliskin verilerin hesaplanabilmesine olanak saglamaktadir. Bu yolla
olusturulabilecek karmagik modellerin verimliligi agisindan, oncelikle hesaplama

araclarmin 1iyi anlagilmasi gerekmektedir. Simiile edilecek sistemlerin temel
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pargalarinda ortaya ¢ikan degisiklikler ile zaman yetersizligi, kaynak ve veri eksikligi
ile karakterize edilen bir tasarim siirecinde, bahsedilen konular baglaminda iyi
tanimlanmamis problemler, iyi bir bi¢imde islenememektedir. Bu tip durumlarda
deneyimli uygulayicilar insani sezgilerine giivenirken, makine Ogrenmesi
algoritmalar1 benzer sekilde hareket edebilmekte ve sistemin nasil davranacagini,
kendisine tanimlanmis drnek niteligindeki dnceki simiilasyon sonuglarindan tahmin
edebilmektedir [Tamke, 2018].

Calismanin bu boliimiinde, makine 6grenmesinin yapilarin yasam dongiilerinden
biri olan tasarim asamasinda kullanimi Spacemaker Al ve Karamba 3D isimli iki

yazilim 6rnegi ile aktarilmaktadir.

3.3.1.1. Spacemaker Al

Stirdiiriilebilirligin  tasarima dahil edilmesi konusunda ge¢ kalindiginda;
tasarimcilarin biiyiik 6l¢ekli sorunlari, uzun vadede ¢cok daha maliyetli ve ¢ok daha az
etkili olacak kisa vadeli degisiklikler ve ¢oziimler ile agmaya zorlanmasi, bugiin bir
projede yasanabilecek ve isin zamanlamasimni sekteye ugratabilecek biiyiik
risklerdendir. Ornegin bir arazinin bina yerlesimini ya da her binanin cephe
tasarimlarint degistirmeden, bir avluda, bahgede ya da yapi igerisindeki giines
kosullarin1 diizenlemek neredeyse imkansizdir. Ancak ilk giinden, giines 15181, riizgar
vb. analizlerin yapilmasi, bunlarin simiile edilerek denenmesi; yani tasarimin ilk
asamasinda iken biiyiilk resme bakilmasi, tasarimcilarin her agidan asgari tatmin
saglayacak ¢Oziimleri liretmesine ve uzun vadeli stratejiler gelistirip bunlari tasarimin
en erken asamalarinda projelerine dahil etmesine imkan verebilmektedir.

Bir makine 6grenimi tabanli yapay zeka liriinii olan Spacemaker AI adli bulut
yazilimi da yukarida bahsedilen konularda kullanilabilmektedir. Giiniimiizde
Autodesk firmasi altinda ¢alismaya baslayan yazilim, ayni anda 100 kritere kadar
birden fazla plan alternatifini analiz etmekte, degerlendirmekte ve karsilagtirmaktadir.
Bu sirada, tiim bu isleri yapay zeka ve makine 6grenmesi teknolojileri araciligiyla hizl
ve kesintisiz bir sekilde defalarca yineleyebilmektedir (Sekil 3.4) [Web 10, 2021].

Yazilimin otomatik veri kiimeleri kullandig1; sezgisel araclar ve iiretken tasarimla
erken asamadaki planlama ve tasarim is akislarini kolaylastirdigi bilinmektedir [Web

8, 2022].
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Sekil 3.4: Spacemaker Al yazilimindaki simulasyon goriintiileri.

3.3.1.2. Karamba 3D

Genetik  algoritmalar, optimize edilecek fonksiyonun ¢ok sayida
degerlendirmesine dayanir. Bu algoritmalar, yapisal degerlendirme durumunda 6zellik
cikarimi ya da 6zellik mithendisligi hesaplamalaridir. Bir yap1 miithendisligi ekibince
gelistirilmis olan ve yapilarin dis ylikler altindaki davranigini tahmin etmeye yonelik
bir yazilim olan Karamba 3D’nin odagi yapit miihendisligi konularindan c¢ok,
etkilesimli ve parametrik bir mimari tasarim ortaminda, yapisal ve geometrik modeller
arasinda kesintisiz veri akigin1 kolaylastiran hizli bir ara¢ olusturmaktir [Web 27,
2022]. Grasshopper’in bir eklentisi olan Karamba’nin kokleri, bir miihendislik
ekibinin Viyana Uygulamali Sanatlar Universitesi’nde gergeklestirdigi ‘ Algorithmic
Generation of Complex Space Frames [Bollinger vd., 2010] isimli, ger¢ek yapilarin
yapisal optimizasyonuna genetik algoritmalarin uygulanabilirligini inceleyen bir
arastirma programina dayanmaktadir (Sekil 3.5) [Preisinger, 2013; Web 28, 2022].
Karamba’nin gelistirilmesi sirasinda yapilan c¢alismalarda optimizasyon gorevlerini
gelistirmek icin ana engelin, statik modellerin bazen giinlerce siiren tekrarl
hesaplamasina harcanan zaman oldugu farkedilmistir. Bu durum da Karamba’nin
hesaplama c¢ekirdeginin 6nemli bir kismini olusturan 6zel bir 6zellik miihendisligi
kodunun gelistirilmesini tesvik etmistir. Bu gelisim sayesinde, uzun zaman harcayan

hesaplama adimlar iki ila {i¢ kat1 kadar azalmistir [Preisinger, 2013; Web 27, 2022].
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Sekil 3.5: Karamba 3D yazilimindan bir gorsel.

3.3.2. Yapim Asamasinda Kullanim

Bir iiretim siirecini kontrol etmek veya uygulamak i¢in, dijital verilerin veya
akilli makinelerin kullanilmasi, mimar ve miihendislerin insaat ve iiretim siireci
tizerindeki kontrollerini daha kolay ele almalarini veya artirmalarini saglayarak,
tasarim ve liretim arasindaki boslugu desteklemektedir. Bu yontemle ayrica tasarim
asamasindan ilretim asamasina bilgi akisinin tek yonli olmasi saglanmaktadir.
Boylece iiretim siireci, insani durum ve kararlarindan etkilenmez. Uretim ve makine
O0grenmesini birbirine baglamak, tasarim ve iiretim kapsamlarin1 daha 6nceki durma
noktalarinin 6tesine ilerletmekte ve tasarim — yapim arasindaki sirali iliskiyi, amacina
da uygun bi¢imde, yiiksek diizeyde esnek ve uyarlanabilir kilmaktadir [Tamke, 2018].

Calismanin bu boliimiinde, makine 6grenmesinin yapilarin yasam dongiilerinden
biri olan yapim asamasinda kullanimi OpenSpace Al yazilimi ve Builtrobotics

robotlar1 olmak tizere iki 6rnek ile aktarilmaktadir.

3.3.2.1. OpenSpace Al

Makine 6grenmesi temelli, yapay zeka ile gelistirilmis bir robot {izerinden ¢alisan

OpenSpace Al, yeni nesil 360° ingaat alan1i belgeleme yazilimi olarak ifade
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edilmektedir [Web 9, 2021]. Fotograf ve video tabanli olan yazilim, robotun serbestge
dolastig1 ingaat alaninin yarim saniyede bir 360 derecelik fotograflarini ¢cekerek, alanin
sokak goriintiistinii olusturabilmekte ve proje planlan ile iliskilendirebilmektedir
(Sekil 3.6) [Web 12, 2022]. Bu durum, ilgili alanin haritalanmasinin ve bilgisayar
ortamina aktarilmis bir belge halini almasinin 15 dakikadan kisa bir siirede olanakli

oldugu anlamina gelmektedir [Web 9, 2021].

Sekil 3.6: Robot ve insan goziiyle OpenSpace Al yazilimi.

OpenSpace Al projesinde bilgisayarla gérme, yapay zeka ve veri gorsellestirme
gibi ¢esitli makine 6grenmesi teknolojileri yer almaktadir. Projenin ana hedeflerinden
biri, artan yazilim karmasikligiyla basa cikabilmek i¢in yazilim testleri ve hata
ayiklama gorevlerinin altindan kalkabilecek bir makine Ogrenmesi yaklagimi
gelistirilmesi olarak belirtilmektedir. Burada kullanilan yapay zeka, degiskenliklere
kars1 duyarli ve bunlarla basa ¢ikmak i¢in kendi kendine yontemler gelistirebilme
yetisine sahiptir. Bunu, degiskenliklerin otomatik analizini yaparak gerekli senaryolari
olusturmak ve hatali yazilim bilesenleri ile hatal1 davranislara yol agabilecek, yani
sistemde bir aksakliga neden olabilecek parametreleri, makine Ogrenmesi
deneyimlerine dayali olarak belirlemek yollari ile gergeklestirmektedir [Web 12, 2022;
Web 15, 2022].
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3.3.2.2. Built Robotics

Son yillarda, diinyada altyapi ve konut ihtiyact ge¢miste hi¢ olmadig:r kadar
yiiksektir ve giin gectik¢e daha da artmaktadir. Bu nedenle insaat isinin de eski sinirlari
gecerliligini kaybetmektedir. Ote yandan, deneyimli iscilerin emekliye ayrilmalar:
genglerin insaat sektoriine girmesinden daha hizli olmakta, yani insan is giicli de bu
baglamda gittikce azalmaktadir [Web 23, 2022]. Is giicii dengelerindeki bu degisimden
dogan gereksinimlere karsi; daha hizli hafriyat alabilmek, beton dokebilmek ya da
kaynak yapabilmek, insan is giiclinden tasarruf edebilmek, ¢ok daha uzun saatler
caligmaya devam edebilmek ve bunu insan iscilere kiyasla daha diisiik maliyetlerle
yapabilmek gibi cesitli hedefler ingaat robotlarinin ortaya ¢ikmasini gerekli kilmistir.
Insanlar tarafindan yapay zeka ve makine dgrenmesi temelli yazilimlarla donatilan
robotlar, bu teknolojiler sayesinde yari otomasyon veya tam otomasyonla
calisabilmektedir. Insan iscilerin, ¢alismalar1 sirasinda bu robotlar1 kullanmalari, isi
insan is giicline kiyasla yliksek oranda hizlandirmaktadir. Benzer sekilde 6zellikle tam
otomasyonla calismakta olan robotlar; sahip olduklari kendi kendilerini kontrol
edebilecek yetiyle, insan giicline gereksinim duymaksizin = gorevlerini
tamamlayabilmektedir [Web 31, 2022].

Yukarida bahsi gecen robotlara 6rnek olarak incelenen Builtrobotics projesi
kapsaminda tamamen makine Ogrenmesi tabanli sistemlerle is makineleri
iiretilmektedir (Sekil 3.7) [Web 23, 2022]. insaat ekipmanlarii otomatiklestirmek i¢in
yazilim ve donanim gelistiren, ABD merkezli bir ara¢ otomasyonu girisimi olan ve
projesi ile ayn1 ismi tastyan sirket, 2016 yilinda Noah Ready-Campbell ve Andrew
Liang tarafindan San Francisco'da kurulmustur [Web 4, 2022].

Yar1 otomasyonlu veya tam otomasyonlu olarak yazilan Built Robotics isimli bu
‘i3 makinesi yapay beyinleri’, yenilere oldugu kadar eski is makinelerine de
uygulanabilmektedir. Boylece ¢ok daha ulagilabilir kilinmaktadir. Donanim agisindan
yakinlik radari, 360° kameralar, GPS ve gii¢lii bir bilgisayarin kullanildig1 robotlar,
bunlar sayesinde etrafi algilayabilmekte ve o6grenmektedir. Cevredeki engelleri
kategorilere ayirabilmekte ve giivenlik kosullarim1 otomatik olarak gecmis
deneyimlerine gore tanimlayabilmektedir. Bu sayede yapay zeka, bir hata oldugunda

kendi kendini durdurmaktadir [Web 23, 2022].
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Sekil 3.7: Makine 6grenmesi iceren Built Robotics is makineleri.

3.3.3. Kullanim Asamasinda Kullanim

Bir bina s6z konusu oldugunda, kullanicinin konforu ile enerji tiikketimi arasinda
bir dengenin saglanmasi oldukca zor olmaktadir. Buna karsin, son yillarda gelisen
makine 6grenmesi teknolojilerinin yapilarin kullanim agamalarina dahil edilmesi bu
konuda yenilik¢i bir ¢Oziimiin uygulanabilirligini gostermistir. Bu anlamda,
caligmanin bu bolimiinde, makine 6grenmesinin yapilarin yasam dongiilerinden biri
olan kullanim asamasinda kullanim1 Bel¢ika’nin Briiksel sehrinde yer alan ‘The Hotel

Brussels' yapis1 6rnegi ile aktarilmaktadir (Sekil 3.8) [Web 21, 2022].

Sekil 3.8: The Hotel Brussels dis gorseli.

2018 yilinda otelde su sizintilarinin neden oldugu ekipman arizalarindan kaynakl
atiklar1 6nlemek amaciyla bir sistem hayata gegirilmistir. ‘Energis’ firmasinin ortaya

koydugu ve makine 6grenmesi temelli ‘Energis.Cloud’ isimli bu sistem araciligiyla,
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su ve enerji tikketimi ile sicaklig1 uzaktan izlemek olanaklidir. Sistem ile otel, 2023’e
kadar gececek bes yil icinde kaynak tliketimini ve israfin1 azaltmaya yonelik bir plan
belirlemistir. Bu baglamda su tiiketimini %20, elektrik tiikketimini %35, gaz tiiketimini
%25 ve CO2 emisyonlarini1 %20 azaltmay1 hedeflemistir [Web 25, 2022].

Sistemin ¢aligsma prensibi, gercek zamanli takip ve tiikketim tahminleri seklinde iki ana
unsuru icermektedir. Buna gore sistemin isleyisi asagida aktarilmaktadir [Web 25,

2022]:

e Sayaglar ve cihazlardan (sogutma gruplari, HVAC sistemleri, kazanlar ve fiber
optik sensorler) veriler otomatik olarak toplanmakta ve su, gaz, elektrik,
sicaklik, nem ve CO: degerleri ger¢ek zamanl olarak izlenmektedir.

e Onceki yillara ait veriler ve termal ilkelerin tanitildig1 sistem, bu verilerle
dogrulanan davranis modelleri sayesinde uygun tiiketimi neredeyse kesin
olarak tahmin edebilmektedir.

e Bu sayede anormallikler algilanmakta ve en hizli sekilde tepki
verilebilmektedir. Olas1 sapmalarda gerekli raporlama ve miidahaleler

yapilmakta ve sistem yiiksek verimle islemektedir.

Sistemdeki su tiiketimi takibi, fazla ve anormal su tiiketiminin saptanmasina
olanak vermesiyle, olasi su sizintilari1 engellemektedir. Bir anormallik
algilandiginda, teknik ekip e-posta yolu ile sistem tarafindan bilgilendirilmektedir. Su
kagaklart; yalmiz su tiiketimi degil, kullanilan pompalar, sogutucular, kazanlar vb.
nedeniyle elektrik ve gaz tliketimi lizerinde de etkili oldugundan, bu kagaklarin tespiti
ekonomik acidan ¢ok dnemlidir. Ornegin COVID-19 karantinalar1 sirasinda sistem,
bir su sizintisini tespit etmis ve iki giin i¢erisinde ¢oziilmesini saglamistir. Bu tip bir
sistemin kullanilmadig1 bir senaryoda, bu su sizintisinin tespitinin, olasi bir arizaya
veya faturalar alinana kadar belirlenemeyecegini sdylemek miimkiindiir [Web 25,

2022].

3.3.4. Yikim Asamasinda Kullanim

Bir beton kiitlenin sonsuz kabiliyetini veya kirllganligini yiiksek seviyede dogru

tahmin etmek i¢in gerekli bilgiler genellikle eksik olabilmektedir. Ayrica, mevcut
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bilgiler de pek ¢ok belirsizlik igerebilmektedir. Bu belirsiz bilgilerin de zaman zaman
rastgele veri tiirlerinden ileri geldiginin fark edilmesi, beton yap:1 hakkindaki
degerlendirmeyi daha da zorlastirabilmektedir. Bu anlamda, 6zellikle iyilestirme ya da
yikim kararinin alinabilmesi i¢in makine Ogrenmesi teknolojilerine gereksinim
duyulmaktadir. Bu anlamda, caligmanin bu bdliimiinde, makine Ogrenmesinin
yapilarin yagam dongiilerinden biri olan yikim asamasinda kullanimi Onerilen ve
deneysel bir ¢caligma olan DAP’s uzman sistemi {izerinden aktarilmaktadir.

Bir patlama ya da deprem gibi sok etkisi yaratan acil bir olay sonucu
yasanabilecek  herhangi bir asir1  bozulmanin yapiya verdigi  hasarin
degerlendirmesinde, insan yargist 6énemli bir rol oynamaktadir. Bu yargi gec¢miste,
gercek problemin tam olarak anlasilmamasi sonucunda hasarli yapiy1 ‘hayatina devam
edebilir’ ya da ‘Omriinii doldurmus’ seklinde iki gruptan birine ydnlendirmeyi
saglamaktaydi. Ote yandan bir yapmin aldig1 hasarin tespiti, net bir bigimde yalniz
yapinin yikilmasi ya da kullaniminin devam etmesi karar1 sekline iki sinifli bir problem
degildir. Bu noktada problemi, ¢ok sinifl1 bir hasar kompozisyonu olarak tanimlamak
ve diistinmek daha yerinde bir yaklasim olmaktadir. Yapilan degerlendirmelerin; hafif,
orta veya ciddi hasar seviyeleri seklinde uzmanlar arasinda farklilik gosterdigi, bu
farkli seviyeler arasinda ise bir miktar 6rtiigme bulundugu sdylenebilir. Dolayisiyla,
bir yapinin ¢ok az, az, ¢ok ya da asir1 hasarli m1 oldugunu belirleyen degerler net degil
muglaktir. Hem hasarin seviyesini belirlemekte hem de bunu sozel bi¢cimde ifade
etmekte igleri zorlastiran da bu muglakliktir (Sekil 3.9) [Ross vd., 1990]. Bu noktada
uzmanlari desteklemek ve karar vermelerini kolaylastirmak amaciyla DAPS isimli bir

uzman sistem lizerine ¢aligmalar yiiriitilmustiir.
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Sekil 3.9: Zarar gormiis ya da yipranmis bir yapida hasar seviyeleri.

1990 yilinda Ross vd. tarafindan yiiriitiilen ¢alismayla gelistirilen DAPS yazilima,
0znel goriisler ve kesin olmayan sayisal verilerin kullanimi nedeniyle muglak konular
olan yap1 hasari tespiti ve yikim karariin degerlendirilmesi i¢in tasarlanmis bir uzman
sistemdir. Bulanik mantik yaklagimi ile kurgulanmis olan DAPS, hem sayisal hem de
sayisal olmayan verilere dayanmaktadir. Sayisal olmayan, muglak uzman goriisleri
sisteme bulanik kiimelerle tanimlanmakta ve sayisal verilerle birlikte sistemin bilgi
tabanini olusturmaktadir. Sistem, girdi verilerini kural tabani siizgecinden gecirerek
sentezlemekte ve yikim karar1 konusunda bir karar mekanizmasi gorevi gormektedir

(Sekil 3.10) [Ross vd., 1990].
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Sekil 3.10: DAPS uzman sistemine genel bir bakis.

DAPS’in veri tabani, betonarme bir yapi ilizerinde yapilmis olan deneysel
testlerden elde edilen 6l¢limler bigimindeki sayisal verilerden ve uzman goriislerinin
dilsel veriler seklinde alindig1 ve s6zel veriden sayisal veriye doniistiiriildiigli anket
biciminde 11 testten olusmaktadir. Verilerin islenmesiyle artik gorsel goriintiiler,
deneysel olarak oOl¢iilebilen miihendislik parametreleri veya uzmanlarin yargisal
goriisleri, hasar seviyesini belirleyen girdilerdir. Yapisal biitlinliigii etkileyen durumlar

icin karar mekanizmasi asagida siralanan degiskenleri belirleyerek ¢alismaktadir. Bu
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degiskenlerin  ¢esitli kombinasyonlari, hasar durumunu belirlemek icin

kullanilmaktadir [Ross vd., 1990].

e Yapisal bir bilesenin diger bilesenlere veya orijinal sekline gore biikiilmesi ve
dondiiriilmesi gibi deformasyon,

e Bilesenlerin baglantilarinda ayrilma veya kopma nedeniyle yer degistirme,

e Malzemede ezilme veya catlama gibi bir bilesen yapisini bozan bir

deformasyon.

3.3.5. Yikim Sonrasinda Kullanim

Bugiin, yasanan kiiresel enerji krizlerinin ortasinda cam, kagit, plastik gibi geri
dontlisiim malzemelerinin pek cogu; donilisiim sirasinda belirli bir minimum saflik
diizeyi gerektirmesi nedeniyle bu silirecin tamamlanmasi miimkiin olamadan yakilarak
yok edilmektedir. Siirecin geri doniisim ile tamamlanabilmesi ic¢in atiklarin
‘fraksiyon’ denen homojen malzeme gruplarina ayrilmasi isinin yapilmasi
gerekmektedir. Bu islemde Ornegin yalnmzca plastik i¢in, yedi farkli kategori
bulunmaktadir ve bunlardan bazilar1 doniistiiriilemeyen tiirlerdir. Benzer sekilde kagit,
plastik bir tabaka ile kapliysa dontistiiriilemez hale gelmektedir. Ahsap malzeme de
boyal1 veya boyasiz olmasi durumuna gore farkli islemler gerektirebilmektedir. Eger
gereken saflik seviyesi saglanamazsa, malzeme yakilmakta veya bir ¢op sahasina
atilmaktadir [Web 29, 2022]. Geri doniisiim islemlerinin gerektirdigi bu safligi
saglamak biiylik miktarlarda zaman ve is giicii gerektiren, emek yogun bir is olan atik
ayristirma isi ile miimkiindiir. Son yillarda yapay zeka ve makine Ogrenmesi
teknolojilerinin bu tiir alanlarda kullanilmaya baslandig1 bilinmektedir. Caligmanin bu
boliimiinde, bu tiir teknolojilerin yapilarin yagsam dongiilerinden biri olan yikim
sonrasi asamasinda kullanimi Heavy Picker isimli bir atik ayristirma robotu ile
aktarilmaktadir.

Heavy Picker robotu, ZenRobotics firmasi tarafindan hacimli malzeme ig¢in
tiretilmis yapay zeka destekli bir atik ayirma robotudur. Robot; her biri saatte 2000
adet nesneyi ayirabilen 1-3 robot koluyla, agirligi 30 kg’a varan yapisal atiklari; metal,

tag, beton, ahsap, plastik gibi kategorilerde geri doniisiim ve yeniden kullanima uygun
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bicimde ayristirabilmektedir. Bu baglamda robot; elle ayiklamaya gore ¢cok daha kisa
stirede, diisiik maliyetli ve verimli ¢ozlimler sunmaktadir (Sekil 3.11) [Web 32, 2022].

Sekil 3.11: Heavy Picker.

Robot; insaat atiklari, plastik atiklar, kagit ve metal atiklar da dahil olmak {izere
cesitli atiklarin geri donilislimiinii yonetmek i¢in makine Ogrenmesi yontemlerini
kullanmaktadir. Sececegi cisimleri ayristirmak i¢in, ¢ok sayida sensdriinden gelen
verileri birlestirerek oniindeki banttan gegen atiklarin akisinin ger¢ek zamanli analizini
olusturmaktadir. Sensorler bu teknolojiler yardimiyla robota, ayn1 zamanda farkli atik
fraksiyonlarin1 ayirma yetisini de kazandirmaktadir. Heavy Picker’in yorulmayacak
olan ve sayisi1 tice ¢ikabilen robot kolu ve ¢ok sayidaki sensorii bir insan is¢inin iki eli
ve iki goziiyle kiyaslandiginda, insanin ¢ok zor kaldirabilecegi agirliktaki atiklari cok
daha hizli ve kolay bicimde, yorulmadan saatlerce ayristirmasinin miimkiin olabilecegi

goriilmektedir [Web 29, 2022]
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4. MAKINE OGRENMESININ CEPHELER ICIN
KULLANIMININ ARASTIRILMASI

Tez ¢alismasinda onceki boliimlerde makine 6grenmesi teknolojisinden ve bu
teknolojinin yapilarin yasam dongiisiiniin ¢esitli asamalarinda yer alma bi¢imlerinden
bahsedilmistir. Bu boéliimde ise, bu teknolojilerin siklikla biitiinlesebildigi yap1
elemanlarindan biri olan cepheler i¢in kullanimlari, ¢esitli cephe iiretim agamalarinda
karsilagilan deneysel wuygulamalar ya da mimari uygulamalar1 iizerinden

aktarilmaktadir.
4.1. Yap1 Cepheleri

Yap1 kabugu; yapiy1 gorsel estetik baglaminda mimari agidan bir biitiin haline
getiren, yapi i¢indeki kullanici konforunun olusturulmasi i¢in gereken gorsel, termal
ve isitsel konfor diizeylerini saglayan ve i¢inde konforlu ve huzurlu bir yasam
deneyimlenebilmesi i¢in gereken giivenligi olusturan, yapiy1 dis diinyaya baglayan
yap1 elemanmidir. Yap1 kabugunun disindaki diinya; mevsim dongiilerinde iklimsel
ozellikler, hatta giin dontimlerinde gece giindiiz ortam kosullart, 1s1, 151k, riizgar, giines
1s18imin - siddeti, yagmur, kar vb. hava durumu olaylar siirekli bir degiskenlik
gostermektedir. Geleneksel yap1 kabuklariin tiim bu degiskenlige karsi sabit ve
degismez nitelikler tagimasi, yukarida bahsedilen konfor sartlarinin saglanmasinda
yetersiz kalmalarina neden olmaktadir [Orhon, 2013].

Calismanin onceki kisminda bahsedilen kiiresel enerji krizleri, artan ve 6zellikle
kentlerde yogunlasan niifus ve yiikselen kirlilik seviyeleri; kullanilan enerjinin
yenilenebilir olmasini ve enerji tasarrufunun énemini ve mecburiyetini, son yillarda
iyiden iyiye gdzler dniine sermistir. Ustelik kiiresel olarak harcanan enerjinin dnemli
bir kisminin yapt sektdriinde bir binanin yapim, kullanim ve yikim siireclerinde
harcandig1 bilinmektedir. Bunlarin da bir sonucu olarak, bir yapinin alan bakimindan
en ¢ok yer kaplayan ve gilines, yagmur, riizgar gibi enerji kaynaklariyla dogrudan
temas halindeki elemani olan cephelerin enerji verimliligi saglamakta biiyiik rol
oynayacagl anlasilmis ve bu konuda fikirler iiretilmeye baglanmigtir [Sonmez ve

Kiasif, 2018].
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Ote yandan makine 6grenmesi ve yapay zeka teknolojilerinin bugiin geldigi nokta,
yapt cephelerini yalniz hareketlilik ve kontrol edilebilirlik odaginda verimli
kilmamakta, ayn1 zamanda kendi kendini kontrol edebilen cephelere veya cephe ve
cephenin iiretim siirecleri kapsamindaki pek ¢ok isin is giicii, enerji ve zamandan

tasarruf saglanarak ¢6ziilmesine imkan saglamaktadir.
4.2. Cepheler i¢in Makine Ogrenmesi Kullanim

Makine 6grenmesinin yap1 cepheleri i¢in asagida 6rneklenen ¢esitli asamalarda ve

amaglarla kullanimiyla karsilasiimaktadir:

e Yeni bir cephenin tasariminin yapilmasi,

e Bu cephe icin cesitli Olclitlere gére en uygun malzemelerin hangileri
oldugunun ve bunlarin en uygun sekilde hangi sekillerde kullanilmalar
gerektigine iliskin detaylarinin belirlenmesi,

e Yeni bir cephenin yapimi,

e Mevcut bir cephenin yeniden ¢izilmesi,

e Bir cepheye yapay zekasi ile kendi kendini kontrol edebilecek sekilde glines
1sinlart ve diger ¢evresel etkenlere karsi harekete gegmesi igin gerekli yetilerin

kazandirilmasi gibi.

Bu tiir giincel teknolojilerin cephelerde kullanildig1 6rneklere bakildiginda ise,
yazilimlarin hazirlanmasinin ardindan ‘insanin’ ¢ogu zaman sadece bir kontrolor
gorevinde oldugu, makinelerin algoritmalar araciligiyla geri kalan isleri kolaylikla
halledebilme yetisini kazandig1 goriilmektedir. Bu amagla yer bulan makine 6grenmesi

sistemleri incelendiginde, siirecle ilgili adimlar su sekilde 6zetlenebilmektedir:

e (oziilmesi gereken problem veya problemler belirlenir.

e Makinenin 6grenmesini saglayacak veriler edinilir, incelenir ve ayiklanir.

e Temizlenen veriler sisteme tanitilir.

e Uygun makine 6grenmesi modeli ve yonteminin belirlenmesinden sonra

kullanici tarafindan ufak miidahale ve testlerle sistem iyilestirilir.
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e Makine 6grenmesi algoritmasi son halini aldiginda, ¢aligtirilmasiyla beraber

probleme iliskin ¢6ziim Onerilerini sunar.

Son adimda bahsedilen ¢éziim Onerisi; bir cephe tasariminin kendisi, makinenin
gosterilen bir fotograftan anladigimi aktardigi bir ¢izim, cephenin hangi yonde ne
sekilde hareket edeceginin karar1 ve raporu, mevcut bir cephenin performansinin
tyilestirilmesine yonelik ¢oziim Onerileri ya da bir cephe malzemesinin onlarca kritere
gore ¢ok kisa bir zaman diliminde degerlendirilmesi ve puanlanmasi olabilmektedir.

Yapilan literatiir taramasinda, makine 6grenmesi teknolojisinin yapilarin yasam
dongiisiinde cepheler i¢in kullaniminda; cephe tasariminda, 2D’den 3D model
olusturulmasinda, cephe optimizasyonunda, akilli cephe sistemlerinde ve cephe
degerlendirilmesinde kullanildig1 goriilmiistiir. Bu nedenle, cepheler i¢in makine

O0grenmesi kullanimi bu bes alt baslikta ele alinmustir.

4.1.1. Cephe Tasariminda Kullanim

Yap1 tasarimi asamasinda, kullanici ve tasarimeilar tarafindan estetik, verimlilik
gibi ¢esitli Olciitlere gore talep edilen kosullar1 saglayarak birbirinden farkli cephe ve
kabuk alternatifleri iireten genetik algoritmalar bulunmaktadir. Burada amac, gorsel
estetigin disinda enerji verimliligi saglanmasi, yapilarin birbirleriyle ve cevresel
kosullarla etkilesimlerinden dogan olumsuz sonuglarin azaltilmas: veya benzer bir
durumda her yapi1 icin en yiiksek faydanin saglanmasi olabilmektedir.

Cogunlukla yiiksek katli yapilarda 1s1l konforun saglanmasi baglaminda ortaya
cikan yapay iklimlendirme gereksinimleri nedeniyle, 1sitma — sogutma ve enerji
giderlerinin artmasi s6z konusu olabilmektedir [Lima vd., 2019]. Ayrica, bu tiir
yapilarin genis golgeleri, cevredeki yapilarin dogal 151k ve 1s1  almasmi
engelleyebilmektedir. Bunun sonucunda da kullanici konforu azalabilmektedir. Dogal
kaynaklarla ytikseltilemeyen kullanici konforunun yeniden saglanmasinin ancak
yapay yontemlerle miimkiin olmasi1 sebebiyle de, yliksek binalara komsu olan bu gibi
yapilarda enerji tiikketimi artabilmektedir. Diinyada yasanmakta olan kaynak krizi géz
Oniine alindiginda bu durumun, yalniz ilgili yapilar1 degil bir sehri, bir iilkeyi hatta tiim

insanlar1 ilgilendiren bir problem oldugunu sdylenebilir [Saltik, 2021].
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Bu boéliimde incelenecek olan 6rnek g¢aligmada bu tiir iklim kosullari, giines

radyasyonu, cevredeki yapilar ve cevresel etkilere gore yiiksek katli bir bina igin,

genetik algoritmalar1 kullanarak farkli kabuk Onerileri iireten bir model Onerisi

aktarilmaktadir. Model, girdiler (gen) ve c¢iktilar (uygunluk Olgiitleri) tiizerine

olusturulmus bir 6rnektir [Saltik, 2021].

Modelin bir simulasyon olusturmasini saglayacak olan degiskenler, girdiler yani

genlerdir. Sisteme; ilki algoritmaya kat sayilarini aktarmak, digeri yapimin parsel

sinirlan igerisinde X ve Y diizlemlerindeki hareket alanin1 aktarmak tizere, iki girdi

seti tanimlanmistir. Simulasyonun olusturulmasi sirasinda, yapi i¢in degisik kat

sayilar1 denenmekte ve yap1 bulundugu parsel igerisinde hareket ettirilmektedir. Bu

asamada iki girdi seti birlikte, ayn1 anda caligmaktadir. Diger bir ifade ile; model

simulasyonu iiretmek i¢in, iki girdi setini ayni1 anda kullanmaktadir (Sekil 4.1) [Saltik,
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Sekil 4.1: Simulasyon genel goriiniimii.

Uygunluk kriterleri yani c¢iktilar da simulasyonun diger Onemli parcasini

olusturmaktadir. Az sayidaki uygunluk kriteri sonuglarin sayisin1 da azaltmakta, ¢ok

sayida uygunluk kriteri ise bu sayiy1 karar vermeyi zorlastiracak kadar artirmaktadir.
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Bu durumu dengelemek adina, simulasyonda dort tane uygunluk kriteri kullanilmistir.
FO1’den F04’e belirlenen bu kriterlerden ilki olan FO1; en az ve en ¢ok insaat alanini
ve yine ¢evredeki yapilara ve kamusal alanlara gelen giin 15181n1 kontrol edebilmek
amaclariyla kullanilmaktadir. FO2, bu bdlgelere gelen giin 15181 saatlerini, yapinin
alacagi dogal 151k miktarini belirlemek iizere kullanilirken; F03, yapiya gelecek giines
1518101, yapinin 1s1l konfor bakimindan yiiksek gokyiizli goriiniimiine sahip alanini
kontrol edebilmek i¢in kullanilmaktadir. Bir diger kriter FO4 ise, calismaya konu
yapinin 1s1 dengesini saglamakta bir engel olarak, ¢evre yapilarin yapi iizerine
diisiirdiikleri izdlistimleri géstermektedir. Bu sistemle, en az ve en ¢ok ingaat alanini,
cevre yapilarin ve c¢alisma konusu yapinin aldig1 giin 15181 miktarini; ¢evre yapilarin
yarattig1 yapinin 1s1l konforunu saglamasina engel olabilecek durumlarin olusturdugu
farkli durum senaryolarini kontrol etmek olanakli olmaktadir.

Simulasyonun calistirilmastyla, algoritmaya ait bilesenlerin farkli degerleri farkl

sonuglar vermekte ve optimal sonu¢ saglandiginda simulasyon tamamlanmaktadir
(Sekil 4.2) [Saltik, 2021].

FORM GUNEYDOGU YONUNDEN GUNEYBATI YONUNDEN

Iy
W ol s
ﬁ o1

ORUINAL

v

50-16 (OPTIMAL-02)

.

70-15 (OPTIMAL-01)

Sekil 4.2: Simulasyon goriiniimii.
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Kullanic1  (tasarimci), ¢esitli noktasal problemleri gidermek amaciyla
simulasyonun sundugu ¢oziimler arasindan segimler yapabilmekte ve erken tasarim

asamasinda simulasyonu bir yol gosterici olarak kullanabilmektedir [Saltik, 2021].

4.1.2. 2D’den 3D Model Olusturulmasinda Kullanim

Bilgisayar oyunlari, filmler, kentsel planlama ve afet dncesi / sonrast ¢aligmalar
gibi ¢esitli amaglarla sanal sehirler yaratilmasi siirecinde ii¢ boyutlu modellerden
yararlanilmaktadir. Ote yandan bu siiregte, ¢ok sayida 3D binanmin modellemesinin
hatasiz yapilmasi maliyetli bir siirectir. Makine 6grenmesi algoritmalariin kullanimi
bu tiir gereksinimlerin karsilanmasi ve yapi cephelerinin olusturulmasinda kolaylik
saglayabilmektedir. Cepheye ait bir fotograf araciligiyla yapr elemanlar
tanimlanabilmekte ve algoritmalarla kendilerine bir dil bilgisi olusturabilmektedir.
Sonrasinda bu veriyle yapimin 3D modelini ortaya ¢ikarilabilmektedir [Nishida vd.,
2018; Oskouie vd., 2017].

Makine Ogrenmesi teknolojilerinin yapilarin cepheleri i¢in 2D’den 3D’ye
dontstiirilmesinde kullanimi; ¢alismanin bu boliimiinde 2018 yilinda Nishida vd.
tarafindan In Computer Graphics Forum’da sunulmus ‘Procedural Modeling Of A
Building From A Single Image’ isimli ¢aligmalar1 {izerinden Orneklenmektedir
[Nishida vd., 2018].

Incelenen 6rnek calismada kullanilmakta olan yontem ii¢ adimdan olusmaktadir.
Bu adimlarin hepsinde uygun islemsel dilbilgisini (prosediirel gramerleri) segebilmek
amaciyla tanima CNN (Convolutional Neural Network)’leri ve parametre tahmininde
bulunabilmek amaciyla da parametre tahmin CNN’leri kullanilmaktadir. Tanima
CNN’lerinin GoogleNet gibi derin aglara gore, ¢cok daha diisiik egitim siireleri
gerektirdikleri ve testlerde derin aglarla hemen hemen es bir dogruluk payi1 verdikleri
bilinmektedir. Bu nedenle problem ¢oziimiinde bu amaglarla kullanimlar1 olumlu
bulunmaktadir. Ote yandan, CNN’lerin smiflandirma yonteminin ¢ok parametreli
problemlerin ¢oziimiinde yeterli olmadigi belirtilmektedir. Yapilan ¢aligmada bu
sebeplerle, katmanlar ve ¢iktilarin1 elden gegirip sistemi yeniden egiterek mimarisi
degistirilen bir model kullanilmistir [Nishida vd., 2018].

Yontemin birinci adimi bina — kiitle iiretimidir. Sistem, bina kiitle tipini

belirlemek i¢in giris fotografi tizerinde 6nce bir tanima CNN’i, daha sonra dilbilgisi
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olusturmak i¢in parametre tahmini CNN’i kullanmaktadir. Bu adimda ayrica cepheyi
diizeltmek ve kiitle geometrisini fotografla uyumlu bi¢imde hizalayabilmek i¢in ¢esitli
optimizasyonlar da yapilmaktadir [Nishida vd., 2018].

Ikinci adimda cephe iiretimi yapilmaktadir. Iki asamadan olusan bu iiretimin
ilkinde, cephe bir 1zgara ile basitlestirilmekte ve her bir 1zgara karosunun i¢ine gelen
pencere veya kapilarin boyutlart belirlenmektedir. Bu islem sonrasinda, goriintii
tabanli bir iyilestirme siireci uygulanmaktadir. Uretimin ikinci asamasinda ise,
cephenin dilbilgisini belirleyebilmek amaciyla, ilk asamada uygulanan 1zgara sistemi
bir tanima CNN’i ile gii¢clendirilmektedir. Giiclendirme sonrasi bu dilbilgisine ait
parametreler, parametre tahmin CNN’leri ile tahmin edilmektedir. Son olarak,
parametre degerlerini iyilestirmek {izere bir optimizasyon tabanli iyilestirme siireci
uygulanmaktadir [Nishida vd., 2018].

Yontemin son adimi olan ii¢lincii adim pencere iiretiminden olugsmaktadir. Bu
sirada, olusturulan 1zgara seklindeki cepheyi kullanan bir tanima CNN’i, pencere
stilleri i¢in tahminde bulunmaktadir. Cephenin renklerinin belirlenmesi i¢inse 6zel bir
yontem uygulanmaktadir [Nishida vd., 2018].

Sonug olarak sistem; bina kiitle dilbilgisini, cephe dilbilgisini, pencere dilbilgisini
ve belirlenen tiim dilbilgisi parametre degerlerini birlestirmekte ve son ¢ikt1 olan 3D

bina modelini olusturmaktadir (Sekil 4.3) [Nishida vd., 2018].
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Parametre |
tahmin
CNN’i
Girdi fotografi + siliiet Kamera parametreleri
+ bina kiitle dilbilgisi

Bina kiitlesi + kamera

f)

Tamma
CNN’1

=)

Parametre
tahmin
tyilestirme Ll | CNN'i
Dizeltilmis Izgara Basitlestirilmis Cephe
cephe bolimlendirme cephe dilbilgisi

Cephe

[zgara Pencere
bolimlendirme dilbilgisi

Pencere

Sekil 4.3: a) Bina siliietini gosteren fotografin sisteme verilmesi b) Sistemin otomatik
kamera tahmini ve kiitle olusturmasi ¢) Cephe goriintiisiiniin diizeltilmesi d)
Goriintliniin 1zgaralara boéliinmesi e) Her 1zgara bélmesine denk gelen pencere boyut
ve konumlarinin belirlenmesi ile basitlestirilmis cephe goriintiisii olusturulmasi f)
Cephe dilbilgisi olusturulmasi g) Pencere tiplerinin belirlenmesi h) 3B model
ciktisinin olusturulmasi.
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4.1.3. Cephe Optimizasyonunda Kullanim

Yapi1 kabugu, yapinin kullanim asamasinda isletme ve bakim maliyetleri {izerinde
bliyiik bir etkiye sahiptir. Bu tiir maliyetlerin azaltilmasinda, ¢esitli performans
faktorlerinin dikkate alinmasi fayda saglayabilir. Bir optimizasyon problemi olarak ele
aliabilecek bu durumla, 6zellikle karmasik geometri ve durumlarda insan giicii ile
siirlandirilmig bir ig giiciiyle basa ¢ikmak kolay olamamaktadir. Ayni zamanda, ¢ok
fazla zaman ve maliyet gerektirebilecek olan bu cok sayidaki faktoriin optimize
edilmesi i¢in  makine Ogrenmesi  algoritmalarimin  kullanilmast  katki
saglayabilmektedir. Algoritmalar aracilig: ile sonsuz sayida alternatif {iretilebilir ve
sonsuz sayida analizde bulunulabilir [Kim vd., 2018].

Makine Ogrenmesi teknolojilerinin yapilarin cephelerinin optimizasyonunda
kullanimi; ¢alismanin bu boliimiinde 2018 yilinda Kim vd. tarafindan tiretilmis ‘Multi-
Factor Optimization Method Through Machine Learning In Building Envelope
Design: Focusing On Perforated Metal Facade’ isimli makale calismasi {izerinden
orneklenmektedir. Incelenen &rnekte, sezgisel BPS (Bayesian Program Synthesis)
kullanildig1 goriilmektedir (Sekil 4.4) [Kim vd., 2018]. BPS; programlama dillerinde
ve makine dgreniminde kullanilan bir program sentezi teknigi olarak bilinmektedir

[Web 3, 2022].
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Sekil 4.4: Sezgisel BPS tekniginin uygulanmasi.
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Ug adimdan olusan ydntemin birinci adimimda Grasshopper yazilimi ile sisteme
girilen goriintii, algoritma tarafindan resim piksel degerlerine gére otomatik olarak
delikli bir panel haline getirilmektedir. Tkinci adimda farkli boyutlardaki deliklerin
diizeni belirlenerek panel tanimlanmakta ve panelin golge performanst BTS
yontemiyle yapilan testler ile analiz edilmektedir. Ardindan analiz verileri, egitim
verileri olarak kullanilmakta ve bu yolla 6rnek verilerin {iretilmesi saglanmaktadir. Bu
asamada daha sonra bir DNN (Deep Neural Networks) 6grenme modeli olusturularak,
modelin dogrulugu test edilmektedir. Ugiincii adimda alternatifler {iretmek igin
optimizasyon siirecine DNN, gelistirilmis BTS diizeyinde uygulanmaktadir (Sekil 4.5)
[Kim vd., 2018].
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Sekil 4.5: Sezgisel BPS 6rnek konsept diyagrama.

4.1.4. Akilli Cephe Sistemlerinde Kullanim

Iklimsel degisimler, yapilarin cephelerini degistirmekte ve g¢evreyle uyumlu,
¢evreye uyum saglayabilen cephelerin iiretilmesi gereksinimini ortaya ¢ikarmaktadir.
Bu gereksinime yonelik olarak ve binalarin enerji verimlili§ini artirmak iizere;
malzeme, konsept ve teknolojide ¢esitli gelismeler gozlenmektedir. Bu baglamda
iiretilmeye baslanan dinamik kontrollii uyarlanabilir bina cepheleri, mimari yapinin
uyarlanabilir olmasinda 6nemli katki saglamaktadir. ‘Uyarlanabilir cephe’ farkli ve

degisken cevresel kosullara karsi, yapt kabuguna cesitli islevlerin dahil edilmesi
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yoluyla bina performansini ve islevselligini yiikseltmeye odaklanan yeni bir alandir
[Kuru vd., 2018]. Bu tiir cephe sistemleri; degisken ortam kosullarina uyum saglamada
kullanilan dinamik cepheleri tanimlamaktadir. Bu tiir sistemler, otomasyonla
yonetildigi i¢in ¢ogunlukla akilli cephe sistemleri iist taniminda bulusmaktadir.

Akillr cephe sistemlerinin ¢aligma sekli iic asamali olarak aciklanabilmektedir
(Sekil 4.6) [Kuru vd., 2018]. Birinci asamada simirlar sisteme tanimlanmaktadir.
Tanimlanan iklimsel kosullara gore temel gereksinimler bu adimda belirlenmektedir.
Yapimin 1s1l konforunun, dogal 1s1k ve havalandirma kontrolii ile yiikseltilmesinin
amaglandigr bir yapt Ornegi ile bu adimi agiklanabilir. Buna gore; uygunluk
fonksiyonlar1 yapinin dogal havalandirma degerleri, 1s1, 151k gegirgenligi ve dogal 1s1
kazanimi olarak belirlenebilir [Kuru vd., 2018].

Ikinci asamada; uygulanabilecek ¢ok islevli biyomimetik uyum modeli
belirlenmekte ve haritalanmaktadir. Burada s6zii edilen uyum modeli, dogadaki ¢ok
cesitli biyolojik 6zellikler ve siniflandirmalarindan olusturulmus bir veri tabanindan
secilmektedir. Son agsamada ise uyarlanabilir cephe tasarim-tliretim alternatifleri ortaya
cikmaktadir. Belirtilen bu asamalardan ilk ikisi sistemin girdisi, son asama ise sistemin
ciktis1 gorevi gormektedir. Bahsedilen ii¢ ana adimin sonrasinda sistem, c¢evresel
performansin analizi ve tasarim yOnteminin belirlenmesi amaglariyla, olusturdugu
cephenin analizini simulasyonlar yardimiyla bir 6neri olarak sunmaktadir [Kuru vd.,

2018].

[on ] @ [on] G 2 [Gaow]

KARAR VERITABANI
Smir }{osullarl ve Biyolojik modelin Biyomimetrik
fonksnyc.mel ) »| secimive »| tasarmm iiretim
gerekliliklerin "| haritalanmas: | atternatifieri
tammlanmasi

TASARIM

CEVRESEL

1
| fonksiyon : PERFORMANS STRATEJILER{
degiskenleri ve I ANALIZI ON HAZIRLIG
vdegerleri J
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TEKRAR EDEN TASARIM SURECI

Sekil 4.6: Akilli cephe sistemlerinin ¢alisma sekli.

Makine ogrenmesi teknolojilerinin akilli cephe sistemlerinde kullanimi;

caligmanin bu boliimiinde ‘Al Bahr Towers’ yap1 0rnegi lizerinden aktarilmaktadir.
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Arap Emirlikleri'nin bagkenti Abu Dabi sehrinde yer alan yapi; 29 katli ve 145 metre
yiiksekligindeki kulelerden olusmaktadir [Web 6, 2021].

Al-Bahr Towers, ‘Mashrabiya’ adli geleneksel bir ahsap kafes golgeleme
sisteminden esinlenilmis bir kabuktan olugsmaktadir. Makine 6grenmesi temelli bu
kabuk, yapiy1 iki metre digaridan ikinci bir cilt gibi sarmaktadir. Birbirinden bagimsiz
2098 adet dinamik ¢icegin yer aldig1 kabuktaki ¢icekler agilip kapanarak, 50 derece ve
tizerindeki giindelik hava kosullar1 ile kum firtinalar1 karsisinda yapiyr yapisal
bozulmalardan koruyabilmekte ve kullanicilara konforlu bir deneyim sunabilmektedir

(Sekil 4.7) [Karanouh ve Kerber, 2015; Web 2, 2021; Web 5, 2021; Web 6, 2021].

4, Yildiz Baglanuss (S8): Y gergeve uglanmi alir

3, Konsol-Su Mangondaki kancalar

2. Dikme Braketi (S8): una yapiya baglamr

—~*— 1. Giig ve Veri: cepheden gegen elekirik ve veri besieme kablolar

13, Kaydirici (85): Tripodun Y-ger¢evesi boyunca hareket etmesini saglar

10. Mobil Tripod {Altiminyum): Kumas gergeveleri destekler

\— 14, Kumas Hasir Cer¢eve ( Aldminyum)

\ 15. Kumag Mesh (I'TFE Kaph Fiber Cam): dolgu malzemesi

12. Stabilizatér (SS): akttatdr kesme kuvvetlerini hafitletir

11, Aktiator Kafas) P'in Baglanusi (SS)

6. Hub (55): Y ¢ergevesim ve Aktiiatoni birlestinir

¢ kdselerin birlestirir. & 5. Aktilatir-Govde (Aliminyum)
sini H'ye baglama

kanizmay destekler

16. Roul (Teflk
7. Kollar (S5): Y ¢er
8, Y-frame ($8): thm

#e=I'm (58): yildiz baglantisina pinler

Sekil 4.7: Yap1 kabugunda yer alan dinamik cephe modiilii.

Yap1 kabugunda, gilinesin hareketine tepki verecek cephenin hareketini simiile
etmek tiizere, Javascript yazilimi ve gelismis parametrik teknolojiler kullanilarak 6zel
bir uygulama gelistirilmistir. Performans kriterleri ve sistemin geometrik yapisi, bu
projeye 6zel ‘Geometri Yapisi ve Performans Kilavuzu’nda tanimlanmistir. Kilavuzla,
tasarimdan ingaata kadar olan siire¢ belirli platforma ve bilgisayar teknolojilerine bagl
olmaksizin evrensel bir veri alisverisi dili ile tiim taraflarin daha etkili bir sekilde
iletisim kurmasini saglamistir.

Cephede yer alan bilgisayar kontrollii golgeleme perdesi, kulelerin dis hizasindan

iki metre uzakliktaki bagimsiz bir c¢ercevede konumlandirilmig bir perde duvar
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biciminde ¢alismaktadir (Sekil 4.8) [Web 7, 2021]. Cercevede yer alan her bir iiggen,
mikro delikli cam elyafla kaplanmigtir. Istenmeyen 1s1 kazamimimi ve parlamayi
azaltmak icin giinesin hareketine yanit verecek sekilde programlanmistir. Sistemin,
klima kullanimini ve 1s1 artisin1 %50 oraninda azalttig1 bilinmektedir [Web 2, 2021;

Web 5, 2021; Web 6, 2021].
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Sekil 4.8: Al-Bahr kuleleri cephesindeki gdlgeleme elemanlart.

Sistem bilgisayarli tasarim ekipleri tarafindan detaylandirilmistir. Bu asamada,
mimar ve miihendislerin goérevi ise glinesin hareketlerine gore c¢esitli parametrik
degerleri, Mashrabiya’ya tanimlamak ve simulasyonlar yaratmak olmustur. Makine
O0grenmesi igceren sistem, fotovoltaik panellerden elde edilen yenilenebilir enerji ile
kontrol edilmektedir. Bu dev kafesler, cephelerin kuzeye bakan kismi harig, iki kuleyi
neredeyse tamamen cevrelemektedir. Geceleyin tiim cicekler katlanarak cephenin
daha fazla gorlinmesine izin verirken; sabah giinesin dogusuyla cephenin dogusundaki
mashrabiya ac¢ilmaya baglamakta ve gilines etrafinda hareket ettiginde binay1
cevreleyen mashrabiyanin tiim dikey seridi giinesle birlikte konumlanmaktadir. Al-
Bahr Towers dinamik giines panelinin kontrol yazilimini ve Insan/Makine ara yiiziinii
(Human Machine Integration - HMI) gelistirmek icin Siemens'in koklii platformu
kullanilmistir (Sekil 4.9) [Karanouh ve Kerber, 2015]. Bu ara yliz ve sistemin ¢alisma
ilkeleriyle ilgili su bilgilere ulasilmistir [Karanouh ve Kerber, 2015]: Onceden
ayarlanmig bir program, her biri farkli ve essiz bir koordinata sahip olan giin 15181

sensorlerinden gelen verilerle gilinesin hareketini simiile etmekte ve mashrabiya
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birimlerini karsilik gelen katlama konfigiirasyonlarina gore gorevlendirmektedir.
Kullanilan ara yiiz iizerinde; acil durum, bakim gereksinimi veya toren/gosteri
amaciyla operatoriin elle miidahalesi miimkiindiir. 2098 adet her {initenin, her birinin
kendi aktiiatoriinde bulunan konumlandirma sensorlerine bagli olan ekranda essiz
konumlar1 ve kimligi tanimlanmistir. Yazilim ise, her kulenin tepesinde bulunan 151k,
rliizgar ve yagmur seklindeki {i¢ sensore baglidir. Sistem, operatore riizgar hizi, 151k
yogunlugu, yagmur seviyeleri, arizali liniteler ve katlanma konumlar1 dahil olmak
iizere canli geri bildirim sunmaktadir. Bu geri bildirim, dnceden ayarlanmis programi
gecersiz kilmak ve firtina gibi olagandisi kosullarda iiniteleri ekranin orta konumuna

tagimak i¢in kullanilmaktadir.
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Sekil 4.9: Cephe icin kullanilan yazilimdan bir gorsel.

58



4.1.5. Cephe Degerlendirmesinde Kullanim

‘Degerlendirme’ kavrami, mimarlikta belli bir ama¢ dogrultusunda olusturulmus
bir ¢6ziimiin kullanigliligini ve amac1 baglaminda verimliligini tanimlamaktir [Pahl ve
Beitz, 1988]. Degerlendirme, ¢oziimiin amaca iliskin kriterleri ne derecede
karsiladigini gostermektedir [Giir, 2007]. Mimarligin ¢ogu zaman sezgisel, 6l¢ililemez
ve belirsiz ozellikler tasidigi bilinmektedir. Bir ¢oziimiin amaca yonelik
kullaninmindaki basaris1 da pek ¢ok kritere baglidir. Ancak bu kriterler birbirleriyle
ayn1 onem derecelerine sahip degillerdir [Palabiyik, 2011; Glizelgoban Mayuk ve Diri,
2019]. Bu baglamda bir mimari 6genin degerlendirilmesinde, c¢ok kriterli
degerlendirme yontemlerinden biri olan bulanik mantik yaklagiminin kullanimi fayda
saglamaktadir [Glizelgcoban Mayuk ve Diri, 2019].

Makine Ogrenmesi teknolojilerinin yapilarin cephe degerlendirmelerinde
kullanimi; ¢aligmanin bu boliimiinde 2019 yilinda Giizelgoban Mayuk ve Sahin Diri
tarafindan tretilmis ‘A Fuzzy Multi-Criteria Evaluation Method Proposal For Using
In Building Element Design Phase’ isimli makale g¢alismasi {iizerinden
orneklenmektedir.

Bir dis duvara ait katmanlarin performanslarini, ¢esitli kriterler ve bunlarin farkli
seviyelerdeki Onemleri baglaminda degerlendirmek i¢in bir modelin Onerildigi
caligmada; c¢ok kriterli bir degerlendirme yontemi olarak bulanik mantik
yaklasimindan faydalanilmistir. Toplamda 4 ana basamaktan olusan sistemde isleyis

kisaca sOyledir:

e Birinci basamakta; katmanlarin girdi, yap1 elemani performansinin ¢ikti olarak
kabul edilmesiyle tiyelik fonksiyonlarinin olusturulmas: ve katman -
performans arasindaki iliskiyi belirleyecek kural tabaninin yazilmasiyla
sistemde katman - performans iliskisi kurulmaktadir.

e Ikinci basamakta; gereksinimlerin girdi, katmanlarin ¢ikti olarak kabul
edilmesiyle iiyelik fonksiyonlarinin olusturulmasi ve gereksinim - katman
arasindaki iligkiyi belirleyecek kural tabinimnin yazilmasiyla sistemde

gereksinim - katman iligkisi kurulmaktadir.
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e Uciincii basamakta; gereksinim -  katman - performans iliskisinin

sentezlenmesi tamamlanmaktadir (Sekil 4.10) [Giizelcoban Mayuk ve Diri,

2019].

e Dordiincii ve son basamakta, degerlendirmesi yapilan yapi elemanlarinin

performans degerleri yorumlanmakta ve tasarim hakkinda bir 6n karara

varilmaktadir (Sekil 4.11) [Giizelgoban Mayuk ve Diri, 2019]:
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Sekil 4.10: Degerlendirme modeli kurgusu.

BUILDING ELEMENT PERFORMANCE VALUE | DECISION

0 < NEGATIFE <125 REPEAT

25 = AVERAGE =< 75 CORRECTION
75 < POSITIVE < 100 DONE

Sekil 4.11: Sonug ¢iktisi.

Tasarimin degerlerinin kotii oldugu ve bir kez daha yapilmasi gerekliligi

‘TEKRAR’ ¢iktist ile, degerlerin verimsiz oldugu ve performansin gesitli kontrol ve

onlemlere bagl olarak diizeltilebilecegi ‘DUZELTME’ ¢iktist ile, tasarimin beklenen

kriterleri karsiladigi ve sonraki adima geg¢ilebilecegi

‘TAMAM’ ¢iktis1 ile

belirtilmektedir. Buradaki ‘DUZELTME’ durumunda, sisteme geri déniip ¢esitli
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degerleri degistirerek tasarimin uygun kriterleri karsilayip karsilamadigini test etmek
ve bu sekilde ‘“TAMAM’ durumuna gegilmesi gerekmektedir [Giizelgoban Mayuk ve
Diri, 2019].

4.3. Tartisma

Tez calismasinda, makine 6grenmesinin yasam dongiisi ile iliskileri ve yapi
cepheleri icin kullanim alanlar1 literatiirde ulasilan deneysel ¢calisma ve mevcut mimari
yapt uygulama Ornekleri ile aktarilmistir (4.1). Incelenen &rneklerdeki bilgilerin
incelenmesiyle, makine 6grenmesi teknolojilerinin yapilarin yasam donglisii ve
cepheleri i¢in kullaniminin giincel durumu elde edilmeye c¢alisilmistir.

Tez kapsaminda yapilan literatiir arastirmalarindan elde edilen ve yine Tablo
4.1’de oOzetlenen bilgilerden yola ¢ikilarak, makine 6grenmesinin yap1 yasam
dongiisiinde cepheler icin kullanimi konusunda asagida aktarilan c¢ikarimlar
yapilabilir:

Kullanim Yeri / Amaci: Makine Ogrenmesinin yapi cephelerinde; ‘Cephe
Tasariminda, 2D’den 3D Model Olusturulmasinda, Cephe Optimizasyonunda, Akill
Cephe Sistemlerinde ve Cephe Degerlendirmesinde’ kullanimlari ile karsilagilmistir.

Kullanim Ornegi: Makine &grenmesinin yapt cephelerinde kullanildig
orneklerde, c¢esitli model Onerileri ve mimari uygulamalar incelenmistir. Modellerin
asagidaki kullanimlar i¢in 6nerildikleri goriilmiis, incelenen mimari yapida hareketli
panelleri, gilinesin hareketlerine gore acip kapatan tam otomasyonlu bir sistem

belirlenmistir;

e Iklim kosullar1 ve ¢evresel etkilere gore yiiksek katl1 bir bina igin, farkl1 kabuk
Onerileri iretmede,

e Bir cepheye ait bir tek fotograf ile cephenin 3D modelini olusturmada,

e Insan giiciiyle ¢cok fazla zaman ve maliyet gerektirecek olan ¢ok sayida
faktoriin optimize edilmesinde,

e (esitli kriterler ve bunlarin farkli seviyelerdeki dnemlerine gore olusturulmus

bir detayin degerlendirilmesinde
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Kullanim Yéntemi: Incelenen 6rneklerde gogunlukla denetimli ve yar1 denetimli
makine 6grenmesi yaklasimlarinin kullanildigi goriilmiistiir. Bu modellerin iiretimi
sirasinda ¢esitli algoritmalar kullanildig1 ve bu algoritmalarin onceden tanimlanmis
kriterlerden olustugu belirlenmistir. Girdi ve ¢ikti setleri, zaman zaman tanimlidir.
Girdi ve ¢ikt1 setlerinin sayilar1 ve tanimlilik diizeyi, sistemin esnekligini etkileyen
Olciitlerdendir.

Kullanim Asamast: Incelenen cephe drneklerinde makine dgrenmesinin yapilarin
yasam dongiisiinde tasarim ve kullanim asamalarinda kullanimlariyla karsilagiimistir.
Buna karsin; bu tiir teknolojilerin yasam dongiisiiniin diger asamalarinda kullanimlari
da mevcuttur. Bu durum hakkinda tutarli sonuclar elde edebilmek i¢in daha ¢ok sayida
Ornegin incelenmesi onem tagimaktadir.

Olumlu - Olumsuz Cikarimlar: Makine O6grenmesinin yapi1 cepheleri icin
kullanimlarinda asagida listelenmis olan ¢esitli olumlu katkilar (+) ve olumsuzluklar

(-) belirlenmistir:

(+) Kullanic1 konforu ve enerji verimliligi baglaminda uygun tasarimin
belirlenmesi,

(+) Insan is giiciinden ve enerji kullanimindan tasarruf edilmesi,

(+) Simulasyona miidahale edilebilmesi ve farkli degiskenlerin denenmesine
olanak saglanabilmesi,

(+) Simiilasyondaki esneklik ile erken tasarim asamasinda simulasyonun bir yol
gosterici olarak kullanilabilmesi,

(+) Mevcut yapilarda cephelerin daha hizli ve gergcege uygun olusturulmasi,

(+) Cephe tasarimi sirasinda kullaniminda eskizden 3D’ye aktarim kolayligi,

(+) Enerji verimli ve optimal tasarimlar iiretilebilmesi,

(+) Konforlu ve enerji verimli cephelerin iiretilebilmesi,

(+) Cephelerde sistem kontrolii ve yonetimi kolayligi,

(+) Cephelerde tasarirm ve uygulama irlnlerinin Ortlisme olasiligimin
yukseltilmesi,

(-) Uzman eksikligi,

(-) Yazilim ve donanim maliyeti.
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Tablo 4.1: Makine 6grenmesinin yap1 yasam dongiisiinde cepheler i¢in kullanimu.

Kullanim Kullanim Ornegi | Kullanim | Kullanim | Olumlu-Olumsuz Cikarimlar

Yeri/ Amaci Yontemi | Asamasi

*Cephe *klim kosullar1 ve *DENETIMLI | *Tasarim (+) Kullanic1 konforu ve enerji verimliligi

Tasariminda cevresel etkilere gore baglaminda uygun tasarimin belirlenmesi,

Kullanim yiiksek katl bir bina *Genetik (+) Insan is giiclinden ve enerji
i¢in, farkli kabuk algoritmalar: kullanimindan tasarruf edilmesi,

Onerileri iireten bir Girdiler (gen) (+) Simulasyona miidahale edilebilmesi ve
model [Saltik, 2021]. | ve ¢iktilar farkli degiskenlerin denenmesine olanak
(uygunluk saglanabilmesi,
kriterleri) (+) Simiilasyondaki esneklik ile erken
tasarim asamasinda simulasyonun bir yol
gosterici olarak kullanilabilmesi,
(-) Uzman eksikligi,
(-) Yazilim ve donanim maliyeti.

*2D’den 3D Model | *Bir cepheye ait bir *YARI *Kullanim | (+) Mevcut yapilarda cephelerin daha hizli

Olusturulmasinda tek fotografile DENETIMLI ve gercege uygun olusturulmasi,

Kullanim cephenin 3D modelini (+) Cephe tasarimi sirasinda kullaniminda
olusturan bir model. *Tanima eskizden 3D’ye aktarim kolayligi,
[Nishida vd., 2018]. CNN’leri ve (+) Insan is giiclinden ve enerji

Parametre kullanimindan tasarruf edilmesi,
tahmin (-) Uzman eksikligi,
CNN’leri (-) Yazilim ve donanim maliyeti.

*Cephe *nsan giiciiyle ¢ok *DENETIMLI | *Tasarim (+) Enerji verimli ve optimal tasarimlar

Optimizasyonunda | fazla zaman ve uretilebilmesi,

Kullanim maliyet gerektirecek *Sezgisel BPS (+) Insan is giiclinden ve enerji
olan ¢ok sayida kullanimindan tasarruf edilmesi,
faktoriin optimize (-) Uzman eksikligi,
edilmesi isini yapan (-) Yazilim ve donanim maliyeti.
model [Kim vd.,

2018].

*Akalli Cephe *Hareketli panelleri, *DENETIMLI | *Kullanim | (+) Konforlu ve enerji verimli cephelerin

Sistemlerinde giinesin hareketlerine uretilebilmesi,

Kullanim gore agip kapatan tam | *Tanima (+) Cephelerde sistem kontrolii ve yonetimi
otomasyonlu bir yap1 | CNN’leri ve kolaylig1,

(Al Bahr Towers). Parametre (+) Insan is giiciinden ve enerji
CNN’leri kullanimindan tasarruf edilmesi,
(-) Uzman eksikligi,
(-) Yazilim ve donanim maliyeti.

*Cephe *Cesitli kriterler ve *DENETIMLI | *Tasarim (+) Konforlu ve enerji verimli cephelerin

Degerlendirmesinde | bunlarin farkl iiretilebilmesi,

Kullanim seviyelerdeki *Bulanik (+) Cephelerde tasarim ve uygulama
6nemlerine gére mantik riinlerinin ortiisme olasiliginin
olusturulmus bir detay yiikseltilmesi,
degerlendirme modeli (-) Uzman eksikligi,

[Giizelgoban Mayuk (-) Yazilim ve donanim maliyeti.

ve Diri, 2019].
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Hizla gelisen ve ¢ogu alanda insan yeteneklerini artirmak ya da hayatlarim
kolaylagtirmak {izere kullanim1 artan teknolojinin, son yillarda yapay zeka ve makine
O0grenmesi teknolojileri olarak ilerleme gosterdigi goriilmektedir. Karmasik
otomasyon siireglerini ¢ok daha kolay ve hizli bir bigimde yiiriitebilen bu teknolojiler
giinimiizde farkli disiplinlerde yer bulabilmektedir. Mimarlik alaninda da
kullanimlarina rastlanan yapay zeka ve makine 6grenmesi, yapilarin tasarimindan
yikim sonrasina kadar uzanan yasam dongiisiiniin farkli asamalarinda yer bulmaktadir.

Mimarlikta teknoloji kullaniminin ¢ogunlukla yapilarin cephelerinde 6n planda
oldugu goriilmektedir. Buna karsin yapilan literatiir taramasinda ve arastirmalarda, bu
tiir orneklerin sayisinin az oldugu belirlenmistir. Bu noktada, mimarlik alanindaki
gelismelerin hiz1 teknolojideki gelismelerin gerisinde kalmaktadir.

Konuyu daha iist 6l¢ekte ele alarak mimarlik, yap1t yasam dongiisii ya da yap1
cepheleri anahtar kelimelerine odaklanan ve biitiinciil bir iliski kurabilen bir kaynak
olusturulmasi hedeflenen tez caligmasiyla; makine 6grenmesi teknolojileri hakkinda
detayli bilgi edinilmesi, bu teknolojilerin yapilarin yasam dongiisiinde ve yine
cepheleri i¢in iretimlerinin hangi asamalarinda ne sekilde biitlinlesebildiginin
belirlenmesi amaglanmistir. Bu amaclara ulagmak tizere tezde makine 6grenmesine
odaklanan tezde oOncelikle bu teknolojilere yonelik bilgilere yer verilmis olup,
sonrasinda makine 6grenmesinin yasam dongiisii ile iliskileri ve yap1 cepheleri igin
kullanim alanlar1 literatiirde ulasilan deneysel calisma ve mevcut mimari yapi
uygulama  ornekleri ile aktarilmistir. Incelenen  &rneklerdeki  bilgilerin
degerlendirilmesiyle, makine 6grenmesi teknolojilerinin yapilarin yagam dongiisii ve
cepheleri i¢in kullaniminin giincel durumu elde edilmeye calisilmistir. Tez
calismasiyla asagidaki sonuglara ulagilmistir:

e Bilgi kavrammin teknoloji ile degistigi ve artan bilgi sayisi ile basa ¢ikmada

bilgi teknolojilerinden yararlanilmaya baslandig1 goriilmiistiir.

e Bilgi teknolojilerindeki gelismelerden mimarlik alaninin da etkilendigi; bu

anlamda temsil, tasarim ve {iretimin doniistiigii belirlenmistir.

e Artan bilgi ve veriyi yonetmek iizere giiniimiizde yapay zeka ve makine

ogrenmesi teknolojilerinden yararlanilmaktadir.
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e Makine 6grenmesi teknolojilerinin yapilarin yagsam dongiisiinde, hemen hemen
her asamasinda ¢esitli kullanimlarina rastlanilmaktadir.

e Son yillarda artan enerji gereksinimleri nedeniyle, cephelerin tasariminda ve
kullaniminda makine ogrenmesi teknolojilerinin kullanimina incelenen
orneklerde daha c¢ok rastlanmistir. Buna karsin, bu durumun
genellestirilebilmesi i¢in daha ¢ok 6rnek incelemesi yapilmasi gerekmektedir.

e Makine oOgrenmesinin  ‘Cephe Tasariminda, 2D’den 3D Model
Olusturulmasinda, Cephe Optimizasyonunda, Akilli Cephe Sistemlerinde ve
Cephe Degerlendirmesinde’ kullanimlari ile karsilagilmistir.

e Incelenen &rneklerde makine &grenmesinin cogunlukla denetimli ve yari
denetimli makine Ogrenmesi yaklasimlarimin kullanildigi goriilmiistiir.
Orneklerde algoritmalar, dnceden tanimlanmus kriterlerden olusmaktadir.
Zaman zaman tanimli olan girdi ve ¢ikt1 setlerinin; sayilari ve tanimlilik
diizeyi, sistemin esnekligini etkileyen odl¢iitlerdendir.

e Makine 6grenmesinin cepheler i¢in kullaniminin; kullanici konforu, enerji
verimliligi, 1s giicli ve fiziksel enerji tasarrufu, hizli iiretim, optimum cephe
tasarimi1 ve {iretimi gibi olumlu katkilar sagladigi goriilmiistiir. Bu tiir
teknolojilerin ayrica; mevcut yapilarda daha hizli ve gercege uygun cephe
olusturulabilmesinde, yeni ve mevcut cephelerde sistem kontrolii ve yonetim
kolaylig1 saglanabilmesinde, cephelerde ilk tasarim ve son uygulama
irlinlerinin Ortiisme olasiligimi artirmada etkili oldugu belirlenmistir.

e Arastirma sirasinda, sektérde makine 6grenmesi konusunda calisan uzman
mimarlarin eksikligi goriilmiistiir. Ayrica, bu teknolojiye yonelik yazilim ve
donanim maliyetlerinin yiiksekligi ile karsilagilmistir.

e Yapilan literatiir taramasinda, makine 6grenmesi igeren uygulama orneklerinin
sayisinin az oldugu goriilmiistiir. Mevcut Orneklere ait detayli bilgilere
ulagsmada giigliikler yasanmistir. Bu noktada, bilgi paylasiminin az oldugu
gorilmiistiir.

e incelenen 6rneklerde makine dgrenmesinin ¢ogunlukla yeni bina cephelerinde

kullanildig1 goriilmiistiir.

Tez kapsaminda ulasilan sonug¢lardan yola ¢ikildiginda, gelecek caligsmalara dair

asagidaki 6nerilerde bulunulmaktadir:
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Makine 6grenmesi ve mimarlik iligkisini artiracak ¢caligmalarin yiiriitiilmesi, bu
anlamda yapilarin yagam dongtilerinde ve yine cephelerinde makine 6grenmesi
kullanimi olan 6rnek incelemelerinin ¢ogaltilmasi,

Ornek incelemesi sirasinda, daha derin ve detayl irdelemelerin yapilmast,
Cephelerde makine 06grenmesi kullanim amaclarinin =~ genisletilmesine
odaklanilmasi,

Mimarlik alaninin yiiksek esneklik 6zelligi nedeniyle, makine 6grenmesi
yaklasimlarindan denetimsiz ve pekistirmeli 6grenme yontemlerinin bu
alandaki potansiyel kullanimlarinin arastirilmasi,

Mimar uzman eksikliginin giderilmesi ve yazilim ve donanim maliyetlerinin
distiriilebilmesi i¢in, bu alanda yapilan ¢alismalarin ve uygulamalarin

artirilmast.
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