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YAPAY ZEKA VE MIMARLIK ETKILESiMI UZERINE BiR
CALISMA:URETKEN CEKISMELI AG ALGORITMASI ILE OTONOM
MIMARi PLAN URETiMi VE DEGERLENDIRMESI

OZET

Bu tez kapsaminda “Makineler tasarlayabilir mi?” sorusunun bir alt sorusu olan
“Makineler mimari plan semas tiretebilir mi?” sorusu tezde arastirilmasi hedeflenen
problem tanimini olusturmaktadir. Tez mimari plan semasinin, giiniimiiz yapay zeka
algoritmalar1 ile, otonom olarak iiretiminin kapsamini tartismaya a¢gmaktadir. Bu
problem tanimi ile hedeflenen, giiniimiizde gorsel isleme verimliligi ve giicii olduk¢a
yuksek olan yapay sinir aglar1 igerisindeki algoritmalarin liretken modelleri sinifina
dahil olan tiretken ¢ekismeli aglar ile mimari plan semasi iiretim siirecinin ve iiretim
ciktilarinin degerlendirilmesi bulunmaktadir.

Tez oncelikle yapay sinir aglarinin iiretken ¢ekismeli aglara kadar olan gelisimini
kronolojik olarak, énemli doniim noktalar1 ile birlikte Ozetler. Yapay siniri aglari
tarihcesi sonrasinda mimari plan semasi iiretimine dair literatlir aragtirmasi
sunulmaktadir. Mimari plan semas1 iretimine dair literatiir gegmiste bu problem
¢ozlimi icin kullanilan yontemleri gostermekle birlikte bugiin mimari plan semasi
iiretim problemi i¢in hangi yontemlerin kullaniminin verimli sonuglar verdigini de
gosterebilmektedir. Bir diger yandan literatiir arastirmasina bakildiginda, mimarlik
disiplininin yapay zeka ile etkilesime gegtigi problemin ¢ogunlukla mimari plan
semasi tretimi oldugu goriilmektedir. Bunun yaninda literatiirde mimari plan semast
iiretim probleminin yapay zeka problemi sinifina dahil oldugu da sdylenmektedir.
Literatiir arastirmasina gore yapay zeka alanindaki yeni algoritmalar ile mimari plan
semas1 iliretim problemi potansiyel bir arastirma alani1 tanimlamaktadir. Bu nedenle
tez ¢ekigsmeli liretken aglar ile mimari plan semasi iiretim siireci ve ¢iktilarini
degerlendirmeyi hedeflemistir.

Bu calisma giincel bir fenomen olarak ¢ekismeli iiretken aglar1 ele almaktadir. iginde
bulundugu baglam olarak da mimari plan semasi tiretimi problemini hedef alir. Bu
hedef, hem g¢ekigmeli iiretken aglarin mimari plan semasi {iretimi siirecinin kesfi hem
de iiretim ¢iktilarmin degerlendirilmesini kapsamaktadir. Bu yoniiyle tez durum
calismas1 yontemi ile ele almacaktir. Bu calismada veriseti ve CUA mimarisi
girdilerinin (bagimsiz degiskenlerin), ciktilar / mimari plan semast tiretimleri
(bagimli degisken) lizerindeki etkileri de arastirilmaktadir. Bu yoniiyle de tezin bir
deney calismasi yontemi kullandig1 sdylenebilir. Ancak tezdeki deneylerde kontrol
grubu kullanilmamis, degerlendirme tiim deneylerin karsilastirilmast ile elde
edilmistir. Bir diger yandan tez icinde kurgulanan deneylerin sayisi, algoritmanin
bagarili olmasi ile deneylerin tamamlanmasi nedeniyle, rassaldir. Bu durumlar
nedeniyle tez gercek deneysel yontem yerine yari-deneysel yonteme basvurmustur.
Bu nedenlerle tezin yonteminde yari-deneysel durum galismasina bagvurulmustur.

Cekismeli tiretken ag kullanilarak mimari plan semasi Uretimleri sekiz deney
sonrasinda bagariya ulasmis ve deneyler tamamlanmistir. Egitimlerde ¢ekismeli
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iiretken aglar icerisinde yer alan derin evrisimsel iiretken ¢ekismeli aglar (deep
convolutional generative adverserial network / DCGAN) kullanilmistir. DCGAN
mimarisi igindeki hiper parametreler DCGAN ile iliskili literatiirde belirtilen
parametrelere uygun olarak kullanilmigtir. Deneylerdeki egitimler “python” dili ile
Google’ m bulut ortaminda sundugu “COLAB” ortaminda yapilmistir. “COLAB”
ortaminin se¢ilmesinin nedeni bulut ortaminda sagladigi GPU donanim servisidir.
Deneylerdeki egitim sirasinda islem giliciinlin yliksek olmasi nedeniyle bulut
servislerinde sunulan GPU hizmeti algoritma egitim stirelerini kisaltabilmektedir. Bu
nedenle algoritmanin egitimi i¢in bulut ortamindaki “COLAB” kullanilmistir.

Deneylerdeki algoritma egitimleri, piksel tabanli orijinal Andrea Palladio
planlarindan olusan piksel tabanli veriseti ve Palladio gramer kurallari ile iiretilen
sentetik, piksel tabanli Palladio plan semalarindan olusan veriseti ile
gerceklestirilmistir. Palladio orijinal planlar1 ve plan semalarinin veriseti icin
kullanilmasinin sebebi; Palladio plan sisteminin kurallar ile agiklanabilen ve
cogunlukla simetrik plan kurgusuna sahip olmasi nedeniyle, algoritma iiretim
ciktilar1 ile veriseti arasinda hizli ve kolay bir degerlendirmenin yapilabilecegi
diisiincesidir. Bu diisiince ile yalnizca Andrea Palladio planlar1 ve plan semalar
deneylerdeki egitimlerde kullanilmistir. Her bir deneyde kullanilan veriseti
icerisindeki 6znitelikler (siyah ve beyaz pikseller) degerlendirilerek raporlanmaistir.

DCGAN iiretimlerinin veriseti ile iliskili olmas1 nedeniyle her bir deneyde kullanilan
planlar ve plan semas1 gorsellerinden olusan verisetlerindeki siyah ve beyaz
piksellerin olasilik dagilim grafikleri ¢izdirilmistir. Bu grafikler iizerinden
deneylerde kullanilan verisetlerinin degerlendirilmesi yapilmistir. Degerlendirme
sonucunda son ii¢ deneyin piksel dagilim grafiklerinin diger deneylerden daha
diizgiin oldugu ve bu nedenle deney iiretimlerinin de son ii¢ deneyde kalitesinin
arttirdig1 sonucuna varilmistir. Egitimlerde kullanilan veri artirnmi yontemi ile elde
edilen Palladio plan semasi verisetlerinin ise c¢ekismeli lretken aglarin {iretim
ciktilarini negatif etkiledigi gézlemlenmistir.

DCGAN iizerinden yapilan son c¢alisma hem algoritma hem de mimari plan
tiretimlerinin  verimliliginin degerlendirildigi ¢aligmadir. DCGAN  verimliligi
literatiirde onerilen “Frechet Inception Mesafesi” ile degerlendirilmistir. Plan semasi
tiretimleri ise literatiirde Onerilen degerlendirme yontemi “Hizli Sahne
Siniflandirmast” yaninda “Palladian Grameri ile Siniflandirma” ve “Mekan Sentaks1
ile Siniflandirma” yontemleri ile gerceklestirilmistir. Literatiir disinda Onerilen son
iki degerlendirme yonteminin bu tezde kullanilmasinin sebebi, literatiirde Onerilen
degerlendirme yontemlerinin, liretimleri degerlendirmekten daha cok, algoritmanin
tiretim verimliligini degerlendirmek i¢in kullaniliyor olmasidir. Ancak mimari plan
semas1 {retimi probleminde, bu problemin ¢6ziim yonteminin arastirilmasinin
yaninda, {liretim ¢iktilarinin degerlendirme yontemlerinin de arastirilmasi gereklidir.
Herhangi bir gorsel iiretiminde literatiirdeki degerlendirme yontemi kullanilabilse de
mimari plan semas: iiretimlerinin degerlendirilmesi i¢in mimarlik disiplini
icerisinden yontemler kullanilabilir. Bu nedenle son iki degerlendirme, Palladian
gramer kurallar ile siniflandirma ve mekan sentaks1 ile siniflandirma degerlendirme
yontemleri bu tezde yer almaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, bugiiniin derin 6grenme algoritmalarindan iiretken g¢ekismeli
aglarla otonom plan semasi iiretimlerinin islevsel olarak degil, sadece bigimsel olarak
gerceklesebildigi sonucuna varilmistir. Bir diger yandan bicimsel olarak verisetine
benzer tretimler gerceklesiyor olsa da DCGAN fiiretimlerinin kontrol dis1 iretildigi
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gozlemlenmistir. Kontrol dis1 liretimler mimari plan semasi iiretimi probleminde,
bircok varyasyondan olusan, verisetindeki Ozniteliklere uygun dagilimdaki
ciktilardan olusan bir kesif alan1 sunabilir. Ancak DCGAN algoritmasi ile dogrudan
plan semas: iretimine giivenilerek kullanilmasi dogru sonuglar vermeyebilir. Bu
nedenle ¢ekismeli liretken aglar icindeki DCGAN algoritmasinin mimari plan semasi
tiretiminde tretken bir sistem olarak sadece bir kesif araci niteliginde oldugu
sOylenebilir. Ancak g¢ekismeli iiretken aglarin plan semasi iiretimi problemi igin
biiylik bir potansiyeli bulunmaktadir. Plan semas: iiretim probleminin ¢6zimil i¢in
gelecekte karsilasabilecegimiz, kontrolsiiz iiretimlerin Oniine gecen, yeni iiretken
cekismeli ag mimarilerinin plan semasi liretim probleminde verimli bir ara¢ olarak
kullanilabilme potansiyeli bulunmaktadir.
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A STUDY ON INTERACTION OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE AND
ARCHITECTURE: PRODUCTION AND EVALUATION OF
ARCHITECTURAL PLANS WITH GENERATIVE ADVERSARIAL
NETWORKS

SUMMARY

In the scope of this thesis, The question of "Can machine generate architectural plan
schemes?" constitutes the definition of the problem aimed to be investigated in this
thesis. The aim is to evaluate the architectural plan scheme generation process and
the outputs of generative adversarial networks, which have high visual processing
efficiency and power today.

This thesis summarizes the development of artificial neural network, and generative
adversarial network chronologically, with important milestones. After the history of
artificial neural networks, a literature review on the problem of architectural plan
scheme production is presented. The literature on the production of architectural plan
schemes shows the methods used for solving this problem in the past, besides, it also
shows which recent methods to use for the architectural plan scheme production
problem. On the other hand, looking at the literature research, it is seen that the
problem in which the discipline of architecture interacts with artificial intelligence is
mostly the production problem of architectural plan schemes. In addition, it is stated
in the literature that the problem of architectural plan scheme production is included
in the artificial intelligence problem class. According to literature research, the
problem of architectural plan scheme production with new algorithms in the field of
artificial intelligence defines a potential research area. Therefore, it is aimed to
explore and evaluate the architectural plan scheme production process and outputs of
generative adversarial networks.

This study deals with generative adversarial networks as a current phenomenon in
the technology field. It targets the problem of architectural plan scheme production.
This objective includes both the exploration of the architectural plan scheme
production process of adversarial generative networks and the evaluation of
production outputs. For this reason, the thesis will utilize the case study method. In
this study, the effects of dataset and GAN architecture (inputs / independent
variables) on outputs (architectural plan scheme productions / dependent variable)
are investigated too. In this respect, the thesis utilizes an experimental study method.
However, there is no control group in the experiments, and the evaluation was
obtained by comparing all the experiments. Moreover, the number of experiments set
up in the thesis is random. When the algorithm is successful, the experiments are
completed. Because of these reasons, the study has applied to the quasi-experimental
method instead of the real- experimental method. For these reasons, a quasi-
experimental case study is utilized for the method of the thesis.

The architectural plan scheme production using the adversarial generative network is
successful after eight experiments. During the experiments, for training the

XXV



algorithm, Deep convolutional generative adversarial network (DCGAN) is utilized.
Hyperparameters following the parameters specified in the literature related to
DCGAN are utilized for DCGAN architecture in the experiments. The training in the
experiments is carried out with "python™ in the "COLAB" environment offered by
Google cloud services. The reason for choosing the "COLAB™ environment is the
GPU hardware service that Google provides in the cloud. Due to the need for high
processing power during the training in the experiments, the GPU service offered in
cloud services can shorten the algorithm training time. Therefore, "COLAB" is used
for the training process of the algorithm.

In the experiments, the algorithm training process was carried out with a pixel-based
dataset consisting of original Andrea Palladio plans and a dataset consisting of
synthetic, pixel-based Palladio plan schemes generated with Palladian grammar
rules. The reason why Palladio's original plans and plan schemes were used for the
dataset is that the evaluation between the algorithm production outputs and the
dataset that the algorithm was trained with could be made easier. The plan system
can be explained with rules (Palladian grammar) and mostly has a symmetrical plan
setup. For this reason, only Andrea Palladio plans and plan schemes were used in the
algorithm training experiments. At the end of each experiment, the features (black
and white pixels) in the datasets were evaluated and reported.

Since the DCGAN production efficiency is related to the dataset, the probability
distribution graphs of the black and white pixels in the datasets consisting of the
plans and schemes used in each experiment are drawn. The datasets used in the
experiments were evaluated through these graphics. As a result of the evaluation, the
pixel distribution graphics of the last three experiments show a more homogenous
distribution than the other experiments, therefore the quality of the experimental
productions increased in the last three experiments. It has been observed that the
Palladio plan scheme datasets obtained by the data augmentation method affect the
production output of adversarial productive networks negatively.

The last study conducted on DCGAN is a study evaluating the efficiency of both
algorithm and architectural plan production outputs. DCGAN efficiency was
evaluated with the "Frechet Inception Distance” suggested in the literature. Frechect
inception distance is a measure that calculates the distrubution differences between
the algorithms outputs and the dataset in the training process. With frechet inception
distance, we can say that DCGAN was succesfull in the last three experiments. This
success comes from directly the organization of the datasets. As the datasets in the
first five experiments were not clean enough, tha algorithm failed and so frechet
inception scores showed bad result. But the last three experiments have clean and
tidy datasets. So the algorithm could genarilize a meaningful result, readable
architectural plan scheme outputs. The algorithm could learn the probability
distrubutin of the Palladian plan scheme geometries. But still frechet inception
distance is not saying anything about the efficiency of the architectural plan schemes,
this method only shows the efficiency of DCGAN training procces. To evaluate the
efficieny of the architectural plan scheme production outputs, frechet inception
distance score was insufficient.

The evaluation of the Plan scheme production was carried out with “Rapid Scene
Categorization”, "Classification with Palladian Grammar" and "Classification with
Space Syntax" methods in addition to the evaluation methods of GAN, suggested in
the literature. The reason why the last two evaluation methods is that the evaluation
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methods suggested in the literature are used to evaluate the production efficiency of
the algorithm rather than evaluating the production outputs. In the problem of
producing architectural plan schemes, besides investigating the solution method of
this problem, it is necessary to investigate the evaluation methods of production
outputs. Although the evaluation method in the literature can be used in any visual
production, when it comes to the evaluation of the architectural plan scheme
production outputs, methods within the architectural discipline can be utilized to
evaluate the production outputs of GAN. For this reason, the last two evaluation
methods (classification with Palladian grammatical rules and classification
evaluation methods with space syntax) are proposed for evaluation methods.

In this thesis, it was concluded that the production of autonomous plan schemes with
generative adversarial networks, which is one of the most recent deep learning
algorithms, is only based on shapes, not function or spatial order. On the other hand,
it has been observed that DCGAN productions are produced out of control, even
though the outputs of DCGAN are similar to the dataset. Out-of-control productions
can present an area of exploration in the problem of architectural plan scheme
production, consisting of many variations, and outputs in a distribution suitable for
the attributes in the dataset. However, using DCGAN algorithm relying on direct
plan scheme production may not give correct results. For this reason, it can be said
that the DCGAN algorithm in adversarial generative networks is only a discovery
tool as a productive system in architectural plan scheme production problems.
However, adversarial generative networks have great potential for the problem of
plan scheme generation as we can see its power in mimicking the geometrical entities
within the dataset. The new generative adversarial network architectures, which
prevent uncontrolled productions that we may encounter in the future, have the
potential to be used as an efficient tool in the architectural plan scheme production
problem.

XXVii






1. GIRIS

Bugiiniin yapay zeka algoritmalarindan derin 6grenme algoritmalari, donanim giicii
ile birlikte, goriintii isleme problemlerinde giiglii bir ara¢ olarak kullanilmaktadir.
Krizhevsky, ve dig., (2012) “ImageNet Classification with Deep Convolutional
Neural Networks” adl1 ¢alismasinda yiiksek ¢oziiniirliikteki 1.3 milyon gorseli, derin
evrisimsel sinir aglar1 (Deep Convolutional Neural Networks) kullanarak, 1000 farkli
kategori icin gorsel siniflandirma problemini ¢dzebilmislerdir. Bu calisma derin
O0grenme algoritmalarinin gorsel isleme giiciinii gosterebilmektedir. Derin 6grenme
algoritmalari, gorsel islemedeki bu giicii ile birlikte; gorsel siniflandirma, nesne
tanima, nesne segmentasyonu, gorsel stil transferi, gorsel renklendirme, gorsel
coziinlirlik  artirma, gorsel sentezi ve gorsel iretimi problemlerinde

kullanilabilmektedir (Brownlee, 2019).

Gorsel isleme problem tanimlar igerisinde, gorsel iretim, yapay zeka problemleri
arasinda onemli bir yerde giincel bir problem tanimi olarak bulunmaktadir. Gorsel
tiretim probleminde derin 6grenme algoritmalari alt sinifinda bulunan Cekismeli
Uretken Aglar (CUA/ Generative Adverseial Networks) gorsel iiretimi probleminde
verimli sonuglar vermektedir. (Goodfellow, 2014). Karras ve dig.’nin, (2020) CUA
kullanarak elde ettikleri sonuglar, CUA ile sentetik ancak gerceginden ayrilamayacak

netlikte gorsellerin tiretilebilmesinin miimkiin oldugunu gostermektedir.

Gorsel isleme giicii nedeniyle CUA, tasarim pratigi igerisinde de potansiyel bir
arastirma alan1 tanimlamaktadir. Tasarim pratigi mimarhik disiplini 6zelinde
incelendiginde, mimarlik disiplininin, islevsel bir gorsel veri lirettigi sdylenebilir.
Mimarlik disiplini de CUA’y1, gorsel veri iiretimlerinde, yeni bir ara¢ olarak
kullanabilir. Ancak mimarlik disiplini islevsel bir gorsel iiretmesi nedeniyle salt
gorsel tretim, mimarlik icin yeterli olamayacaktir. Bu nedenle mimarlik disiplini
icerisinde, gorsel iiretimde ¢ok giiclii bir algoritma olarak bulunan CUA’nin,
mimarligin hangi pratigi igerisinde, nasil kullanilacagi ve mimarlik prati§ine ne

diizeyde etkisinin oldugu, kesin bir yanit1 bulunmayan bir soru olarak bulunmaktadir.



1.1 Problem Tanimi

“Bu metnin hedefinde, mimaride plan iiretim problemini yapay
zeka alanmina tanitmak bulunmaktadr. Plan semasi tiretimi sadece
ilging bir problem tanimi olarak kalmamis, bu problemin ¢éziimiine
vonelik bir¢cok uygulama da gelistirilmistir. Metin boyunca plan
tiretimi probleminin yapay zeka problemleri ile benzerlikleri ve
farkhiliklar: tartisilacaktir” (Eastmen, 1973).

Mimari plan {iretimi mimarlhik disiplini icerisindeki pratiklerden biridir. MO 2000

yilinda dahi gérebilecegimiz (Donald, 1962) bu pratik giiniimiizde devam etmektedir.

Plan semas1 tasarimi (metin boyunca mimari plan semasi iiretimi olarak da ifade
edilecektir) ve plan ¢izimi (drafting) iki ayri pratik olarak ele alinabilir. Giiniimiizde
plan ¢iziminde geleneksel yontemler (el ile ¢izim) yerine, gelismis ve karmasik
yazilimlar (CAD) kullanilarak tekrar eden is yiikii azaltilabilmekte ve ¢izimdeki
metrik hassasiyet ile daha giivenilir ¢izimler iiretilebilmektedir. Ancak plan semasi
tiretim pratiginde gelismis yeni yazilimlar kullanilabilse de hala tasarimin erken
evresinde geleneksel yontemlere basvurulabilmektedir. Bunun nedeni plan semasi
iiretim probleminin, plan ¢iziminden farkli bir problem tanimina sahip olmasidir.
Plan ¢izimi problemi tasarim kararlar1 alinmis bir problemin ¢izim siirecini
icermektedir. Bu nedenle iyi tanimli (well-defined) bir problem sinifina dahil
edilebilir. Ancak plan semas1 iiretimi hasta tanimli (ill-defined) problem sinifi

igerisindedir (Yoon, 1992).

Plan semasi iiretimi probleminin hasta tanimli yapisi bu alani potansiyel bir aragtirma
alan1 haline getirmektedir. Shaviv (1986), CAAD alanina giren herhangi bir mimarin
bu temel mimari soruna bir ¢dziim bulma sorumlugunu hissettigini belirtmistir.
Shaviv temel mimari sorun olarak plan semasi iiretimini ifade etmistir. Lobos ve
Donath (2010), plan semas1 lretimi teknigi i¢in verimli bir sistem elde etmek
amactyla bir¢ok arastirmanin oldugunu; arastirmalarda, {iretken sistemler, kisit
tabanli sistemler, bi¢cim gramerleri ve uzman sistemler gibi cesitli yontemler
kullanildigini belirtmis ve bir¢ok arastirma olmasina ragmen mimarlarin kullanimina

uygun bir aracin iiretilemedigini ifade etmislerdir.

Eastmen’in (1975) mimari plan {iretim probleminin yapay zekanin problem sinfina

ait oldugunu bildirmesi, bu problemin 6nemini ortaya koymaktadir. Hem heniiz



problemin net bir ¢6ziimiiniin bulunamamasi, hem de problemin yapay zeka

icerisinde de dnemli bir yer bulmasi nedeniyle bu alan 6nemini korumaktadir.

Mimari plan {iretimi problemi eski bir problem olsa da, hala giincel bir problemdir.
Teknolojinin yeni araglari, bu problem ¢oziimii i¢in yeni yontemler sunmaktadir.
Yeni araglardan biri de teknolojinin giincel meselesi haline gelmis olan yapay zeka
algoritmalaridir. Mimari plan semas1 {retimi probleminin yapay zeka
algoritmalarindaki yeni yontemler ile ¢oziimlenebilmesi yeni bir arastirma alani

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Giris boliimiinde CUA’nin  mimarhik disiplini icerisinde hangi pratikte
kullanilacaginin belirlenmesinin gerekli oldugu soylenmistir. Yapay zekanin ilksel
arastirmalarinda odaklanilan problemler, dama oyunu veya satran¢ oyunu olmustur.
Satrang ve dama oyunlarinda kurallar; mekansal, goreli konumlar {izerinden
olusturulmas1 bakimindan mimarideki mekansal diizenlemeler arasinda bir analoji
kurulabilir. Bu diisiince sistemi igerisinde mimari plan semasi iiretim probleminin
Eastmen’in (1975) da agiklamas: ile birlikte, mimarlik disiplini disinda, yapay zeka
disiplini icerisinde de bir problem olarak bulundugu séylenebilir. CUA her ne kadar
gorsel liretim odaginda bir algoritma olsa da bu aracin mimari plan semasi {iretim

yontemi ve ¢iktilart degerlendirilmelidir.

Turing (1950) “Computing Machinery & Intelligence” adli metninde “Makineler
diigiinebilir mi? (Can Machines Think?)” sorusunu sormustur. Bugiin elimizdeki
islem giicii yiiksek donanimlar ve gérsel veri iiretiminde giiglii olan CUA vb.
algoritmalar ile, Makineler tasarlayabilir mi? (Can machines design?) sorusu
sorulabilir. “Makineler tasarlayabilir mi?” sorusunun bir alt sorusu olarak da
“Makineler mimari plan semas: tasarlayabilir mi?” sorusunun yanitt CUA
algoritmasi1 ile aranacaktir. Tezin basligi da makinelerin mimari plan iretip
liretemeyeceginin tartismasinin ag¢ilmast amaciyla otonom plan iiretimi olarak
adlandirilmistir. Bu nedenlerle tezin problem taniminda CUA ile mimari plan semast

tiretiminin gergeklestirilmesi ve iiretimlerinin degerlendirilmesi bulunmaktadir.



1.2 Tezin Amaci

Bu tezde ¢ekismeli iiretken aglar ile mimari plan semasi tiretimleri gergeklestirilecek
ve iretim ¢iktilar1 degerlendirilecektir. Yapilacak olan bu ¢alismada genel ve 6zel

olmak tizere iki amag belirlenmistir.

Genel amag giincel teknolojik gelismelerin mimarlar tarafindan tartisilabilmesi ve
kullanilabilmesini hedefler. Ozel amag ise bu tezin biiyiik bir pargasi olan teknolojik

gelismesinin ¢alisma stireci ve ¢iktilarinin degerlendirilmesi ile ilgilidir.

Genel amag ile hedeflenen Norman’in (2013), belirttigi kavramsal model diizeyinde,
mimarlarin yapay zeka siireclerinden haberdar olmasidir. Norman (2013), kavramsal
model ile birlikte, bir sistemin nasil kullanilacaginin bilgisini ifade etmektedir. Baska
bir deyisle tezin genel hedefinde mimarlarin yapay zekanin giincel algoritmalarinin

kullanilma siiregleri ve sonuglarindan haberdar olmasi1 hedeflenmektedir.

Mimarlarin giincel teknolojik gelismelere adapte olmasinin 6nemi Charles Eames’in

dénemin Design Journal editorii Ian McCallum’a yazdigi mektup ile desteklenebilir;

“Elbette, yaraticisina oldukc¢a fazla sorumluluk yiikleyen kavramin
(teknoloji) kiskirtilmas: nedeniyle bireysel ve yaratct siireclerin
kaybedilmesi korkusu vardwr. Ancak sundan emin olabiliriz ki;
vakin gelecegin binalari ve toplumlart bu yeni kavramlardaki
gelismeler ile planlanacaktir. Bu planlamalarin - mimarlar
tarafindan yapilip yapilmadigi, mimarin bu tiir teknolojik araglari
kullanmaya hazir olup olmamas: ile ilgili olacaktir” (Eames,

1954).

Eames’in bu agiklamasi ile birlikte mimarlarin giincel teknolojik gelismeleri takip
etmesinin mimarlik disiplini i¢in bir sorumluluk olusturdugu soOylenebilir. Bu
nedenle tezin hedefinde olan ve iizerinde durulan kavram bugiiniin en &nemli
teknolojik gelismelerinin oldugu ve arastirmalarin gelistirildigi disiplin olan yapay
zeka kavrami olmustur. Yapay zeka algoritmalari icerisinden Cekismeli Uretken
Aglar kullanilarak mimari plan semast liretimi ve degerlendirilmesi siireclerinin

mimarlik disiplinine tanitilmasi1 bulunmaktadir.

Tezin 6zel amact CUA algoritmasinin, mimarlik pratiklerinden olan, mimari plan

semasi tiretimi siireci ve ¢iktilarinin degerlendirilmesi bulunmaktadir.



Onerilen bu ¢alisma ile;

e CUA mimarisinin, plan semas: iiretimi igin nasil gelistirilmesi gerektigi
sorusunin yanitlanmasi,

e CUA ile plan semasi iiretiminde verisetinin se¢imi ve veriseti diizeninin nasil
gelistirilmesi gerektigi,

e CUA iiretimlerinin ¢iktilarmin mimari plan organizasyonu baglaminda
islerligi ve CUA min iiretim verimliliginin degerlendirilmesi,

e Tiim bu sorular sonrasinda CUA nin mimari plan semasi iiretiminde iiretken

bir sistem olarak kullanimin degerlendirilmesi,

hedeflenmektedir.

1.3 Tezin Yontemi

Tez literatiir aragtirmasiyla baslamaktadir. Literatlir arastirmasi kisminda derin
O0grenme algoritmalarinin ¢ekismeli iiretken aglara kadar olan gelisimi kronolojik
olarak Onemli noktalar1 agiklanarak aktarilmistir. Bu boliim derin 6grenmenin
tarihgesini 6zetleyen bir boliim olarak nitelendirilebilir. Literatiiriin ikinci kisminda
ise mimari plan semasi tiretim problemi ile iliskilenen literatiir sunulmustur. Daha
CUA ile mimari plan semasi iiretimi deneyleri ve degerlendirmeleri boliimleri

aktarilmustir.

Tezde mimari plan semasi iiretimi hedefiyle CUA algoritmalarmin mimarisinin,
CUA’nin egitilecegi verisetinin  6zelliklerinin ve egitime olan etkilerinin
anlagilabilmesi bunun yaninda egitim ¢iktilarinin degerlendirilebilmesi igin yari-

deneysel durum calismasina (quasi-experimental case study) bagvurulmustur.

Yin’e (1994) gore durum calismasi, giincel bir fenomeninin, iginde bulundugu
baglam ile arasindaki iligski belirsiz oldugunda, fenomeni birden fazla kaynaktan
topladigr kanitlarla ampirik olarak agiklama yontemidir. Aytagli’'ya (2012) gore
degerlendirmelerin yapildig1 arastirmalarda durum caligmasi yontemine basvurulur.
Bunun yaninda, Yin (2003) agiklayict (explanatory), tanimlayici (dexcriptive), veya

kesif (exploratory) hedefleriyle durum ¢alismasina basvurulabilecegini sdylemistir.

Deneysel yontem ise bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenlerin iizerindeki
etkisinin gozlemlendigi ¢caligmalarda kullanilir (Rogers & Revesz, 2020). Ayn1 tanim

deneysel yontem icerisinde tanimlanan gercek deneysel (true experimental) ve yari-



deneysel (quasi-ezperimental) yontemler i¢in gegerlidir. Gergek deneysel ¢alismada
deney gruplari, kontrol deney grubu ile karsilastirilir. Bir diger gercek deneyde,
deney sayist ve deneylerde kullanilacak orneklem sayisi onceden belirlenir, rassal
olamaz. Yari-deneysel yontemlerde ise kontrol grubu yerine deney ¢iktilart birbirleri
arasinda karsilastirilir ve deney sayisi ile deneylerde kullanilan 6rneklem sayisi

rassal olabilir (Rogers & Revesz, 2020).

Bu calisma giincel bir fenomen olarak ¢ekismeli iiretken aglar1 ele almaktadir. i¢inde
bulundugu baglam olarak da mimari plan semasi tiretimi problemini hedef alir. Tezde
amag ¢ekismeli tiretken aglarin mimari plan semast iiretimi problemi ile arasindaki
iliskinin degerlendirilmesidir. Bu yoniiyle tez durum caligmasi yontemi ile ele
almacaktir. Bu calismada veriseti ve CUA mimarsi girdilerinin (bagimsiz
degiskenlerin), ¢iktilar / mimari plan semasi iiretimleri (bagimli degisken) tizerindeki
etkileri de arastirilmaktadir. Bu yoniiyle de tezin bir deney calismasi yOntemi
kullandig1 sOylenebilir. Ancak tezdeki deneylerde kontrol grubu kullanilmamus,
degerlendirme tiim deneylerin karsilagtirilmasi ile elde edilmistir. Yapilan
deneylerdeki 6rneklem sayisi rassal bir sekilde belirlenmis, yapilan deneylerde elde
edilen ¢iktilarin beklentiyi karsilamasi sonucunda deneyler tamamlanmistir. Bu

durumlar da bu tez igerisinde yari-deneysel yontem kullanildigin1 géstermektedir.

Deneylerde kullanilan verinin degistirilmesi ile deney sonuglarinin degisimi
gbozlemlenmistir. Bu uygulama durum c¢alismalarindaki veri c¢esitleme yontemi
(Aytacli, 2012) ile aciklanabilir. Deneylerden elde edilen verinin yeterli 6rneklem
sayisint olusturmamasi nedeniyle istatistiksel bir genelleme yerine analitik bir
genellemeye (Aytagl, 2012) basvurulmustur. Bu durum da yari-deneysel yontem

disinda durum ¢alismasinin da bu ¢alismada bulundugunu gostermektedir.

Yukaridaki tiim sebepler nedeniyle; tez, deneylerin olusturulma sekli ile yari-
deneysel yonteme, deneyin yapilma hedefi ve ¢iktilarinin degerlendirmesi yoniiyle
durum c¢aligmast yontemine yakin olarak degerlendirilebilir. Bu nedenle tezin
yonteminde hibrit bir yontem olarak yari-deneysel durum c¢alismast (quasi-

experimental case study) yonteminin kullanildig1 sdylenebilir.

1.3.1 Verisetinin Olusturulmasi ve Degerlendirilmesi
Mimari plan semasi tiretimi hedefi ile deneylerde algoritmanin egitimi i¢in kullanilan

verisetleri plan semalarindan olusturulmustur. Plan semalar1 algoritmanin dogru



genellemeler yapabilmesi i¢in tek bir 6rneklem uzay (tek bir mimarin plan semalari)
icerisinden secilmesi kararlastirilmistir. Bu Orneklem uzayinin Andrea Palladio
planlar1 veya plan semalar1 olmasina karar verilmistir. Verisetinde Andrea Palladio
planlarinin kullanilmasinin sebebi ise plan diizeninde simetrik ve kural tabanli bir
kurgunun olmasidir. Bu sistematik kurgunun kurallari, Stiny ve Mitchell (1978)
tarafindan Palladian grameri ismi ile agiklanmistir. Kural tabanli durum hem
egitimdeki verimi denetlemek ve verisetindeki veri sayisimi artirmak igin
kullanilabilir, hem de {retim c¢iktilarinin  veriseti ile karsilagtirilarak
degerlendirilmesini kolaylastirabilecektir. Bu nedenlerle Andrea Palladio planlarinin
veya plan semalarinin egitim veriseti olmasina karar verilmistir. Andrea Palladio
planlar1 orijinal plan ¢izimlerinden elde edilmis ve toplamda birbirini tekrar etmeyen
125 plana ulagilmistir. Andrea Palladio plan semalar1 ise Palladian grameri kurallar
ile iretilen birbirini tekrar etmeyen 320 plan semasindan olusan ve 150 plan
semasindan olusan iki verisetinden olusmaktadir. 320 Palladio plan semasi bulunan
verisetinde 3x3, 3x4, 3x5, 5x3, 3x7 1zgara diizeninde plan semalar: farkli sayilarda,
150 plan semal1 verisetinde ise her bir grid diizeninden 30 adet olmak flizere esit
sayida grid diizenlerinden olusan Palladio plan semalar: tiretilmistir. Bu verisetleri
disinda aynmi veriler kullanilarak veri arttirimi yontemleri (dondiirme, yansitma,
deform etme, renk degistirme) ile de farkli sayida verisetleri elde edilmistir. Farkli
verisetlerinin olusturulmasi dogrudan egitim veriminin artmast i¢in denenen veri

¢esitlemesidir.

Her bir veriseti kendi icginde degerlendirilmistir. Bu degerlendirmeler ile

egitimlerdeki bagarimin ya da basarisizligin sebepleri tahmin edilmeye ¢alisiimistir.

1.3.2 Deneylerin Kurgusu

Tiim deneyler 6ncesinde algoritmanin islerligini denemek {izere bir pilot ¢alisma
yapilmugtir. Islerliginden emin olunan algoritma ile egitimler yapilmistir. Egitim
deneyleri algoritmanin dogru iiretimler yapmasiyla birlikte sonlandirilmistir.
Algoritma ile gesitli verisetleri ve farkli algoritma mimarileri kullanilarak 8 deney

gerceklestirilmistir.

1.3.3 Uretim Ciktilarinin Degerlendirilmesi
Uretim ¢iktilar1 degerlendirilirken CUA literatiiriinde bulunan CUA nitel ve nicel

degerlendirme yoOntemlerinden, hizli sahne smiflandirmast (rapid scene



categorization) ve FID skoru degerlendirme yontemlerine basvurulmustur. FID skoru
degerlendirme yontemi sadece gorsel benzetim ve ¢oziiniirlik kalitesi ile ilgili bir
degerlendirme sonucu vermektedir. FID skoru, CUA’nin ¢alisma verimini
degerlendirebilmekte ancak iretilen plan semalarmin  degerlendirmesini
yapmamaktadir. Degerlendirme béliimiinde, CUA algoritmasinin degerlendirilmesi
disinda, iiretilen mimari plan semalarinin degerlendirilmesi amaciyla, hizli sahne
smiflandirmasi, Palladian gramer kurallari ve mekan sentaksi yontemleri ile de

degerlendirmeler yapilmistir.

1.3.4 Calismanin Akis Diyagrami
Sekil 1.1 uygulanan deneyler ve sonug¢larinin degerlendirme siireci i¢in kurgulanan

akis diyagramini gostermektedir.

1. CUA ile plan semas: iiretimi deneylerine baslamadan &nce algoritmanin
calismasinin denenmesi igin bir pilot egitim ¢alismasi gergeklestirilir. Bu
pilot calismada MNIST veriseti kullanilmistir. (Derin sinir aglarinin egitim
verimi, verisetinin kalitesi ve sinir aginin mimarisi ile degisebilmektedir.
Kullanilacak CUA mimarisinin denetlenebilmesi igin veriseti kalitesi
literatiirde dogru olarak kabul gérmiis, MNIST veriseti ile pilot bir egitim
yapilmustir.)

2. Palladio planlar1 veya plan semalarindan olusan veriseti olusturulur. (Yeni

veriseti liretimi var olan verisetinin veri arttirrmi yontemleri ile ¢ogaltilmasi

ya da sentetik olarak Palladian gramer kurallar1 kullanilarak olusturulan
verisetlerini igerir.)

Model (algoritmadaki degiskenler) diizenlenir ve egitime uygun hale getirilir.

Algoritma egitimi gerceklestirilir.

Egitimde kullanilan veriseti degerlendirilir ve raporlanir.

Egitim sonucunda elde edilen mimari plan semas1 gorselleri kaydedilir.

N o g &~ w

Gorsel iiretimler basarisiz ise (plan semasi okunabilir durumda degil ise) 2.

adima veya 3. adima gegilebilir.

©

Gorsel tiretimler basarili ise algoritmanin hata degerleri kontrol edilir.
9. Algoritma hata degerleri problemli ise 2. adima veya 3. adima gegilebilir.
10. Algoritma hata degerlerinde bir sorun yoksa algoritmanin plan semast

tiretimleri degerlendirilir.



11. Degerlendirme siirecinde literatiirdeki CUA degerlendirme ydntemleri
kullanilir, sonuglar1 raporlanir.

12. Degerlendirme yontemleri gorsel kaliteye odaklaniyorsa (mimari plan semasi
degerlendirilmiyorsa, ¢Ozilinlirlik ve Dbigimsel benzerlik konularina
odaklaniliyorsa), hizli sahne smiflandirmasi, mekan {iretimi kurallari
(Palladian grameri) ve mekan dizilimi (Space Syntax) ile tiretim ¢iktilari

degerlendirilir, sonuglari raporlanir.

MNIST Model -
Veriseti

- - - . i
L L
DCGAN DCGAN
Egitimi Egitimi
Gorsel Uretimleri Gorsel Uretimleri
Kaydet Kaydet
Hayir Evet

Y

Gorsel Modeli Gorsel N
= . . Veriseti
Uretimi Hayir—>  Yeniden Uretimi Hayir. ~
B Olustur B
Evet Evet {

Literatdrdeki GAN
J Degerlendirme
Yontemlerini Seg

Algoritma
Hata Degerleri
Basarili

Algoritma
Hata Degerleri
Basarili

b ¥
Dejjerlenciime Degerlendirme
Sonuglanni
Ray &)ﬂuc‘ﬂﬂﬂl
pore Raporia Mekan Dizilimi

Mimari Plan

Mekan Uretim Kurallarini
Semasi

Hayir—»{ GAN Uretimlerini
Degerlendirmek
igin Kullan

Evet
v

Sekil 1.1:Durum ¢alismasinin akis diyagrami.






2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1 Derin Ogrenme Algoritmalarindaki Kronolojik Gelismeler

Bu boliimde yapay zekanin problem alami kisaca agiklandiktan sonra, bu problem
alanina yonelik ¢6ziim yontemlerinden olan iliskiselci yapay zeka igerisinde gelisen,
cekigmeli liretken aglarin da igerisinde yer aldigi, derin 6grenmenin 6zet bir tarihgesi

aktarilacaktir.

Yapay zeka olarak tanimlanan kavram makine &grenmesi ydntemlerini
kapsamaktadir. Derin 0grenme ise makine Ogrenme yontemleri igerisinde
bulunmaktadir. Cekismeli liretken aglar da derin 6grenmenin liretken algoritmalari

arasinda siiflandirilabilir (Sekil 2.1).

Sekil 2.1: Yapay zeka kavrami ve alt kiimeleri.

Yapay zeka algoritmalar1 tiimdengelim yontemi ile agik (explicit) bir programlama
yerine tiimevarim yontemi ile ortiik (implicit) bir programlama siireci icermektedir.
Girdi, girdinin islendigi fonksiyon ve ¢ikti algoritmik sistemlerin yapisin
olusturmaktadir. Tiimdengelim yo6nteminin kullanildig1 algoritmalarda girdinin
islenecegi fonksiyon apacik sekilde agiklanir (Sekil 2.2). Girdiyi isleyen fonksiyonun

¢iktist, fonksiyonda bir hata yok ise, beklenmedik bir durum ile sonuglanmaz.

GiRDI FONKSIYON GIKTI
X-l, Yln
. .
XTI! YH y
NE?

Sekil 2.2 : Timdengelim ile programlama.
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Ortiik programlamada ise girdinin islenecegi fonksiyon tanimlanmaz, fonksiyonun
algoritma tarafindan bulunmasi beklenir. Bu tiir programlamada girdi tanimlanir,
ciktt ya tanimlanir ya da ¢iktinin da algoritma tarafindan belirlenmesi beklenir.
Makine 6grenmesi algoritmalarinin fonksiyonu bulmasi islemi ¢ikarim (inference)

olarak adlandirilir (Sekil 2.3).

GiRrRDI FONKSIYON GIKTI
Xl: Yl:
X ¥

. .
Xﬂ! Yﬂ)
n = gozlem sayisi NASIL?
CIKARIM

(inference)

Sekil 2.3: Tiimevarim programlamada g¢ikarim.

Ortiik programlamada algoritmanin buldugu fonksiyon ile ¢iktinin belirlenmesi

tahmin (prediction) olarak isimlendirilir (Sekil 2.4).

GIRDI FONKSIYON GIKTI
X, Yy,
X, Y,

. .
Xos |
n = gozlem saysi NASlL? NE'?
GIKARIM TAHMIN

(inference) (prediction)

Sekil 2.4: Tiimevarim programlamada tahmin.

Yapay zeka algoritmalari c¢ikarim ve tahmin problemleri ¢dziimiinde
kullanilmaktadir. Cikarim ve tahmin yapma siirecinde yapay zeka algoritmalarinin
icinde sembolik (symbolic) ve iliskiselci (connectionist) olarak isimlendirilen iki
temel yaklagim bulunmaktadir (Minsky, 1991). Bu temel iki yaklasim ilk kez, 1955
yilinda gerceklestirilen Ogrenen Makineler Oturumu’nda (Session on Learning
Machines) tartisilmistir. Oturum katilimcilarindan, Oliver Selfridge, Willis Ware ve
Gerald Dinneen donanim giicii ile insan bilisinin taklit edilmesinin miimkiin
oldugunu savunarak insan sinir sistemine odaklanilmasini 6nermis, Allen Newell ve
Herbert Simon ise sebepler hiyerarsisinin taklit edilmesinin dogru oldugunu

savunmustur (Nilsson, 2010). Insann sinir sistemine odaklanan yaklasimu iliskiselci,
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sebepler hiyerarsisini mantik 6nermeleri ile agiklama ydntemi ise sembolik yapay

zeka olarak tanimlanmaktadir (Minsky, 1991).

Bugiiniin derin 6grenme algoritmalar1 da insan sinir sisteminin ¢alisma prensipleri
odaginda gelisen iliskiselci yapay zeka yoOntemleri igerisinde bulunmaktadir.
Iliskiselci yapay zeka ¢alismalarinin ilk adimmi Warren McCulloch & Walter Pitts
(1943) “A Logical Calculus of the Ideas Immanent in the Nervous Activity” adli
calisma olusturmaktadir. Warren McCulloch & Walter Pitts (1943), ilk kez yapay bir
sinir ag1 modelini mantik kapilar1 (logic gate) ile agiklamislardir. McCulloch & Pitts
(1943), néronun ateslemesini ya hep ya hi¢ (all or none) kuralina baglayarak boolean

kurallar1 ile néronun atesleme sisteminin modelini olusturmuslardir.

McCulloch & Pitts’in (1943) ilk yapay sinir ag1 modeli sonrasinda, psikolog Donald
O. Hebb (1949), “The Organization of Behaviour” isimli kitabinda beyindeki
O0grenme siirecine dair caligmalar yapmistir. Hebb’in tanimladigi 6grenme sistemi
Hebbian Ogrenme (Hebbian Learning) olaran bilinmektedir. Hebbian 6grenme
sisteminde, ayni anda atesleyen noronlar kiimelenme (cells fire together wire
together) egilimindedir. Ayn1 uyaran baska bir sefer daha geldiginde ayni néronlar
daha kuvvetli baglar olusturmaktadir. Hebbian 6grenme sistemindeki bu agiklamalar,
yapay sinir aglar1 ile olusturulan derin 6grenme sisteminin gelismesinde dnemli rol

oynamistir.

1955 yilinda 6grenen makinelerle ilgili ilk oturum gerceklestirilmis hemen bir yil
sonrasinda 1956’da Darthmout yaz atolyesinde yapay zekanin babalar1 olarak anilan

isimler yapay zeka ile ilgili diistincelerini paylasmislardir (Nilsson, 2010).

Psikolog Frank Rosenblatt (1959), ilk yapay sinir agi gelistirmistir. Perceptron
tahminleri ile siniflandirma problemi ¢6ziilebilmektedir. Ancak perceptron dogrusal
siniflandirma problemleri disinda kalan problemleri ¢6zememektedir. Bunun yaninda
perceptron tek katmanli bir yapay sinir ag1 onerisi olmustur. Perceptron sonrasinda
1960 yilinda Widrow & Hoff Uyarlanimsal Dogrusal Ag (Adaptive Linear Network
/ ADALINE) ile yapay sinir aglarindaki agirlik degerlerini ayarlanabilir hale
getirmislerdir (Nilsson, 2010).

Minsky & Papert (1970) Perceptron’un dogrusal olmayan problemleri
cozemeyecegini agiklamalariyla birlikte 1960’larin sonuna kadar basarili giden

iligkiselci yapay zeka ¢alismalart yavaglamis ve sembolik yapay zekanin basarili bir
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calisma alan1i olan uzman sistemler (expert systems) gelismeye baslamistir

(Domingos, 2015).

Minksy (1991), sembolik ve iliskiselci yapay zekay1 karsilagtirdigi metninde, her iki
yapay zeka yaklasiminin da avantaj ve dezavantajlar1 oldugunu belirtmistir. Yine de
iliskiselcilerin yonteminin Minsky’nin bulundugu dénem igerisindeki donanim
yetersizlikleri oldugunu berlitmis ve sembolik yapay zekanin kullanilabilir bir
yontem oldugunu sdylemistir. Minsky (1991), donanim yetersiziliginin sebebini,
iligkiselcilerin yonteminin calisma prensibinde yiikli bir veri kiimesinin islenmesi

stirecinin bulunmasi ile agiklamistir.

Donanim yetersizligi ile de basarimi diisen iliskiselci yapay zeka caligmalari, 1986
yilinda Rumelhart, Hinton ve Williams’in algoritma hatalarindan 6grenen sistem
Onerisi ile yeniden Onemli hale gelmistir. Rumelhart ve dig. (1986) “Learning
representations by back-propagating errors” isimli yayinlarinda bugiiniin derin
O0grenme sisteminin “6grenme” kismi i¢in kullanilan “back-propagation” yontemini
onermislerdir. Bu yontemde yapay sinir agindaki néronlarin degerleri, algoritmanin

yaptig1 hatalara bakilarak eniyilenir.

Hinton ve dig. (2006) ¢cok katmanli sinir agin1 onerdikleri “A fast learning algorithm
for deep belief nets” adli caligmalarinda derin sinir aglari ile hiyerarsik olarak verinin
Ozelliklerini Ogrenebilen algoritmalarini sunmuslardir. Bu c¢alisma ile birlikte,
makine Ogrenmesi icerisindeki c¢ikarim yapma ve tahmin etme problemlerinin
¢coziimiinde kullamilmak {izere, yapay zekanin yeni odagi, iligkiselcilerin yeni

yontemi, derin 6grenme algoritmalari olmustur.

Khrizhevsky ve dig. (2012) “ImageNet Classification with Deep Convolutional
Neural Networks” adli calismasinda derin evrigimsel sinir aglar ile birlikte 650000
norondan olusturulmus sinir aginin 1.3 milyon yiiksek ¢oziintirliikteki gorsel verinin
1000 farkli kategoriye siniflandirilmast  problemini yiiksek  verimlilikle

¢Ozebilmislerdir.

Goodfellow ve dig. (2014), “Generative Adversarial Nets” (Cekismeli Uretken
Aglar) adli yayinlarinda derin 6grenme algoritmalarini kullanarak {iiretken bir sistem
Onerisinde bulunmuslardir. Derin 6grenme algoritmalarinin gorsel tanimadaki giicii

ayn1 sekilde gorsel tiretme problemlerinde de verimli sonuglar vermistir. Cekismeli
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iretken aglar egitimde kullanilan verisetini taklit ederek yeni gorsel veri

uretebilmektedir.

Warren McCulloch & Walter Pitts ile 1943’te baslayan ve giiniimiizde gii¢lii islem
araclarma doniismiis yapay sinir aglar1 modeli, bugiin CUA ile birlikte gerceginden

ayirt edilemeyecek taklit gorseller iiretme giicline erigmistir.

Yapay zeka algoritmalarmin gelisim hiz1, gérsel islemedeki basarimlar1 ve CUA nin
gorsel tiretim giicli, yakin gelecekte gorsel verinin icerisinde bulundugu tiim
disiplinleri etkileyebilme ihtimalini gostermektedir ve mimarlik da gorsel verinin
icinde bulundugu bir disiplindir. Bu nedenle derin 6grenme algoritmalarinda
CUA’nm mimarlik disiplini igerisindeki yeri arastirilmasi gereken bir soru olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Bir sonraki boliimde mimarlik pratigi icinde olan mimari plan
semasi iiretimi ile ilgili literatiir calismasi aktarilacaktir. Bu bélimde CUA’nin da

dahil oldugu mimari plan semasi iiretim ¢alismalar1 da dahil edilmistir.

2.2 Mimari Plan Semasi Uretim Problemi ile flgili Literatiir

Bu boliimde mimari plan semasi iiretim problemine yonelik gelistirilen uygulamalara
yer verilecek ve uygulamalar i¢in kullanilan yontemler agiklanacaktir. “Makineler
Mimari plan semas: tasarlayabilir mi?” sorusunun yaniti literatiirde aranacaktir.
Eastmen (1973) mimarideki plan semasi diizeni problemlerine, mekan planlama
(space planning) problemi adini vermistir ve bu problemin otomatik mekan diizeni
tiretimi (automated generation) i¢in ¢éziimler bulma hedefinde oldugunu belirtmistir.
Literatiir aragtirmasi sirasinda 1955-2020 yillar1 arasinda mekan planlama problemi
icerisindeki otomatik plan diizeni iretimi yapan uygulamalarla ilgili 50 ¢alisma
lizerinden bir arastirma yapilmistir. Boylece literatiirdeki otomatik plan semasi
tiretim yOntemlerinin c¢esitlenme sekli ve gilinlimiizdeki ydntemsel ydnelimi
aciklanabilir. Sekil 2.5’te literatiirde taranan otomatik plan semasi tiretimi ile ilgili

kaynaklar gosterilmistir.
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Sekil 2.5: Mimari plan semasi iiretim problemi ile iligskilenen literatiir.

Literatiir arastirmasi yaparken mimari plan semasi iretimine dair karsilasilan ilk
calisma Buffa’nin (1955) Fonksiyonel Semalar icin Sekans Analizi (Sequence
Analysis for Functional Layouts) calismast olmustur. Ancak Koopmans (1957)
calismasinda mimari plan semas: iiretimine yonelik ilk ¢aligmalarin yirmi-yirmibes
yil 6nce basladigini sdylemistir. Koopmans’ in ¢alismasinin yayin yilina bakildiginda
mimari plan semasi liretimine dair ilksel calismalarin 1930°lu yillarda bagsladigi
diisiiniilebilir. Bu diisiinceye gére mimari plan semasi iiretim problemi mimarlik
disiplini igerisinde yaklasik 90 yillik olduk¢a eski bir problem tanimi olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Shaviv’e (1986) gore sadece 1957-1970 yillar1 arasindaki
plan semasi {iiretimine yonelik ¢alismalarin sayisi otuzdan fazladir. Mimari plan
semasi Uretimi problemi ile ilgili bu fazla sayidaki ¢aligma, problemin ¢6ziimiinde
uygulanan yontemlerin de ¢esitlenmesine neden olmustur. Mimari plan semasi
iretimi problemi i¢in kullanilan yontemler, bigim gramerleri, ¢izge teorisi, genetik
algoritmalar, uzman sistemler, karar agaglari, kisit tabanli modeller, makine
o0grenmesi yontemleri, RNN, CNN ve en giincel olarak da GAN algoritmalarin

icermektedir.

Grason (1971), 60’1 yillarin ortasinda plan semasinin anlatiminda dogrusal ¢izge

(linear graph) teknigine 6nem verildigini s6ylemistir. 1970’lerde plan semasi tiretim
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teknigi tasarimda kullanilacak, geometrilerin ve bu geometrilerin iliskilerinin
belirlenmesi ile gerceklestirilmektedir. 1970’lerde bir diger yontem olarak ortaya
c¢ikan bi¢im grameri teorisi kullanilarak plan semalarinin tiiretilmesi saglanabilmistir.
Bunun yaninda plan semasinin iiretilme sisteminde genetik algoritmalar da
denenmistir. Gilinlimiizde plan semasinin iiretimine dair ¢alismalarda bugiiniin yapay

zeka teknigi derin 6grenme yonteminin kullanilmaya baslandig1 gozlemlenmektedir.

Krejcirik (1969) bilgisayar destekli tasarim ile plan diizleminin optimum yerlesimi
ile ilgili calismasii gelistirmistir. Weinzapfel ve dig. (1971) 3 boyutta mekansal
diizenlemeleri bilgisayar destekli tasarim siirecinde liretmek amaciyla, mekanlar
geometrik olarak tanimlayarak, bu geometriler arasindaki iliskileri tasarim kisitlari
olarak kullanmislardir. Levin (1964) ve Grason (1971) plan semasinda mekansal
dizilim i¢in ¢izge teorisini kullanmiglardir. Eastmen (1973) arastirmasinda iki
boyutta mekansal planlamanin oOtomatiklesmesine dair bir sistem Onerisinde
bulunmustur. Otomatik plan semasi tasarlama sistemi i¢in Eastmen (1973), ii¢
degisken belirlemistir. Bu degiskenler mekan, tasarim birimleri, tasarim birileri
arasindaki iligkiler ve bu iligkileri manipiile edecek operatdrlerdir. Bu degiskenlerden
tasarimi  manipiile eden operatorler iyi tammlanmis (well-defined) olmamasi
tasarimdaki yaratic1 nokta i¢in potansiyel sagladigi sdylenmistir (Eastmen, 1973).
Bunun yaninda tasarim birimleri arasindaki iligkiler de boolean fonksiyonlar1 olarak
tanimlanmistir. Eastmen mekansal planlamadaki zorlugu, tasarim birimlerinin sonsuz
sayidaki oryantasyon ve konumlanma olasiliklariin {iretilebilmesi oldugunu

sOylemistir (Eastmen, 1973).

Stiny & Mitchell (1978) Andrea Palladio’nun plan gramerlerini yeniden modern ve
tiretken bir sistem olarak diizenlemeyi hedeflemislerdir. Palladio’nun plan
sistemindeki gramer kullanilarak Villa Malcontenta plan semasi iiretilmistir (Stiny &
Mitchell, 1978). Bu ¢alismada Stiny ve Mitchell Palladio’nun plan semasin1 otomatik
sekilde iiretmemislerdir. Ancak Palladio Plan semalarinin otomatik iiretilebilmesi
icin gerekli algoritmay1 olusturabilmiglerdir. Bu c¢alisma, bi¢cim gramerleri ile yap1
plan semasinin tasarim kurallarinin olusturuldugu bir ¢alisma olmustur. Koning &
Eizenberg (1981) Frank Llody Wright’in kir evleri gramer kurallarini tanimlamis,
Colakoglu (2005), Hayat evleri gramerleri ile tasarimda {iretken bir model olarak
bigim gramerlerini kullanmistir. Duarte (2005) yaptigi ¢alismada mimari tasarim

igin tretim sistemi (production system) kullanmay1 hedeflemistir. Calismasinda
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programlama grameri ile tasarim kurallarinin olusturulmasini saglamig, tasarim
grameri ile tasarim olasiliklarinin iiretken sekilde tiiretilebilmesini hedeflemistir
(Duarte, 2005). Easment’m (1973) S-Iliskileri (S-Relation) olarak, tasarim birimleri
arasinda tanimladigi degiskenler Duarte’nin ¢alismasinda bi¢cim grameri kurallari
olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Bicimlerin dizilimleri S-iligkilerilerine goére degil
bicim grameri kurallarina gore dizilmektedir. Duarte (2005) bi¢im gramerlerini

kullanarak Alvora Siza’nin Malagueira konutlarmi yeniden tiiretmistir.

Ahmad ve dig. (2004) plan semasinda mekanin verimli olarak kullanilabilmesine
yonelik ¢alismalarinda genetik algoritmalar1 kullanmiglardir. Ahmad ve dig. (2004),
tasarimda kullanilacak bigimleri plan semasinda optimum diizenleyerek toplamda
olusan planin siir ¢izgisini minimize etmislerdir. Rojas ve Torres (2006) genetik
algoritmalar1 kullanarak, banka ofisinin plan semasiin tasarlanmasi problemine
¢Oziim aramislardir. Dalgic ve Dig (2017) market raflarimin plan diizleminde
yerlesme probleminin, iirlin satisi i¢in 6nemli bir noktada oldugunu sdylemislerdir.
Bu nedenle marketteki raflarin goriiniilebilirlik problemini de goz Oniinde
bulundurarak genetik algoritmalar ile c¢alisan plan semas1 firetici sistemi
tasarlamiglardir. Caligmalarin  sonucunda, Dalgi¢ ve dig. (2017), genetik
algoritmalarin hem birgok olas1 tasarim Onerisini hizli bir sekilde iiretebilmesi hem
de tasarim problemine optimum ¢oziimi bulabilmesi bakimindan plan semasi

olusturmada yararli bir teknik oldugunu sdylemislerdir.

Nagy ve dig., (2017), 15 komsuluk iliskisi ve 3 parametreden olusan 45 boyutlu bir
uzaydaki tasarim problemine iiretken sistemler ile tasarim ¢oziimii bulabilecek bir
sistem gelistirmislerdir. Bu ¢alisma Eastmen’in S-iligkileri ve tasarim birimlerine
(design unit) benzer bir mantik tizerinden gelistigi gozlemlenmektedir. Nagy ve dig.,
(2017), tasarim problemi ¢oziimii i¢in optimum problem uzayr boyutu 6l¢iisiiniin
belirlenmesinin miimkiin olmadigim sdylemislerdir. Urettikleri sistem yari otonom
olarak caligmakta, tasarimcinin algoritmay1 yonlendirmesi ve segimleri ile tasarim
gelistirilmektedir. Yari-otonom tasarim igin gelistirilen sistemde genetik algoritma
kullanilmistir. Nagy ve dig ., (2017), MOGA sayesinde tasarimcinin tasarim problem
uzayindaki tek bir problemle ugrasmasinin yerine, biiyiik bir problem uzayinda ¢ok
boyutlu problemlerle ugrasabilecegi ve optimum sonuglar1 alabilecegini sdylemistir.
Bu durum tasarlama eylemini radikal bi¢cimde degistirebilecek bir giice sahiptir.

Tasarimda g6z ardi edilen problemler ¢oziilebilir hale gelebilir.
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Plan semasi {iretim problemi igerisinde giiniimiizde parametrik tasarim araci olarak
kullanilan grasshopper ile gelistirilen Finch yazilimi, plan semasindaki mekansal
dizilim, metrekareler ve tefris ile ilgili kararlar1 otomatik olarak alabilmektedir.
Mekansal biiyiiklikler, tefris ve mekansal dizilim ig¢in bir parametre olarak ele
alinmis olan bu yazilimda, plan semasinin toplam metrekaresinin artip azalmasi, hem

tefrisi hem de mekansal dizilimi yeniden tiretmektedir (URL1).

Gilinlimiizde en onemli teknolojik gelisme olarak kasilagtigimiz derin 6grenme
teknolojisi, otonom plan iiretimi sistemi igerisinde de yerini almaya baglamistir.
Huang ve Zheng (2018), calismalarinda derin 6grenme aglar1 igerisinde bulunan
iiretken sistemlerden CUA aglarin1 kullanarak plan tasarimi gerceklestirebilmislerdir.
Kullandiklar1 CUA algoritmas1 Pix2pixHD adindaki &zellesmis bir CUA agidir. Bu
ag etiketlerle {retilen lekeler {izerinde etiketlere gore mekansal gorseller
tiiretebilmektedir. Etiket mutfak oldugunda, mutfak planina dair ¢izimler, oturma
odasina ait oldugunda da plan semasinda oturma odasina dair ¢izimler yapmaktadir.
Chaillou (2019)’nun ¢alismast CUA aglar1 ile plan iiretimi konusundaki bir diger
calismadir. Bu c¢alismada CUA aglan 3 basamakta plan iretimini
gerceklestirmektedir (Chaillou, 2019). Birinci basamakta planin toplamda kapladigi
leke iiretilmekte, daha sonra i¢ bélmelendirme ve mekansal dizilimi {iretmekte, son
olarak tefris iiretimi ile plan iiretimini sonlandirmaktadir. Uzun, Colakoglu ve
Inceoglu (2020), DCGAN algoritmas1 kullanarak Palladyan plan semalarmin

tiretimini gerceklestirmiglerdir.

Literatiirdeki calismalar incelendiginde, calismalarin ¢ogunun mimari plan semasi
iretimi problemini ¢ézebilmek amaciyla ¢izge teorisine basvurdugu goriilmektedir
(Ruizhen Hu ve dig., 2020; Del-Rio, 2007; Medjoub and Yannou, 2001; Ruch, 1978;
Fortin, 1978; Al Banna, 1972; Grason; 1971; Miller 1970). Mimari plan semasi
iretiminde gilincel bir iiretim yontemi olarak kullanilan yapay sinir agi
algoritmalarinin gorsel isleme giicii nedeniyle, bu alandaki aragtirmalarda yapay sinir
aglarina odakli ¢calismalarin (Uzun ve dig., 2020; Chaillou, 2019; Eisenstadt ve dig.,
2019; Huang & Zheng, 2018; Bayer ve dig., 2007). sayisimin arttig

gozlemlenmektedir.

Sekil 2.6’te kronolojik olarak, kullanilan yontemlerin mimari plan semasi iiretim
ciktilarindaki ¢oziiniirlikleri karsilastirilabilir.  Bu  karsilastirmaya gore derin

O0grenme yontemlerinin kullanildig1 sistemlerin, plan semasi iiretiminde yiiksek
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¢Oziiniirliikte (mimari plan semas1 ifadesinin mimari bir dille olusturulmasi) sonuglar
verdigi goriilebilir. Bu durum derin 6grenme algoritmalari ierisindeki CUA agi ile
mimari plan semasi {liretiminin hem siirecinin hem de ¢iktilarinin degerlendirilmesi
i¢in potansiyel bir calisma alan1 isaret eder. Bu dogrultuda bir sonraki boliimde CUA
mimarisi tanitilacak ve ileri ki boliimlerde CUA ile mimari plan iiretim siireci

deneylerle aciklanarak, ¢iktilar1 degerlendirilecektir.
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Krejcirik, M. (1969). Grason, J. (1971). Weinzapfel, G., etal. (1971).  Stiny, G., & Mitchell, W., J., (1978) Huang, W., & Zheng, H., (2018) Chaillou, S., (2019)

Sekil 2.6: Kronolojik olarak otonom mimari plan tiretimi ¢aligmalari ¢iktilari.
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3. CEKiSMELi URETKEN AG VE MIMARISi

3.1 Cekismeli Uretken Ag Tanim

Cekismeli Uretken Aglar derin 6grenme algoritmalarindan iiretken modeller
icerisinde yer almaktadir. lan Goodfellow (2016) c¢ekismeli iiretken aglarin
(Generative Adverserial Networks / CUA), iiretken modeller igerisinden bir drnek
oldugunu sdylemektedir. CUA modelleri herhangi bir egitim veri seti ile egitilerek,
egitim sonrasinda Ogrendigi veriye gore bir temsil liretmektedir. Sonugta iiretilen
¢ikt1 olasiliksal bir veri modelidir. CUA aglarinin baslica odaginda model iiretimi

bulunmaktadir (Goodfellow, 2016).

CUA aglar;, maksimum benzerlik (maximum likelihood) yéntemini kullanarak

modeller arasindaki benzerligi en iyilemeye ¢alismaktadir.

a° arg max [E, Paas log puodel (x| @)

Sekil 3.1: CUA algoritmasinda beklenen degerinin en iyilenme fonksiyonu (Goodfellow, 2016).

lan Goodfellow (2016), Sekil 3.1 ile girdi verilerindeki her bir nokta i¢in sonsuz
benzerlik tanimlanamayacagint  sdylemis ve bu noktalardaki yogunluk
fonksiyonlarinin degerlerinin toplamimin 1’e esit olmast gerektigini sOylemistir.
Bunun nedeni bir noktanin benzerliginin c¢ok fazla arttirilmasi ile egri noktaya
yaklasirken diger noktalarda egri uzaklagmaktadir. Yani tiim noktalar kendi arasinda
dengede hareket etmektedir. Bu nedenle tiim noktalarin ayni anda veri setine en ¢ok
benzeyebilecegi sekilde yogunluk fonksiyonu hesaplanmaktadir.

GAN ‘in en biiyliik avantajlarindan birinin yiiksek boyutlu uzaydaki olasilik
dagilimint verimli ve hizli olarak hesaplayabilmesidir (Goodfellow, 2016). Gorsel

verinin islendigi sistemlerdeki piksel degerleri ile birlikte oldukg¢a yiiksek veri ile
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karsilagilmaktadir. Piksel degerlerinden gelen matris parametreleri arasindaki iliskiyi
CUA aglarmin hesaplama siireci oldukga verimlidir.

Mimaride karsilastigimiz iiretken sistemler; bicim gramerleri, L sistemler, fraktaller,
hiicresel 6zdevinim, siirli zekas1 ve genetik algoritmalar olarak siniflandirilir (Dinger
ve dig, 2014). Bu iiretken sistemler icerisinde benzetim yaparak en uygun modele
ulasmay1 hedefleme mantiiyla genetik algoritmalar CUA aglarina ¢ok yakin bir
sistemdir. Ancak genetik algoritmalar ile CUA aglarmin ¢alisma mantigi oldukca
farklidir. Genetik algoritmalar evrimselci (evolutionarist) 6grenen algoritmalar
icerisinde simiflandirirlir, ¢cok katmanli yapay sinir aglarinda geri yayilim (back
propogation) ile c¢alisan O6grenme Sistemleri iligskiselci (connectionist) 6grenen
algoritmalar iginde siniflandirilir (Domingos, 2015). CUA aglari her ne kadar
evrimselcilerin mantigindaki stirecler gibi ulagilmak istenen bilgiyle benzer bir
model tretimi hedeflese de calisma prensibi bakimindan, geri yayilim kullanilmasi
nedeniyle farklidir.

GAN aglar1 genetik algoritmalardan ¢ok daha verimli sekilde ¢aligmaktadir. Genetik
algoritmalardan uygunluk (fitness) degeri sabit olarak tutulup bir¢ok orneklem
(sample) iiretilmesi gerekmektedir. Genetik algoritmalar bu iiretilen Orneklemler
arasinda uygunluk degerine en yakin degerde olani segerek sonuglar {izerinden yeni
bir drneklem firetir. Bu silire¢ uygunluk fonksiyonundaki degere yaklasana kadar
devam eder. Ancak CUA aglarinda sistemde orneklem iiretim siireci yoktur, bu
sistem siireci oldukca hizlandiracaktir. Bunun yaninda sonugta iiretilen ¢iktinin en
verimli iiretim olmasi i¢in CUA aglarinda uygunluk degerleri (loss value) dereceli
azalma (gradient descent) yonteminde kismi tlirevlerle hesaplanarak en verimli

uygunluk degeri hesaplanir ve bu uygunluk degeri ile yeni model iiretilir.

3.2 CUA Algoritmasinda Kullanilan Temel Kavramalar

Veri Seti: Makine 6grenmesi tekniklerinden derin 6grenme sistemi genellemeler
yapabilmesi amaciyla veriye bagvurmaktadir. Egitimi yapilacak kapsam ile ilgili
verilerden olusan kiime verisetini olusturmaktadir. Veri seti gozetimli 6grenmede
yapilan gozlemlere (observation) etiketler (label) atamaktadir. Gozetimsiz
O0grenmede ise gozlemlere atanan etiketler yoktur. Burada gbézlem sayis1 veri setinin
icindeki veri miktarini (n) gosterir. Etiketler gozlemlerdeki bagimsiz degiskenlerden

(predictor / p) etkilendigi icin bagimli degisken olarak adlandirilir. Gozetimli
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o0grenmede problem etiket tahmini olabilir ve simiflandirma problemi igerisinde yer
alir. Gozetimsiz 6Zrenmede ise baglanim (regression) ve kiimeleme (clustering)
problemleri ¢oziimlenebilir. CUA alogritmalar1 gdzetimsiz dgrenme igerisinde yer
almasi nedeniyle veri seti CUA aglarinda cogunlukla etiketsiz olarak verilmektedir.
Veri setinin egitim i¢in yetersiz olmasi durumunda n’in kii¢iik bir deger almasi
nedeniyle esnek bir 6grenen algoritma modeli olusturmak zor olacaktir bu nedenle
algoritmanin egitimi de zorlasacaktir. Bu nedenle sentetik olarak veri iiretilerek veri
setine eklenir. Bu islem veri artirimi olarak isimlendirilir. Bir¢ok 6klidyen doniisiim
veri seti arttirrmi igin kullanilacagi gibi CUA aglari veri arttirnmm icin kullanilan
yontemler arasindadir. CUA egitiminde kullanilan verinin yetersiz olmasi
durumunda o6klidyen veri arttirrmi ydntemlerinin etkisini tez igerisinde CUA

deneyleri boliimiinde degerlendirilmistir.

Aynistiria (Discriminator) : CUA modelinde ayristirict (D) olarak tanimlanan
fonksiyondur. Ayristirict fonksiyon hem gercek veri seti ile egitilir hem de tiretici
fonksiyonunun iiretimlerini kontrol eder. ki farkli maliyet fonksiyon (cost funtion)
degeri ¢iktis1 vardir. Gergek veri seti kullanilan egitim siirecindeki maliyet degerini
kendi egitimini en iyilemek (optimize) i¢in kullanmaktadir. Uretici fonksiyondan
gelen verininin kontrolii sonucunda olusan kayip fonksiyon ¢iktist ise iiretici
fonksiyonunn girdisini olusturur. CUA modelinin ayristirict  fonksiyonunda
evrigsimsel katman (convolutional layer) kullanilmaktadir. Girdi verisi evrigimsel
katmandan gegerken bir filtre (weight) ile veri okunmaktadir ve sonucunda bir ¢ikti
verisi dretilir. Bu ¢ikt1 verisinin biiytikligi filtre, stride ve padding degerleri ile
belirlenebilir. Ayristirict fonksiyon evrisimsel katmanlarla birlikte gergek veriyi
Ogrenirken  {iretici  fonksiyondan gelen sahte verileri yanlis olarak
ayiklayabilmektedir. Bu egitim siirecinde fonksiyon tahminlerindeki hatalarinin
bliyiikliiglinii anlayabilmesi amaciyla maliyet fonksiyonlarina basvurur. Ve maliyet
fonksiyonu degerini azaltabilmek icin en iyileyiciler kullanilir. Bu agiklama
icerisinde bulunan evrigimsel katman, filtre, stride, padding, maliyet fonksiyonu ve

eniyileyici kavramlari asagida agiklanmaktadir.

Uretici (Generator) : Uretici fonksyion (G) belirsiz, giiriiltiilii(noisy) bir veriyi (z /
latent space) daha temiz ve Ozellikleri anlasilabilir bir veriye (G(y)
doniistiirmektedir. Uretici fonksiyon ya upsampling ve evrisimsel katmani birlikte

kullanmaktadir ya da sadece dekonvoliisyonel katmani kullanmaktadir. Upsampling
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ve evrisimsel katman kullannminda veya sadece dekonvoliisyonel katman
kullaniminda imaj verisi lizerinde gezinecek olan algilayici alan (receptive field,
filter, kernel) ile elde edilecek ¢ikti imajin boyutunu strides ve padding degerleri ile
belirlemektedir. Evrisim islemi sonrasinda tahmin edilen deger ile birlikte ayristirici
fonksiyon maliyet degerini hesaplar. Ayristiricidan gelen maliyet fonksiyonuna gore

tiretimlerini glincellemektedir (Brownlee, 2019).

Evrisimsel Katman (Convolutional Layer) : Bir imaj iizerinde filtrenin gezmesi ile
birlikte, filtre ve girdi imajindaki piksel degerleri ile olusan matris ¢arpimi islemi
evrisim / konvoliisyon (convolution) olarak adlandirilir (Goodfellow, 1., Deep
Learning). Girdi verisi X, piksel degerlerinden olusan m X n boyutlu bir matris, agirlik
w ise yine piksel degerlerinden olusan t X S boyutlu bir matrisi tanimlar. y = X X W
konvoliisyonel islem olan matrisler carpimini tanimlamaktadir. Egitim siirecinde
hedef y degerini dogru iireten W degerini yani filtreyi bulabilmektir. Konvoliisyonel
katmanlarda yapilan islemlerde padding degeri 0’dan farkli degilse girdi imaj boyutu
kiiciilecektir. Dogru bir padding degeri ile birlikte konvoliisyonel katmandan gegen
imajin boyutunda degisim olmayacaktir. Konvoliisyonel katmandaki ¢ikt1 boyutunu
etkileyen bir diger kavram da stride’dir. Filtre, stride ve padding kavramlari asagida
detayli olarak agiklanmistir. Bunun yaninda tezde egitimi gergeklestirilen CUA
algoritmasimin ayristirict (disciriminator) fonksiyonunda konvoliisyonel katmanlar

kullanilmaktadir (Sharma, 2018).

Upsampling : Upsampling iretken sinir aglarinda {iretici fonksiyon iginde
kullanilmaktadir. Upsampling egitimdeki girdi boyutunu iki katina g¢ikarmaktadir.
Upsampling filter kullanmamaktadir, upsampling katmani sonrasinda konvoliisyonel
katman kullanilmaktadir. Konvoliisyonel katmanda padding degeri girdinin seklini
degistirmeyecek sekilde ayarlandiginda upsampling nedeniyle girdi boyutu ¢iktida
iki katina ¢ikmis olur (URL2).

Dekonvoliisyonel Katman (Deconvolutional Layer) : Dekonvoliisyonel katmanlar
semantik segmentasyon islemleri ve iiretken modellerde kullanilan bir konvoliisyon
yontemidir (Shi ve dig., 2016). Dekonvoliisyonel katman, kademeli konvoliisyonel
katman (fractional convolutional layer), tranpoz konvoliisyonel katman (transposed
convolutional layer), ters, yukar1 veya geriye konvoliisyonel katman (inverse, up,
backward convolutional layer) olarak da adlandirilmaktadir (Shi ve dig., 2016).

Dekonvoliisyonel katman upsampling ve konvoliisyonel katmanin bir arada yaptigini
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yapmaktadir. Upsampling islemine goére daha kompleks bir yontemdir.
Dekonvoliisyonel katman upsampling yaparken ayni zamanda konvoliisyon iglemi
yapmaktadir. Konvoliisyonel katmanda oldugu gibi bir filtre imaj iizerinde hareket
etmekte ve ¢ikt1 verinin boyutu artmaktadir. Dekonvoliisyonel katmanda da padding

ve stride degerleri ile ¢ikt1 boyutuna karar verilebilmektedir. (URL 4)

Sekil 3.2: Dekonvoliisyonel katmandaki filtrenin ilerleyisi (URLS).

Filtre (Filter) : Makine Ogrenmesi erken calismalarindan itibaren filtre, imaj
tizerinden Ozellik ¢ikarimi (feature extraction) i¢in kullanilan bir yontem olmustur.
Filtre sayesinde veri iizerindeki giiriilti (noise) ortadan kaldirilabilir. CUA
modelinde veri imaj olarak tanimlanabilir, giriiltli ise imaj tiizerindeki piksel
degerlerinden kaynaklanmaktadir. Erken makine Ogrenimi caligmalarinda filtre
degeri imaj boyutu ile ayn1 olmakta ve her katmanda yeni bir filtre kullanilmaktadir.
Bu durum oldukga fazla islem giicii gerektirmesi nedeniyle islem yapan donanim igin
verimsiz bir siire¢ olusturmaktadir. Giinlimiizde sinir aglarinda filtre boyutlari, yapay
sinir aginin girdi verisi olan imajin boyutundan kiigiik olarak kullanilmakta ve bir
filtre imajin her yerinde adim adim (stride) kullanilabilmektedir. Bu durum islemsel
stireci eski filtre yontemleri ile karsilastirildiginda oldukca verimli bir noktaya
tagiyabilmistir.  Filtreler egitim silirecinde farkli Ozelliklere (feature) gore
giincellenmektedir. Egitim sonucunda en verimli sonucu veren filtre bulunur.

Filtreler fonksiyonlarda w / agirlik(weight) olarak da adlandirilir (Deshpande, t.y.).

Sekil 3.3: MNIST veriseti siniflandirisindaki filtrelerin gorsellestirilmis hali (URL3).
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Stride : Stride filtrenin imajda bulunan pikseller {izerinden hareket ettirilme
biiytlikliigiiniin belirlendigi parametredir. Bir baska deyisle algisal alanin (receptive
field) kaydirilma biiyiikligii ile ilgilidir. Strides degeri ¢iktidaki verinin boyutunu
etkilemektedir. 7 x 7 px biiyiikliigindeki bir imaj tizerinde 3 x 3 px boyutlu bir filtre
strides 1 olarak dolastifinda, ¢iktidaki imajin biiytikligi 5 x 5 px olmaktadir. Strides
boyutu 2 oldugunda 7 X 7 px boyutundaki bir imajin ¢ikti biiytikligi 3 x 3 px
boyutuna diismektedir (Deshpande, t.y.).

<L
- o

Sekil 3.4: Konvoliisyonel katmandaki stride hareketi; solda stride=1, sagda stride=2.

Padding : Padding konvoliisyonel veya dekonvoliisyonel katmandaki filtrenin
hareketi sonrasindaki girdinin imaj bigiminin ¢iktidaki boyutunun belirlenmesini
saglamaktadir. Verilen padding degeri ile imajin ¢evresine padding degerine gore
pikseller eklenmektedir. 7x7 px boyutundaki bir imajin iizerinde konvoliisyonel
katmanda 3x3 boyutundaki bir filtre gezindiginde padding degeri 0 olarak
belirlenirse ¢iktida imajin boyutu 5x5 olmaktair. 7x7 px boyutundaki bir imajin
tizeirnden konvoliisyonel katmanda 3x3 boyutundaki bir filtre padding degeri 1
olarak gezindiginde c¢ikti imajin degeri 7x7 olarak aym1 kalmaktadir. Bu nedenle
konvoliisyonel veya dekonvoliisyonel katmanlarda islenen imajin boyutunun

degismemesi isteniyorsa uygun padding degerleri tanimlanmasi1 gerekmektedir.

o W
- -

Sekil 3.5: Konvoliisyonel katmandaki padding olusumu, solda padding=0, sagda padding =1.

Aktivasyon Fonksiyonu (Activation Function): Bir yapay sinir aginda aktivasyon

fonksiyonlart néronun ¢iktisin1 belirler. Bunun yaninda sinir aginin yakinsama
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(yapay sinir agmin dogru tahminleri i¢in dogru kernel degerlerine karar verilmesi)
hizim1 da belirlemektedir. Yapay sinir agindaki ndérona bagli olan aktivasyon
fonksiyonu ¢ikt1 degerini belirleyerek o noronun aktiflesip aktiflesmeyecegini
belirlemektedir. Sigmoid, LeakyReLLU, tanh, Maxout, ReLU, ELU, Softmax cesitli
aktivasyon fonksiyonlaridir. Softmax ikili (binary) siniflandirma yapabilmekteyken,
sigmoid ¢oklu smiflandirma yapabilmektedir. ReLU’nun kullanimi iglemsel giicti
bakimindan hizli olmasma ragmen gradient vanishing (bazi ndronlarin 6lmesi)
problemine neden olabilir. Bundan kurtulabilmek i¢in LeakyReLU fonksiyonu
kullanilabilir. LeakyReLU fonksiyonu ise islem giicii daha yogun olmasi nedeniyle
egitim siiresini uzatmaktadir. CUA algoritmalarmdan DCGAN modelinde
cogunlukla {ireticinin evrisimsel katmanlarindaki aktivasyon fonksiyonu ReLU
olarak tercih edilmekte en son katmaninda ise tanh aktivasyon fonksiyonu tercih
edilmektedir. DCGAN algoritmasinin  ayristirict  fonksiyonunun evrisimsel
katmanlarinda yine ReLU ve en son katmaninda da sigmoid fonksiyonu

kullanilmaktadir (URL4).

Sigmoid Leaky RelLU

o(z) = 17i== A max(0.1z, )

Maxout
mux[u‘]’ z+ by, u’{ z+b)

tanh
tanh(z)

RelLU

max(0, )

10

Sekil 3.6: Sinir aglarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlari (URLS).

Maliyet Fonksiyonu (Cost Function): Maliyet fonksiyonunun ¢iktisi sinir agmin
tahminindeki hata biiylikliglinii gostermektedir. Hata biiylikligli weight (W),
bias(B), girdi (Sr) ve beklenen deger (Er) degiskenlerine baghdir. Maliyet
fonksiyonu C(W, B, Sr, Er) seklinde gosterilmektedir. Sinir ag1 igerisindeki en
iyileyici ile birlikte maliyet fonksiyonu diisiiriilmeye ¢aligilir bu siirecte kerneller
(weight) siirekli giincellenir. Binary cross entropy, Exponential, Hellinger Distance,

Kullback—Leibler divergence, Itakura—Saito distance farkli maliyet fonksiyonlaridir.
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Tez calismasinda kullanilacak maliyet fonksiyonu Binary Cross-Entropy olarak
secilmistir (URLS).

Eniyileyici (Optimizer): Eniyileyici fonksiyon maliyet fonksiyonunu, maliyet
fonksiyonuna bagli parametreyi optimize ederek minimize etmektedir. J(6)
fonksiyonunda 6 parametresinin en iyilenmesi ile birlikte J(8)fonksiyonu minimize
edilebilir. 3.1°de goriilen fonksiyonda maliyet fonksiyonuna karsilik olarak p“data

deneysel veri iiretim dagilimiyla olusturulan Ongorii fonksiyonu (expectation
function ‘[E’)goriilmektedir (Goodfellow, 2016).

J(0) =E (xy) ~ paaa L(f (x; 6),¥) 3.1)

Optimize etme siirecinde ¢ogunlukla kullanilan yontem gradyan yontemidir. Gradyan
ile birlikte maliyet fonksiyonu kismi tlirevlerle birlikte en iyilenmektedir. Asagidaki
fonksiyonda Goodfellow, 1., (2016) tanimladigi maliyet fonksiyonunun gradyan
fonksiyonu 3.2’da gosterilmistir.

VB](Q) =[E (x, y) ~ p'data VBL(f(X; 9),_’)/) (3.2)

En 1iyileyici fonksiyonda veri yigminin (batch) boyutunun dogru belirlenmesi
fonksiyonun verimli ¢alisabilmesi bakimindan 6nemlidir. Veri yiginin biiylik olmasi
gradyan hesabmin dogrulugunu arttirabilmektedir ancak dogru orantili olarak
arttiramamaktadir.  Bunun  yaninda  kiicik  veri  yiginlarnt  ile  egitim
gerceklestirildiginde en iyileyici fonksiyondaki 6grenme orami da kiigiiltiilmelidir.
Yigin biyiikliikleri donanim hafizasin1 da en verimli kullanilabilecek sekilde

secilmesi gerekmektedir.

En iyileyici fonksiyonlara 6rnek olarak AdaGrad, RMSProp, Adadelta, Adam en
tyileyicileri verilebilir. Tez igerisinde kullanilan en iyileyici fonksiyon Adam

(Adaptive Moments) optimizer’dir.

Dropout: Bir yapay sinir agindaki noronlar egitim sirasinda bagimli olma
egilimindedir. Egitim sirasinda stirekli ayn1 néronlarin gilincellenerek egitilmesi asir
uyum (overfitting) problemine sebep olabilmektedir. Asirt uyumun Oniine
gegebilmek igin her iterasyonda rastgele olarak bazi néronlar devre disi

birakilmaktadir. Bu durum daha verimli bir egitimin ger¢eklesmesini saglamaktadir.
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Egitimdeki iterasyon sayisi dropout ile birlikte iki katina kadar ¢ikabilmekte ancak

her iterasyondaki egitim siiresi de diismektedir (Budhiraja, 2018).

Yigin Normallestirme (Batch normalization): Yigin normallestirme egitimin
verimini ve hizini artirmak i¢in veri igindeki 6zellikleri ayni araliga sikistirmaktadir.
Bu islem normallestirme olarak adlandirilmistir. Verisetindeki bir 6zellik 0-1
arasinda diger Ozellik de 0-1000 arasinda oldugu diisliniildiigiinde bu iki farkl
ozelligin de 0-1 araligma diisecek sekilde yeniden tanimlanmasi islemi yigin

normallestirmedir (URL 7).

3.3 Cekismeli Uretken Ag Mimarisi

Goodfellow (2016), CUA aglarin1 en basit sekilde, iki oyuncu arasindaki ¢ekisme
olarak tanimlamaktadir. Oyunculardan biri iretici (generator), digeri ayristiric
(discriminator) olarak adlandirilmustir. Uretici yeni gorseller iiretirken, ayristirict
hem ger¢ek veriyi 68renmekte hem de liretici tarafindan {iretilen gorsellerin gergek
olup olmadigini tespit etmektedir. CUA aglarinda iireticinin hedefi iirettigi

gorsellerle  ayristirictyr  kandirabilmektir.  Sekil 3.7’de  CUA  mimarisi

gosterilmektedir.
Discriminator
Real Images
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Sekil 3.7: CUA mimarisi semas1 (URLS).

Sistemde iki ¢esit girdi verisi bulunmaktadir bunlardan birincisi iireticinin tirettigi
veri, ikincisi gercek veridir. Ureticinin ilk iiretimi gergeklestirebilmesi amaciyla
rastgele sayilardan olusan bir vektor ile beslenmektedir. Sistemin baglatilabilmesi
icin rastgele bir vektor verisi ilk olarak iireticiye gonderilmektedir. Bu ilk vektor z ile
gosterilmektedir. Ureticinin bu z vektdrii ile direttigi ¢ikti G(z) olarak
adlandirilmaktadir. Ayristirict hem G(z) verisini hem de gergek verilerden olusan X
verisini girdi olarak kullanmaktadir. Uretici ve ayristirici aglarin ikisi de kendi

parametrelerine bagli birer kayip fonksiyonuna (cost function) sahiplerdir. Uretici
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icin kayip fonksiyonu J© ile gosterilirken ayristiric JO le gosterilmektedir.
Ayristirici fonksiyonun (D) girdi degeri X iken kayip fonksiyonun parametresi 8 ile
ifade edilmektedir. Uretici fonksiyonun (G) girdisi z, parametresi de 0@ olarak ifade
edilmektedir. Ayristirict fonksiyon sadece ayristirict parametresini (O(D)) kontrol
ederek J® (0@, 0®)) degerini minimize etmeye calismaktadir. Uretici fonksiyon
sadece iiretici parametresini (8‘®) kontrol ederek J© (8, 8®)) degerini maksimize
etmeye calismaktadir (Goodfellow, 2016) Bir baska deyisle iiretici ve ayristirict ag
arasinda bir minimum maksimum oyunu oynanmaktadir. Ayristirict siirekli optimize
edilmektedir. Bunu gergek verilere yiiksek olasilik, iireticinin olusturdugu verilere

diisiik olasilik vererek saglamaktadir.

Ayristirict fonksiyonun kayip degerini hesaplayan fonksiyon 3.3’te gosterilmistir
(Goodfellow, 2016).

1 1
J® (6,6(9)= =S Ey ~ Paata log D(x) = 5 E,log(1 — D(G(2))) ~ (3:3)

Uretici fonksiyonun kayip degerini hesaplayan fonksiyon 3.4’te I ile gosterilmistir

(Goodfellow, 2016).
J© = ~2E, log(1 ~ D(G(2)) (3.4

3.5’te iiretici fonksiyonu gradient ascent ile birlikte kayip fonksiyonu degerini
maksimize etmeye ¢alisirken, 3.6°da ayristirict da kayip fonksiyon degerini gradient

descent ile minimize etmeye ¢alismaktadir (Goodfellow, 2016).

Vo, %Z[logD(x(i)) +1log(1 - D (6(z®)))] (3.5)
1% .
Vo, EZ log(1 - D (6(z))) (3.6)

Uretici ve ayristiric paralel olarak egitilmeleri gerekmektedir. Eger ayristirici, veri
seti ile onceden egitilmis olursa, iireticinin her iirettigini yanlislayarak, iireticinin
liretim yapamamasina neden olacaktir. Bagka bir durum ise ayristiricinin ¢ok kararl

olmast durumudur. Bu durumda iireticinin gradyan (gradient) alan1 oldukca genis
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olacaktir ve bu nedenle iireticinin egitimi olduk¢a zor hale gelecektir (Goodfellow,

2016).

CUA algoritmasmin egitimi olduk¢a yogun islem giicii gerektirmektedir. Hem
ayristirict hem de iireticinin egitimi binlerce iterasyonlar miimkiin olacaktir. Her bir
iterasyonda geri yayilim (back propogation) ile her bir noronun agirlik (weight)
degerleri kismi tiirevler (partial derivation) ile yeniden hesaplanarak, hem iireticinin
hem de ayristiricinin kayip fonksiyonu degerleri en iyilenecektir. Egitim sonunda
hem ayristiric1 gergek bilgiyi tanimada bagarili olacaktir hem de iiretici gercege yakin
veri Uretiminde wusta olabilecektir. Boylece {retici ayristirctyr kandirmay:

basarabilecek ve CUA ag1 veri iiretimini gerceklestirmis olacaktir.

3.4 DCGAN Mimarisi

Tezin amacinda bulunan CUA ile mimari plan semasi iiretim probleminde CUA
icinde yer alan DCGAN (Deep Convolutional Generative Adversarial Network
/Derin Evrisimsel Cekismeli Uretken Aglar) algoritmas1 kullanilmistir. Bu nedenle

bu boliimde DCGAN mimarisi agiklanmustir.

Radford, Metz ve Chintala (2015), CNN algoritmalarinin giidiimlii 6grenme
icerisinde siklikla kullanildigini ancak giidiimsiiz 6grenmedeki ¢alismalarin sayisinin
az oldugunu sdylemislerdir. CNN algoritmalarinin bir alt1 siifi olarak, giidiimlii ve
giidiimsiiz 6grenme arasindaki kopriiyli kurabilen derin evrisimsel iiretken ¢ekismeli
aglar1 (deep convolutional generative adverserial network) Sekil 3.8’de 2015 yilinda
gelistirilen DCGAN mimarisi goriinmektedir. Sol tarafta rastgele bir vektor ile
baslatilan iiretici ag Oncelikle 4 farklt deconvulutional agindan gecirilmektedir en
sonunda 4 x 4 x1024 boyutundaki bir gorselden 64 x 64 x 3 boyutunda bir gorsel
tiretilmektedir. Ayristirict {ireticinin iirettigi boyutta veri ile besletilerek 4 farkl

convolutional agdan gecirilerek kayip fonksiyonu degerini hesaplamaktadir.

Uretici Fonksiyon : Ayristirict Fonksiyon

Sekil 3.8:DCGAN mimarisi semasi (URL 9).
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GAN ile ilgili deneyler boliimiinde Radford ve dig. (2015) onerdigi DCGAN
mimarisine benzer bir mimari kullanilmistir. Deneylerde kullanilan DCGAN
algoritmas1 da ayrigtirict ve iretici fonksiyonlar igindeki evrisimsel katmanlardan

olusmaktadir (Sekil 3.8).

Uretici fonksiyondaki evrisimsel katman sayis1 deneylere gore farklilik
gostermektedir. Uretici algoritma sirastyla her biri 128,128 ve 64 adet filtreye sahip
katmanlardan olusmaktadir. Son evrigsimsel katman haricinde batch normalizasyonu
kullanilmistir. Sonuncu evrigimsel katman disinda LeakyReLU (0=0.2) aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Son evrisimsel katmanda ise tanh aktivasyon fonksiyonu

kullanilmustir.

Ayrnstiricr algoritma da deneylerde kullanilan evrisimsel katman sayisi farklilik
gostermektedir. Her evrisimsel katmanda aktivasyon fonksiyonu LeakyRelU
(0=0.2) kullanilmistir. Her evrisimsel katmanda da asiri wuyma (over-fitting)
probleminin Oniine ge¢mek i¢in egitimin her iterasyonunda, dropout (p=0.25)
yontemi kullanilmigtir. Bunun yaninda her bir evrisimsel katmanda yigin
normallestirilmesi de kullanilmigtir. Konvoliisyonel katmanlar sirastyla 16, 32, 64 ve

128 filtreden olusmaktadir.

Egitim deneylerinde epok sayis1 degisiklik gdstermistir ancak egitimlerde kullanilan
yigm (batch) biytikligi 32 ile sabit birakilmistir. Tiim deneylerde kullanilan en
iyileyici Adam optimizer’dir. Kullanilan hiperparametreler sirasiyla; Ogrenme
oran1:0.0002, betal:0,5 ve beta2:0.999°dur.

Tim egitimlerde imajlar tek renk kanalli (grasyscale) imaj verisine
doniistiiriilmiistiir. Son iki deneyde grayscale disinda verinin okunusunu verimli hale
getirmek amaciyla label smoothing (ger¢ek imaj etiketleri i¢cin 0.1 ve iireticinin

tirettikleri igin 0.9) kullanilmistir (Uzun, Colakoglu ve Inceoglu, 2020).
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Sekil 3.9: Deneylerde kullanilan DCGAN mimarisi, iiretici ve ayrigtirict katmanlariyla birlikte.
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4. CEKISMELI URETKEN AG EGiTiM DENEYLERI

Bu bolimde CUA agmm mimari plan iiretiminin gerceklestirilmesi siirecinde
karsilasilan problemlerin nedenleri arastirilmistir. CUA ag1 ile ilk denemelerde sonug
almamamistir. Problemin CUA agmn yapist ile ilgili olup olmadiginin anlasiimasi
i¢in ilk olarak diizgiin bir veri seti ile CUA ag1 calistirilmistir. Kullanilan CUA
mimarisi DCGAN’dir. DCGAN algoritmasinin mimarisinde bir problem olup
olmadiginin anlasilmasi icin MNIST veri seti kullanilmistir. MNIST veri seti ile

egitilen DCGAN diiretimleri ve loss degerleri kontrol edilmistir (Sekil 4.1).
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Sekil 4.1:DCGAN mimarisinin kontrolii amaciyla MNIST veri seti ile egitilmis algoritmanin kay1ip
fonksiyon grafigi.

MNIST ile elde edilen iiretim ciktilarindaki gorsel kalitesi yiiksek olmasi nedeniyle
CUA mimarisinde sorun olmadig kararlastirilmis ve egitim sirasindaki iiretici ve
ayristirict  kayip fonksiyon degerlerinin degisimi dogru kabul edilmistir. Bu
degerlendirme sonucunda mimari plan gorselleri ile egitilen CUA agmdaki
problemin veri seti oldugu kararlastirilmis ve birgcok farkli veri seti biiytikligi ve

farkli gorsellerden olusan veri setleri ile denemeler yapilmistir. Bu boliimde, farkl
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veri setleri ile gergeklestirilen egitim ¢iktilari, loss degerleri, veri setleri ile birlikte

degerlendirilmistir.

4.1 CUA ile Veri Setinin Test edilmesi: 1. Deney

GAN aginin egitimi i¢in denenen ilk veri seti, mimar Andrea Palladio’nun 125 plan
¢iziminin arttiritlmasi ile gelistirilen veri seti olmustur. Bu veri setinde veri artirim
(data augmentation) teknigi olarak farkli agilarda dondiirme, ayna simetrigini alma

ve renk degerlerini tersine ¢evirme (invert) kullamilmistir. Veri setindeki tiim

imajlarin boyutlart 128x128x3 olacak sekilde diizenlenmistir.

Sekil 4.2: 1. deneyde kullanilan, veri arttirnma yontemi kullanilarak ¢ogaltilmis orjinal Palladyan
planlar1 veriseti.

Kullanllan DCGAN Mimarisi: CUA egitiminde kullanilan ilk algoritmada
tireticinin ayristiricty1 ikna edebilmesi i¢in iiretici katmanlar1 ayristiriciya gore daha
giiclii olacak sekilde bicimlendirilmistir. Uretici 6 konvoliisyonel ve 1 tam baglantili
(fully connected) katmandan olusmaktadir. Ayristirict ise 4 konvoliisyonel ve 1 tam

baglantili katmandan olusmaktadir.

Kullanilan epok ve yigin biiyiikliikleri: Tiim egitim 1000 epok kadar siirmiistiir.
Egitimin 1000 epokta durdurulmasinin sebebi, egitim esnasinda takip edilen loss
degerlerindeki degisimin 400-1000 epok arasinda anlamli bir sekilde farklilik
gostermemis olmasidir. Veri seti 32 imajdan olusan yigmlar ile veri setine

beslenmistir. Uretim ¢iktilar1 her 50 epokta bir kayit edilmistir.
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Kayip Fonksiyon degerleri: Egitim sonrasinda kayip fonksiyon degerlerinden
olusan grafik c¢iktist alinmistir. Kayip fonksiyon degerlerine bakildiginda ilk 400
epokta siirekli degisen kayip degerleri anlamli bir grafik ¢izememistir. 400 epok
sonrasinda kayip degerleri hala stabil goriinmese de 1000 epoka kadar ki degerlerde
benzer kayip degeri degisimi ile daha tutarl bir grafik olusturmustur. CUA ag1 ¢iktisi
olan gorseller incelendiginde bu loss degerlerindeki degisim ile paralellik i¢inde

oldugu gozlemlenmistir.
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Sekil 4.3: 1. deneydeki egitim siirecindeki tiretici ve ayristirict fonksiyonlarinin kayip fonksiyon
grafigi.

Ciktilar:Uretim ¢iktilarindaki  gorseller degerlendirildiginde 400 epoka kadar
anlamli bir iretim gerceklestiremedigi gozlemlenmistir. 400-1000 epok arasinda
tiretimlerin gerceklesmeye basladigi gozlemlenmistir. Ancak tretimler hala net

oldugu sdylenemez.

Sekil 4.4: 1. deneyin DCGAN firetim ¢iktilari.
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Degerlendirme: Kayip degerlerindeki ilk 400 epoktaki stabil olmayan durum
degerlendirildiginde siyah iistine beyaz cizimlerin CUA egitimi esnasinda kafa
karistirict veri olabilecegi yorumlanmustir. Uretim ¢iktilarindaki gérsellerde de bir
siyah {istiine beyaz ve beyaz iistline siyah iiretimler gozlemlenmis, ancak higbiri net
bir plan gorseli olusturamamistir. Yine de iiretimde plana dair bazi cizgiler
gozlemlenmeye baslamistir. Loss degerleri incelendiginde ayristiricinin veri setini

cok hizl1 6grendigi gdzlemlenmistir.

4.2 CUA ile Veri Setinin Test edilmesi: 2. Deney

Bir onceki egitimde veri seti igerisinde veri seti ile uyumsuz (outliner) veri oldugu
degerlendirmesi yapilmistir. Bu uyumsuz verilerin siyah iizerine beyaz ¢izgilerle
c¢izilmis olan plan gorselleri oldugu kararlastirilmistir. Bu nedenle yeni egitim siyah
lizerine beyaz ¢izgili plan gorsellerinin  veri setinden silindigi veriler ile
gerceklestirilmistir.  Veri setinde dondiirme ve aynalama ile veri arttirnmi yapilmis
gorseller ile birlikte Palladio’nun orijinal plan ¢izimleri de yer almaktadir. Veri

setinde toplamda 128x128x3 seklindeki imajlardan 744 adet bulunmaktadir.
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Sekil 4.5: 2. deneyde kullanilan, veri arttirnrma yontemi kullanilarak ¢ogaltilmis orjinal Palladyan
planlart veriseti (renklerin ters ¢evrildigi veri arttirimi yontemi ile elde edilen veriler ¢ikarilmustir).
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Kullanllan DCGAN mimarisi:GAN c¢iktilarindaki problemin veri seti kaynakli
olmast durumuna odaklanildig1 i¢in bu egitim boliimiinde bir Onceki egitimde
kullanilan algoritma siitrikktiiri  kullanilmistir. Bu egitimde de dretici 6
konvoliisyonel ve 1 tam baglantili katmandan olugmaktadir. Ayristirict ise 4

konvoliisyonel ve 1 tam baglantili katmandan olugmaktadir.

Kullanilan epok ve yigin biiyiikliikleri:Egitim sirasinda epok sayis1 1000 ile sinirh
tutulmustur. Eger egitim sonucunda hem kayip degerleri hem de iiretim ¢iktisi
gorsellerde potansiyel bulunuyorsa, epok sayisi artirilarak egitim yenilenmesi
kararlastirilmistir. Boylece egitim siirecinde zamandan kaybetmemek planlanmustir.
Bu nedenle bu egitim de 1000 epok ile sonlandirilmistir. Veri seti 32 imajdan olusan

yigimlar ile veri setine beslenmistir. Uretim ¢iktilar her 50 epokta bir kayit edilmistir.

Kayip fonksiyon degerleri:Kayip degerleri bir 6nceki egitimin kayip degerleri ile
karsilastirildiginda daha stabil bir egitimin gergeklestigi sOylenebilir. Bdylece
egitimde veri seti igerisineki siyah iizerine beyaz cizgilerle olusturulan verilerin
uyumsuz veri oldugu sonucuna varilmigtir. Veri artirimi yontemi kullanilirken
renklerin ters ¢evrilmesi egitimde kafa karistirict veri olarak (outlier) karsilik
bulmustur. Kayip degeri bir Oncekine gore daha stabil olsa da hala daha
diizensizligini korumakta ve ayristiricinin kayip degeri ¢ok hizli diiserken tireticinin

kay1ip degeri siirekli olarak yliksek degerlerde dalgalanmaktadir.
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Sekil 4.6: 2. deneydeki egitim siirecindeki {iretici ve ayristirici fonksiyonlarinin kayip fonksiyon
grafigi.
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Ciktilar: Uretim ¢iktilarindan plan gorseline dair bir bilgi bulunamamustir. Belli bir
alan olusturma egiliminde siyah piksellerin kiimelendigi gézlemlense de herhangi bir

plan semasi1 goriinmemektedir.
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Sekil 4.7: 2. deneyin DCGAN {iretim ¢iktilari.

Degerlendirme: Ciktilara bakildiginda her ne kadar kayip degerleri daha diizgiin
degerlere ulagsa da iiretimin diizgiin olmadigi degerlendirmesi yapilabilir. Kayip
degerlerindeki diizelme ve siyah piksellerin alan olusturmak amaciyla kiimelenmesi
veri setinin bir onceki deneye goére daha diizglin bir veri seti olmasi ile iligkili
olabilir. Bu durum her bir deneyde kullanilan veri setlerinin ic¢indeki piksel
dagilimlarinin degerlendirildigi bolimde detayli bir sekilde agiklanmistir. Bunun
yaninda 1000 epok egitimle elde edilen sonuglarin potansiyel barindirmasi nedeniyle
ayn1 veri setinin daha yiiksek epokta egitilerek c¢iktilarinin degerlendirilmesi karari

alinmistir.

4.3 CUA ile Veri Setinin Test edilmesi: 3. Deney

Bu egitim siirecinde 2. deney sirasinda kullanilan veri seti kullanilmigtir. 128x128x3

boyutundaki 744 Palladio plan gorseli egitimde kullanilmstir.
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Sekil 4.8: 3. deneyde kullanilan, veri arttirima yontemi kullanilarak ¢ogaltilmis orijinal Palladyan
planlari veriseti (2. deneydeki veriseti kullanilmigtir).

Kullamilan DCGAN Mimarisi: Bu egitimde kullanilan siitriikktiir de 2. deneyde
kullanilan siitriiktiir ile ayn1 tutulmustur. Uretici 6 konvoliisyonel ve 1 tam baglantili
katmandan olusmaktadir. Ayristirict ise 4 konvoliisyonel ve 1 tam baglantili

katmandan olugmaktadir.

Kullanilan epok ve yigin biiyiikliikleri:2. deneyde kayip degerleri ve iiretim
¢iktilarimin nitelikli olabilme ihtimali nedeniyle 1000 epokta egitilen ayn1 algoritma

7000 epokta egitilmistir.

Kayip fonksiyon degerleri: 7000 epok sonrasinda loss degerleri degerlendirildiginde
1000 epok egitimde elde edilen degerlerden daha stabil bir grafik ortaya ¢iktigi
okunabilir. Diger deneylerdeki ayni sorun burada da devam etmektedir. Uretici kayip
degeri stirekli farkli degerler alarak dalgalanmakta discriminator ise veriyi ¢ok hizli

O0grenmektedir.
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Sekil 4.9: 3. deneydeki egitim siirecindeki {iretici ve ayristirici fonksiyonlarinin kayip fonksiyon
grafigi.

Ciktilar:Uretim ¢iktilar1 hem kendi iginde hem de 2. deney iiretim ¢iktilar1 ile
karsilagtirilarak degerlendirildiginde, bu egitimin sonucunda artik plan semasina
uygun ¢izimlerin iiretilebildigi gézlemlenmistir. Ancak bu iiretimde gorsellerin netlik
durumlar1 olduk¢a azdir. Uretilen plan gorselleri ¢ok fazla giiriiltii (noise)
barindirmaktadir. Bu nedenle plan diizlemindeki mekansal organizasyonlar

okunamamaktadir.
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Sekil 4.10: 3. deneyin DCGAN iiretim ¢iktilar1.
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Degerlendirme: Bu egitim sonucunda elde edilen ¢iktilarla birlikte, veri setinin
kendi iginde tutarli olmasi (outlier verinin veri setinden temizlenmis olmasi) ve
egitimdeki iterasyon miktarinin yliksek tutulmasinin gerekliligi sonucuna varilmistir.
Ureticinin {iretim ¢iktilarmin kalitesinin diisiik olma sebebinin yine veri seti ile ilgili
oldugu diisiiniilmektedir. Tiim bu denemeler sirasinda kullanilan veri setinin gorsel
olarak ¢ok fazla cesitlilik bulundurmasi nedeniyle heterojen bir veri seti olmasinin
problemli olabilecegi diistinilmiistiir. Bu nedenle bir sonraki deneyde Palladio
planlarmi temsil eden temiz verilerin iiretilmesi ile, orijinal Palladio ¢izimleri veri

setinin veri artirimi yapilmasi kararlagtirilmistir.

4.4 CUA ile Veri Setinin Test edilmesi: 4. Deney

Bu egitim Oncesinde veri setinin problemli oldugu diisiincesiyle, veri setinin yeni bir
veri seti artirtmi yontemi ile ¢ogaltilmasi kararlastirilmistir. Bu nedenle bu egitim
siirecinin ilk boliimiinde veri seti artirnmina yonelik arastirma yapilmistir. Diger
egitimlerde kullanilan veri seti Andrea Palladio’nun plan gorsellerinden
olusmaktadir. Bu nedenle Palladio’'nun plan gorsellerinin yeniden {iretilmesi
kararlastirilmistir. Palladio planlart ile ilgili bigim gramerleri ¢aligsmasi ile Palladio
plan kurallarina dair literatiirde bir¢ok calisma ile karsilagilmaktadir. Bu nedenle veri
artirimi1 yontemi olarak bigim gramerlerinin kullanilmasi fikri Onerilmistir. Bu
nedenle bigim gramerleri kullanarak Palladio plan semasi olusturabilen yazilimlar
incelenmistir. Internet iizerinden {iretim yapilabilen Palladian Grammar yazilim
kullanim i¢in uygun bulunmustur (URL 10). Bu yazilimda farkli gridler ile Palladio
bicim gramerlerine uygun planlar {iretilmistir. 3x3 gridlerden 24 plan semasi, 3x4
gridlerden 51, 3x5 plan semasindan 32, 5x3 plan semasindan 103 ve 7x3 plan
semasindan 100 adet olmak iizere toplamda 311 adet Palladio bi¢im gramerine uygun
plan iiretilmistir. Bu planlar .dxf uzantili dosyalar olarak kayit edilebilmektedir. Bu
nedenle her bir .dxf dosyasi .jpeg formatina doniistiiriilmiistiir. 311 adet gorsel, 4
farkli donme agisinda dondiirtilerek ve 2 yonde ayna simetrisi alinarak toplamda 6
doniistim ile veri artirnmi yapilarak 1653 gorsel elde edilmistir. 311 imaj ile 6
dontisiim 1866 gorsel iiretmesi gerekirken veri kayiplar ile birlikte 1653 gorsel
tiretilebilmistir. Gorsel veride bu doniisiim eylemlerinin yapildig1 yazilim ImBatch
programidir. Verideki kayip nedeni bazi dosyalarin bu programda, tiim gorseller

.Jpeg de olsa, bazi veriler bu veri artirimi yazilimi tarafindan okunamamsidir. Sonug
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olarak 1653 gorselden olusan yeni bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti
Palladio’nun orijinal plan ¢izimlerinden olusan 744 gorsellik veri seti ile

birlestirilerek toplamda 2397 gorselden olusan bir veri seti elde edilmistir. Verideki

her bir gorselin sekli 128x128x3 olarak tanimlanmustir.
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Sekil 4.11: 4. deneyde kullanilan, veri arttirimi yontemi ile sayisi artirtlmig orijinal Palladyan planlar
ve GRAPE-SGI ile tiiretilen Palladyan plan semalarindan olusan veriseti.

Kullanilan DCGAN Mimarisi:Bu egitimde kullanilan mimari de 2. ve 3. deneyde
kullanilan siitriiktiir ile ayn1 tutulmustur. Uretici 6 konvoliisyonel ve 1 tam baglantili
katmandan olusmaktadir. Ayristirici ise 4 konvoliisyonel ve 1 tam baglantili

katmandan olugmaktadir.

yigin  biiyiikliikleri:Egitim  toplamda 7000 epok

stirdliriilmiistiir. Batch biiyiikligii 32 olarak ayarlanmis ve 50 epokta bir egitim

Kullanilan epok ve

ciktis1 kayit edilmistir.

Kayip fonksiyon degerleri: Kayip degerleri diger egitimlerdeki kayip grafiklerinden
oldukca farkli bir sonu¢ vermistir. Bazi epoklarda firetici ve ayristirict kayip
degerleri hi¢ degismemektedir. Ureticinin kayip degeri ¢ok biiyiik araliklarda siirekli

oynamis ve stabil bir egitim elde edilememistir.
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Sekil 4.12: 4. deneydeki egitim siirecindeki iiretici ve ayristirict fonksiyonlariin kayip fonksiyon
grafigi.

Ciktilar: Egtim ¢iktilart degerlendirildiginde, egitimin ayni liretimleri tekrar iiretme
problemi (mode collapse) ile sonuglandigi gozlemlenmistir. Egitim sirasindaki
epoklarda siirekli ayn1 geometrik temsiller iiretilmistir. Bunun yaninda bu geometrik

fmsilerherhangibir plansemasina karylik gcmemekicdi
b bk
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Sekil 4.13: 4. deneyin DCGAN iiretim ¢iktilar.
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Degerlendirme: Elimizdeki Palladio plan semalarmin veri artirimi igin bigim
gramerlerinin kullanilmasi olumsuz sonug¢lamistir. Bi¢cim gramerleri ile iiretilmis
gorsellerle, orijinal planlarin karistirilarak olusturulan veri seti egitim sirasinda kafa
karistirict olmustur. Veri seti igindeki veriler birbiri ile uyumsuz veri oldugu
sonucuna varilmistir. Bu nedenle bigim gramerlerinin veri artirnmi yontemi olarak
kullanilmasi, sonugta iiretilen verinin aykiri olmamasi ile miimkiindiir. Bigim
gramerleri kurallar1 ile veri arttirimi kullanilarak veri seti boyutnun biiyiitiilmesi
olumsuz sonuglanmistir. Veri seti degerlendirilmesi ve algoritmaya olumsuz etkisinin

nedeni ileri ki boliimlerde detayl bir sekilde agiklanmustir.

4.5 CUA ile Veri Setinin Test edilmesi: 5. Deney

Veri artirmu ile ilgili 1. ve 4. deney sonucundaki olumsuz sonuglar nedeniyle veri
artirrm1  yapilmasindan vazgecilmistir. Tim Oklidyen doniistimler veri setinden
temizlenerek 125 orijinal Palladio plan gorselinden olusan veri seti bu egitimde
kullanilmistir. Bunun yanima veri setindeki gorsel verinin bigimi 128x128x3
olmasiin da egitimde problem ¢ikarma ihtimali lizerinde durulmustur. Veri seti 3
kanal yerine tek kanalli olabilmesi igin, egitime verilmeden Once grayscale renklere
dontstiiriilmiistiir. Boylece 128x128x1  boyutundaki imajlar ile egitim
gerceklestirilmistir.

Kullamlan DCGAN Mimarisi: Bu egitimde kullanilan mimaride {iretici 3
konvoliisyonel katmandan olusurken ayristirict 4 konvoliisyonel katmandan

olusmaktadir.

Kullanilan epok ve yigin biiyiikliikleri: Bu egitim 15000 epokta yaklasik 15 saat

stirede tamamlanmustir.
Kayip fonksiyon degerleri: Kayip degerleri egitim siiresince takip edilmistir. Kayip
degerinin siirekli olarak artis egiliminde olmasi problemli oldugu diisiiniilmistiir.

Ayristirict kayip degeri olduk¢a hizli azalmakta ancak {iretici fonksiyonun kayip
degerleri siirekli degisken sekilde artmaktadir.
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Sekil 4.14: 5. deneydeki egitim siirecindeki tiretici ve ayristirict fonksiyonlarinin kayip fonksiyon
grafigi.

Ciktilar: CUA  iiretim ¢iktilar1  degerlendirildiginde  olumlu  sonuglarla
karsilasilmustir. Ilk kez CUA a1 okunakli planlar iiretebilmistir. Bunun yaninda
planlar detayli incelendiginde Palladio plan semasina uygun planlar olmasinin
yaninda, yeni tanimlanan plan semalar1 da goriilebilmektedir. Plan semasinda 2
merdiven kovali plan semalar1 planlarin farklilastigi tiretimlerdendir. Bazi noktalarda
gri bolgeler goriinmektedir. Bunun sebebi orijinal planlardan olusan veri setinin
olusturulurken photoshop yaziliminda yapilan veri temizleme siirecindeki kalan bazi

gri renklerden kaynakli oldugu diisiiniilmektedir.

Sekil 4.15: 5. deneyin DCGAN iiretim ¢iktilari.
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Degerlendirme:Uretim ciktilar1 bu CUA iiretiminde dogru sonuglanmstir. Tiim
deneylerle birlikte iiretimler karsilastirildiginda veri setinin biiyiikliiglinden ¢ok veri
seti igerisindeki verinin algoritma tarafindan okunurlugunun oOnemli oldugu
gbzlemlenmistir. 3 kanalli RGB degerlerinin egitim sirasinda kafa karistirici oldugu,
ve bu nedenle tek kanalli grayscale ile egitimin dogru sonu¢landig1 gézlemlenmistir.
Bunun yaninda epok sayisinin yiiksek tutulmasi ile birlikte diretici daha iyi
dgrenebilmis ve iiretimler netlesebilmistir. Uretimlerdeki gri bélgelerin olusmamasi
icin veri seti olusturulurken verinin temizlenmesi siirecine daha fazla dikkat edilmesi
gerektigi de ortaya c¢ikmistir. Plan iiretimindeki dizilimlere bakildiginda Palladio
plan semasina benzer {retimlerin yaninda, yeni semalarin da iretildigi
okunabilmektedir. Bu durum algoritmanin keyfi olarak tasarlama eylemine katilmaya
basladig1 anlar olarak okunabilir. Bir diger onemli nokta algoritmanin asir1 uyum
(overfitting) yapmamasidir. Uretim ¢iktilarinda veri setindeki verilerle aym

gorsellerle kargilasilmamustir.

4.6 CUA ile Veri Setinin Test edilmesi: 6. Deney

5. deneydeki olumlu sonuglar sonrasinda bigim gramerleri ile tiretilen Palladio plan
semalarindan olusan veri setinin de yeniden egitilmistir. Bicim gramerlerindeki veri
seti hi¢bir veri artinmi uygulanmamis hali ile 320 plan gorseli ile egitim
gerceklestirilmistir. Gorselle 128x128x3  boyutundadir. Gorseller 128x128x1

boyutuna doniistiiriilerek egitim gergeklestirilmistir.
Kullamlan DCGAN Mimarisi:Bu egitimde de 5. deneydeki gibi kullanilan

mimaride tretici i¢in 3 konvoliisyonel katman ayristirici ig¢in 4 konvoliisyonel

katman kullanilmistir.

Kullanilan epok ve yi1@in biiyiikliikleri: Tiim egitim 15000 epok ile 13 saat siirede

tamamlanmustir.
Kayip fonksiyon degerleri: Kayip degerleri egitim siiresince takip edilmistir. Kayip
degerinin siirekli olarak artis egiliminde olmasi problemli oldugu diislinlismiistiir.

Ayristirict kayip degeri oldukca hizli azalmakta ancak iiretici fonksiyonun kayip
degerleri siirekli degisken sekilde artmaktadir.
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Sekil 4.16: 6. deneydeki egitim siirecindeki iiretici ve ayristirict fonksiyonlarmin kayip fonksiyon
grafigi.

Ciktilar: Ciktilar incelendiginde lretimin dogru gerceklestigi gézlemlenmistir. Bir
onceki deney i¢in sOylenenenler bu deney i¢in de gecerlidir. Plan semalarindan
bazilar1 Palladio planlarina benzer kurgudayken, bazilar1 yeni plan semalar1 olarak

karsimiza ¢ikmaktadir.

Sekil 4.17: 6. deneyin DCGAN iiretim ¢iktilari.

Degerlendirme: CUA agmin Palladio bigim gramerine uygun iiretimler
gerceklestirebildigi gorlismiistiir. Bunun yaninda bi¢im gramerine uymayan planlar
da onerdigi gozlemlenmistir. Genel bir bakisla algoritmanin asir1 uyum yapmadigi

diisiiniilmektedir. Dikkat ¢eken bir diger nokta da CUA agimin iiretiminin siirekli 5x3
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grid iizerinden iiretilmesidir. Veri setinde farkli boyutlardaki grid sistemi bulunsa da,
tretimlerin  bu grid disina nadiren ¢iktigi  gozlemlenmistir. Veri  setinin
degerlendirilmesi ileriki boliimlerde detayli bir sekilde yapilarak egitime olumlu

etkisinin nedeni aciklanmustir.

4.7 CUA ile Veri Setinin Test edilmesi: 7. Deney

6. deneydeki olumlu sonuglar sonrasinda bi¢im gramerleri ile {iretilen Palladio plan
semalarindan olusan veri setinin de yeniden egitilmistir. Bi¢im gramerlerindeki veri
seti higbir veri artirtmi uygulanmamis hali ile 320 plan gorseli ile egitim
gerceklestirilmistir.  Gorseller 128x128x3  boyutundadir. Gorseller 128x128x1

boyutuna doniistiiriilerek egitim gerceklestirilmistir.

Kullanillan DCGAN Mimarisi: Bu egitimde de 6. deneydeki gibi, kullanilan
mimaride {iretici i¢in 3 konvoliisyonel katman ayristirict igin 4 konvoliisyonel

katman kullanilmistir.

Kullanilan epok ve yigin biiyiikliikleri: Tiim egitim 15000 epok ile 13 saat siirede

tamamlanmustir.

Kayip fonksiyonu degerleri: Kayip degerleri egitim siiresince takip edilmistir.
Kayip degerinin siirekli olarak artis egiliminde olmasi1 problemli oldugu
diisiiniigmiistiir. Ayristirict kayip degeri oldukca hizli azalmakta ancak iiretici

fonksiyonun kayip degerleri siirekli degisken sekilde artmaktadir.
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Sekil 4.18: 7. deneydeki egitim siirecindeki tiretici ve ayristirict fonksiyonlarinin kayip fonksiyon
grafigi.
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Ciktilar: Ciktilar incelendiginde tiretimin dogru gerceklestigi gézlemlenmistir. Bir
onceki deney i¢in sOylenenenler bu deney i¢in de gecerlidir. Plan semalarindan
bazilar1 Palladio planlarina benzer kurgudayken, bazilar1 yeni plan semalar: olarak

karsimiza ¢ikmaktadir.
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Sekil 4.19: 7. deneyin DCGAN iiretim ¢iktilari.

Degerlendirme: 7. deney ¢iktilar1 da 6. deneydeki gibi ¢ogunlukla ¢oziiniirliigii
diizgiin plan semalar1 okunakli gorsel tretimlerdir. 6. deneyden farkli olarak etiket
yumusatma (label smoothing) teknigi ile imaj verisindeki piksel degerleri manipiile
edilerek egitimin veriminin artirilmasi hedeflenmistir. Kayip fonksiyon degerlerine

bakildiginda label smoothing’in olumlu etkileri gézlemlenmistir.

4.8 CUA ile Veri Setinin Test edilmesi:8. Deney

Bu deney 7. deneyde kulllanilan veri setinin diizenlenmis hali ile gerceklestirilmistir.
7. deneyde kullanilan veri setindeki farkli grid diizenleri veri seti igerisinde farkli
sayilarda bulunmaktadir. Veri seti igerisindeki bu dengesiz dagilimin {iretim
ciktilarina etkisi olabilecegi diisiintilerek 8. deneyde farkli grid diizenlerinden olusan
plan semalarindan esit sayida planlar ile veri seti olusturulmustur. 3x5, 5x3, 3x3,
7x3, 3x7 grid diizenlerindeki her bir plan semasindan 30’ar adet plan ile toplamda

150 plan iiretilmis ve DCGAN egitiminde kullanilmstir.

Kullamlan DCGAN Mimarisi: 7. Egitimdeki veri setinin egitime etkisi aragtirilmasi
nedeniyle bu egitimde DCGAN mimarisi degistirilmemistir. Bu egitimde de 3
konvoliisyonel katman iiretici fonksiyon i¢in kullanilirken 4 konvoliisyonel katman

da ayristirict i¢in kullanilmistir.
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Kullanilan epok ve yigin biiyiikliikleri: Bu deneyde de epok sayisi ve yigin
biiylikliigii 7. deneyle ayni olup yigmn biyiikligii 32 olarak secilerek 15000 epok

egitim gergeklestirilmistir.

Kayip fonksiyonu degerleri: Kayip fonksiyonu 7. deneyin kayip fonksiyon
degerleri ile karsilastrildiginda {retici fonksiyonun kayip fonksiyon degerinin

oldukca kiiglik degerler aldig1 goriilmektedir.

5

Ayristirict
Uretici

Kayip

2000 4000 6000 8000 10000
Epok

Sekil 4.20: 8. deneydeki egitim siirecindeki iiretici ve ayristirici fonksiyonlariin kayip fonksiyon
grafigi.

Ciktilar: Uretimlerde 7. deneyden farkli olarak iiretimin 7x3 diizenindeki gridlerin
baskin oldugu gozlemlenmistir. 7. deneyde 5x3 grid diizeni iiretimlerde baskin
gelmigtir. 7. deneydeki veri setinde 5x3 diizenindeki verinin veri seti igerisinde en
fazla sayida bulunan grid diizenini olusturmustur. Bu deneydeki esit sayidaki grid
diizenlerine ragmen iiretimde 7x3 grid diizeni goriilmektedir. Bunun baglica sebebi
piksel dagilim yogunlugunun 7x3 grid diizenlerinde yogunlasmasi olabilir.
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Sekil 4.21: 8. deneyin DCGAN iiretim ¢iktilari.
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Degerlendirme: 8. deneyde en 6nemli sonucu iiretici kayip fonksiyon degerinin
olduk¢a kiiclik degerler almasidir. Bu durum firetici fonksiyonun planlar
Ogrenebildigini gostermektedir. Bu deneyde de label smoothing teknigi kullanilmis

ve diizenli bir veri seti ile de deney olumlu sonuglar vermistir.
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5. VERI SETLERININ DEGERLENDIRILMESI

Makine O6grenmesi yOntemlerinde ¢oziilmesi gereken problemlerden biri de veri
problemidir. Algoritmanin verimli egitimi i¢in modelin dogru kurgulanmasinin
yaninda verinin biiylikligli ve temizligi de egitimin verimini etkilemektedir.
Geleneksel makine 6grenimi yontemlerinde ve derin 6grenme yontemlerinde de veri
seti olusturulurken gergek diinyayi temsil edebilen bir veri seti olugturulmalidir. Veri
bilimcileri ger¢ek diinyay1 temsil eden her tiir biiyiikk verinin normal dagilim
(Gaussian / Normal Distrubution) igerisinde temsil edilebilecegini savunmaktadir.
Bu sonu¢ merkezi limit teoreminin (central limit theory) sonucudur. 1812 yilinda
Laplace’in c¢alismalarim1 1901 yilinda gelistiren Rus matematikgi Aleksandr
Lyapunov’un metamatiksel olarak net bir sekilde biiylik bir verinin degiskenlerinin
aritmetik ortalamalarinin sifir olacagi yani normal bir dagilim olusturacagini ispat
etmistir (URL11). Bu nedenle biiylk verinin kullanildigi makine 6grenmesi
tekniklerinde bu teoreme gilivenilmektedir. Normal dagilima sahip bir veri gercek
diinyay1 temsil etme bakimindan giivenilir oldugu sdylenebilir. Normal dagilima
sahip olan bir veriden makine 6grenmesi yontemleri ile dogru ¢ikarimlar yapilabilir.
Yani veri setinin dagilimi ile algoritmanin egitim verimi agiklanabilir. Bu nedenle bu
bolimde her bir deney icin kullanilan farkli veri setlerinin dagilimlarinin

degerlendirilmesi yapilmistir.

Her veri setinde veri dzniteliklerle temsil edilmektedir. Palladyan planlart ve plan
semalarindan olusturdugumuz egitim veri setinde Oznitelikler oldukca azdir. Siyah
beyaz imajlardan olusan veri setindeki Oznitelikler sadece siyah ve beyaz
piksellerdir. Makine 6grenmesinden her bir 6znitelik bir boyut olarak tanimlanir.
Beyaz ve siyah pikseller ise grayscale degerleri ile sadece bir kanaldan 0 ile 255
arasinda bir deger almaktadir. Bu nedenle aslinda 6znitelik sadece bir tane grayscale
degeri olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Yani algoritma sadece bir 6znitelik {izerinden
cikarim yapmaya c¢alisacaktir. Makine Ogrenmesi algoritmalarmin egitiminde
boyutluluk bir problemdir. Cok 6znitelige sahip olan veri setlerinden ¢ok boyutluluk

problemi varken az Oznitelige sahip veri setlerinde de az boyutluluk (low feature)
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problemi olusmaktadir. Derin 6grenme algoritmalarindan CUA algoritmasinin
egitimi gergeklestirilen egitim deneylerinin her birinden Palladyan plan semalarindan
olusan az boyutlu veriler kullanilmistir. Bu nedenle veri seti degerlendirilken veri
setindeki her bir gorseldeki siyah ve beyaz piksel miktarlarina bakilmistir. Bunun
yaninda veri setindeki dagilim grafigi her bir gorselin tiim piksellerin aldig1 renk

degerlerinin aritmetik ortalamalari ile olusturulmustur.

5.1 1. Deney Veriseti Degerlendirilmesi

1. deneyde kullanilan veri seti orijinal 125 adet orijinal Palladio villa plan
semalarinin dondiirme, aynalama, siyah arka fonda beyaz ¢izim, beyaz arka fonda
siyah c¢izim ve gorselin bigimsel degisimi (distortion) ile veri seti arttirimi
yapilmustir. Sonucta elde edilen veri seti 1000 imajdan olumustur. Veri setindeki her
bir imajdaki siyah ve beyaz piksel dagilimina bakildiginda veri setinde iki farkli
kiime olustugu gozlmelenmistir. Bunun yaninda distortion kaynakli olabilecegi
distiniilen ayriks:  (outlier) goriinen baska kiimelenmelerin de olustugu
gozlemlenmistir. Piksel renk degerleri ortalamasina bakildiginda da bu iki farklh
grubun iki farkli tepe olusturdugu gozlemlenebilmektedir. Veri setindeki bu ikilige
neden olan veri arttiriminin siyah fon iistiine beyaz ¢izim ve beyaz fon {istiine siyah
¢izim oldugu acik bir sekilde sdylenebilir. Bu nedenle veri artirimi i¢in kullanilan
renk degistirme yontemi veri setinin dagilimini olumsuz yonde etkilemistir. DCGAN
algoritmasimnin {retim ¢iktilarinin  diizglin olamamas1 dogrudan veri setindeki

diizensizlik nedeniyle oldugu sdylenebilir.
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Sekil 5.1: 1. deneyde kullanilan verisetinin beyaz ve siyah pikselleri dagilim grafigi.
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5.2 2.ve 3. Deney Veriseti Degerlendirilmesi

2. ve 3. deneyde kullanilan veri seti orijinal 125 adet orijinal Palladio villa plan
semalarinin dondiirme, aynalama ve gorselin bigimsel degisimi (distortion) ile veri
seti artirimi yapilmistir. Bu veri arttimi yontemleri iginde siyah ve beyaz renklerin
yer degistirdigi veri artirimi kullanilmamistir.  Bu veri setindeki siyah ve beyaz
piksel dagilimlarina bakildiginda tek bir kiimelenmenin gerceklestigi goriilmektedir.
Bunun yaninda distortion kaynakli ayriksi verilerden olusan kiimelenmelerin de
oldugu gozlemlenmektedir. Piksel renk dagilim ortalamalarina bakildiginda her ne
kadar normal dagilimi yakalayamasa da tek tepe olusturabilen bir dagilimin
oldugunu gérmekteyiz. Dagilimda egri tam bir ¢an egrisi olusturamamaktadir. Bu da
egitim verisinde ayriksi verilerin oldugunu isaret etmektedir. 2. ve 3. deneydeki
DCGAN ¢iktilarina bakildiginda her ne kadar kayip fonksiyon degerleri stabil
olmasa da, egitimin gorsel ¢iktilar1 1. deneydeki egitime kiyasla daha dogru sonuglari
gostermektedir. Boylece 2. ve 3. deneyde kullanilmis olan veri setinin 1. deneyde
kullanilan veri setinden daha dogru bir veri seti oldugu soylenebilir. Bu nedenle
piksel renk degistirme veri arttirimi yonteminin dogru olmayan bir veri arttirimi
yontemi oldugu goézlemlenmistir. Piksel renk degistirme tekniginin egitimde verimi
arttirabilmesi i¢in veri seti i¢indeki verinin miktarinin daha da arttirilmasi gereklidir.
Piksel rengi veri artirimi teknigi veri setindeki varyansi arttirmistir. Varyansi yiiksek
olan veri setinin de egitimde verimli ¢aligabilmesi i¢in daha fazla veri kullanilarak
varyansinin dengelenmesi gerekmektedir. Varyans ile veri setindeki ¢esitliligi isaret
edilmektedir. Sayica kisith bir veri setinin varyansinin yiliksek olmasi egitilen

algoritmanin dogru genelleme ve ¢ikarim yapamamasina neden olmaktadir.
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Sekil 5.2: 2.ve 3. deneylerde kullanilan verisetinin beyaz ve siyah pikselleri dagilim grafigi.
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5.3 4. Deney Veriseti Degerlendirilmesi

4. deneyde kullanilan veri setinde 3.deneydeki veri arttirimi yontemlerinin yaninda
sentetik olarak Palladyan grameri ile Palladyan plan semalar tiiretilerek veri setine
eklenmistir. Verinin arttirilmasinin istenmesinin nedeni 1., 2. ve 3. deneydeki tiretim
ciktilar1 ve kayip fonksiyon degerlerinin verimli bulunmamasinin veri setindeki veri
sayist ile ilgili oldugu diislincesidir. Ancak 4. deneyde kullanilan veri arttirimi
yontemi tamamen baska bir veri seti ireterek veri setinde iki farkli verinin
olusmasina neden olmustur. Veri setindeki siyah ve beyaz piksel miktarlarinin
gosterildigi grafige bakildiginda 4 farkli kiimelenmenin olustugu goézlemlenmistir.
Bunun yaninda piksel renk degerlerinin ortalamalarinin dagilimina bakildiginda iki
tepe olustugu goriilmektedir. Bu da veri setinde iki farkli tipten verinin bulundugunu
acik bir sekilde gostermektedir. Bu durum egitimin verimini olduk¢a diistirmiis ve
egitim aninda mode collapse problemi gozlemlenmistir. Mode collapse probleminde
tiretimler birbirinin aynm1 olmaktadir. Diger bir taraftan ise tiretimler hem birbirinin
aynist hem de dogru olmayan iiretimler olarak goériilmektedir. Bu durumun en biiyiik
nedeni yine veri setinde kullanilan veri arttirimi yonteminin hatali olusudur. Veri
artirmi  yontemlerinden piksel renklerinin degistirilmesi ve bi¢im gramerleri
kullanilarak yeni Palladyan plan semalarinin olusturulmasi veri setinde ayriksi veri
gruplarinin olugmasina sebep olmustur. Bu yapilan deneyle birlikte veri setinin
olusturulmasi sirasinda kullanilan tiim veri arttirnrmi yontemlerinden vazgecilerek

sadece orijinal verilerin kullanildigr veri seti ile egitimlerin gerceklestirilmesi

kararlastirilmistir.
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Sekil 5.3: 4. deneyde kullanilan verisetinin beyaz ve siyah pikselleri dagilim grafigi.
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5.4 5. Deney Veriseti Degerlendirilmesi

5.deneyde kullanilan veri seti 125 orijinal Palladio plan semasindan olusan veri
setidir. Bu veri setinde higbir veri arttirnrmi yontemi kullanilmamis sadece veri setinin
orijinal gorselleri ile DCGAN egitimi gergeklestirilmistir. Bu deneyde kullanilan veri
seti 1., 2., 3. ve 4. deneyde kullanilan veri setleri ile karsilastirildiginda her imaj i¢in
piksel renk degerlerinin aritmetik ortalamalar1 dagilimiin daha diizenli oldugu
gozlemlenmistir. Diizenli olmasina ragmen dagilimm tam bir ¢an egrisi de
olusturamadig1 gozlemlenebilmektedir. Veri seti her ne kadar sadece orijinal Palladio
plan semalarindan olugsmasi nedeniyle homojen bir veri seti gibi algilanabilse de
planlar bigimsel olarak ¢esitlendigi i¢in veri setindeki dagilim tam bir ¢an egrisi
olusturamamaktadir. Orijinal Palladio plan semalarindan olusan veri setindeki
dagilimin daha diizenlilestirilebilmesi igin veri setindeki veri miktarinin arttirilmasi
gerekmektedir. Ancak daha onceki deneylerde gercgeklestirilen 6klidyen doniisiimler
ve renk degistirme ile gergeklestirilen veri arttirrmi yontemlerinin veri setini daha
fazla karmasiklastirdigi gézlemlenmistir. Diger deneylerle DCGAN f{iretim ¢iktilar
ve kayip fonksiyon degerleri karsilastirildiginda daha iyi sonuglar alindigi
gozlemlenmistir. Bu nedenle plan semalarinin tiiretilmesi durumunda herhangi bir
veri arttirimi yonteminin saglikli olamayacagi bunun nedeninin plan verisinin
bicimsel bir veri olmasi herhangi bir veri arttirmi ic¢in kullanilan yontemin plan
bicimini dogrudan etkileyebilmesi nedeniyledir. Amacimiz plan tanima egitimi
olsaydi veri arttirimi yontemlerinin ise yarama ihtimali vardi ancak tezin hedefinde
plan semasi ftretimi olmasi nedeniyle DCGAN algoritmasinda veri arttirmmi

yonteminin plan semasi iiretiminde verimli ¢alisamadigi gozlenmistir.
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Sekil 5.4: 5. deneyde kullanilan verisetinin beyaz ve siyah pikselleri dagilim grafigi.
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5.5 6.ve 7. Deney Veriseti Degerlendirilmesi

6. ve 7. deneylerde kullanilan veri seti GRAPE-SGI ( bigim grameri yorumlayici) ile
tiiretilen sentetik Palladyan plan semalarini igeren veri setidir. Veri seti GRAPE-SGI
ile tiiretildikten sonra herhangi bir veri artirrmi yontemi kullanilmamistir. Bu veri seti
tiretiminde Palladyan gramer kurallarina gore iiretilen 320 plan semas1 kullanilmistir.
GRAPE-SGI ile Palladyan plan semas: iiretiminde Oncelikle bir 1zgara sistemi
tiretilmektedir. Izgara sistemi Palladyan plan semalarinda daha ¢ok 5x3’liik 1zgara
sisteminde gozlemlenmektedir (Stiny & Mitchell, 1978). Izgara sistemi tretildikten
sonra plan semasindaki her bir 1zgara hiicresi dogu bati ve kuzey giiney
dogrultularinda, dogu bati yoniinde simetiriyi bozmayacak sekilde birlestirilebilir.
Grid iizerindeki orta aksta ise +, T veya I seklinde 1zgara hiicreleri birlesebilir. Tiim
plan semas1 tamamlandiktan sonra kap1 ve pencere agikliklari simetriyi bozmayacak
sekilde konumlandirilarak giris aksina portiko eklenir. GRAPE-SGI ile tiiretilen tiim
planlar yukar1 anlatilan diizende tiiretilir. 6. ve 7. deneyde kullandigimiz plan
semalar1 3x3, 3x4, 3x5, 5x3, 3X7 1zgara diizenlerinden sirasiyla 30, 52, 35, 103 and
100 plan semasindan toplam 320 plan semas tiiretilmistir. Tiim bu tiiretilen sentetik
plan semalarinin siyah ve beyaz piksel miktarlari dagilimna bakildiginda dagimik bir
diizenin oldugu gozlemlenmistir. Bunun nedeni 5 farkli grid diizeninden gelen siyah
ve beyaz piksel sayilarinin degismesidir. Veri setindeki her bir gorselin piksel renk
degerlerinin aritmetik ortalamasi dagilimina bakildiginda gorsellerin tiim diger
deneylere gore daha diizgiin bir dagilim olusturdugu gézlemlenmistir. Bunun nedeni
sentetik olarak iiretilen tiim plan verilerinin birbirlerine ¢ok yakin bir dilde tiretilmesi
ve yine sentetik olarak tiiretilmesi nedeniyle arka plan ve ¢izimin net bir sekilde
siyah ve beyaz piksellerle ayrigabilmesi olabilir. Palladio’nun gergek planlarindan
olusan veri setinde planlarin taranmasi nedeniyle, photoshopta temizlenmesi
nedeniyle arka plan ve ¢izim arasinda net bir ayrim %100 yakalanamamaktadir.
GRAPE-SGI ile tiiretilen veri seti gercek planlardan olusan veri setinden daha temiz
bir sonug¢ vermistir. Veri setindeki bu diizen DCGAN’in iretimlerinin kalitesini
arttirdig1 gibi kayip fonksiyon degerlerinin de daha diizgiin degismesini saglamistir.

Diizgiin bir veri seti ile DCGAN egitimi daha stabil hale gelebilmistir.
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Sekil 5.5: 6. ve 7. deneylerde kullanilan verisetinin beyaz ve siyah pikselleri dagilim grafigi.
5.6 8. Deney Veriseti Degerlendirilmesi

8. deneyde kullanilan veri seti i¢in 6. ve 7. deneyde kullanilan veri setinin iiretilme
yontemi kullanilmistir. GRAPE-SGI ile Palladyan plan semalar1 6. ve 7. deneyden
farklr olarak, her bir 1zgara diizeninden esit sayida plan semasi kullanilarak veri seti
tiretilmigtir. 3x3, 3x4, 3x5, 5x3, 3x7’lik her bir 1zgara diizeninden 30’ar plan semasi
olmak tizere toplamda 150 plan semas: iiretilmistir. 6. ve 7. deneyden farkli olarak bu
deney, 1zgara diizenlerinin esit dagilimi ile birlikte DCGAN’nin egitimi sonrasinda
farkli 1zgara diizenlerine gore tretim ¢iktilarinin degisimini takip edebilmek

amaciyla kontrollii bir deney olarak tasarlanmustir.

Bu deneyde de 6. ve 7. deneyde oldugu gibi sentetik olarak {iiretilen plan semalarina

veri arttirimi yontemi kullanilmamastir.

Bu deneyde kullanilan veri setindeki siyah ve beyaz piksel sayisi dagilimlarina
bakildiginda, veri setindeki verilerin {iretim tekniklerinin ayniligi bakimindan
homojen oldugu diisiiniilse de, grafik olduk¢a heterojen bir yapiya sahiptir. Bu
durum dogrudan 1zgara diizenlerindeki gridin artmasi ile siyah piksel ve beyaz piksel
sayilarinin da degismesi ile iligkilidir. Bu nedenle her ne kadar homojen bir veri seti
ile iiretimin gerceklestirilmesi istense de bu veri setinde de heterojen bir yap1
bulunmaktadir. Bu heterojenligin oniline gecebilmek veri setindeki her bir 1zgara
cesidindeki verinin sayisinin daha da fazla arttirilmasi ile miimkiin oldugu
sOylenebilir. Her bir imajin piksel renk degerleri ortalamasina bakildiginda bir ¢an
egrisi olusturmasa da bir tepeli bir dagilimin oldugu gozlemlenebilir. Cubuk
grafiklerine bakildigindaysa veri setinin iki farkli noktada cok yiiksek degerler aldig:

ve bu durumun veri seti dagilimini1 bozdugu sdylenebilir. 6. ve 7. deneyde kullanilan
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veri setleri dagilimlart 8. deneydeki veri seti dagilimi ile karsilastirildiginda 6. ve 7.
deney verisetlerinin dagiliminin daha diizgiin oldugu gézlemlenmistir. Bunun nedeni
8. deneyde orneklem (her bir veri noktasi) sayisinin 6. ve 7. deneydeki 6rneklem
sayisindan az olmast ile ilgili olabilir ve veri setinin sayica arttirilmasi ile bu problem
¢oziilebilir. 6. ve 7. deneyde de ¢esitlilik fazla olmasina ragmen veri sayisinin fazla
olmasi nedeniyle varyansinin daha diisiik oldugu piksel renkleri ortalama deger
grafiginden goriilebilir. Uretim ¢iktilarma bakildigindaysa 6. ve 7. deney
tiretimlerinden gorsel olarak ¢ok farkli kalitede bir {iretim gozlemlenmemis ve diger

deneylere gore tiretim kalitesinin de oldukga yiiksek oldugu gozlemlenmistir.
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Sekil 5.6: 8. deneyde kullanilan verisetinin beyaz ve siyah pikselleri dagilim grafigi.
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6. CUA CIKTILARININ DEGERLENDIRILMESi

Tezin bu boliimiinde DCGAN ile iiretilen plan semalar1 iizerinden DCGAN’1n plan
tiretimindeki verimliligi degerlendirilecektir. Bu degerlendirme yapilirken DCGAN
egitimi i¢in kullanilan verisetleri ile DCGAN firetim ¢iktilar1 karsilastirilicaktir. Bu
karsilastirmay1 Borji  (2019) CUA degerlendirme yontemleri iizerine yaptigi
calismada iki yoOntem ile yapilabilecegini acgiklar. Bu yontemlerden biri nitel
(kalitatif) degerlendirme yontemi digeri ise nicel (kantitatif) degerlendirme

yontemidir.

CUA degerlendirme yontemleri CUA algoritmalarinin galisma sisteminin verimini
dlgmektedir. Degerlendirme sirasinda odak CUA algoritmasi veriminin 6l¢iimii
olmustur. Bu nedenle CUA ile iiretilen verinin veriseti ile benzerlik oranma ya
sezgisel yontemlerle (kalitatif) ya da istatistiksel ve matematiksel yoOntemlerle
(kantitatif) bakilmaktadir. Bu bdlimde kantitatif yontemlerden Frechet Inception
Distance DCGAN algoritmasinin  ¢alisma  verimliligi  6lgmek amaciyla
kullanilacaktir. Kalitatif yontemlerden hizli sahne siiflandirmasi, Palladyan grameri
ve mekan sentaksi degerlendirmesinde hedeflenen sadece DCGAN algoritmasinin
calisma verimliligini 6lgmek degil ciktilarin mimari plan konfigiirasyonlarinin da
degerlendirmesidir. CUA aglarmin degerlendirmesinin yapildig: kantitatif yontemler
istatistiksel ve matematiksel benzerlik sonuglar1 vermesi bakimindan mimari plan
degerlendirmesi yapilmamaktadir. Bu durum Christpher Alexander’in diisiincesi ile
paralellik gostermektedir. Alexander’a gore (1964) tasarimdaki formu sembolik
olarak iiretilebilme potansiyeli olmasina ragmen mimari tiretim ¢iktilarin1 sembolik
yontemlerle degerlendirmek miimkiin degildir. Bu nedenle istatistiksel yontemlerden
yararlanarak CUA verimliligini dlgen kantitatif yontemler mimari plan kalitesini
degil CUA algoritmas1 ¢alisma verimliligini 6lgebilmektedir. Bu nedenle CUA
tiretimlerinin mimari plan semasi degerlendirilmesinin yapilmasi amaciyla hizl

sahne siniflandirmasi, Palladyan gramer kurallar1 ve mekan sentaks1 kullanilmigtir.
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6.1 CUA Algoritmasimin Verimliliginin Degerlendirilmesi

Bu bélimde CUA aglarmin kantitatif degerlendirme yoéntemi agiklanacaktir.
Kantitatif CUA degerlendirme yéntemleri CUA algoritmasmnin ¢alisma verimliligini
gostermektedir. Ancak iretilen ¢iktinin  baglami  igerisindeki  verimliligi
degerlendirilmemektedir. Bu nedenle bu boliimdeki degerlendirme iiretilen plan

semalarini degil CUA algoritmasinin verimliligini 6l¢gmektedir.

Borji (2019) Frechet Inception Distance’s (FID) CUA algoritmalarinin kantitatif
degerlendirme yontemi igerisinde siniflandirmistir. Borji (2019) FID tanimin
sentetik ve gercek verinin dagiliminin karsilastirmasi olarak yapmustir, ve FID’1n veri
tizerindeki giirtiltiiye karsi saglam bir degerlendirme yontemi oldugunu séylemistir.
Yine de FID degerlendirme yonteminin problemi verideki 6zelliklerin dagiliminin
normal dagilimli oldugunun kabuliidiir (Borji, 2019). Bu kabul her veri seti igin
gecerli olmadigi gibi bu tez iginde kullanilan veri i¢in de gecgerli degildir. Ancak yine
de kantitatif CUA degerlendirme yontemleri arasinda ayristirabilme, giivenirlik ve

hesaplama verimi ile kullanilan bir yontemdir (Borji, 2019).

FID degerlendirmesiyle birlikte imaj veriseti ve CUA iiretimi imajlardaki
Ozniteliklerin dagilimlart hesaplanir (Koehrsen, 2018). FID hem veri seti hem de
CUA iiretimindeki verilerin dagilimlar1 arasindaki mesafeyi hesaplamaktadir.
Oznitelikler verinin igerisindeki degiskenlerin vektorel temsilleridir. Hem veri seti
hem de CUA fiiretimi imaj verilerinin 6zniteliklerinin vektorel temsilleri arasindaki
mesafe FID ile hesaplanabilir. 6.1’de FID hesab1 fonksiyonu gosterilmistir (Borji,
2019).

d? = ||lmu, — mu2||2 + Tr(Cy + C, — 2 % sqrt(Cy * Cy)) (6.1)

d? ile mesafenin karesi ifade edilmistir. C; ve C, ile kovaryans matrislerini
gostermektedir. mu,; ve mu, veri seti ve DCGAN iiretimlerinin 6zniteliklerinin
dagilimmi gostermektedir. mu, ve mu, arasindaki fark negatif c¢ikma ihtimali
nedeniyle karesi alinmistir. Béylece DCGAN f{iretimi veri ile veriseti igerisindeki
verinin Oznitellikleri arasindaki vektorel mesafe hesaplanmaktadir. Bu mesafe ne
kadar kiiclik ¢ikarsa DCGAN’in de o kadar verimli ¢alistig1 sdylenbilir. Ancak FID
skorunun 0 ¢ikmasi verisetindeki veri ile DCGAN iiretimindeki verinin bire bir ayni

olmasidir. Bu durum asir1 uyum (overfitting) problemini gostermektedir. DCGAN
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verisetinin birebir aynisin1 6grenmis ve Uretmistir. Ancak DCGAN’in kopya degil
verisetine benzer liretimler gerceklestirmesi beklenmektedir. Bu nedenle FID skoru
diisiik ancak sifirdan farkli olmasi gerekir. FID i¢in optimum bir deger verilmemistir.
Ancak egitim sonucu ile baslangici arasinda FID skorunda diisme beklenmektedir.
Asagida her bir deney icin ayr1 ayr1 FID skoru hesaplanmustir. ilk 5 deney’in ¢iktis
kalitatif degerlendirme yontemlerinden anlasilabilecegi gibi degerlendirmek igin
yeterli ¢oziinlirliikte ve kalitede degildir. Ancak yine de 6., 7. ve 8. deneylerdeki FID
degisimini gézlemleyebilmek icin ilk bes deneyi de FID degerlendirmesi igerisinde

incelenmistir.

Deney 1’de FID skorunun epoklara gore degisimi sekil 6.1’de goriinmektedir. FID
degisimi her 200 epokta bir hesaplanmigtir. Grafigin listiinde dncelikle veri setinden
gercgek bir veri ve diger imajlar iliskili epoklarda tiretilen veriler olarak gosterilmistir.
Egitim siiresince 800. epoka kadar FID skorunun dramatik diisiislerinin oldugu
gozlemlenebilir ancak 800. epoktan sonra FID artma egilimindedir. FID baslangic ve
bitis arasindaki degisimi yaklasik 4.7 birim kadardir. Grafik her ne kadar dramatik
diistisler var gibi goriinse de degisim sadece 4.7 birimlik kiigiik bir degisimdir.
DCGAN verimli olmasa da dogru caligmis ancak iiretim ¢iktilart ve FID skorundan

da anlagilacagi iizere iiretimde basarili olunamamastir.

Sekil 6.1: 1. deneyin DCGAN fiiretim ¢iktilarinin Frechet Inception Distance degerlerinden olusan
grafik.

Deney 2 i¢in de FID grafigi 1. deneydeki gibi olusturulmustur (Sekil 6.2). 2. deneyde
200. epokta dramatik bir diisiis olmus ancak sonrasinda FID skorunda artis
gbzlemlenmistir. Baglangic ve bitis arasindaki FID skoru farki 1.2 birim kadardir. Bu

durum 1. deneyden daha da kétii bir sonug olarak karsimiza ¢ikmistir. Ancak yine de
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iretilen imaj verileri 1. deneyle karsilagtirildiginda daha anlamli sonuglar elde

edilmistir. Bu nedenle 2. deney epok sayisi artirilarak tekrarlanmigtir.

)

Sekil 6.2: 2. deneyin DCGAN f{iretim giktilarinin Frechet Inception Distance degerlerinden olusan
grafik.

2. deneyde 1000 epok egitilen algoritma 3. deneyde ayni veriseti ile 7000 epok
egitilmistir. Epoklardaki FID skoru degisimi dikkatli bir sekilde incelendiginde FID
skorunun 1. ve 2. deneylere gore daha iyi oldugu goézlemlenebilir. FID degisimi
yaklasik 9 birim kadardir. Uretilen gorsellere de bakildiginda epok sayisinin hem
tretilen gorsellerin  kalitesinin arttigt hem de FID skorunun diistiriilebildigi
goriilmiistiir. Yine de hem FID skorundaki diisiis degisimi hem de tiretilen gorseller
DCGAN iiretimi i¢in yeterli degildir. 1., 2. ve 3. deneylerdeki {iretimlerin ve FID
skorlarinin nedeni dogrudan 5. bdliimde agiklanan verisetindeki Ozniteliklerin

dagilim ile ilgilidir.
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Sekil 6.3: 3. deneyin DCGAN iiretim ¢iktilarinin Frechet Inception Distance degerlerinden olusan
grafik.

4. deneyde FID skoru degerlendirmesine bakildiginda egitim sonucunda FID
skorunun baglangica gore artmistir. Bu nedenle egitimin dogru gerceklesemedigi
sdylenebilir. Uretilen gorsellere bakildiginda mode collapse denilen hatanin oldugu

4. Bolimde agiklanmistir. Hem gorsellerdeki hem de FID skorundaki problemin
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sebebi ise 5. boliimde agiklanan 4. deneyde kullanilan verisetindeki 6zniteliklerin

dagilimi ile ilgili oldugu agiklanmistir.

R et

DENEY_4

5208,

Sekil 6.4: 4. deneyin DCGAN iiretim ¢iktilarinin Frechet Inception Distance degerlerinden olusan
grafik.

5. deneyde kullanilan verisetinin 0znitelik dagilimmin bundan 6nceki deneylerden
daha diizenli olmasi nedeniyle DCGAN’in bu deneydeki iiretim ¢iktilarinin daha
kaliteli olmustur. Ancak FID skoruna bakildiginda degisimin yaklasik 3 birim kadar
azaldig1 goriilmiistiir. Toplamda 15000 epok egitim i¢in 3 birimlik azalma oldukga az
bir degisimdir. Bu nedenle DCGAN’in veriminin bu deneyde de oldukca diisiik

oldugu soylenebilir.

Sekil 6.5: 5. deneyin DCGAN fiiretim ¢iktilarinin Frechet Inception Distance degerlerinden olusan
grafik.

6.deneyde GRAPE-SGI ile iiretilen Palladyan plan semalarindan olusan veriseti
egitim i¢in kullanilmigtir. Diger deneylerde Palladio’nun orijinal plan semalarindan
olusan verisetleri kullamilmigtir. 6. deneydeki DCGAN {iretim c¢iktilar1 diger
deneylerle karsilastirildiginda oldukea kaliteli ve okunabilir sonuglarin elde edildigi
goriilmiistiir. Yaklagik 15000 epok egitilen algoritmanin {iretim sonucunda FID
skoru degisiminin yaklagik 4,5 birimlik oldugu asagidaki grafikte goriilebilir. Bu
durum 15000 epok egitilen bir algoritma i¢in olduk¢a diisiiktiir. Bunun yaninda 4.
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deneyin kayip fonksiyon degerlerinde de problem oldugu 4. boliimde agiklanmustir.
Bunun bir nedeni veriseti ile ilgili problem olabilir. Verisetinde 320 Palladyan plan
semas1 farkli sayidaki farkli grid diizenlerindeki verilerden olugmaktadir. Her ne
kadar 5. boliimdeki verisetleri degerlendirmesinde diger deneylerde kullanilan
verisetlerinden daha diizgiin bir dagilima sahip olsa da hem kayip fonksiyon degeri
hem de FID skorlarindan anlasilacagi tizere veriseti ile ilgili bir problemin

olabilecegi diisliniilmiistiir.

Sekil 6.6: 6. deneyin DCGAN iiretim ¢iktilarinin Frechet Inception Distance degerlerinden olusan
grafik.

7. deneyde 6. deney i¢in kullanilan verisetinin aynisi esit sayida epok ile egitilmistir.
Ancak 6. deney sonuglarina gore verisetinin problemli olmasi ihtimaline
odaklanilmistir. Bu tezde kullanilan her verisetinde oldugu gibi 7. deneydeki veriseti
de siyah ve beyaz piksel Ozniteliklerine sahiptir. Yani veriseti oldukca diisiik
Oznitelik sayisina sahiptir. Bu durum algoritmanin pikseller iizerinde siyah ve beyaz
olarak kesin ayrimlar yapmasma arada kalan gri bolgelerin ise dogru
yorumlanamamasina bdylelikle iiretim c¢iktilarinda sorunlarin olusmasina yol
acmaktadir. Bu durumu engellemek icin 6zniteliklere kesin siyah ve beyaz degerler
atamak yerine bu degerlere yakin ancak esit olmayan degerlerin atandigi label
smoothing teknigi kullanilmistir. Etiket yumusatma teknigi kullanilan 7. deneyin FID
degisimine bakildiginda baglangi¢ ve bitis epok FID skoru farkinin yaklasik olarak
16,5 birimlik bir fark oldugu okunabilir. Bu deger DCGAN algoritmasiin etiket
yumusatma ile birlikte siyah ve beyaz imajlardan olusan verisetinde verimi oldukca
arttirdigin1 géstermektedir. Bunun yaninda 7. deneyde DCGAN ile verimli sonuglar
alindig1 soylenebilir. Ancak verisetindeki grid diizenlerinin farkli sayilarda olmasi
verisetinin dagilimini etkileyebilecegi diisiincesi ile verisetindeki grid diizenlerinde

es sayida plan semalarindan olusan 8. deney kurgulanmustir.
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Sekil 6.7: 7. deneyin DCGAN f{iretim ¢iktilarinin Frechet Inception Distance degerlerinden olusan
grafik.

8. deneyde kullanilan GRAPE-SGI ile iiretilen verisetinde her bir grid diizeninden
30’ar plan semas1 olmak iizere toplamda 150 plan semasindan olusan bir veri seti
kullanilmistir. Kayip fonksiyonu grafigine bakildiginda 10000 epok sonrasinda ¢ok
fazla bir degisim goriinmedigi i¢in algoritmanin egitimi durudurulmustur. Bu egitim
sirasindaki FID skorlarina bakildiginda baslangic ve bitis arasindaki farkin tiim
deneylerden daha biiyiik ve yaklasik 17,1 birimlik bir diistis farki oldugu asagidaki
grafikte goriilebilir. Ancak asagidaki grafik daha detayli okundugunda FID skorunun
en dramatik disiisiiniin 2000. epokta oldugu goriilmiistiir. Diger epoklar plan
semasindaki mekansal diizenlemeden daha ¢ok imajin ¢oziiniirliglini arttirdigi
DCGAN iiretimlerinin karsilastirilmasi ile okunabilir. Bu nedenle bu deneyde 10000

epok egitiminin de fazla oldugu sdylenebilir.
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Sekil 6.8: 8. deneyin DCGAN iiretim ¢iktilarinin Frechet Inception Distance degerlerinden olusan
grafik.

DCGAN algoritmasinin ¢iktilari ile birlikte FID skoru degerlendirmesi yapildiginda
DCGAN deneylerinden en yiiksek verimin 8. deneyde oldugu sdylenebilir. Kayip
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fonksiyon degeri, tretim c¢iktilari, FID skor degerleri diger deneylerle
karsilagtirildiginda 8. deneyde basarili bir iiretim gergeklestigi goriilebilir. 8.
deneydeki bu basart veriseti dagilimmin diizgiin olusturulmasi, 7. deneyde de

kullanilan etiket yumusatma tekniginin bu deneyde de kullanilmas: ile ilgilidir.

FID analizinde 6., 7. ve 8. deneyler arasinda biiyiik farklarin oldugu FID skoru
degerlendirmesi  ile ortaya cikmistir. Bu nedenle CUA iiretimlerinin
degerlendirilmesi sirasinda hem kalitatif hem kantitatif yontemlerin bir arada

kullanilmasinin gerekli oldugu sdylenebilir.

Plan semas1 iretimi bakimindan FID skoru degerlendirmesi ile mimari bir
degerlendirme yapmak miimkiin degildir. Ancak Ozellikle 7. ve 8. deneyle birlikte
DCGAN’1n verisetindeki Oznitelikler dagilimini matematiksel olarak dogru okudugu
ve bu Oznitelik dagilimlarima goére {iretimlerinin verimli oldugu sdylenebilir.
Kantitatif degerlendirme yontemine gore mimari mekansal dizilim agisindan olmasa
bile DCGAN verisetindeki Oznitelik dagilimlar1 iizerinden verisetine olasiliksal
olarak yakin plan semalar1 iiretmistir. Bu da matematiksel olarak plan semalarinin

dogruya yakin iiretimler oldugunu gosterebilir.

6.2 Mimari Plan Semasi Uretimlerinin Degerlendirilemesi

Bu boliimde CUA algoritmasinin ¢alisma verimliligi degil, DCGAN’in {iretim
ciktisinin plan semasi diizeninin degerlendirilmesi yapilmas: hedeflenmektedir.
Degerlendirme siirecinde CUA nitel degerlendirme ydntemi olan “hizli sahne

siniflandirmasi”, Palladyan gramer kurallar1 ve mekan sentaks1 kullanilmustir.

6.2.1 Hizhh Sahne Simiflandirmasi (Rapid Scene Categorization)

Nitel yontemlerde CUA degerlendirmesi insan tarafindan yapilmaktadir. Borji (2019)
kalitatif yontemlerin dezavantajini ii¢ baslikta siralamustir. T1ki insan goriisii ile CUA
tretimlerinin degerlendirilmesi maliyetli ve yanli olabilmektedir, ikinci olarak
gbzlemcinin insan olmasi nedeniyle varyansi yiiksek olabileceginden karsilastirmasi
gereken Orneklem uzayida orneklem sayisinin ¢ok fazla olmasi gerekebilir, {iglincii
ve son olarak da CUA’n egitimindeki problemler insan gozlemci tarafindan dogru
gbzlemlenemeyebilir. Buna érnek CUA modelinin asirr uyum (overfitting) yapmasi
halinde iiretilen veri kalitesi yiiksek olsa bile CUA’mn veriyi ezberlemis oldugu

gozden kacirilabilir. Overfitting, mode collapse ve mode drop problemlerinin insan
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gozlemci tarafindan saptanmasi sirasinda hatalar olusabilir (Borji,2019). Yine de
CUA ciktilarinin degerlendirilmesinde ¢okga kullanilan sezgisel bir yéntem olarak

kalitatif yontemler hala kullanilmaktadir.

Hizli sahne smniflandirmasi CUA iiretimlerinin kalitatif degerlendirilmesinde
kullanilan yontemlerdendir. Bu yontem ile CUA {iretim ¢iktilarinin gergekligi
sorgulanmaktadir. Bu sorgulama anket yontemi ile katilmcilar tarafindan yapilir.
Hizli sahne smiflandirmasinda gerceklik degerlendirmesi biri veri setinden biri de
CUA iiretiminden olmak iizere iki verinin sorgulanmasi ile gerceklesir. Anket
katilimeilart iki siktan birini gergek olarak degerlendirir. En sonunda gercek olarak
degerlendirilen verilerin kacinin CUA iiretimi kagmnin veri setinden olduguna
bakilmaktadir. Bu yontemde dogrudan insanin 6znel bakis acist siirecte bulundugu
icin bazi yanilgilar ve 6n yargilar nedeniyle tam dogru sonuglara ulasilamaz. Ancak
yine de hizli bir sekilde degerlendirmeye degebilecek sonuglari nedeniyle CUA

iiretimlerinin degerlendirilmesinde kullanilmaktadir.

Hizli sahne siniflandirmasint DCGAN ile iiretilen Palladyan plan semalar: i¢in bir
degerlendirme yontemi olarak kullanilmigtir. Ancak burada farkli olarak anket
katilimcilarina sorulan soru hangisinin gercek iiretim oldugu degil hangi {iretimin
plan organizasyonunun daha iyi oldugu sorulmustur. Soru oldukca genel bir soru
olmasina ragmen veri seti ile CUA iiretimleri arasindaki plan diizenlerinin
karsilagtirilarak degerlendirilmesi bakimindan 6nemlidir. Boylece plan diizlemindeki
mekansal yerlesimin veri seti ile karsilastirildiginda nitelikli olup olmadig:
gozlemlenebilir. Bu nedenle kalitatif yontemlerden biri olarak hizli sahne
smiflandirmast kullanilmistir. Bu degerlendirme yonteminde hem GRAPE-SGI veri
setinden hem de DCGAN iiretimleriden 10’ar plan semasi olmak iizere 20 plan

semasi kullanilarak anket olusturulmustur (Sekil 6.9, Sekil6.10).
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Sekil 6.9: GRAPE-SGI iiretimi plan semalart.
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Sekil 6.10 DCGAN iiretimi plan semalari.

Her bir soruda bir tane DCGAN plan semasi, bir tane de GRAPE-SGI plan semasi
bulunmaktadir. Anket katilimecist iki plan semasi arasinda, hangisinin GRAPE-SGI
veya DCGAN’e ait oldugunu bilmeden, plan diizeni daha iyi olan1 se¢mektedir.

Asagida surveymonkey ile olusturulmus anketin arayiizii goriilmektedir.

Plan $emasi Dilzeni Degerlendirmesi / Plan Scheme Layout
Evaluation

Sekil 6.11 Hizli sahne simiflandirmasi i¢in anket arayiizii.

Surveymonkey iizerinden gergeklestirilen bu anket 50 katilimci ile
gerceklestirilmistir. Sonucta toplamda 500 farkli yanit ile hizli sahne siniflandirmasi
yapilmistir. Asagidaki grafikte her bir soru i¢in hem DCGAN firetimleri hem de
GRAPE-SGI veri seti i¢in secilen yanitlar ve sayilart gosterilmistir. Grafik
degerlendirildiginde 10 soru i¢inde 4 tanesinin DCGAN yanitlart GRAPE-SGI’dan
daha fazladir. Geri kalan 5 yanitta GRAPE-SGI 6ne ¢ikmaktadir. 1 soruda da esit
olarak yanitlandigi gézlemlenmistir. Her ne kadar GRAPE-SGI DCGAN’den daha
fazla yanit almis gibi degerlendirilebilse de yanit sayilarina bakildiginda, ¢ok biiyiik
farklar olmadig1 gozlemlenmistir. GRAPE-SGI’nin DCGAN’den en fazla farkla one
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ciktig1 soruda GRAPE-SGI 30 yanit DCGAN ise 20 yanit almistir. Digerlerinde ise
yanit farki diismektedir. Bu durum asagidaki sekil 6.12’de agik¢a okunabilmektedir.
Gri ile belirtilen DCGAN ile sar1 renkte belirtilen GRAPE-SGI arasinda yanit
dagilimlar1 bakiminda ¢ok biiylik agikliklar bulunmamaktadir. En biiylik fark
DCGAN’in 6nde oldugu 6.soruda ve fark 14 yanittir.

35
30

25

15 DCGAN
GRAPE-SGI

Yanit Sayisi

Sorular

Sekil 6.12 Hizli sahne smiflandirmasi anket yanit sayilari.

Hizli sahne smiflandirmasinda toplam yanitlarin yiizdesine bakildiginda %51 ile
GRAPE-SGI %49 ile DCGAN yanitlarinin verildigi okunabilmektedir. 500 adet
yanit toplanarak yapilan bu c¢alismada GRAPE-SGI ve DCGAN arasinda plan
diizenlemesi bakimindan, hizli sahne siniflandirmasi analizine goére, sadece %2’lik

bir fark oldugu sdylenebilir.

Hizli Sahne Simiflandirmas: Yiizdeleri

49% DCGAN
51% GRAPE-SGI

Sekil 6.13 Hizli sahne siniflandirmasinda yanitlarin yiizdeleri.

DCGAN’in Paladyan plan semas: iiretimleri, kalitatif yontemlerden hizli sahne
simiflandirmast  ile  degerlendirildiginde  veri  setine  yakin  iiretimler

gerceklestirebildigi  sOylenebilir.  Ancak yine de kalitatif yontem olmasi ve
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degerlendiricinin insan olmasi nedeniyle olusabilecek 6n yargi ve yanilgilar bu

sonugclarin i¢erisinde bulundugu unutulmamalidir.

6.2.2 Palladyan Gramer Kurallarina gore Siniflandirma

Hizli sahne siiflandirma yonteminde oldugu gibi bu boliimde de ilk 5 deney icin
degerlendirme yapilabilecek kalitede bir ¢ikti olmamasi nedeniyle son ti¢ deney (6.,
7., ve 8.) deneylerdeki ¢iktilara odaklanilmistir. 6. ve 7. deneylerin veriseti ve liretim
cikti performanslart benzer olmasi nedeniyle bu boliimde 7. ve 8. deneyler
degerlendirmeye dahil edilecektir. 7. ve 8. deney ¢iktilart incelendiginde ¢oziiniirliik
ve iretim kaliteleri bakimindan ¢ok fazla fark olmadigi goriilmiistiir. 7. deneydeki
plan semalar1 5x3 1zgara diizenine sahipken; 8. deneydeki iiretim ¢iktilart 7x3’liik
1zgara diizenine sahiptir. 7.deneydeki ¢iktinin 5x3 1zgara diizenine 8. deneyin de
7x3’liik 1zgara diizenine odaklanmasinin bir nedeni piksel dagiliminda bu iki verinin
bulunduklar1 veri setindeki dagiliminda bulunma olasiliklarinin en ytiksek veri tipi
olmasi ile ilgili olabilir. Sadece siyah ve beyaz piksellere bakilarak iiretimin
gerceklesmesi nedeniyle siyah ve beyaz piksel sayisi dagilimi iiretim ¢iktilarim
dogrudan yonlendirebilmektedir. Bu konu veri seti degerlendirmesinin yapildig: 5.

boliimde detayl olarak anlatilmistir.

Palladyan gramer kurallarina gére degerlendirme yontemi CUA aglari degerlendirme
yontemleri igerisinde bulunmamaktadir. CUA aglar1 degerlendirme yodntemleri
dogrudan CUA iiretim verimliligini iiretim ¢iktilarin1 degerlendirerek gerceklestirir.
Ancak bu tezde amaglanan CUA iiretim verimliligi degerlendirmenin yaninda CUA
algoritmasinin mimari plan iretim c¢iktilarinin mimari plan diizeni bakimindan
degerlendirmesini de igermektedir. Bu nedenle veri seti ile {iretim ¢iktilarinin
degerlendirmesinde, veri setinin iiretilme kurallar1 olan Palladyan gramer kurallarinin

iiretim ¢iktilarinda olup olmadig1 arastirilmstir.

7. ve 8. deneylerde kullanilan veri setleri Stiny & Gips’in (1978) acikladiklar
Palladyan gramer kurallar1 kullanilarak tiiretilen Palladyan plan semalarindan olusan
bir veri setidir. Palladyan gramer kurallarina gére plan semalar1 GRAPE-SGI
adindaki ¢evrim i¢i bigim grameri yorumlayicisi (Shape Grammar Interpreter / SGI)

yazilim ile tiretilmistir.

Bi¢im grameri yorumlayicisindaki Palladyan plan semasi iiretimindeki kurallar

sirastyla asagida belirtilmistir;
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-3x3, 3x4, 3x5, 5x3, 3x7 diizeninde gridlerin iiretilmesi
-Uretilen grid {izerinden duvarlarin iiretilmesi

-Grid iizerinde birlestirilecek birimlere karar verilmesi (Grid {izerindeki birimler

Palladyan gramer kuralina gore T, [ ve + bigimlerinde birlesebilmektedirler.)
-Sundurmanin eklenmesi
-Portikonun eklenmesi

-Dogu-Bati, Kuzey-Giiney akslarindaki kap1 ve pencere aciklilarinin Kuzey- Giiney

aksina bilateral simetri kuralina uygun sekilde olusturulmasi.

Tiim bu kurallara uygun olarak 7. ve 8. deneydeki veri setleri olusturulmustur. 7.
deneylerde 320 plan semasi grid diizenlerinde olusturulan plan semalar1 esit sayida
olmadan, 9. deneyde ise her bir grid diizeninden 30 adet olmak iizere 150 plan

semasi Uretilmistir.

Sekil 6.14°da 7. deney iiretimlerinden solda GRAPE-SGI ile iiretilen veri setinden 25
plan semasi, ortada DCGAN’in Palladyan grameri ile uyumlu olan 25 plan semasi,
sagda ise DCGAN’iiretimlerinden Palladyan grameri ile uyumlu olmayan 25 plan
semasi gosterilmistir. 7. deneyde DCGAN’in 2525 plan semas tiretimi iginde 115
tanesinin Palladyan grameri kurallarima uygun oldugu bulunmustur. Bu durum
DCGAN’in 7. deneydeki iretimlerinin %4,5’lik kisminin veri setindeki gramer

kurallaria uygun tiretim gergeklestirdigini gostermektedir.

..................................................................................................................................................
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Sekil 6.14 7. deneydeki GRAPE-SGI ile tiretilen veri setinden 25, DCGAN ile tiretilen veriden 25
DCGAN (dogru), 25 DCGAN (yanlis) veri.

Sekil 6.15’te Sekil 6.14’teki plan semalarindan kirmizi ile g¢er¢evelenmis plan
semalarinin tiretilme kurallar1 desifre edilmistir. DCGAN(dogru) ve DCGAN(yanlis)
olarak adlandirilan plan semalarinin gramer kurallari desifre edilerek GRAPE-

SGI’'nin Palladyan gramer kurallarina uygun olup olmadigi arastirilmistir. Sekil

73



6.15’te 5x3’lik gridin olusturulmasinda kullanilan ilk 4 kuralin GRAPE-SGI,
DCGAN(dogru) ve DCGAN(yanlis) plan semalart icin ortak oldugu
gozlemlenmistir. GRAPE-SGI plan semasinin gramer kurallart desifre edildiginde
yukaridaki adimlar1 verilen Palladyan gramer kurallarina uygun oldugu okunabilir.
DCGAN(dogru) olarak tanimlanan plan semasmin gramer kurallar1 desifre
edildiginde GRAPE-SGVI’ile iiretilen plan semasin gramer kurallarinin ayni sekilde
kullanildigy, sadece T big¢imli grid birimlerinin birlestirilmesinde bir birim daha fazla
birlesim yapildigr goézlemlenmistir. DCGAN’in bu {iiretiminin Palladyan gramer
kuralina uygun olmasit nedeniyle DCGAN(dogru) olarak etiketlenmistir.
DCGAN(yanlis) iiretiminin gramer kurallar1 desifre edildiginde Palladyan
gramerinde farkli olarak en son adimda kuzey giiney dogrultusunda birlestirilen sol
ve sag taraftaki birimler yeniden birlestirilerek kare bigimli mekanlara ulagilmistir.
Bu kural Palladyan gramer kurallari i¢ginde bulunmadigi i¢in DCGAN’in bu iiretimi
DCGAN(yanlis) olarak etiketlenmistir.

B B 6 GE BE B3 A0 A0 60 60
Sekil 6.15 7. deney ¢iktilarinin Palladyan gramer kurallarina ile sol altta GRAPE-SGI kullanilarak

tiretilen verinin (5,a), alt sira ortada DCGAN (5, a) Palladyan kuralina gore dogru tiretilmis alt sira
sagda(5,a) yanlis iiretilmis veri gramer kurallari.

Sekil 6.16°de 8. deney iiretimlerinden solda GRAPE-SGI ile iiretilen veri setinden 25
plan semasi, ortada DCGAN’in Palladyan grameri ile uyumlu olan 25 plan semasi,
sagda ise DCGAN’liretimlerinden Palladyan grameri ile uyumlu olmayan 25 plan
semas1 gosterilmistir. 8. deneyde DCGAN’in 2525 plan semasi iiretimi i¢inde 63
tanesinin Palladyan grameri kurallarina uygun oldugu bulunmustur. Bu durum
DCGAN’in 8. deneydeki iiretimlerinin %2,5’lik kismimin veri setindeki gramer

kurallarina uygun iiretim gerceklestirdigini géstermektedir.
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Sekil 6.16 8. deneydeki GRAPE-SGI ile iiretilen veri setinden 25, DCGAN ile iiretilen veriden 25
DCGAN (dogru), 25 DCGAN (yanlis) veri.

Sekil 6.17°de Sekil 6.16°daki plan semalarindan kirmizi ile ¢ergevelenmis plan
semalarinin tiretilme kurallar1 desifre edilmistir. DCGAN(dogru) ve DCGAN(yanlis)
olarak adlandirilan plan semalarinin gramer kurallar1 desifre edilerek GRAPE-
SGI’'nin Palladyan gramer kurallarina uygun olup olmadigi arastirilmistir. Sekil
6.17°da 7x3’lik gridin olusturulmasinda kullanilan ilk 4 kuralin her GRAPE-SGI,
DCGAN(dogru) ve DCGAN(yanlis) plan semalart i¢in ortak oldugu
gbzlemlenmistir. GRAPE-SGI plan semasimnin gramer kurallar1 desifre edildiginde
yukaridaki adimlar1 verilen Palladyan gramer kurallarina uygun oldugu okunabilir. 7.
deneyde yapildigi gibi 8.deneyin degerlendirilmesinde Palladyan gramerine uygun
olan Ttretimler DCGAN(dogru) ve yanlis {iretimler DCGAN(yanlis) olarak
etiketlenmistir. Sekil 6.17°de GRAPE-SGI iiretimi plan semasmin oncelikle dogu
bat1 dogrultusunda, sonrasinda kuzey-giiney dogrultusunda ve sonrasinda T bi¢imli
grid birimlerinin birlestirilmesi gergeklestirilmistir. DCGAN(dogru) plan semasinda
ise kurallar sirastyla dogu bati dogrultusunda kuzey giiney dogrultusu bilateral
simetriyi bozmayacak sekilde birimelerin birlestirilmesi sonrasinda kuzey giiney
dogrultusunda orta aksta 1 bicimli birlesimin gergeklestigi gozlemlenmistir.
DCGAN’in bu plan semasinin desifresi ile elde edilen kuralin Palladyan gramer
kurali ile c¢elismemesi nedeniyle DCGAN(dogru) olarak etiketlenmistir.
DCGAN(yanlis) iiretiminin kural desifresinde sirasiyla; dogu bat1 dogrultusunda grid
kuzey giiney dogrultusu bilateral simetri kuralina uymadan birlestirildigi
gdzlemlenmistir. Sonrasinda ise yine Palladyan gramer kuralinda bulunmayan ters L
bicimli ve yine kuzey giiney dogrultusu bilateral simetriyi bozan birim birlesimi
gerceklesmistir. DCGAN’in bu iiretimi Palladyan gramer kurallarina uygun olmadigi
icin DCGAN(yanlis) olarak etiketlenmistir. 7. deneyde oldugu gibi 8. deneyde de
DCGAN(dogru) ve DCGAN(yanlis) plan semalar1 kural desifreleri ile elde edilmis
ve toplam 63 adet DCGAN(dogru) plan semasi iiretildigi gozlemlenmistir.
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Sekil 6.17 8. deney ¢iktilarinin Palladyan gramer kurallarina ile sol altta GRAPE-SGI kullanilarak
iiretilen verinin (5,a), alt sira ortada DCGAN (5, a) Palladyan kuralina gore dogru iiretilmis alt sira
sagda(5,a) yanlis iiretilmis veri gramer kurallari.

Palladyan gramer kurallarina gore veri seti ile DCGAN iiretimlerinin kural desifresi
kullanilarak yapilan bu CUA degerlendirme yonteminde 7. deneyde 2525 plan
semast icinde 115 dogru plan semas: ile %4,5, 8. deneyde yine 2525 plan semasi
icinde 63 dogru plan semas1 ile %2,5 Palladyan grameri dogruluk orani ile
iiretimlerin gergeklestigi gdzlemlenmistir. Bu durum CUA algoritmalarindan
DCGAN’in bicimlerin mekansal diizen kurallarin1 6grenmeye yonelmedigini
gostermektedir. Ancak dogru tiretimlerin olmasinin nedeni iiretimlerindeki siyah ve
beyaz piksellerin plan semalarinda bulunma olasiliklarinin dagilimi igerisinde bigim
kurallarina uygun olan dagilimlarin da olmasi ile agiklanabilir. Olasiliktaki normal
dagilim disiliniildiigiinde {iretimlerin ¢ogunlukla kurala uymayan mekansal
diizenlemelerden olustugu azinhigin ise kurala uydugu durumlardan olustugu

sOylenebilir.

6.2.3 Mekan Sentaks1 Yontemi ile Simflandirma

CUA mimari plan semast iiretimlerinin degerlendirilmesi amaciyla, veri seti ile CUA
ciktilarinin mekan dizilimlerine bakilarak bir karsilastirma yapilabilir. Bdylece
mekansal dizilime uygun iretim yapilim yapilmadigi da degerlendirlebilir. FID ile
algoritmanin ¢aligma verimliliginin degerlendirilmesinin yaninda mimari bir
degerlendirme yapmak amaciyla, hizli sahne siniflandirmasi ve palladyan gramer
kurallan ile degerlendirmeler yapilmistir. Mekan sentaksi yontemi de iiretimlerin

mimari olarak degerlendirilmesinde ti¢lincii yontem olarak onerilmistir.
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Bu c¢alismada mekan sentakst yazilimi DepthMap kullanilarak plan semasini
olusturan mekanlarin entegrasyon (connectivity) degerleri analiz edilmistir. Bu analiz
ile birlikte hangi mekanin plan diizenine daha fazla entegre hangi mekanin daha
derinde ve mahrem alanlarda bulundugunun analizi yapilabilir. Bunun yaninda
entegrasyon degerleri incelendiginde mekanlara erisilebilirlik analizi de
yapilmaktadir. Bu analiz sonucunda mekanlar igerisinde sicaklik haritalari
olusturulmaktadir. Bdylece plan semalarindaki mekanlar entegrasyon degerlerine

gore degerlendirilebilir.

Bu boliimde 7. ve 8. deneyler i¢in veri seti, DCGAN(dogru) ve DCGAN(yanls)
ciktilarindan 25°er plan semasi kendi iclerinde entegrasyon degerlerine gore

karsilastirilmastir.

Sekil 6.18’de 7. deneydeki entegrasyon analiz sonuglari goriilmektedir. Sicaklik
haritasina gore kirmizi alanlar plan diizeninde en fazla entegre olan alanlar
gostermektedir. Renk soguklugu arttikga mekan entegrasyonu diisik mekanlara
ulagmaktayiz. Bu analiz ile GRAPE-SGI ile iiretilen veri setinde mekanda en fazla
entegre alanlarin kuzey giliney dogrultusundaki bilateral simetri aksinda yerlestigi
gbozlemlenmektedir. Bu durumun en biiyiilk sebebi ise mekanlar1 baglayan
sirkiilasyon agikliklarinin bu alanlarda birlesmesidir. Entegrasyonu en diisiik
mekanlarinsa plan diizleminin dis ¢eperine yakin oldugu gézlemlenmistir. Palladyan
gramer kurallarina gore siniflandirilan DCGAN g¢iktilarindan DCGAN(dogru) olarak
etiketlenmis plan semalarina bakildiginda mekandaki entegrasyon degerlerinin veri
setine benzer bir hiyerarsi olusturdugu goézlemlenebilir. Orta akstaki T ya da I bigimli
mekanlarin entegrasyon degerlerinin yliksek oldugunu yapinin ¢eperlerine ve
koselerine dogru bu entegrasyon degeri diistiigii goOriilmiigtir. Mekan sentaksi
bakimindan veri setindeki degerler ile benzer bir hiyerarsi icindedir. DCGAN(yanlis)
olarak etiketlenen ciktilar degerlendirildiginde Palladyan gramer kuralina uymasa
dahi bu plan semalarinda da mekansal entegrasyon degerlerinin orta akslarda ve bu
aksa birlesen dogu-bati yonelimindeki uzunlamasina mekanlarda yiiksek ¢ikmustir.
Bu durum Palladyan gramer kuralina uygun bir mekan tiretilmese bile mekanlar arasi
sirkiilasyon agikliklarinin veri setine benzer sekilde olusturuldugu ve orta akstaki
mekanlara baglantinin DCGAN(yanlig) tiretimlerinde de diger mekanlara gore fazla

oldugu soylenebilir.
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GRAPE SGI VERISETI (25/320) DCGAN(dogru) Uretimleri (25/2525) DCGAN(yanlis) Uretimleri (25/2525)

asgan o = L] = = = = v y LI 2

i H ' sis ' - wa i

snlén - ssims  Esuss szces  aniss b4 H 4 - T

®=in o

pume @ S » - —
¥ T = EE IR = I \ g
] ses : : . ]

+ BEgSs Bmms gmmE 51 gu ag
», asing oeazo »

©HE R oER I

Sekil 6.18: 7. deneylerin DCGAN iiretimlerinin mekan sentaksi yontemi ile degerlendirilmesi.

8.deneydeki GRAPE-SGI, DCGAN(dogru), DCGAN(yanlis) plan semalarinin her
birinden 25’er planin mekan sentaks degerlerinin karsilastirildigi gorsel sekil 6.19°de
verilmistir. 7. deneydeki 5x3’lilkk grid diizenlerinden iiretilen plan semalarinda
oldugu gibi 8. deneyde de 7x3’liik grid diizenlerinin mekan sentaksi degerleri veri
seti ile paralellik gostermektedir. Mekan sentaks1 degerlerine gore veri setindeki plan
diizlemine en fazla entegrasyonu olan mekanin c¢ogunlukla plan semasinin en
iistiinde dogu bati aksinda uzandig1r daha sonra da bilateral simetri aksi olan kuzey
gliney dogrultusundaki orta aksin entegrasyon degerinin yiliksek oldugu
gozlemlenmistir. Entegrasyon degeri diisiik olan mekanlar plan diizleminin dig
¢eperine yakin ve koselerde yerlesmistir. 7. ve 8. deneylerde kullanilan plan
diizenlerinin mekan sentaks degerleri ¢ok fazla degisiklik gdstermemistir. Bunun
nedeni gridal bir diizenden yola ¢ikarak ayni kurallarla iretilen benzer plan
semalarinin tiretilmesidir. Grid sayis1 artsa dahi portiko yonelimindeki kuzey giiney
dogrultusundaki orta aksin entegrasyon degeri diger mekanlarla kurdugu
sirkiilasyonun fazla olmasi sebebiyle her zaman fazla olmustur. Tiim mekansal
sirkiilasyon orta akstan ¢epere dogru bir hiyerarsik diizen olusturur. Veri seti 7. ve 8.
deneylerde mekan sentaksi degerleri bakimindan degisiklik gostermese de grid
diizeninin degisiminin DCGAN {iretimine etkisi analiz edilmek istenmistir.
DCGAN(dogru) olarak etiketlenen plan semalariminda da veri setinde oldugu gibi
plan semasinin {ist kisminda en yiiksek entegrasyon degeri daha sonra da orta aksin
en yiiksek entegrasyon degerini karsiladigi gozlemlenebilir. Bunun yaninda
DCGAN(yanlis) olarak etiketlenen Palladyan gramer kurallarima uygun olmayan
DCGAN iretimlerinin de igerisinde veri setinin mekan sentaks: degerleri ile

paralellik gdsteren iiretimler oldugu okunabilir.
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GRAPE SGI VERISETI (25/150) DCGAN(dogru) Uretimleri (25/2525) DCGAN(yanlis) Uretimleri (25/2525)
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Sekil 6.19: 8. deneyin DCGAN iiretimlerinin mekan sentaks1 yontemi ile degerlendirilmesi.

Her iki deneyde de en Onemli degerlendirme sonucu DCGAN(yanlis) olarak
etiketlenen plan semalarmin ¢ogunlukla veri seti ile benzer mekan sentaks
entegrasyon degerlerine sahip oldugu durumu olmustur. Palladyan gramer kuralina
gore yapilan smiflandirmada yanlis olarak etiketlenen plan semalarinin ¢ogunlukla
mekan sentaks degerlerinin yakinlik géstermesi DCGAN(dogru) ve DCGAN(yanlis)
etiketlendirmesinin  plan semalar1 diizenlerinin degerlendirilmesinde yeterli
olamayacagimi gostermistir. DCGAN(dogru) etiketli plan semalarinin hepsi veri
setindeki mekan dizilimine uymaktadir. Ancak DCGAN(yanlis) etiketli plan semalari
ise mekan dizilimi bakimindan veri setinden tamamen fakrli iiretimler icermemekte
hatta cogunlukla benzer dizilimi gdsteren plan semalarmin iretildigi sdylenebilir.
Grid sayisiin fazla veya az olmas1 da DCGAN iiretiminde, veri setindeki mekanlar
aras1 sirkiillasyon kurali degismediginden, mekan sentaks degerleri de hem 7.

deneyde hem de 8. deneyde birbirine paralel sonuglar vermistir.

Palladyan grameri ile degerlendirme sonucunda elde edilen DCGAN(dogru) ve
DCGAN(yanlis) etiketleri siyah ve beyaz piksel dagilimlarinin alt kiimelerinin
DCGAN(dogru) ve DCGAN(yanlis) etiketlerini igermesi ile iligkilidir. Ancak bu
siyah ve beyaz piksel dagilimlarinin algoritma tarafindan dogru genellenmesi
sonucunda DCGAN mekan sentaks1 degerlendirmesinde daha yiiksek bir dogruluk
ile iiretim yaptig1 sdylenebilir. Bunun nedeni de CUA algoritmasinimn mimari

mekanin diizenini degil piksellerin dagilimini1 6greniyor olmasidir.

CUA degerlendirmelerine bakildiginda bu alandaki problemin, CUA’nm mimari plan
semas1 Uretmesi halinde iiretimlerin degerlendirilecegi uygun bir degerlendirme
yonteminin bulunmuyor olmasidir. FID skoru ile degerlendirme CUA ¢alisma
verimliligini 6lgmektedir. Hizl1 sahne siniflandirmasi, Palladyan gramer kurallar ile
degerlendirme ve mekan sentaksina gore degerlendirme her ne kadar plan semasi ile
ilgili bir degerlendirme sunuyor olsa bile degerlendirme sonuglarinin giivenilirligi
tartismal1 olabilir. Bu nedenle literatirde CUA ile iiretilecek plan semalarinin

degerlendirme yontemlerine dair bir ¢alismanin bulunmadigi gézlemlenmis ve bu
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alanin potansiyel bir arastirma alan1 oldugu goriilmiistiir. Tez kapsaminda kullanilan
ve mimari plan semast degerlendirmeye yonelik yontemler gelistirilerek

giivenilirlikleri test edilmeli ya da yeni yontemler gelistirilmelidir.
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7. SONUCLAR

Bu tezde derin 6grenme algoritmalari igerisinde siniflandirilan iiretken g¢ekismeli
algoritmalarinin plan tiretimindeki uygulanis yonteminin agiklanmasi, ve sonug

tiretimlerinin degerlendirmesi hedeflenmistir.

Mimari plan semasi iiretimi probleminin CUA ile arastirilmasinda Palladyan
planlarindan ve plan semalarindan olusturulan verisetleri ile 8 algoritma egitim

deneyi yapilmis ve sonuglar1 degerlendirilmistir.

Asagidaki tabloda deneyler yapilis sirasinda gore siralanmigtir. Her bir deneyde
kullanilan veriseti tipi, CUA modeli, veriseti boyutu, en iyileyici se¢imi, etiket
yumusatma (label smoothing) tekniginin kullanilip kullanilmadigi, kullanilan
ogrenme orani, kullanilan yigin (batch) biyiikliigl, veri arttirnmi igin kullanilan
yontemler ve girdi ile ¢ikt1 boyutlar1 verilmistir. Bu degiskenler igerisinde deneyler
arasinda degisiklik gosteren degiskenler; veriseti, veriseti boyutu, etiket yumusatma
teknigi kullanimi, epok sayisi ve veri artirimi yontemleri olmustur. Boylece bu

degiskenlerin DCGAN {iretimine etkisi gézlemlenebilmistir.

Cizelge 7.1: DCGAN ile yapilan deneylerde kullanilan degiskenler.

Veriseti GAN modeli  Veri  Eniyileyici Etiket Ogrenme Epok Kiime Veri Artinmi Girdi
Seti Yumusatma  Orani Boyutu /Cikti
Boyutu Boyutu
Orijinal
Palladyan 3xDor1durn.1e, 128X128/
Plan DCGAN 1000 ADAM Yok 0.0002 1000 32 2xSimetri,
. 128X128
Semasi | 2xSiyah&Beyaz
2D
Orijinal
Palladyan _—
Plan DCGAN 750  ADAM Yok 00002 1000 32  >XDondirme, 128X128/
2xSimetri, 128X128
Semasi |
2D
Orijinal
Palladyan _—
Plan DCGAN 750  ADAM Yok 00002 7000 32  >XDondirme, 128X128/
2xSimetri, 128X128
Semasi |
2D
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Cizelge 7.1 (devam) : DCGAN ile yapilan deneylerde kullanilan degiskenler.

SGI Uretimi Orijinal
Palladyan Plan Palladyan Plan  128X128/
semas DCGAN 2397 ADAM Yok 0.0002 1750 32 Semas|, 128X128
2xSimetri
Orijinal Palladyan
Plan DCGAN 125 ADAM Yok 0.0002 15000 32 Yok 128x128/
128X128
Semasi | 2D
SGI Uretimi
Palladyan Plan DCGAN 325 ADAM Yok 0.0002 15000 32 Yok 128x128/
128X128
Semasi | 2D
gercek
. imaj etiketi,
SGI Uretimi 0.1 128X128/
Palladyan Plan DCGAN 325 ADAM o 0.0002 10000 32 Yok 128X128
gercek olmayan
Semasi | 2D A
imaj
etiketi, 0.9
SGI Uretimi if,fg,( |g1 il 128X128/
Palladyan Plan DCGAN 150 ADAM > 0.0002 15000 32 Yok
semasi | 2D gergek olmayan 128X128
imaj etiketi, 0.9
7.1 Bulgular

e Ilk 4 deneyde elde edilen sonuglara gore veri arttirrminda kullanilan farkl

yontemler CUA ¢iktilarmin kalitesini degistirememistir.

5. deney higbir veri arttirnmi kullanilmadan gergeklesmis ve okunakli

iretimler gergeklesebilmistir.

Ik 5 deney sonucunda CUA ile mimari plan semast iiretiminde veri arttirimi
yonteminin, algoritma egitimi i¢in dezavantajli bir yOntem oldugu

sOylenebilir.

[lk 5 deneye gore, verisetinin boyutunun kiiciik olmasi egitim verimini

negatif etkilememis aksine algoritma iiretim ¢iktilari iyilesmistir.

6. deneyde kullanilan sentetik Palladyan plan semalar1 ile egitim
ciktilarindaki ¢oziiniirlik diizelmistir. 6. ve ilk 5 deneyde kullanilan
verisetleri karsilastirildiginda, ilk 5 deneyin verisetinin okunakliliginda
problemler oldugu, arka plan ve bi¢cim arasinda belirsizliklerin oldugu,

goriilmiistiir. 6. deneyde kullanilan verisetinde ise ¢izim ile arka plan arasinda
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herhangi bir belirsizlik yoktur ve veriseti okunaklilik bakimindan oldukga

temizdir. Bu da egitim sonuglarini olumlu etkilemistir.

e lk 6 deneyin verisetleri karsilastirildiginda, verisetleri igerisinde bulunan
siyah ve beyaz piksel 6znitelik dagilimlarinin 5. ve 6. deneylerde diizenli bir

dagilim olusturdugu goriilmiistiir. Bu durum da egitimi olumlu etkilemistir.

e ilk 6 deneyden 5. ve 6. deneylerde gorsel olarak basarim elde edilse de
algoritma hata degerleri yiiksek ¢ikmistir. Bu da algoritmanin ¢alisma

siirecinde bir hataya isaret etmektedir.

e 7. deneyde ilk 6 deneyden farkli olarak etiket yumusatma teknigi kullanilmis
ve etiket yumusatma teknigi hem gorsel iiretim kalitesini arttirmis hem de

algoritma hata degerlerini makul degerlere indirebilmistir.

e §&. deneyde 7. deneyden farkli olarak wveriseti igerisindeki farkli grid
diizenlerinden olusan plan semalar1 esit sayida olusturularak algoritma

egitilmistir. Bu durum da algoritma egitimini olumlu yonde etkilemistir.

Algoritmanin  egitimlerde basarilhi  oldugu 5., 6., 7. ve 8. deneyler
degerlendirildiginde, CUA’nin mimari plan semasim gorsel olarak iiretebildigi
soylenebilir. Bunu FID skoru ile yapilan degerlendirme de kanitlamaktadir. Ancak
FID skoru plan semasi diizenindeki mekansal organizasyon ile ilgili bir bilgi
vermemistir. Bu nedenle hizli sahne siniflandirmasi, palladyan gramer kurallar1 ve
mekan sentaks degerlerine gore bir degerlendirme daha yapilmistir. Buradaki 6nemli
sonuclardan biri CUA ile iiretilen mimari plan semast degerlendirme
yontemlerindeki yetersizlik olabilir. CUA iiretimlerinin degerlendirilebilmesi

amaciyla yeni yontemler 6nerilmesi acik bir aragtirma alani olarak bulunmaktadir.

CUA egitimi ¢iktilarmin hizli sahne siniflandirmasi, palladyan gramer kurallari ve
mekan sentaks degerlerine gore degerlendirilmesi sonucunda, algoritmanin Palladyan
gramer semasini Ogrenmedigi ancak {iretimlerinde Palladyan semasma uygun
{iretimleri dahil ettigi sonucuna ulasilmistir. Bunun nedeninin CUA iiretimlerinin
dagiliminda Palladyan gramer kuralina uygun semalarin da bulunmasi ve olasiliksal
bir iiretimin gergeklestigini gostermektedir. CUA bigimsel ve mekansal kurguyu
degil, piksellerin olasiliksal dagilimini 6grenmistir. Ancak bu olasiliksal dagilim
dogru olan Palladyan gramer kurallari ve mekan sentaks degerlerini de

kapsayabildigi degerlendirme sonuglarinda goriilmiistiir. Bu nedenle otonom mimari

83



plan semasi tiretiminde olasiliksal yontemlerin hem dogru sonuglar verebildigi, hem
de olasiliklar tizerinden tiretim yapmasi nedeniyle beklenmedik ancak yine olasiliksal
dagilima yakin, ayriksi olmayan, iiretimleri ger¢eklestirebildigi sonucuna varilabilir.
Ancak bu durum da CUA algoritmasimin iiretim yaparken dzgiir davrandig1 ve bu
nedenle iiretim c¢iktilarinin  mimarin  kontrolii disinda gergeklesebilecegini

gostermektedir.

7.2 Tartisma

Sekil 8.1°de tez kapsaminda mimari plan semasi liretim problemi ile ilgili arastirilan
literatiir kronolojik olarak iliskili oldugu plan semasi {liretim yontemi ile verilmistir.
Grafikte kirmiz1 gizgilerle belirtilmis dikdortgen alanlar, plan semasi iireten sistem
onerisinde bulunan ¢aligmalardan, yapay zeka literatiiriine referans veren ¢aligmalari
gostermektedir. Grafik bu yoniiyle okundugunda 2000 yilindan itibaren mimari plan
semas1 Ureten sistem calismalarinin, yapay zeka disiplinine ¢ogunlukla referans
verdigi ve yapay zeka ile iligkisinin kuvvetinin artti§1 sdylenebilir. Sekil 8.1 yapay
zekanin giincel alami olan iiretken yapay sinir aglarindan CUA algoritmalarmin,
mimari plan semasi iretim probleminde kullanilan en giincel yontem oldugunu
gosterebilmektedir. Bir diger yandan mimarlik disiplininin mimari plan semasi
tiretiminde yapay zeka algoritmalarina yonelimi de goriilebilmektedir. Yapay zeka ve
mimarlik etkilesiminin oldugu arastirmalar literatiirde artmaya bagladik¢a; “Yapay
zeka ve mimarlik disiplinlerinin etkilesimleri gerekli midir?”, “Yapay zeka
algoritmalar1 tasarlama eylemine katilabilir mi?”, “Yapay zeka tasarlama eylemine
katiliyorsa tretim ciktilar1 nasil degerlendirilmeli?”, “Yapay zeka ile meslegin
otonomlagmast miimkiin miidiir?”, “Yapay zeka ile birlikte mimarin gelecekteki rolii

ne olmalidir.” sorular1 6nemli hale gelmektedir.

Sekil 7.1: Literatiirde mimari plan semasi tiretim ¢alismalarinda kullanilan yontemler.
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Gordon Pask (1969) Sibernetigin Mimarlik Iliskisi (The Architectural Relevance of
Cybernetics) metninde yapay zekanin mimari tasarimin belirli yonlerini taklit

edebilecegini sdylemistir.

“Yapay zeka bilgisayar programlart mimarhigin belirli yonlerini
taklit edebilir (Program, mimarlardan, mimarlarin dilinden,
mimari planlart kegfetmesi, malzeme kisitlarinin belirlenmesi,
miisterinin yorumlar: vb. ile mimarhk ile ilgili bilgiyi 6grenebilir.).
Tasarim i¢in potansiyel yardimcilardir, arag benzeri programlarin

akill uzantilart olarak hareket edebilirler” (Pask, G., 1969).

Yapay zekanin mimarlik disiplini igerisinde olma sorusu giincel bir soru olmakla
birlikte gecmiste de tartigilan bir konu oldugu gériilebilir. Yapay zekanin mimarlik
disiplini igerisinde yer almasindan Gte, mimarlik problemi yapay zeka problemi
igerisinde yer aldiginin sdylenmesi daha dogru olabilir. Akilli davraniglar, muhakeme
(reasoning), karar verme, c¢ikarim yapma, tahmin etme yapay zekanin problem
alanin1 olusturmaktadir. Goldschmidt & Weil (1998), tasarim eyleminin beceri
kazanmak, pratik, ve deneyimin yaninda, diisiince siirecininn bir ¢iktis1 oldugunu
soylemektedir. Bu 6zellikleri ile tasarim, yaratici diisiince ve problem ¢ozme ile ilgili
bir eylemdir (Goldschmidt & Weil, 1998) tasarim eyleminin muhakeme, karar
verme, degerlendirme, Oneri tliretme eylemlerini i¢inde barindirdigini séylemektedir.
Newell (1993), akil yiiriitme, problem ¢6zme ve karar verme siireglerinin yapay zeka
aragtirma alaninin temel sorularindan oldugunu sdylemistir. Yapay zeka ile tasarim
eylemi arasindaki kesisim noktasi olan problem ¢ézme eylemi, tasarim problemlerini
yapay zekanin bir problem smifi haline getirmektedir. Mimarligin bir tasarim
disiplini oldugu diisiiniildiigiinde, mimarlik eyleminin de yapay zekanin problem
tanimi igerisinde yer aldigi sdylenebilir. Bu durumu kanitlayan bir baska agiklama
Eastmen (1973) tarafindan yapilmistir. Eastmen (1973), mimarlik problemi
icerisinde mimari plan semas: iiretiminin yapay zekanin bir alt problemi oldugunu ve
calismasinin hedefinin mimari plan semasi iiretim problemini yapay zeka disiplinine
tanitmak oldugunu soylemistir. Bu nedenle yapay zeka disiplini mimarlik ile
geemiste etkilesimde oldugu gibi gilinlimiizde teknolojinin gelismis imkanlari ile

daha fazla etkilesimde olabilir.
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Bu etkilesim mimarlara yeni bir sorumluluk yiiklemektedir. Yapay zeka iginde
bulundurdugu veri isleme potansiyeli yiiksek araclar1 ile mimarlik yapma
stireclerinde paradigma kaymalar1 yaratabilir. Mimarlik disiplininde bu durumu isaret
eden ilk denemelerin plan semas: tiretim problemine yogunlastigini gorebilmekteyiz.
Mimarlar olarak algoritmalarin ¢alisma sisteminin farkinda olmak iiretimlerin
kontroliiniin saglanmasi i¢in gerekli olacaktir. Bu tezin ¢iktis1 olan Palladio plan
semalarina bakildiginda tiretimlerin sadece piksel dagilim olasiliklar: i¢inde olusan
altkiimelerle olusturuldugu goriilmektedir. Mimarlik salt gorsel iiretme eylemi degil,
islevsel bir gorsel iiretme eylemi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Eames (1954) yeni
teknolojinin mimarlara sorumluluk yiikledigini, gelecekteki planlarin mimarlar
tarafindan yapilip yapilmadiginin, mimarin yeni teknolojiye hakimiyet durumuna

bagli olacagina vurgu yapmistir.

Eames’in agiklamasi 6nemli bir 6ngdrii olmakla birlikte giincel olarak kullanilan
yapay zeka algoritmalarinda mesleki olarak biiyiik bir tehlikenin olmadig1r da
sOylenmelidir. Bir diger yandan gercek tehlike algoritmalarin kontrolsiiz
tiretimlerinin gergek hayatta mimari karsiligini bulmasi olabilir. Elimizdeki
algoritmalar rassal arastirmalarla gorsel benzerlik yakalayabilen iiretimler
gerceklestirebilse de sonuclar1 heniiz tam kontrollii degildir. Bu rassalligin kontrolii

yine mimarlarin sorumlulugunda olacaktir.

Bu tezin de ciktilarindan biri olan mimari plan semasi iiretimlerine bakildiginda
yapay zeka algoritmalarinin heniiz emekleme déneminde oldugu, bigcimsel iiretimler
gerceklesebilse de tam bir tasarlama eyleminden s6z edilemeyecegi goriilebilir. Yine
de yapay zekanin gelecekteki yeni algoritmalari ve yeni donanimlariyla dahi,
tasarlama eylemini 6grenebilen bir algoritmanin miimkiin olamayacagini sdylemek
cok kesin bir c¢ikarim olacaktir. Mimarlik disiplini, teknoloji nedeniyle {iistlendigi
sorumluluk ile, teknolojiden gelen gelismelere karsi bagisiklik kazanmis olarak,

dogru reflekslerle yanit verebilir hale gelecektir.

Teknolojinin  mimarlik disiplinine ekledigi sorumlulukla birlikte, mimarlik
mesleginde yeni uzmanlagsma alanlar1 Ongoriilebilir. Mimari veriseti tasarlama,
algoritma mimarisi tasarlama, algoritma ¢iktilarinin degerlendirilmesi gibi

uzmanliklar gelecekte mimarlik meslegi icerisinden gelisebilir.
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