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YAPAY ZEKA VE MĠMARLIK ETKĠLEġĠMĠ ÜZERĠNE BĠR 

ÇALIġMA:ÜRETKEN ÇEKĠġMELĠ AĞ ALGORĠTMASI ĠLE OTONOM 

MĠMARĠ PLAN ÜRETĠMĠ VE DEĞERLENDĠRMESĠ 

ÖZET 

Bu tez kapsamında “Makineler tasarlayabilir mi?” sorusunun bir alt sorusu olan 

“Makineler mimari plan Ģeması üretebilir mi?” sorusu tezde araĢtırılması hedeflenen 

problem tanımını oluĢturmaktadır. Tez mimari plan Ģemasının, günümüz yapay zeka 

algoritmaları ile, otonom olarak üretiminin kapsamını tartıĢmaya açmaktadır. Bu 

problem tanımı ile hedeflenen, günümüzde görsel iĢleme verimliliği ve gücü oldukça 

yüksek olan yapay sinir ağları içerisindeki algoritmaların üretken modelleri sınıfına 

dahil olan üretken çekiĢmeli ağlar ile mimari plan Ģeması üretim sürecinin ve üretim 

çıktılarının değerlendirilmesi bulunmaktadır.  

Tez öncelikle yapay sinir ağlarının üretken çekiĢmeli ağlara kadar olan geliĢimini 

kronolojik olarak, önemli dönüm noktaları ile birlikte özetler. Yapay siniri ağları 

tarihçesi sonrasında mimari plan Ģeması üretimine dair literatür araĢtırması 

sunulmaktadır. Mimari plan Ģeması üretimine dair literatür geçmiĢte bu problem 

çözümü için kullanılan yöntemleri göstermekle birlikte bugün mimari plan Ģeması 

üretim problemi için hangi yöntemlerin kullanımının verimli sonuçlar verdiğini de 

gösterebilmektedir. Bir diğer yandan literatür araĢtırmasına bakıldığında, mimarlık 

disiplininin yapay zeka ile etkileĢime geçtiği problemin çoğunlukla mimari plan 

Ģeması üretimi olduğu görülmektedir. Bunun yanında literatürde mimari plan Ģeması 

üretim probleminin yapay zeka problemi sınıfına dahil olduğu da söylenmektedir. 

Literatür araĢtırmasına göre yapay zeka alanındaki yeni algoritmalar ile mimari plan 

Ģeması üretim problemi potansiyel bir araĢtırma alanı tanımlamaktadır. Bu nedenle 

tez çekiĢmeli üretken ağlar ile mimari plan Ģeması üretim süreci ve çıktılarını 

değerlendirmeyi hedeflemiĢtir.  

Bu çalıĢma güncel bir fenomen olarak çekiĢmeli üretken ağları ele almaktadır. Ġçinde 

bulunduğu bağlam olarak da mimari plan Ģeması üretimi problemini hedef alır. Bu 

hedef, hem çekiĢmeli üretken ağların mimari plan Ģeması üretimi sürecinin keĢfi hem 

de üretim çıktılarının değerlendirilmesini kapsamaktadır. Bu yönüyle tez durum 

çalıĢması yöntemi ile ele alınacaktır. Bu çalıĢmada veriseti ve ÇÜA mimarisi 

girdilerinin (bağımsız değiĢkenlerin), çıktılar / mimari plan Ģeması üretimleri 

(bağımlı değiĢken) üzerindeki etkileri de araĢtırılmaktadır. Bu yönüyle de tezin bir 

deney çalıĢması yöntemi kullandığı söylenebilir. Ancak tezdeki deneylerde kontrol 

grubu kullanılmamıĢ, değerlendirme tüm deneylerin karĢılaĢtırılması ile elde 

edilmiĢtir. Bir diğer yandan tez içinde kurgulanan deneylerin sayısı, algoritmanın 

baĢarılı olması ile deneylerin tamamlanması nedeniyle, rassaldır. Bu durumlar 

nedeniyle tez gerçek deneysel yöntem yerine yarı-deneysel yönteme baĢvurmuĢtur. 

Bu nedenlerle tezin yönteminde yarı-deneysel durum çalıĢmasına baĢvurulmuĢtur. 

ÇekiĢmeli üretken ağ kullanılarak mimari plan Ģeması üretimleri sekiz deney 

sonrasında baĢarıya ulaĢmıĢ ve deneyler tamamlanmıĢtır. Eğitimlerde çekiĢmeli 



xxii 

üretken ağlar içerisinde yer alan derin evriĢimsel üretken çekiĢmeli ağlar  (deep 

convolutional generative adverserial network / DCGAN) kullanılmıĢtır. DCGAN 

mimarisi içindeki hiper parametreler DCGAN ile iliĢkili literatürde belirtilen 

parametrelere uygun olarak kullanılmıĢtır. Deneylerdeki eğitimler “python” dili ile 

Google‟ ın bulut ortamında sunduğu “COLAB” ortamında yapılmıĢtır. “COLAB” 

ortamının seçilmesinin nedeni bulut ortamında sağladığı GPU donanım servisidir. 

Deneylerdeki eğitim sırasında iĢlem gücünün yüksek olması nedeniyle bulut 

servislerinde sunulan GPU hizmeti algoritma eğitim sürelerini kısaltabilmektedir. Bu 

nedenle algoritmanın eğitimi için bulut ortamındaki “COLAB”  kullanılmıĢtır. 

Deneylerdeki algoritma eğitimleri, piksel tabanlı orijinal Andrea Palladio 

planlarından oluĢan piksel tabanlı veriseti ve Palladio gramer kuralları ile üretilen 

sentetik, piksel tabanlı Palladio plan Ģemalarından oluĢan veriseti ile 

gerçekleĢtirilmiĢtir. Palladio orijinal planları ve plan Ģemalarının veriseti için 

kullanılmasının sebebi; Palladio plan sisteminin kurallar ile açıklanabilen ve 

çoğunlukla simetrik plan kurgusuna sahip olması nedeniyle, algoritma üretim 

çıktıları ile veriseti arasında hızlı ve kolay bir değerlendirmenin yapılabileceği 

düĢüncesidir. Bu düĢünce ile yalnızca Andrea Palladio planları ve plan Ģemaları 

deneylerdeki eğitimlerde kullanılmıĢtır. Her bir deneyde kullanılan veriseti 

içerisindeki öznitelikler (siyah ve beyaz pikseller) değerlendirilerek raporlanmıĢtır. 

DCGAN üretimlerinin veriseti ile iliĢkili olması nedeniyle her bir deneyde kullanılan 

planlar ve plan Ģeması görsellerinden oluĢan verisetlerindeki siyah ve beyaz 

piksellerin olasılık dağılım grafikleri çizdirilmiĢtir. Bu grafikler üzerinden 

deneylerde kullanılan verisetlerinin değerlendirilmesi yapılmıĢtır. Değerlendirme 

sonucunda son üç deneyin piksel dağılım grafiklerinin diğer deneylerden daha 

düzgün olduğu ve bu nedenle deney üretimlerinin de son üç deneyde kalitesinin 

arttırdığı sonucuna varılmıĢtır. Eğitimlerde kullanılan veri artırımı yöntemi ile elde 

edilen Palladio plan Ģeması verisetlerinin ise çekiĢmeli üretken ağların üretim 

çıktılarını negatif etkilediği gözlemlenmiĢtir.  

DCGAN üzerinden yapılan son çalıĢma hem algoritma hem de mimari plan 

üretimlerinin verimliliğinin değerlendirildiği çalıĢmadır. DCGAN verimliliği 

literatürde önerilen “Frechet Inception Mesafesi” ile değerlendirilmiĢtir. Plan Ģeması 

üretimleri ise literatürde önerilen değerlendirme yöntemi “Hızlı Sahne 

Sınıflandırması” yanında “Palladian Grameri ile Sınıflandırma” ve “Mekan Sentaksı 

ile Sınıflandırma” yöntemleri ile gerçekleĢtirilmiĢtir. Literatür dıĢında önerilen son 

iki değerlendirme yönteminin bu tezde kullanılmasının sebebi, literatürde önerilen 

değerlendirme yöntemlerinin, üretimleri değerlendirmekten daha çok, algoritmanın 

üretim verimliliğini değerlendirmek için kullanılıyor olmasıdır. Ancak mimari plan 

Ģeması üretimi probleminde, bu problemin çözüm yönteminin araĢtırılmasının 

yanında, üretim çıktılarının değerlendirme yöntemlerinin de araĢtırılması gereklidir. 

Herhangi bir görsel üretiminde literatürdeki değerlendirme yöntemi kullanılabilse de 

mimari plan Ģeması üretimlerinin değerlendirilmesi için mimarlık disiplini 

içerisinden yöntemler kullanılabilir. Bu nedenle son iki değerlendirme, Palladian 

gramer kuralları ile sınıflandırma ve mekan sentaksı ile sınıflandırma değerlendirme 

yöntemleri bu tezde yer almaktadır.   

Bu tez çalıĢmasında, bugünün derin öğrenme algoritmalarından üretken çekiĢmeli 

ağlarla otonom plan Ģeması üretimlerinin iĢlevsel olarak değil, sadece biçimsel olarak 

gerçekleĢebildiği sonucuna varılmıĢtır. Bir diğer yandan biçimsel olarak verisetine 

benzer üretimler gerçekleĢiyor olsa da DCGAN üretimlerinin kontrol dıĢı üretildiği 
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gözlemlenmiĢtir. Kontrol dıĢı üretimler mimari plan Ģeması üretimi probleminde, 

birçok varyasyondan oluĢan, verisetindeki özniteliklere uygun dağılımdaki 

çıktılardan oluĢan bir keĢif alanı sunabilir. Ancak DCGAN algoritması ile doğrudan 

plan Ģeması üretimine güvenilerek kullanılması doğru sonuçlar vermeyebilir. Bu 

nedenle çekiĢmeli üretken ağlar içindeki DCGAN algoritmasının mimari plan Ģeması 

üretiminde üretken bir sistem olarak sadece bir keĢif aracı niteliğinde olduğu 

söylenebilir. Ancak çekiĢmeli üretken ağların plan Ģeması üretimi problemi için 

büyük bir potansiyeli bulunmaktadır. Plan Ģeması üretim probleminin çözümü için 

gelecekte karĢılaĢabileceğimiz, kontrolsüz üretimlerin önüne geçen, yeni üretken 

çekiĢmeli ağ mimarilerinin plan Ģeması üretim probleminde verimli bir araç olarak 

kullanılabilme potansiyeli bulunmaktadır.   
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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 
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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. 
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1. GĠRĠġ  

Bugünün yapay zeka algoritmalarından derin öğrenme algoritmaları, donanım gücü 

ile birlikte, görüntü iĢleme problemlerinde güçlü bir araç olarak kullanılmaktadır. 

Krizhevsky, ve diğ., (2012) “ImageNet Classification with Deep Convolutional 

Neural Networks” adlı çalıĢmasında yüksek çözünürlükteki 1.3 milyon görseli, derin 

evriĢimsel sinir ağları (Deep Convolutional Neural Networks) kullanarak, 1000 farklı 

kategori için görsel sınıflandırma problemini çözebilmiĢlerdir. Bu çalıĢma derin 

öğrenme algoritmalarının görsel iĢleme gücünü gösterebilmektedir. Derin öğrenme 

algoritmaları, görsel iĢlemedeki bu gücü ile birlikte; görsel sınıflandırma, nesne 

tanıma, nesne segmentasyonu, görsel stil transferi, görsel renklendirme, görsel 

çözünürlük artırma, görsel sentezi ve görsel üretimi problemlerinde 

kullanılabilmektedir (Brownlee, 2019).  

Görsel iĢleme problem tanımları içerisinde, görsel üretim, yapay zeka problemleri 

arasında önemli bir yerde güncel bir problem tanımı olarak bulunmaktadır. Görsel 

üretim probleminde derin öğrenme algoritmaları alt sınıfında bulunan Çekişmeli 

Üretken Ağlar (ÇÜA/ Generative Adverseial Networks) görsel üretimi probleminde 

verimli sonuçlar vermektedir. (Goodfellow, 2014). Karras ve diğ.‟nin, (2020) ÇÜA 

kullanarak elde ettikleri sonuçlar, ÇÜA ile sentetik ancak gerçeğinden ayrılamayacak 

netlikte görsellerin üretilebilmesinin mümkün olduğunu göstermektedir.  

Görsel iĢleme gücü nedeniyle ÇÜA, tasarım pratiği içerisinde de potansiyel bir 

araĢtırma alanı tanımlamaktadır. Tasarım pratiği mimarlık disiplini özelinde 

incelendiğinde, mimarlık disiplininin, iĢlevsel bir görsel veri ürettiği söylenebilir. 

Mimarlık disiplini de ÇÜA‟yı, görsel veri üretimlerinde, yeni bir araç olarak 

kullanabilir. Ancak mimarlık disiplini iĢlevsel bir görsel üretmesi nedeniyle salt 

görsel üretim, mimarlık için yeterli olamayacaktır. Bu nedenle mimarlık disiplini 

içerisinde, görsel üretimde çok güçlü bir algoritma olarak bulunan ÇÜA‟nın, 

mimarlığın hangi pratiği içerisinde, nasıl kullanılacağı ve mimarlık pratiğine ne 

düzeyde etkisinin olduğu, kesin bir yanıtı bulunmayan bir soru olarak bulunmaktadır. 
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1.1 Problem Tanımı  

“Bu metnin hedefinde, mimaride plan üretim problemini yapay 

zeka alanına tanıtmak bulunmaktadır. Plan şeması üretimi sadece 

ilginç bir problem tanımı olarak kalmamış, bu problemin çözümüne 

yönelik birçok uygulama da geliştirilmiştir. Metin boyunca plan 

üretimi probleminin yapay zeka problemleri ile benzerlikleri ve 

farklılıkları tartışılacaktır” (Eastmen, 1973). 

Mimari plan üretimi mimarlık disiplini içerisindeki pratiklerden biridir. MÖ 2000 

yılında dahi görebileceğimiz (Donald, 1962) bu pratik günümüzde devam etmektedir.  

Plan Ģeması tasarımı (metin boyunca mimari plan Ģeması üretimi olarak da ifade 

edilecektir) ve plan çizimi (drafting) iki ayrı pratik olarak ele alınabilir. Günümüzde 

plan çiziminde geleneksel yöntemler (el ile çizim) yerine, geliĢmiĢ ve karmaĢık 

yazılımlar (CAD) kullanılarak tekrar eden iĢ yükü azaltılabilmekte ve çizimdeki 

metrik hassasiyet ile daha güvenilir çizimler üretilebilmektedir. Ancak plan Ģeması 

üretim pratiğinde geliĢmiĢ yeni yazılımlar kullanılabilse de hala tasarımın erken 

evresinde geleneksel yöntemlere baĢvurulabilmektedir. Bunun nedeni plan Ģeması 

üretim probleminin, plan çiziminden farklı bir problem tanımına sahip olmasıdır.  

Plan çizimi problemi tasarım kararları alınmıĢ bir problemin çizim sürecini 

içermektedir. Bu nedenle iyi tanımlı (well-defined) bir problem sınıfına dahil 

edilebilir. Ancak plan Ģeması üretimi hasta tanımlı  (ill-defined)  problem sınıfı 

içerisindedir (Yoon, 1992).  

Plan Ģeması üretimi probleminin hasta tanımlı yapısı bu alanı potansiyel bir araĢtırma 

alanı haline getirmektedir. Shaviv (1986),  CAAD alanına giren herhangi bir mimarın 

bu temel mimari soruna bir çözüm bulma sorumluğunu hissettiğini belirtmiĢtir. 

Shaviv temel mimari sorun olarak plan Ģeması üretimini ifade etmiĢtir. Lobos ve 

Donath (2010), plan Ģeması üretimi tekniği için verimli bir sistem elde etmek 

amacıyla birçok araĢtırmanın olduğunu; araĢtırmalarda, üretken sistemler, kısıt 

tabanlı sistemler, biçim gramerleri ve uzman sistemler gibi çeĢitli yöntemler 

kullanıldığını belirtmiĢ ve birçok araĢtırma olmasına rağmen mimarların kullanımına 

uygun bir aracın üretilemediğini ifade etmiĢlerdir.  

Eastmen‟ın (1975) mimari plan üretim probleminin yapay zekanın problem sınfına 

ait olduğunu bildirmesi, bu problemin önemini ortaya koymaktadır. Hem henüz 
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problemin net bir çözümünün bulunamaması, hem de problemin yapay zeka 

içerisinde de önemli bir yer bulması nedeniyle bu alan önemini korumaktadır.  

Mimari plan üretimi problemi eski bir problem olsa da, hala güncel bir problemdir. 

Teknolojinin yeni araçları, bu problem çözümü için yeni yöntemler sunmaktadır. 

Yeni araçlardan biri de teknolojinin güncel meselesi haline gelmiĢ olan yapay zeka 

algoritmalarıdır. Mimari plan Ģeması üretimi probleminin yapay zeka 

algoritmalarındaki yeni yöntemler ile çözümlenebilmesi yeni bir araĢtırma alanı 

olarak karĢımıza çıkmaktadır.  

GiriĢ bölümünde ÇÜA‟nın mimarlık disiplini içerisinde hangi pratikte 

kullanılacağının belirlenmesinin gerekli olduğu söylenmiĢtir. Yapay zekanın ilksel 

araĢtırmalarında odaklanılan problemler, dama oyunu veya satranç oyunu olmuĢtur. 

Satranç ve dama oyunlarında kurallar; mekansal, göreli konumlar üzerinden 

oluĢturulması bakımından mimarideki mekansal düzenlemeler arasında bir analoji 

kurulabilir. Bu düĢünce sistemi içerisinde mimari plan şeması üretim probleminin 

Eastmen‟ın (1975) da açıklaması ile birlikte, mimarlık disiplini dışında, yapay zeka 

disiplini içerisinde de bir problem olarak bulunduğu söylenebilir. ÇÜA her ne kadar 

görsel üretim odağında bir algoritma olsa da bu aracın mimari plan Ģeması üretim 

yöntemi ve çıktıları değerlendirilmelidir.  

Turing (1950) “Computing Machinery & Intelligence” adlı metninde “Makineler 

düşünebilir mi? (Can Machines Think?)” sorusunu sormuĢtur. Bugün elimizdeki 

iĢlem gücü yüksek donanımlar ve görsel veri üretiminde güçlü olan ÇÜA vb. 

algoritmalar ile, Makineler tasarlayabilir mi? (Can machines design?) sorusu 

sorulabilir. “Makineler tasarlayabilir mi?” sorusunun bir alt sorusu olarak da 

“Makineler mimari plan şeması tasarlayabilir mi?” sorusunun yanıtı ÇÜA 

algoritması ile aranacaktır. Tezin baĢlığı da makinelerin mimari plan üretip 

üretemeyeceğinin tartıĢmasının açılması amacıyla otonom plan üretimi olarak 

adlandırılmıĢtır. Bu nedenlerle tezin problem tanımında ÇÜA ile mimari plan şeması 

üretiminin gerçekleştirilmesi ve üretimlerinin değerlendirilmesi bulunmaktadır. 
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1.2 Tezin Amacı  

Bu tezde çekiĢmeli üretken ağlar ile mimari plan Ģeması üretimleri gerçekleĢtirilecek 

ve üretim çıktıları değerlendirilecektir. Yapılacak olan bu çalıĢmada genel ve özel 

olmak üzere iki amaç belirlenmiĢtir.  

Genel amaç güncel teknolojik geliĢmelerin mimarlar tarafından tartıĢılabilmesi ve 

kullanılabilmesini hedefler. Özel amaç ise bu tezin büyük bir parçası olan teknolojik 

geliĢmesinin çalıĢma süreci ve çıktılarının değerlendirilmesi ile ilgilidir.  

Genel amaç ile hedeflenen Norman‟ın (2013), belirttiği kavramsal model düzeyinde, 

mimarların yapay zeka süreçlerinden haberdar olmasıdır. Norman (2013), kavramsal 

model ile birlikte, bir sistemin nasıl kullanılacağının bilgisini ifade etmektedir. BaĢka 

bir deyiĢle tezin genel hedefinde mimarların yapay zekanın güncel algoritmalarının 

kullanılma süreçleri ve sonuçlarından haberdar olması hedeflenmektedir.  

Mimarların güncel teknolojik geliĢmelere adapte olmasının önemi Charles Eames‟in 

dönemin Design Journal editörü Ian McCallum‟a yazdığı mektup ile desteklenebilir; 

“Elbette, yaratıcısına oldukça fazla sorumluluk yükleyen kavramın 

(teknoloji) kışkırtılması nedeniyle bireysel ve yaratıcı süreçlerin 

kaybedilmesi korkusu vardır. Ancak şundan emin olabiliriz ki; 

yakın geleceğin binaları ve toplumları bu yeni kavramlardaki 

gelişmeler ile planlanacaktır. Bu planlamaların mimarlar 

tarafından yapılıp yapılmadığı, mimarın bu tür teknolojik araçları 

kullanmaya hazır olup olmaması ile ilgili olacaktır” (Eames, 

1954).  

Eames‟in bu açıklaması ile birlikte mimarların güncel teknolojik geliĢmeleri takip 

etmesinin mimarlık disiplini için bir sorumluluk oluĢturduğu söylenebilir. Bu 

nedenle tezin hedefinde olan ve üzerinde durulan kavram bugünün en önemli 

teknolojik geliĢmelerinin olduğu ve araĢtırmaların geliĢtirildiği disiplin olan yapay 

zeka kavramı olmuĢtur. Yapay zeka algoritmaları içerisinden Çekişmeli Üretken 

Ağlar kullanılarak mimari plan Ģeması üretimi ve değerlendirilmesi süreçlerinin 

mimarlık disiplinine tanıtılması bulunmaktadır.  

Tezin özel amacı ÇÜA algoritmasının, mimarlık pratiklerinden olan, mimari plan 

şeması üretimi süreci ve çıktılarının değerlendirilmesi bulunmaktadır.  
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Önerilen bu çalıĢma ile; 

 ÇÜA mimarisinin, plan Ģeması üretimi için nasıl geliĢtirilmesi gerektiği 

sorusunın yanıtlanması, 

 ÇÜA ile plan Ģeması üretiminde verisetinin seçimi ve veriseti düzeninin nasıl 

geliĢtirilmesi gerektiği, 

 ÇÜA üretimlerinin çıktılarının mimari plan organizasyonu bağlamında 

iĢlerliği ve ÇÜA‟nın üretim verimliliğinin değerlendirilmesi, 

 Tüm bu sorular sonrasında ÇÜA‟nın mimari plan Ģeması üretiminde üretken 

bir sistem olarak kullanımın değerlendirilmesi, 

hedeflenmektedir.  

1.3 Tezin Yöntemi 

Tez literatür araĢtırmasıyla baĢlamaktadır. Literatür araĢtırması kısmında derin 

öğrenme algoritmalarının çekiĢmeli üretken ağlara kadar olan geliĢimi kronolojik 

olarak önemli noktaları açıklanarak aktarılmıĢtır. Bu bölüm derin öğrenmenin 

tarihçesini özetleyen bir bölüm olarak nitelendirilebilir. Literatürün ikinci kısmında 

ise mimari plan Ģeması üretim problemi ile iliĢkilenen literatür sunulmuĢtur.  Daha 

ÇÜA ile mimari plan Ģeması üretimi deneyleri ve değerlendirmeleri bölümleri 

aktarılmıĢtır. 

Tezde mimari plan Ģeması üretimi hedefiyle ÇÜA algoritmalarının mimarisinin, 

ÇÜA‟nın eğitileceği verisetinin özelliklerinin ve eğitime olan etkilerinin 

anlaĢılabilmesi bunun yanında eğitim çıktılarının değerlendirilebilmesi için yarı-

deneysel durum çalışmasına (quasi-experimental case study) baĢvurulmuĢtur.  

Yin‟e (1994) göre durum çalıĢması, güncel bir fenomeninin, içinde bulunduğu 

bağlam ile arasındaki iliĢki belirsiz olduğunda, fenomeni birden fazla kaynaktan 

topladığı kanıtlarla ampirik olarak açıklama yöntemidir. Aytaçlı‟ya  (2012) göre 

değerlendirmelerin yapıldığı araĢtırmalarda durum çalıĢması yöntemine baĢvurulur.  

Bunun yanında, Yin (2003) açıklayıcı (explanatory), tanımlayıcı (dexcriptive), veya 

keĢif (exploratory) hedefleriyle durum çalıĢmasına baĢvurulabileceğini söylemiĢtir. 

Deneysel yöntem ise bağımsız değiĢkenlerin bağımlı değiĢkenlerin üzerindeki 

etkisinin gözlemlendiği çalıĢmalarda kullanılır (Rogers & Revesz, 2020). Aynı tanım 

deneysel yöntem içerisinde tanımlanan gerçek deneysel (true experimental) ve yarı-
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deneysel (quasi-ezperimental) yöntemler için geçerlidir.  Gerçek deneysel çalıĢmada 

deney grupları, kontrol deney grubu ile karĢılaĢtırılır. Bir diğer gerçek deneyde, 

deney sayısı ve deneylerde kullanılacak örneklem sayısı önceden belirlenir, rassal 

olamaz.  Yarı-deneysel yöntemlerde ise kontrol grubu yerine deney çıktıları birbirleri 

arasında karĢılaĢtırılır ve deney sayısı ile deneylerde kullanılan örneklem sayısı 

rassal olabilir (Rogers & Revesz, 2020). 

Bu çalıĢma güncel bir fenomen olarak çekiĢmeli üretken ağları ele almaktadır. Ġçinde 

bulunduğu bağlam olarak da mimari plan Ģeması üretimi problemini hedef alır. Tezde 

amaç çekişmeli üretken ağların mimari plan şeması üretimi problemi ile arasındaki 

ilişkinin değerlendirilmesidir. Bu yönüyle tez durum çalıĢması yöntemi ile ele 

alınacaktır. Bu çalıĢmada veriseti ve ÇÜA mimarsi girdilerinin (bağımsız 

değiĢkenlerin), çıktılar / mimari plan Ģeması üretimleri (bağımlı değiĢken) üzerindeki 

etkileri de araĢtırılmaktadır. Bu yönüyle de tezin bir deney çalıĢması yöntemi 

kullandığı söylenebilir. Ancak tezdeki deneylerde kontrol grubu kullanılmamıĢ, 

değerlendirme tüm deneylerin karĢılaĢtırılması ile elde edilmiĢtir. Yapılan 

deneylerdeki örneklem sayısı rassal bir Ģekilde belirlenmiĢ, yapılan deneylerde elde 

edilen çıktıların beklentiyi karĢılaması sonucunda deneyler tamamlanmıĢtır. Bu 

durumlar da bu tez içerisinde yarı-deneysel yöntem kullanıldığını göstermektedir. 

 Deneylerde kullanılan verinin değiĢtirilmesi ile deney sonuçlarının değiĢimi 

gözlemlenmiĢtir. Bu uygulama durum çalıĢmalarındaki veri çeĢitleme yöntemi 

(Aytaçlı, 2012) ile açıklanabilir. Deneylerden elde edilen verinin yeterli örneklem 

sayısını oluĢturmaması nedeniyle istatistiksel bir genelleme yerine analitik bir 

genellemeye (Aytaçlı, 2012) baĢvurulmuĢtur. Bu durum da yarı-deneysel yöntem 

dıĢında durum çalıĢmasının da bu çalıĢmada bulunduğunu göstermektedir.  

Yukarıdaki tüm sebepler nedeniyle; tez, deneylerin oluĢturulma Ģekli ile yarı-

deneysel yönteme, deneyin yapılma hedefi ve çıktılarının değerlendirmesi yönüyle 

durum çalıĢması yöntemine yakın olarak değerlendirilebilir. Bu nedenle tezin 

yönteminde hibrit bir yöntem olarak yarı-deneysel durum çalışması (quasi-

experimental case study) yönteminin kullanıldığı söylenebilir.   

1.3.1 Verisetinin OluĢturulması ve Değerlendirilmesi 

Mimari plan Ģeması üretimi hedefi ile deneylerde algoritmanın eğitimi için kullanılan 

verisetleri plan şemalarından oluĢturulmuĢtur. Plan Ģemaları algoritmanın doğru 
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genellemeler yapabilmesi için tek bir örneklem uzayı (tek bir mimarın plan Ģemaları) 

içerisinden seçilmesi kararlaĢtırılmıĢtır. Bu örneklem uzayının Andrea Palladio 

planları veya plan Ģemaları olmasına karar verilmiĢtir. Verisetinde Andrea Palladio 

planlarının kullanılmasının sebebi ise plan düzeninde simetrik ve kural tabanlı bir 

kurgunun olmasıdır. Bu sistematik kurgunun kuralları, Stiny ve Mitchell (1978) 

tarafından Palladian grameri ismi ile açıklanmıĢtır. Kural tabanlı durum hem 

eğitimdeki verimi denetlemek ve verisetindeki veri sayısını artırmak için 

kullanılabilir, hem de üretim çıktılarının veriseti ile karĢılaĢtırılarak 

değerlendirilmesini kolaylaĢtırabilecektir. Bu nedenlerle Andrea Palladio planlarının 

veya plan Ģemalarının eğitim veriseti olmasına karar verilmiĢtir. Andrea Palladio 

planları orijinal plan çizimlerinden elde edilmiĢ ve toplamda birbirini tekrar etmeyen 

125 plana ulaĢılmıĢtır. Andrea Palladio plan Ģemaları ise Palladian grameri kuralları 

ile üretilen birbirini tekrar etmeyen 320 plan Ģemasından oluĢan ve 150 plan 

Ģemasından oluĢan iki verisetinden oluĢmaktadır. 320 Palladio plan Ģeması bulunan 

verisetinde 3x3, 3x4, 3x5, 5x3, 3x7 ızgara düzeninde plan Ģemaları farklı sayılarda, 

150 plan Ģemalı verisetinde ise her bir grid düzeninden 30 adet olmak üzere eĢit 

sayıda grid düzenlerinden oluĢan Palladio plan Ģemaları üretilmiĢtir. Bu verisetleri 

dıĢında aynı veriler kullanılarak veri arttırımı yöntemleri (döndürme, yansıtma, 

deform etme, renk değiĢtirme) ile de farklı sayıda verisetleri elde edilmiĢtir. Farklı 

verisetlerinin oluĢturulması doğrudan eğitim veriminin artması için denenen veri 

çeĢitlemesidir.   

Her bir veriseti kendi içinde değerlendirilmiĢtir. Bu değerlendirmeler ile 

eğitimlerdeki baĢarımın ya da baĢarısızlığın sebepleri tahmin edilmeye çalıĢılmıĢtır.  

1.3.2 Deneylerin Kurgusu 

Tüm deneyler öncesinde algoritmanın iĢlerliğini denemek üzere bir pilot çalıĢma 

yapılmıĢtır. ĠĢlerliğinden emin olunan algoritma ile eğitimler yapılmıĢtır. Eğitim 

deneyleri algoritmanın doğru üretimler yapmasıyla birlikte sonlandırılmıĢtır. 

Algoritma ile çeĢitli verisetleri ve farklı algoritma mimarileri kullanılarak 8 deney 

gerçekleĢtirilmiĢtir. 

1.3.3 Üretim Çıktılarının Değerlendirilmesi 

Üretim çıktıları değerlendirilirken ÇÜA literatüründe bulunan ÇÜA nitel ve nicel 

değerlendirme yöntemlerinden, hızlı sahne sınıflandırması (rapid scene 
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categorization) ve FID skoru değerlendirme yöntemlerine baĢvurulmuĢtur. FID skoru 

değerlendirme yöntemi sadece görsel benzetim ve çözünürlük kalitesi ile ilgili bir 

değerlendirme sonucu vermektedir. FID skoru, ÇÜA‟nın çalıĢma verimini 

değerlendirebilmekte ancak üretilen plan Ģemalarının değerlendirmesini 

yapmamaktadır. Değerlendirme bölümünde, ÇÜA algoritmasının değerlendirilmesi 

dıĢında, üretilen mimari plan Ģemalarının değerlendirilmesi amacıyla, hızlı sahne 

sınıflandırması, Palladian gramer kuralları ve mekan sentaksı yöntemleri ile de 

değerlendirmeler yapılmıĢtır.  

1.3.4 ÇalıĢmanın AkıĢ Diyagramı  

ġekil 1.1 uygulanan deneyler ve sonuçlarının değerlendirme süreci için kurgulanan 

akıĢ diyagramını göstermektedir.  

1. ÇÜA ile plan Ģeması üretimi deneylerine baĢlamadan önce algoritmanın 

çalıĢmasının denenmesi için bir pilot eğitim çalıĢması gerçekleĢtirilir. Bu 

pilot çalıĢmada MNIST veriseti kullanılmıĢtır. (Derin sinir ağlarının eğitim 

verimi, verisetinin kalitesi ve sinir ağının mimarisi ile değiĢebilmektedir. 

Kullanılacak ÇÜA mimarisinin denetlenebilmesi için veriseti kalitesi 

literatürde doğru olarak kabul görmüĢ, MNIST veriseti ile pilot bir eğitim 

yapılmıĢtır.) 

2. Palladio planları veya plan Ģemalarından oluĢan veriseti oluĢturulur. (Yeni 

veriseti üretimi var olan verisetinin veri arttırımı yöntemleri ile çoğaltılması 

ya da sentetik olarak Palladian gramer kuralları kullanılarak oluĢturulan 

verisetlerini içerir.) 

3. Model (algoritmadaki değiĢkenler) düzenlenir ve eğitime uygun hale getirilir. 

4. Algoritma eğitimi gerçekleĢtirilir.  

5. Eğitimde kullanılan veriseti değerlendirilir ve raporlanır. 

6. Eğitim sonucunda elde edilen mimari plan Ģeması görselleri kaydedilir. 

7. Görsel üretimler baĢarısız ise (plan Ģeması okunabilir durumda değil ise) 2. 

adıma veya 3. adıma geçilebilir. 

8. Görsel üretimler baĢarılı ise algoritmanın hata değerleri kontrol edilir. 

9. Algoritma hata değerleri problemli ise 2. adıma veya 3. adıma geçilebilir. 

10. Algoritma hata değerlerinde bir sorun yoksa algoritmanın plan Ģeması 

üretimleri değerlendirilir.  
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11. Değerlendirme sürecinde literatürdeki ÇÜA değerlendirme yöntemleri 

kullanılır, sonuçları raporlanır. 

12. Değerlendirme yöntemleri görsel kaliteye odaklanıyorsa (mimari plan Ģeması 

değerlendirilmiyorsa, çözünürlük ve biçimsel benzerlik konularına 

odaklanılıyorsa), hızlı sahne sınıflandırması, mekan üretimi kuralları 

(Palladian grameri) ve mekan dizilimi (Space Syntax) ile üretim çıktıları 

değerlendirilir, sonuçları raporlanır. 

 

 

ġekil 1.1:Durum çalıĢmasının akıĢ diyagramı. 
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2. LĠTERATÜR ARAġTIRMASI  

2.1 Derin Öğrenme Algoritmalarındaki Kronolojik GeliĢmeler 

Bu bölümde yapay zekanın problem alanı kısaca açıklandıktan sonra, bu problem 

alanına yönelik çözüm yöntemlerinden olan iliĢkiselci yapay zeka içerisinde geliĢen, 

çekiĢmeli üretken ağların da içerisinde yer aldığı, derin öğrenmenin özet bir tarihçesi 

aktarılacaktır.  

Yapay zeka olarak tanımlanan kavram makine öğrenmesi yöntemlerini 

kapsamaktadır. Derin öğrenme ise makine öğrenme yöntemleri içerisinde 

bulunmaktadır. ÇekiĢmeli üretken ağlar da derin öğrenmenin üretken algoritmaları 

arasında sınıflandırılabilir (ġekil 2.1).    

 

ġekil 2.1: Yapay zeka kavramı ve alt kümeleri. 

Yapay zeka algoritmaları tümdengelim yöntemi ile açık (explicit) bir programlama 

yerine tümevarım yöntemi ile örtük (implicit) bir programlama süreci içermektedir. 

Girdi, girdinin iĢlendiği fonksiyon ve çıktı algoritmik sistemlerin yapısını 

oluĢturmaktadır. Tümdengelim yönteminin kullanıldığı algoritmalarda girdinin 

iĢleneceği fonksiyon apaçık Ģekilde açıklanır (ġekil 2.2). Girdiyi iĢleyen fonksiyonun 

çıktısı, fonksiyonda bir hata yok ise, beklenmedik bir durum ile sonuçlanmaz.  

 

ġekil 2.2 : Tümdengelim ile programlama. 
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Örtük programlamada ise girdinin iĢleneceği fonksiyon tanımlanmaz, fonksiyonun 

algoritma tarafından bulunması beklenir. Bu tür programlamada girdi tanımlanır, 

çıktı ya tanımlanır ya da çıktının da algoritma tarafından belirlenmesi beklenir. 

Makine öğrenmesi algoritmalarının fonksiyonu bulması iĢlemi çıkarım (inference) 

olarak adlandırılır (ġekil 2.3). 

 

ġekil 2.3: Tümevarım programlamada çıkarım. 

Örtük programlamada algoritmanın bulduğu fonksiyon ile çıktının belirlenmesi 

tahmin (prediction) olarak isimlendirilir (ġekil 2.4). 

 

ġekil 2.4: Tümevarım programlamada tahmin. 

Yapay zeka algoritmaları çıkarım ve tahmin problemleri çözümünde 

kullanılmaktadır. Çıkarım ve tahmin yapma sürecinde yapay zeka algoritmalarının 

içinde sembolik (symbolic) ve iliĢkiselci (connectionist) olarak isimlendirilen iki 

temel yaklaĢım bulunmaktadır (Minsky, 1991).  Bu temel iki yaklaĢım ilk kez, 1955 

yılında gerçekleĢtirilen Öğrenen Makineler Oturumu’nda (Session on Learning 

Machines) tartıĢılmıĢtır.  Oturum katılımcılarından, Oliver Selfridge, Willis Ware ve 

Gerald Dinneen donanım gücü ile insan biliĢinin taklit edilmesinin mümkün 

olduğunu savunarak insan sinir sistemine odaklanılmasını önermiĢ, Allen Newell ve 

Herbert Simon ise sebepler hiyerarĢisinin taklit edilmesinin doğru olduğunu 

savunmuĢtur (Nilsson, 2010). Ġnsanın sinir sistemine odaklanan yaklaĢımı iliĢkiselci, 
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sebepler hiyerarĢisini mantık önermeleri ile açıklama yöntemi ise sembolik yapay 

zeka olarak tanımlanmaktadır (Minsky, 1991).   

Bugünün derin öğrenme algoritmaları da insan sinir sisteminin çalıĢma prensipleri 

odağında geliĢen iliĢkiselci yapay zeka yöntemleri içerisinde bulunmaktadır. 

ĠliĢkiselci yapay zeka çalıĢmalarının ilk adımını Warren McCulloch & Walter Pitts 

(1943) “A Logical Calculus of the Ideas Immanent in the Nervous Activity” adlı 

çalıĢma oluĢturmaktadır. Warren McCulloch & Walter Pitts (1943), ilk kez yapay bir 

sinir ağı modelini mantık kapıları (logic gate) ile açıklamıĢlardır. McCulloch & Pitts 

(1943), nöronun ateĢlemesini ya hep ya hiç (all or none) kuralına bağlayarak boolean 

kuralları ile nöronun ateĢleme sisteminin modelini oluĢturmuĢlardır.  

McCulloch & Pitts‟in (1943) ilk yapay sinir ağı modeli sonrasında, psikolog Donald 

O. Hebb (1949), “The Organization of Behaviour” isimli kitabında beyindeki 

öğrenme sürecine dair çalıĢmalar yapmıĢtır. Hebb‟in tanımladığı öğrenme sistemi 

Hebbian Öğrenme (Hebbian Learning) olaran bilinmektedir. Hebbian öğrenme 

sisteminde, aynı anda ateĢleyen nöronlar kümelenme (cells fire together wire 

together) eğilimindedir. Aynı uyaran baĢka bir sefer daha geldiğinde aynı nöronlar 

daha kuvvetli bağlar oluĢturmaktadır. Hebbian öğrenme sistemindeki bu açıklamalar, 

yapay sinir ağları ile oluĢturulan derin öğrenme sisteminin geliĢmesinde önemli rol 

oynamıĢtır.   

1955 yılında öğrenen makinelerle ilgili ilk oturum gerçekleĢtirilmiĢ hemen bir yıl 

sonrasında 1956‟da Darthmout yaz atölyesinde yapay zekanın babaları olarak anılan 

isimler yapay zeka ile ilgili düĢüncelerini paylaĢmıĢlardır (Nilsson, 2010).  

Psikolog Frank Rosenblatt (1959), ilk yapay sinir ağını geliĢtirmiĢtir. Perceptron 

tahminleri ile sınıflandırma problemi çözülebilmektedir. Ancak perceptron doğrusal 

sınıflandırma problemleri dıĢında kalan problemleri çözememektedir. Bunun yanında 

perceptron tek katmanlı bir yapay sinir ağı önerisi olmuĢtur. Perceptron sonrasında  

1960 yılında Widrow & Hoff  Uyarlanımsal Doğrusal Ağ (Adaptive Linear Network 

/ ADALINE) ile yapay sinir ağlarındaki ağırlık değerlerini ayarlanabilir hale 

getirmiĢlerdir (Nilsson, 2010).   

Minsky & Papert (1970) Perceptron‟un doğrusal olmayan problemleri 

çözemeyeceğini açıklamalarıyla birlikte 1960‟ların sonuna kadar baĢarılı giden 

iliĢkiselci yapay zeka çalıĢmaları yavaĢlamıĢ ve sembolik yapay zekanın baĢarılı bir 
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çalıĢma alanı olan uzman sistemler (expert systems) geliĢmeye baĢlamıĢtır 

(Domingos, 2015).  

Minksy (1991), sembolik ve iliĢkiselci yapay zekayı karĢılaĢtırdığı metninde, her iki 

yapay zeka yaklaĢımının da avantaj ve dezavantajları olduğunu belirtmiĢtir. Yine de 

iliĢkiselcilerin yönteminin Minsky‟nin bulunduğu dönem içerisindeki donanım 

yetersizlikleri olduğunu berlitmiĢ ve sembolik yapay zekanın kullanılabilir bir 

yöntem olduğunu söylemiĢtir. Minsky (1991), donanım yetersiziliğinin sebebini, 

iliĢkiselcilerin yönteminin çalıĢma prensibinde yüklü bir veri kümesinin iĢlenmesi 

sürecinin bulunması ile açıklamıĢtır.  

Donanım yetersizliği ile de baĢarımı düĢen iliĢkiselci yapay zeka çalıĢmaları, 1986 

yılında Rumelhart, Hinton ve Williams‟ın algoritma hatalarından öğrenen sistem 

önerisi ile yeniden önemli hale gelmiĢtir. Rumelhart ve diğ. (1986) “Learning 

representations by back-propagating errors” isimli yayınlarında bugünün derin 

öğrenme sisteminin “öğrenme” kısmı için kullanılan “back-propagation” yöntemini 

önermiĢlerdir. Bu yöntemde yapay sinir ağındaki nöronların değerleri, algoritmanın 

yaptığı hatalara bakılarak eniyilenir.  

Hinton ve diğ. (2006) çok katmanlı sinir ağını önerdikleri  “A fast learning algorithm 

for deep belief nets” adlı çalıĢmalarında derin sinir ağları ile hiyerarĢik olarak verinin 

özelliklerini öğrenebilen algoritmalarını sunmuĢlardır. Bu çalıĢma ile birlikte, 

makine öğrenmesi içerisindeki çıkarım yapma ve tahmin etme problemlerinin 

çözümünde kullanılmak üzere, yapay zekanın yeni odağı, iliĢkiselcilerin yeni 

yöntemi, derin öğrenme algoritmaları olmuĢtur.  

Khrizhevsky ve diğ. (2012) “ImageNet Classification with Deep Convolutional 

Neural Networks”  adlı çalıĢmasında derin evriĢimsel sinir ağları ile birlikte 650000 

nörondan oluĢturulmuĢ sinir ağının 1.3 milyon yüksek çözünürlükteki görsel verinin 

1000 farklı kategoriye sınıflandırılması problemini yüksek verimlilikle 

çözebilmiĢlerdir.  

Goodfellow ve diğ. (2014), “Generative Adversarial Nets” (ÇekiĢmeli Üretken 

Ağlar) adlı yayınlarında derin öğrenme algoritmalarını kullanarak üretken bir sistem 

önerisinde bulunmuĢlardır. Derin öğrenme algoritmalarının görsel tanımadaki gücü 

aynı Ģekilde görsel üretme problemlerinde de verimli sonuçlar vermiĢtir. ÇekiĢmeli 
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üretken ağlar eğitimde kullanılan verisetini taklit ederek yeni görsel veri 

üretebilmektedir.  

Warren McCulloch & Walter Pitts ile 1943‟te baĢlayan ve günümüzde güçlü iĢlem 

araçlarına dönüĢmüĢ yapay sinir ağları modeli, bugün ÇÜA ile birlikte gerçeğinden 

ayırt edilemeyecek taklit görseller üretme gücüne eriĢmiĢtir.  

Yapay zeka algoritmalarının geliĢim hızı, görsel iĢlemedeki baĢarımları ve ÇÜA‟nın 

görsel üretim gücü, yakın gelecekte görsel verinin içerisinde bulunduğu tüm 

disiplinleri etkileyebilme ihtimalini göstermektedir ve mimarlık da görsel verinin 

içinde bulunduğu bir disiplindir. Bu nedenle derin öğrenme algoritmalarında 

ÇÜA‟nın mimarlık disiplini içerisindeki yeri araĢtırılması gereken bir soru olarak 

karĢımıza çıkmaktadır. Bir sonraki bölümde mimarlık pratiği içinde olan mimari plan 

Ģeması üretimi ile ilgili literatür çalıĢması aktarılacaktır. Bu bölümde ÇÜA‟nın da 

dahil olduğu mimari plan Ģeması üretim çalıĢmaları da dahil edilmiĢtir.   

2.2 Mimari Plan ġeması Üretim Problemi ile Ġlgili Literatür 

Bu bölümde mimari plan Ģeması üretim problemine yönelik geliĢtirilen uygulamalara 

yer verilecek ve uygulamalar için kullanılan yöntemler açıklanacaktır. “Makineler 

mimari plan şeması tasarlayabilir mi?” sorusunun yanıtı literatürde aranacaktır.  

Eastmen (1973) mimarideki plan Ģeması düzeni problemlerine, mekan planlama 

(space planning) problemi adını vermiĢtir ve bu problemin otomatik mekan düzeni 

üretimi (automated generation) için çözümler bulma hedefinde olduğunu belirtmiĢtir. 

Literatür araĢtırması sırasında 1955-2020 yılları arasında mekan planlama problemi 

içerisindeki otomatik plan düzeni üretimi yapan uygulamalarla ilgili 50 çalıĢma 

üzerinden bir araĢtırma yapılmıĢtır. Böylece literatürdeki otomatik plan Ģeması 

üretim yöntemlerinin çeĢitlenme Ģekli ve günümüzdeki yöntemsel yönelimi 

açıklanabilir. ġekil 2.5‟te literatürde taranan otomatik plan Ģeması üretimi ile ilgili 

kaynaklar gösterilmiĢtir. 
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ġekil 2.5: Mimari plan Ģeması üretim problemi ile iliĢkilenen literatür. 

Literatür araĢtırması yaparken mimari plan Ģeması üretimine dair karĢılaĢılan ilk 

çalıĢma Buffa‟nın (1955) Fonksiyonel ġemalar için Sekans Analizi (Sequence 

Analysis for Functional Layouts) çalıĢması olmuĢtur. Ancak Koopmans (1957) 

çalıĢmasında mimari plan Ģeması üretimine yönelik ilk çalıĢmaların yirmi-yirmibeĢ 

yıl önce baĢladığını söylemiĢtir. Koopmans‟ ın çalıĢmasının yayın yılına bakıldığında 

mimari plan Ģeması üretimine dair ilksel çalıĢmaların 1930‟lu yıllarda baĢladığı 

düĢünülebilir.  Bu düĢünceye göre mimari plan Ģeması üretim problemi mimarlık 

disiplini içerisinde yaklaĢık 90 yıllık oldukça eski bir problem tanımı olarak 

karĢımıza çıkmaktadır. Shaviv‟e (1986) göre sadece 1957-1970 yılları arasındaki 

plan Ģeması üretimine yönelik çalıĢmaların sayısı otuzdan fazladır.  Mimari plan 

Ģeması üretimi problemi ile ilgili bu fazla sayıdaki çalıĢma, problemin çözümünde 

uygulanan yöntemlerin de çeĢitlenmesine neden olmuĢtur. Mimari plan Ģeması 

üretimi problemi için kullanılan yöntemler, biçim gramerleri, çizge teorisi, genetik 

algoritmalar, uzman sistemler, karar ağaçları, kısıt tabanlı modeller, makine 

öğrenmesi yöntemleri, RNN, CNN ve en güncel olarak da GAN algoritmalarını 

içermektedir.  

Grason (1971), 60‟lı yılların ortasında plan Ģemasının anlatımında doğrusal çizge 

(linear graph) tekniğine önem verildiğini söylemiĢtir. 1970‟lerde plan Ģeması üretim 

Otonom  

Plan Üretimi 
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tekniği tasarımda kullanılacak, geometrilerin ve bu geometrilerin iliĢkilerinin 

belirlenmesi ile gerçekleĢtirilmektedir. 1970‟lerde bir diğer yöntem olarak ortaya 

çıkan biçim grameri teorisi kullanılarak plan Ģemalarının türetilmesi sağlanabilmiĢtir. 

Bunun yanında plan Ģemasının üretilme sisteminde genetik algoritmalar da 

denenmiĢtir. Günümüzde plan Ģemasının üretimine dair çalıĢmalarda bugünün yapay 

zeka tekniği derin öğrenme yönteminin kullanılmaya baĢlandığı gözlemlenmektedir.   

Krejcirik (1969) bilgisayar destekli tasarım ile plan düzleminin optimum yerleĢimi 

ile ilgili çalıĢmasını geliĢtirmiĢtir. Weinzapfel ve diğ. (1971) 3 boyutta mekansal 

düzenlemeleri bilgisayar destekli tasarım sürecinde üretmek amacıyla, mekanları 

geometrik olarak tanımlayarak, bu geometriler arasındaki iliĢkileri tasarım kısıtları 

olarak kullanmıĢlardır. Levin (1964) ve Grason (1971) plan Ģemasında mekansal 

dizilim için çizge teorisini kullanmıĢlardır. Eastmen (1973) araĢtırmasında iki 

boyutta mekansal planlamanın otomatikleĢmesine dair bir sistem önerisinde 

bulunmuĢtur. Otomatik  plan Ģeması tasarlama sistemi için Eastmen (1973), üç 

değiĢken belirlemiĢtir. Bu değiĢkenler mekan, tasarım birimleri, tasarım birileri 

arasındaki iliĢkiler ve bu iliĢkileri manipüle edecek operatörlerdir. Bu değiĢkenlerden 

tasarımı manipüle eden operatörler iyi tanımlanmış (well-defined) olmaması 

tasarımdaki yaratıcı nokta için potansiyel sağladığı söylenmiĢtir (Eastmen, 1973). 

Bunun yanında tasarım birimleri arasındaki iliĢkiler de boolean fonksiyonları olarak 

tanımlanmıĢtır. Eastmen mekansal planlamadaki zorluğu, tasarım birimlerinin sonsuz 

sayıdaki oryantasyon ve konumlanma olasılıklarının üretilebilmesi olduğunu 

söylemiĢtir (Eastmen, 1973). 

Stiny & Mitchell (1978) Andrea Palladio‟nun plan gramerlerini yeniden modern ve 

üretken bir sistem olarak düzenlemeyi hedeflemiĢlerdir. Palladio‟nun plan 

sistemindeki gramer kullanılarak Villa Malcontenta plan Ģeması üretilmiĢtir (Stiny & 

Mitchell, 1978). Bu çalıĢmada Stiny ve Mitchell Palladio‟nun plan Ģemasını otomatik 

Ģekilde üretmemiĢlerdir. Ancak Palladio Plan Ģemalarının otomatik üretilebilmesi 

için gerekli algoritmayı oluĢturabilmiĢlerdir. Bu çalıĢma, biçim gramerleri ile yapı 

plan Ģemasının tasarım kurallarının oluĢturulduğu bir çalıĢma olmuĢtur. Koning & 

Eizenberg (1981) Frank Llody Wright‟ın kır evleri gramer kurallarını tanımlamıĢ, 

Çolakoglu (2005), Hayat evleri gramerleri ile tasarımda üretken bir model olarak 

biçim gramerlerini kullanmıĢtır. Duarte (2005) yaptığı çalıĢmada mimari tasarım  

için üretim sistemi (production system) kullanmayı hedeflemiĢtir. ÇalıĢmasında 
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programlama grameri ile tasarım kurallarının oluĢturulmasını sağlamıĢ, tasarım 

grameri ile tasarım olasılıklarının üretken Ģekilde türetilebilmesini hedeflemiĢtir 

(Duarte, 2005). Easment‟ın (1973) S-İlişkileri (S-Relation) olarak, tasarım birimleri 

arasında tanımladığı değiĢkenler Duarte‟nin çalıĢmasında biçim grameri kuralları 

olarak karĢımıza çıkmaktadır. Biçimlerin dizilimleri S-ilişkilerilerine göre değil 

biçim grameri kurallarına göre dizilmektedir. Duarte (2005) biçim gramerlerini 

kullanarak Alvora Siza‟nın Malagueira konutlarını yeniden türetmiĢtir. 

Ahmad ve diğ. (2004) plan Ģemasında mekanın verimli olarak kullanılabilmesine 

yönelik çalıĢmalarında genetik algoritmaları kullanmıĢlardır. Ahmad ve diğ. (2004), 

tasarımda kullanılacak biçimleri plan Ģemasında optimum düzenleyerek toplamda 

oluĢan planın sınır çizgisini minimize etmiĢlerdir. Rojas  ve Torres (2006) genetik 

algoritmaları kullanarak, banka ofisinin plan Ģemasının tasarlanması problemine 

çözüm aramıĢlardır. Dalgıç ve Diğ (2017) market raflarının plan düzleminde 

yerleĢme probleminin, ürün satıĢı için önemli bir noktada olduğunu söylemiĢlerdir. 

Bu nedenle marketteki rafların görünülebilirlik problemini de göz önünde 

bulundurarak genetik algoritmalar ile çalıĢan plan Ģeması üretici sistemi 

tasarlamıĢlardır. ÇalıĢmaların sonucunda, Dalgıç ve diğ. (2017), genetik 

algoritmaların hem birçok olası tasarım önerisini hızlı bir Ģekilde üretebilmesi hem 

de tasarım problemine optimum çözümü bulabilmesi bakımından plan Ģeması 

oluĢturmada yararlı bir teknik olduğunu söylemiĢlerdir.  

Nagy ve diğ., (2017), 15 komĢuluk iliĢkisi ve 3 parametreden oluĢan 45 boyutlu bir 

uzaydaki tasarım problemine üretken sistemler ile tasarım çözümü bulabilecek bir 

sistem geliĢtirmiĢlerdir. Bu çalıĢma Eastmen‟ın S-iliĢkileri ve tasarım birimlerine 

(design unit) benzer bir mantık üzerinden geliĢtiği gözlemlenmektedir. Nagy  ve diğ., 

(2017), tasarım problemi çözümü için optimum problem uzayı boyutu ölçüsünün 

belirlenmesinin mümkün olmadığını söylemiĢlerdir. Ürettikleri sistem yarı otonom 

olarak çalıĢmakta, tasarımcının algoritmayı yönlendirmesi ve seçimleri ile tasarım 

geliĢtirilmektedir. Yarı-otonom tasarım için geliĢtirilen sistemde genetik algoritma 

kullanılmıĢtır. Nagy ve diğ ., (2017), MOGA sayesinde tasarımcının tasarım problem 

uzayındaki tek bir problemle uğraĢmasının yerine, büyük bir problem uzayında çok 

boyutlu problemlerle uğraĢabileceği ve optimum sonuçları alabileceğini söylemiĢtir. 

Bu durum tasarlama eylemini radikal biçimde değiĢtirebilecek bir güce sahiptir. 

Tasarımda göz ardı edilen problemler çözülebilir hale gelebilir.  
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Plan Ģeması üretim problemi içerisinde günümüzde parametrik tasarım aracı olarak 

kullanılan grasshopper ile geliĢtirilen Finch yazılımı, plan Ģemasındaki mekansal 

dizilim, metrekareler ve tefriĢ ile ilgili kararları otomatik olarak alabilmektedir. 

Mekansal büyüklükler, tefriĢ ve mekansal dizilim için bir parametre olarak ele 

alınmıĢ olan bu yazılımda, plan Ģemasının toplam metrekaresinin artıp azalması, hem 

tefriĢi hem de mekansal dizilimi yeniden üretmektedir (URL1).  

Günümüzde en önemli teknolojik geliĢme olarak kaĢılaĢtığımız derin öğrenme 

teknolojisi, otonom plan üretimi sistemi içerisinde de yerini almaya baĢlamıĢtır. 

Huang ve Zheng (2018), çalıĢmalarında derin öğrenme ağları içerisinde bulunan 

üretken sistemlerden ÇÜA ağlarını kullanarak plan tasarımı gerçekleĢtirebilmiĢlerdir. 

Kullandıkları ÇÜA algoritması Pix2pixHD adındaki özelleĢmiĢ bir ÇÜA ağıdır. Bu 

ağ etiketlerle üretilen lekeler üzerinde etiketlere göre mekansal görseller 

türetebilmektedir. Etiket mutfak olduğunda, mutfak planına dair çizimler, oturma 

odasına ait olduğunda da plan Ģemasında oturma odasına dair çizimler yapmaktadır. 

Chaillou (2019)‟nun çalıĢması ÇÜA ağları ile plan üretimi konusundaki bir diğer 

çalıĢmadır. Bu çalıĢmada ÇÜA ağları 3 basamakta plan üretimini 

gerçekleĢtirmektedir (Chaillou, 2019). Birinci basamakta planın toplamda kapladığı 

leke üretilmekte, daha sonra iç bölmelendirme ve mekansal dizilimi üretmekte, son 

olarak tefriĢ üretimi ile plan üretimini sonlandırmaktadır. Uzun, Çolakoğlu ve 

Ġnceoğlu (2020), DCGAN algoritması kullanarak Palladyan plan Ģemalarının 

üretimini gerçekleĢtirmiĢlerdir. 

Literatürdeki çalıĢmalar incelendiğinde, çalıĢmaların çoğunun mimari plan Ģeması 

üretimi problemini çözebilmek amacıyla çizge teorisine baĢvurduğu görülmektedir 

(Ruizhen Hu ve diğ., 2020; Del-Rio, 2007; Medjoub and Yannou, 2001; Ruch, 1978; 

Fortin, 1978; Al Banna, 1972; Grason; 1971; Miller 1970). Mimari plan Ģeması 

üretiminde güncel bir üretim yöntemi olarak kullanılan yapay sinir ağı 

algoritmalarının görsel iĢleme gücü nedeniyle, bu alandaki araĢtırmalarda yapay sinir 

ağlarına odaklı çalıĢmaların  (Uzun ve diğ., 2020; Chaillou, 2019; Eisenstadt ve diğ., 

2019; Huang & Zheng, 2018; Bayer ve diğ., 2007). sayısının arttığı 

gözlemlenmektedir. 

ġekil 2.6‟te kronolojik olarak, kullanılan yöntemlerin mimari plan Ģeması üretim 

çıktılarındaki çözünürlükleri karĢılaĢtırılabilir. Bu karĢılaĢtırmaya göre derin 

öğrenme yöntemlerinin kullanıldığı sistemlerin, plan Ģeması üretiminde yüksek 
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çözünürlükte (mimari plan Ģeması ifadesinin mimari bir dille oluĢturulması) sonuçlar 

verdiği görülebilir. Bu durum derin öğrenme algoritmaları içerisindeki ÇÜA ağı ile 

mimari plan Ģeması üretiminin hem sürecinin hem de çıktılarının değerlendirilmesi 

için potansiyel bir çalıĢma alanı iĢaret eder. Bu doğrultuda bir sonraki bölümde ÇÜA 

mimarisi tanıtılacak ve  ileri ki bölümlerde ÇÜA ile mimari plan üretim süreci 

deneylerle açıklanarak, çıktıları değerlendirilecektir. 

 

ġekil 2.6: Kronolojik olarak otonom mimari plan üretimi çalıĢmaları çıktıları. 
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3. ÇEKĠġMELĠ ÜRETKEN AĞ VE MĠMARĠSĠ 

3.1 ÇekiĢmeli Üretken Ağ Tanımı 

ÇekiĢmeli Üretken Ağlar derin öğrenme algoritmalarından üretken modeller 

içerisinde yer almaktadır. Ian Goodfellow (2016) çekiĢmeli üretken ağların 

(Generative Adverserial Networks / ÇÜA), üretken modeller içerisinden bir örnek 

olduğunu söylemektedir. ÇÜA modelleri herhangi bir eğitim veri seti ile eğitilerek, 

eğitim sonrasında öğrendiği veriye göre bir temsil üretmektedir. Sonuçta üretilen 

çıktı olasılıksal bir veri modelidir. ÇÜA ağlarının baĢlıca odağında model üretimi 

bulunmaktadır (Goodfellow, 2016). 

ÇÜA ağları, maksimum benzerlik (maximum likelihood) yöntemini kullanarak 

modeller arasındaki benzerliği en iyilemeye çalıĢmaktadır.  

 

ġekil 3.1: ÇÜA algoritmasında beklenen değerinin en iyilenme fonksiyonu (Goodfellow, 2016). 

Ian Goodfellow (2016), ġekil 3.1 ile girdi verilerindeki her bir nokta için sonsuz 

benzerlik tanımlanamayacağını söylemiĢ ve bu noktalardaki yoğunluk 

fonksiyonlarının değerlerinin toplamının 1‟e eĢit olması gerektiğini söylemiĢtir. 

Bunun nedeni bir noktanın benzerliğinin çok fazla arttırılması ile eğri noktaya 

yaklaĢırken diğer noktalarda eğri uzaklaĢmaktadır. Yani tüm noktalar kendi arasında 

dengede hareket etmektedir. Bu nedenle tüm noktaların aynı anda veri setine en çok 

benzeyebileceği Ģekilde yoğunluk fonksiyonu hesaplanmaktadır.  

GAN „ın en büyük avantajlarından birinin yüksek boyutlu uzaydaki olasılık 

dağılımını verimli ve hızlı olarak hesaplayabilmesidir (Goodfellow, 2016). Görsel 

verinin iĢlendiği sistemlerdeki piksel değerleri ile birlikte oldukça yüksek veri ile 
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karĢılaĢılmaktadır. Piksel değerlerinden gelen matris parametreleri arasındaki iliĢkiyi 

ÇÜA ağlarının hesaplama süreci oldukça verimlidir.  

Mimaride karĢılaĢtığımız üretken sistemler; biçim gramerleri, L sistemler, fraktaller, 

hücresel özdevinim, sürü zekası ve genetik algoritmalar olarak sınıflandırılır (Dinçer 

ve diğ, 2014). Bu üretken sistemler içerisinde benzetim yaparak en uygun modele 

ulaĢmayı hedefleme mantığıyla genetik algoritmalar ÇÜA ağlarına çok yakın bir 

sistemdir. Ancak genetik algoritmalar ile ÇÜA ağlarının çalıĢma mantığı oldukça 

farklıdır. Genetik algoritmalar evrimselci (evolutionarist) öğrenen algoritmalar 

içerisinde sınıflandırırlır, çok katmanlı yapay sinir ağlarında geri yayılım (back 

propogation) ile çalıĢan öğrenme sistemleri iliĢkiselci (connectionist) öğrenen 

algoritmalar içinde sınıflandırılır (Domingos, 2015). ÇÜA ağları her ne kadar 

evrimselcilerin mantığındaki süreçler gibi ulaĢılmak istenen bilgiyle benzer bir 

model üretimi hedeflese de çalıĢma prensibi bakımından, geri yayılım kullanılması 

nedeniyle farklıdır. 

GAN ağları genetik algoritmalardan çok daha verimli Ģekilde çalıĢmaktadır. Genetik 

algoritmalardan uygunluk (fitness) değeri sabit olarak tutulup birçok örneklem 

(sample) üretilmesi gerekmektedir. Genetik algoritmalar bu üretilen örneklemler 

arasında uygunluk değerine en yakın değerde olanı seçerek sonuçlar üzerinden yeni 

bir örneklem üretir. Bu süreç uygunluk fonksiyonundaki değere yaklaĢana kadar 

devam eder. Ancak ÇÜA ağlarında sistemde örneklem üretim süreci yoktur, bu 

sistem süreci oldukça hızlandıracaktır. Bunun yanında sonuçta üretilen çıktının en 

verimli üretim olması için ÇÜA ağlarında uygunluk değerleri (loss value) dereceli 

azalma (gradient descent) yönteminde kısmi türevlerle hesaplanarak en verimli 

uygunluk değeri hesaplanır ve bu uygunluk değeri ile yeni model üretilir.  

3.2 ÇÜA Algoritmasında Kullanılan Temel Kavramalar 

Veri Seti: Makine öğrenmesi tekniklerinden derin öğrenme sistemi genellemeler 

yapabilmesi amacıyla veriye baĢvurmaktadır. Eğitimi yapılacak kapsam ile ilgili 

verilerden oluĢan küme verisetini oluĢturmaktadır. Veri seti gözetimli öğrenmede 

yapılan gözlemlere (observation) etiketler (label) atamaktadır. Gözetimsiz 

öğrenmede ise gözlemlere atanan etiketler yoktur. Burada gözlem sayısı veri setinin 

içindeki veri miktarını (n) gösterir. Etiketler gözlemlerdeki bağımsız değiĢkenlerden 

(predictor / p) etkilendiği için bağımlı değiĢken olarak adlandırılır.  Gözetimli 



23 

öğrenmede problem etiket tahmini olabilir ve sınıflandırma problemi içerisinde yer 

alır. Gözetimsiz öğrenmede ise bağlanım (regression) ve kümeleme (clustering) 

problemleri çözümlenebilir. ÇÜA alogritmaları gözetimsiz öğrenme içerisinde yer 

alması nedeniyle veri seti ÇÜA ağlarında çoğunlukla etiketsiz olarak verilmektedir. 

Veri setinin eğitim için yetersiz olması durumunda n‟in küçük bir değer alması 

nedeniyle esnek bir öğrenen algoritma modeli oluĢturmak zor olacaktır bu nedenle 

algoritmanın eğitimi de zorlaĢacaktır. Bu nedenle sentetik olarak veri üretilerek veri 

setine eklenir. Bu iĢlem veri artırımı olarak isimlendirilir. Birçok öklidyen dönüĢüm 

veri seti arttırımı için kullanılacağı gibi ÇÜA ağları veri arttırımı için kullanılan 

yöntemler arasındadır. ÇÜA eğitiminde kullanılan verinin yetersiz olması 

durumunda öklidyen veri arttırımı yöntemlerinin etkisini tez içerisinde ÇÜA 

deneyleri bölümünde değerlendirilmiĢtir. 

AyrıĢtırıcı (Discriminator) : ÇÜA modelinde ayrıĢtırıcı (D) olarak tanımlanan 

fonksiyondur. AyrıĢtırıcı fonksiyon hem gerçek veri seti ile eğitilir hem de üretici 

fonksiyonunun üretimlerini kontrol eder. Ġki farklı maliyet fonksiyon (cost funtion) 

değeri çıktısı vardır. Gerçek veri seti kullanılan eğitim sürecindeki maliyet değerini 

kendi eğitimini en iyilemek (optimize) için kullanmaktadır. Üretici fonksiyondan 

gelen verininin kontrolü sonucunda oluĢan kayıp fonksiyon çıktısı ise üretici 

fonksiyonunn girdisini oluĢturur. ÇÜA modelinin ayrıĢtırıcı fonksiyonunda 

evrişimsel katman (convolutional layer) kullanılmaktadır. Girdi verisi evriĢimsel 

katmandan geçerken bir filtre (weight) ile veri okunmaktadır ve sonucunda bir çıktı 

verisi üretilir. Bu çıktı verisinin  büyüklüğü filtre, stride ve padding değerleri ile 

belirlenebilir. AyrıĢtırıcı fonksiyon evriĢimsel katmanlarla birlikte gerçek veriyi 

öğrenirken üretici fonksiyondan gelen sahte verileri yanlıĢ olarak 

ayıklayabilmektedir. Bu eğitim sürecinde fonksiyon tahminlerindeki hatalarının 

büyüklüğünü anlayabilmesi amacıyla maliyet fonksiyonlarına baĢvurur. Ve maliyet 

fonksiyonu değerini azaltabilmek için en iyileyiciler kullanılır. Bu açıklama 

içerisinde bulunan evriĢimsel katman, filtre, stride, padding, maliyet fonksiyonu ve 

eniyileyici kavramları aĢağıda açıklanmaktadır.  

Üretici (Generator) : Üretici fonksyion (G) belirsiz, gürültülü(noisy) bir veriyi (z / 

latent space)  daha temiz ve özellikleri anlaĢılabilir bir veriye (G(z)) 

dönüĢtürmektedir. Üretici fonksiyon ya upsampling ve evriĢimsel katmanı birlikte 

kullanmaktadır ya da sadece dekonvolüsyonel katmanı kullanmaktadır. Upsampling 
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ve evriĢimsel katman kullanımında veya sadece dekonvolüsyonel katman 

kullanımında imaj verisi üzerinde gezinecek olan algılayıcı alan (receptive field, 

filter, kernel) ile elde edilecek çıktı imajın boyutunu strides ve padding değerleri ile 

belirlemektedir. EvriĢim iĢlemi sonrasında tahmin edilen değer ile birlikte  ayrıĢtırıcı 

fonksiyon maliyet değerini hesaplar. AyrıĢtırıcıdan gelen maliyet fonksiyonuna göre 

üretimlerini güncellemektedir (Brownlee, 2019). 

EvriĢimsel Katman (Convolutional Layer) : Bir imaj üzerinde filtrenin gezmesi ile 

birlikte, filtre ve girdi imajındaki piksel değerleri ile oluĢan matris çarpımı iĢlemi 

evriĢim / konvolüsyon (convolution) olarak adlandırılır (Goodfellow, I., Deep 

Learning). Girdi verisi x, piksel değerlerinden oluĢan m x n boyutlu bir matris, ağırlık 

w ise yine piksel değerlerinden oluĢan t x s boyutlu bir matrisi tanımlar. y = x x w 

konvolüsyonel iĢlem olan matrisler çarpımını tanımlamaktadır. Eğitim sürecinde 

hedef y değerini doğru üreten w değerini yani filtreyi bulabilmektir. Konvolüsyonel 

katmanlarda yapılan iĢlemlerde padding değeri 0‟dan farklı değilse girdi imaj boyutu 

küçülecektir. Doğru bir padding değeri ile birlikte konvolüsyonel katmandan geçen 

imajın boyutunda değiĢim olmayacaktır. Konvolüsyonel katmandaki çıktı boyutunu 

etkileyen bir diğer kavram da stride‟dır. Filtre, stride ve padding kavramları aĢağıda 

detaylı olarak açıklanmıĢtır. Bunun yanında tezde eğitimi gerçekleĢtirilen ÇÜA 

algoritmasının ayrıĢtırıcı (disciriminator) fonksiyonunda konvolüsyonel katmanlar 

kullanılmaktadır (Sharma, 2018). 

Upsampling : Upsampling üretken sinir ağlarında üretici fonksiyon içinde 

kullanılmaktadır. Upsampling eğitimdeki girdi boyutunu iki katına çıkarmaktadır. 

Upsampling filter kullanmamaktadır, upsampling katmanı sonrasında konvolüsyonel 

katman kullanılmaktadır. Konvolüsyonel katmanda padding değeri girdinin Ģeklini 

değiĢtirmeyecek Ģekilde ayarlandığında upsampling nedeniyle girdi boyutu çıktıda 

iki katına çıkmıĢ olur (URL2). 

Dekonvolüsyonel Katman (Deconvolutional Layer) : Dekonvolüsyonel katmanlar 

semantik segmentasyon iĢlemleri ve üretken modellerde kullanılan bir konvolüsyon 

yöntemidir (Shi ve diğ., 2016). Dekonvolüsyonel katman, kademeli konvolüsyonel 

katman (fractional convolutional layer), tranpoz konvolüsyonel katman (transposed 

convolutional layer), ters, yukarı veya geriye konvolüsyonel katman (inverse, up, 

backward convolutional layer) olarak  da adlandırılmaktadır (Shi ve diğ., 2016). 

Dekonvolüsyonel katman upsampling ve konvolüsyonel katmanın bir arada yaptığını 

https://machinelearningmastery.com/upsampling-and-transpose-convolution-layers-for-generative-adversarial-networks/
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yapmaktadır. Upsampling iĢlemine göre daha kompleks bir yöntemdir. 

Dekonvolüsyonel katman upsampling yaparken aynı zamanda konvolüsyon iĢlemi 

yapmaktadır. Konvolüsyonel katmanda olduğu gibi bir filtre imaj üzerinde hareket 

etmekte ve çıktı verinin boyutu artmaktadır. Dekonvolüsyonel katmanda da padding 

ve stride değerleri ile çıktı boyutuna karar verilebilmektedir.  (URL 4) 

 

ġekil 3.2: Dekonvolüsyonel katmandaki filtrenin ilerleyiĢi (URL6). 

Filtre (Filter) : Makine öğrenmesi erken çalıĢmalarından itibaren filtre, imaj 

üzerinden özellik çıkarımı (feature extraction) için kullanılan bir yöntem olmuĢtur. 

Filtre sayesinde veri üzerindeki gürültü (noise) ortadan kaldırılabilir. ÇÜA 

modelinde veri imaj olarak tanımlanabilir, gürültü ise imaj üzerindeki piksel 

değerlerinden kaynaklanmaktadır. Erken makine öğrenimi çalıĢmalarında filtre 

değeri imaj boyutu ile aynı olmakta ve her katmanda yeni bir filtre kullanılmaktadır. 

Bu durum oldukça fazla iĢlem gücü gerektirmesi nedeniyle iĢlem yapan donanım için 

verimsiz bir süreç oluĢturmaktadır. Günümüzde sinir ağlarında filtre boyutları, yapay 

sinir ağının girdi verisi olan imajın boyutundan küçük olarak kullanılmakta ve bir 

filtre imajın her yerinde adım adım (stride) kullanılabilmektedir. Bu durum iĢlemsel 

süreci eski filtre yöntemleri ile karĢılaĢtırıldığında oldukça verimli bir noktaya 

taĢıyabilmiĢtir. Filtreler eğitim sürecinde farklı özelliklere (feature) göre 

güncellenmektedir. Eğitim sonucunda en verimli sonucu veren filtre bulunur. 

Filtreler fonksiyonlarda w / ağırlık(weight) olarak da adlandırılır (Deshpande, t.y.). 

 

ġekil 3.3: MNIST veriseti sınıflandırısındaki filtrelerin görselleĢtirilmiĢ hali (URL3). 
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Stride : Stride filtrenin imajda bulunan pikseller üzerinden hareket ettirilme 

büyüklüğünün belirlendiği parametredir. Bir baĢka deyiĢle algısal alanın (receptive 

field) kaydırılma büyüklüğü ile ilgilidir. Strides değeri çıktıdaki verinin boyutunu 

etkilemektedir. 7 x 7 px büyüklüğündeki bir imaj üzerinde 3 x 3 px boyutlu bir filtre 

strides 1 olarak dolaĢtığında, çıktıdaki imajın büyüklüğü 5 x 5 px olmaktadır. Strides 

boyutu 2 olduğunda 7 x 7 px boyutundaki bir imajın çıktı büyüklüğü 3 x 3 px 

boyutuna düĢmektedir (Deshpande, t.y.). 

 

ġekil 3.4: Konvolüsyonel katmandaki stride hareketi; solda stride=1, sağda stride=2. 

Padding : Padding konvolüsyonel veya dekonvolüsyonel katmandaki filtrenin 

hareketi sonrasındaki girdinin imaj biçiminin çıktıdaki boyutunun belirlenmesini 

sağlamaktadır.  Verilen padding değeri ile imajın çevresine padding değerine göre 

pikseller eklenmektedir. 7x7 px boyutundaki bir imajın üzerinde konvolüsyonel 

katmanda 3x3 boyutundaki bir filtre gezindiğinde padding değeri 0 olarak 

belirlenirse  çıktıda imajın boyutu 5x5 olmaktaır.  7x7  px boyutundaki bir imajın 

üzeirnden konvolüsyonel katmanda 3x3 boyutundaki bir filtre padding değeri 1 

olarak gezindiğinde çıktı imajın değeri 7x7 olarak aynı kalmaktadır. Bu nedenle 

konvolüsyonel veya dekonvolüsyonel katmanlarda iĢlenen imajın boyutunun 

değiĢmemesi isteniyorsa uygun padding değerleri tanımlanması gerekmektedir.  

 

ġekil 3.5: Konvolüsyonel katmandaki padding oluĢumu, solda padding=0, sağda padding =1. 

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

fonksiyonları nöronun çıktısını belirler. Bunun yanında sinir ağının yakınsama 
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(yapay sinir ağının doğru tahminleri için doğru kernel değerlerine karar verilmesi) 

hızını da belirlemektedir. Yapay sinir ağındaki nörona bağlı olan aktivasyon 

fonksiyonu çıktı değerini belirleyerek o nöronun aktifleĢip aktifleĢmeyeceğini 

belirlemektedir. Sigmoid, LeakyReLU, tanh, Maxout, ReLU, ELU, Softmax çeĢitli 

aktivasyon fonksiyonlarıdır. Softmax ikili (binary) sınıflandırma yapabilmekteyken, 

sigmoid çoklu sınıflandırma yapabilmektedir. ReLU‟nun kullanımı iĢlemsel gücü 

bakımından hızlı olmasına rağmen gradient vanishing (bazı nöronların ölmesi) 

problemine neden olabilir. Bundan kurtulabilmek için LeakyReLU fonksiyonu 

kullanılabilir. LeakyReLU fonksiyonu ise iĢlem gücü daha yoğun olması nedeniyle 

eğitim süresini uzatmaktadır. ÇÜA algoritmalarından DCGAN modelinde 

çoğunlukla üreticinin evriĢimsel katmanlarındaki aktivasyon fonksiyonu ReLU 

olarak tercih edilmekte en son katmanında ise tanh aktivasyon fonksiyonu tercih 

edilmektedir. DCGAN algoritmasının ayrıĢtırıcı fonksiyonunun evriĢimsel 

katmanlarında yine ReLU ve en son katmanında da sigmoid fonksiyonu 

kullanılmaktadır (URL4).  

 

ġekil 3.6: Sinir ağlarında kullanılan aktivasyon fonksiyonları (URL5). 

Maliyet Fonksiyonu (Cost Function): Maliyet fonksiyonunun çıktısı sinir ağının 

tahminindeki hata büyüklüğünü göstermektedir. Hata büyüklüğü weight (W), 

bias(B), girdi (Sr) ve beklenen değer (Er) değiĢkenlerine bağlıdır. Maliyet 

fonksiyonu C(W, B, Sr, Er) Ģeklinde gösterilmektedir. Sinir ağı içerisindeki en 

iyileyici ile birlikte maliyet fonksiyonu düĢürülmeye çalıĢılır bu süreçte kerneller 

(weight) sürekli güncellenir. Binary cross entropy, Exponential, Hellinger Distance, 

Kullback–Leibler divergence, Itakura–Saito distance farklı maliyet fonksiyonlarıdır. 
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Tez çalıĢmasında kullanılacak maliyet fonksiyonu Binary Cross-Entropy olarak 

seçilmiĢtir (URL6). 

Eniyileyici (Optimizer): Eniyileyici fonksiyon maliyet fonksiyonunu, maliyet 

fonksiyonuna bağlı parametreyi optimize ederek minimize etmektedir.  ( ) 

fonksiyonunda    parametresinin en iyilenmesi ile birlikte  ( )fonksiyonu minimize 

edilebilir.  3.1‟de görülen fonksiyonda maliyet fonksiyonuna karĢılık olarak           

deneysel veri üretim dağılımıyla oluĢturulan öngörü fonksiyonu (expectation 

function „ ‟)görülmektedir (Goodfellow, 2016).  

  ( )    (   )          ( (    )  ) (3.1) 

Optimize etme sürecinde çoğunlukla kullanılan yöntem gradyan yöntemidir. Gradyan 

ile birlikte maliyet fonksiyonu kismi türevlerle birlikte en iyilenmektedir. AĢağıdaki 

fonksiyonda Goodfellow, I., (2016) tanımladığı maliyet fonksiyonunun gradyan 

fonksiyonu 3.2‟da gösterilmiĢtir.  

    ( )    (   )            ( (    )  ) (3.2) 

En iyileyici fonksiyonda veri yığınının (batch) boyutunun doğru belirlenmesi 

fonksiyonun verimli çalıĢabilmesi bakımından önemlidir. Veri yığının büyük olması 

gradyan hesabının doğruluğunu arttırabilmektedir ancak doğru orantılı olarak 

arttıramamaktadır. Bunun yanında küçük veri yığınları ile eğitim 

gerçekleĢtirildiğinde en iyileyici fonksiyondaki öğrenme oranı da küçültülmelidir. 

Yığın büyüklükleri donanım hafızasını da en verimli kullanılabilecek Ģekilde 

seçilmesi gerekmektedir.  

En iyileyici fonksiyonlara örnek olarak AdaGrad, RMSProp, Adadelta, Adam en 

iyileyicileri verilebilir. Tez içerisinde kullanılan en iyileyici fonksiyon Adam 

(Adaptive Moments) optimizer‟dır.  

Dropout: Bir yapay sinir ağındaki nöronlar eğitim sırasında bağımlı olma 

eğilimindedir. Eğitim sırasında sürekli aynı nöronların güncellenerek eğitilmesi aĢırı 

uyum (overfitting) problemine sebep olabilmektedir. AĢırı uyumun önüne 

geçebilmek için her iterasyonda rastgele olarak bazı nöronlar devre dıĢı 

bırakılmaktadır. Bu durum daha verimli bir eğitimin gerçekleĢmesini sağlamaktadır. 
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Eğitimdeki iterasyon sayısı dropout ile birlikte iki katına kadar çıkabilmekte ancak 

her iterasyondaki eğitim süresi de düĢmektedir (Budhiraja, 2018). 

Yığın NormalleĢtirme (Batch normalization): Yığın normalleĢtirme eğitimin 

verimini ve hızını artırmak için veri içindeki özellikleri aynı aralığa sıkıĢtırmaktadır. 

Bu iĢlem normalleĢtirme olarak adlandırılmıĢtır. Verisetindeki bir özellik 0-1 

arasında diğer özellik de 0-1000 arasında olduğu düĢünüldüğünde bu iki farklı 

özelliğin de 0-1 aralığına düĢecek Ģekilde yeniden tanımlanması iĢlemi yığın 

normalleĢtirmedir (URL 7). 

3.3 ÇekiĢmeli Üretken Ağ Mimarisi 

Goodfellow (2016),  ÇÜA ağlarını en basit Ģekilde, iki oyuncu arasındaki çekiĢme 

olarak tanımlamaktadır. Oyunculardan biri üretici (generator), diğeri ayrıştırıcı 

(discriminator) olarak adlandırılmıĢtır. Üretici yeni görseller üretirken, ayrıĢtırıcı 

hem gerçek veriyi öğrenmekte hem de üretici tarafından üretilen görsellerin gerçek 

olup olmadığını tespit etmektedir. ÇÜA ağlarında üreticinin hedefi ürettiği 

görsellerle ayrıĢtırıcıyı kandırabilmektir. ġekil 3.7‟de ÇÜA mimarisi 

gösterilmektedir.  

 

ġekil 3.7: ÇÜA mimarisi Ģeması (URL8). 

Sistemde iki çeĢit girdi verisi bulunmaktadır bunlardan birincisi üreticinin ürettiği 

veri, ikincisi gerçek veridir. Üreticinin ilk üretimi gerçekleĢtirebilmesi amacıyla 

rastgele sayılardan oluĢan bir vektör ile beslenmektedir. Sistemin baĢlatılabilmesi 

için rastgele bir vektör verisi ilk olarak üreticiye gönderilmektedir. Bu ilk vektör z ile 

gösterilmektedir. Üreticinin bu z vektörü ile ürettiği çıktı G(z) olarak 

adlandırılmaktadır. AyrıĢtırıcı hem G(z) verisini hem de gerçek verilerden oluĢan x 

verisini girdi olarak kullanmaktadır. Üretici ve ayrıĢtırıcı ağların ikisi de kendi 

parametrelerine bağlı birer kayıp fonksiyonuna (cost function) sahiplerdir. Üretici 
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için kayıp fonksiyonu J
(G)

 ile gösterilirken ayrıĢtırıcı J
(D)

 ile gösterilmektedir. 

AyrıĢtırıcı fonksiyonun (D) girdi değeri x iken kayıp fonksiyonun parametresi θ
(D)

 ile 

ifade edilmektedir. Üretici fonksiyonun (G) girdisi z, parametresi de θ
(G)

 olarak ifade 

edilmektedir.AyrıĢtırıcı fonksiyon sadece ayrıĢtırıcı parametresini (θ
(D)

) kontrol 

ederek J
(D)  

(θ
(D)

, θ
(G)

) değerini minimize etmeye çalıĢmaktadır. Üretici fonksiyon 

sadece üretici parametresini (θ
(G)

) kontrol ederek J
(G)  

(θ
(G)

, θ
(D)

) değerini maksimize 

etmeye çalıĢmaktadır (Goodfellow, 2016) Bir baĢka deyiĢle üretici ve ayrıĢtırıcı ağ 

arasında bir minimum maksimum oyunu oynanmaktadır. AyrıĢtırıcı sürekli optimize 

edilmektedir. Bunu gerçek verilere yüksek olasılık, üreticinin oluĢturduğu verilere 

düĢük olasılık vererek sağlamaktadır.  

AyrıĢtırıcı fonksiyonun kayıp değerini hesaplayan fonksiyon 3.3‟te gösterilmiĢtir 

(Goodfellow, 2016).  

  ( ) ( ( )  ( ))  
 

 
            ( )  

 

 
     (   ( ( ))) (3.3) 

Üretici fonksiyonun kayıp değerini hesaplayan fonksiyon 3.4‟te J
(G)

 ile gösterilmiĢtir 

(Goodfellow, 2016). 

  ( )   
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3.5‟te üretici fonksiyonu gradient ascent ile birlikte kayıp fonksiyonu değerini 

maksimize etmeye çalıĢırken, 3.6‟da ayrıĢtırıcı da kayıp fonksiyon değerini gradient 

descent ile minimize etmeye çalıĢmaktadır (Goodfellow, 2016).  
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Üretici ve ayrıĢtırıcı paralel olarak eğitilmeleri gerekmektedir. Eğer ayrıĢtırıcı, veri 

seti ile önceden eğitilmiĢ olursa, üreticinin her ürettiğini yanlıĢlayarak, üreticinin 

üretim yapamamasına neden olacaktır. BaĢka bir durum ise ayrıĢtırıcının çok kararlı 

olması durumudur. Bu durumda üreticinin gradyan (gradient) alanı oldukça geniĢ 
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olacaktır ve bu nedenle üreticinin eğitimi oldukça zor hale gelecektir (Goodfellow, 

2016).  

ÇÜA algoritmasının eğitimi oldukça yoğun iĢlem gücü gerektirmektedir. Hem 

ayrıĢtırıcı hem de üreticinin eğitimi binlerce iterasyonlar mümkün olacaktır. Her bir 

iterasyonda geri yayılım (back propogation) ile her bir nöronun ağırlık (weight) 

değerleri kısmi türevler (partial derivation) ile yeniden hesaplanarak, hem üreticinin 

hem de ayrıĢtırıcının kayıp fonksiyonu değerleri en iyilenecektir. Eğitim sonunda 

hem ayrıĢtırıcı gerçek bilgiyi tanımada baĢarılı olacaktır hem de üretici gerçeğe yakın 

veri üretiminde usta olabilecektir. Böylece üretici ayrıĢtırcıyı kandırmayı 

baĢarabilecek ve ÇÜA ağı veri üretimini gerçekleĢtirmiĢ olacaktır.  

3.4 DCGAN Mimarisi 

Tezin amacında bulunan ÇÜA ile mimari plan Ģeması üretim probleminde ÇÜA 

içinde yer alan DCGAN (Deep Convolutional Generative Adversarial Network 

/Derin EvriĢimsel ÇekiĢmeli Üretken Ağlar) algoritması kullanılmıĢtır. Bu nedenle 

bu bölümde DCGAN mimarisi açıklanmıĢtır. 

Radford, Metz ve Chintala (2015), CNN algoritmalarının güdümlü öğrenme 

içerisinde sıklıkla kullanıldığını ancak güdümsüz öğrenmedeki çalıĢmaların sayısının 

az olduğunu söylemiĢlerdir. CNN algoritmalarının bir altı sınıfı olarak, güdümlü ve 

güdümsüz öğrenme arasındaki köprüyü kurabilen derin evriĢimsel üretken çekiĢmeli 

ağları (deep convolutional generative adverserial network)  ġekil 3.8‟de 2015 yılında 

geliĢtirilen DCGAN mimarisi görünmektedir. Sol tarafta rastgele bir vektör ile 

baĢlatılan üretici ağ öncelikle 4 farklı deconvulutional ağından geçirilmektedir en 

sonunda 4 x 4 x1024 boyutundaki bir görselden 64 x 64 x 3 boyutunda bir görsel 

üretilmektedir. AyrıĢtırıcı üreticinin ürettiği boyutta veri ile besletilerek 4 farklı 

convolutional ağdan geçirilerek kayıp fonksiyonu değerini hesaplamaktadır.   

 

ġekil 3.8:DCGAN mimarisi Ģeması (URL 9). 

Üretici Fonksiyon AyrıĢtırıcı Fonksiyon 
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GAN ile ilgili deneyler bölümünde Radford ve diğ. (2015) önerdiği DCGAN 

mimarisine benzer bir mimari kullanılmıĢtır. Deneylerde kullanılan DCGAN 

algoritması da ayrıĢtırıcı ve üretici fonksiyonlar içindeki evriĢimsel katmanlardan 

oluĢmaktadır (ġekil 3.8).  

Üretici fonksiyondaki evriĢimsel katman sayısı deneylere göre farklılık 

göstermektedir. Üretici algoritma sırasıyla her biri 128,128 ve 64 adet filtreye sahip 

katmanlardan oluĢmaktadır. Son evriĢimsel katman haricinde batch normalizasyonu 

kullanılmıĢtır. Sonuncu evriĢimsel katman dıĢında LeakyReLU (α=0.2) aktivasyon 

fonksiyonu kullanılmıĢtır. Son evriĢimsel katmanda ise tanh aktivasyon fonksiyonu 

kullanılmıĢtır.  

AyrıĢtırıcı algoritma da deneylerde kullanılan evriĢimsel katman sayısı farklılık 

göstermektedir. Her evriĢimsel katmanda aktivasyon fonksiyonu LeakyReLU 

(α=0.2) kullanılmıĢtır. Her evriĢimsel katmanda da aşırı uyma (over-fitting) 

probleminin önüne geçmek için eğitimin her iterasyonunda, dropout (p=0.25) 

yöntemi kullanılmıĢtır. Bunun yanında her bir evriĢimsel katmanda yığın 

normalleĢtirilmesi de kullanılmıĢtır. Konvolüsyonel katmanlar sırasıyla 16, 32, 64 ve 

128 filtreden oluĢmaktadır.  

Eğitim deneylerinde epok sayısı değiĢiklik göstermiĢtir ancak eğitimlerde kullanılan 

yığın (batch)  büyüklüğü 32 ile sabit bırakılmıĢtır. Tüm deneylerde kullanılan en 

iyileyici Adam optimizer‟dır. Kullanılan hiperparametreler sırasıyla; öğrenme 

oranı:0.0002, beta1:0,5 ve beta2:0.999‟dır.  

Tüm eğitimlerde imajlar tek renk kanallı (grasyscale) imaj verisine 

dönüĢtürülmüĢtür. Son iki deneyde grayscale dıĢında verinin okunuĢunu verimli hale 

getirmek amacıyla label smoothing (gerçek imaj etiketleri için 0.1 ve üreticinin 

ürettikleri için 0.9) kullanılmıĢtır (Uzun, Çolakoğlu ve Ġnceoğlu, 2020).  

 

ġekil 3.9: Deneylerde kullanılan DCGAN mimarisi, üretici ve ayrıĢtırıcı katmanlarıyla birlikte. 
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4. ÇEKĠġMELĠ ÜRETKEN AĞ EĞĠTĠM DENEYLERĠ 

Bu bölümde ÇÜA ağının mimari plan üretiminin gerçekleĢtirilmesi sürecinde 

karĢılaĢılan problemlerin nedenleri araĢtırılmıĢtır. ÇÜA ağı ile ilk denemelerde sonuç 

alınamamıĢtır. Problemin ÇÜA ağının yapısı ile ilgili olup olmadığının anlaĢılması 

için ilk olarak düzgün bir veri seti ile ÇÜA ağı çalıĢtırılmıĢtır. Kullanılan ÇÜA 

mimarisi DCGAN‟dir. DCGAN algoritmasının mimarisinde bir problem olup 

olmadığının anlaĢılması için MNIST veri seti kullanılmıĢtır. MNIST veri seti ile 

eğitilen DCGAN üretimleri ve loss değerleri kontrol edilmiĢtir (ġekil 4.1).  

 

ġekil 4.1:DCGAN mimarisinin kontrolü amacıyla MNIST veri seti ile eğitilmiĢ algoritmanın kayıp 

fonksiyon grafiği. 

MNIST ile elde edilen üretim çıktılarındaki görsel kalitesi yüksek olması nedeniyle 

ÇÜA mimarisinde sorun olmadığı kararlaĢtırılmıĢ ve eğitim sırasındaki üretici ve 

ayrıĢtırıcı kayıp fonksiyon değerlerinin değiĢimi doğru kabul edilmiĢtir. Bu 

değerlendirme sonucunda mimari plan görselleri ile eğitilen ÇÜA ağındaki 

problemin veri seti olduğu kararlaĢtırılmıĢ ve birçok farklı veri seti büyüklüğü ve 

farklı görsellerden oluĢan veri setleri ile denemeler yapılmıĢtır. Bu bölümde, farklı 
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veri setleri ile gerçekleĢtirilen eğitim çıktıları, loss değerleri, veri setleri ile birlikte 

değerlendirilmiĢtir.  

4.1 ÇÜA ile Veri Setinin Test edilmesi: 1. Deney 

GAN ağının eğitimi için denenen ilk veri seti, mimar Andrea Palladio‟nun 125 plan 

çiziminin arttırılması ile geliĢtirilen veri seti olmuĢtur. Bu veri setinde veri artırım 

(data augmentation) tekniği olarak farklı açılarda döndürme, ayna simetriğini alma 

ve renk değerlerini tersine çevirme (invert) kullanılmıĢtır. Veri setindeki tüm 

imajların boyutları 128x128x3 olacak Ģekilde düzenlenmiĢtir.  

 

ġekil 4.2: 1. deneyde kullanılan, veri arttırıma yöntemi kullanılarak çoğaltılmıĢ orjinal Palladyan 

planları veriseti. 

Kullanılan DCGAN Mimarisi: ÇÜA eğitiminde kullanılan ilk algoritmada 

üreticinin ayrıĢtırıcıyı ikna edebilmesi için üretici katmanları ayrıĢtırıcıya göre daha 

güçlü olacak Ģekilde biçimlendirilmiĢtir. Üretici 6 konvolüsyonel ve 1 tam bağlantılı 

(fully connected) katmandan oluĢmaktadır. AyrıĢtırıcı ise 4 konvolüsyonel ve 1 tam 

bağlantılı katmandan oluĢmaktadır. 

Kullanılan epok ve yığın büyüklükleri: Tüm eğitim 1000 epok kadar sürmüĢtür. 

Eğitimin 1000 epokta durdurulmasının sebebi, eğitim esnasında takip edilen loss 

değerlerindeki değiĢimin 400-1000 epok arasında anlamlı bir Ģekilde farklılık 

göstermemiĢ olmasıdır. Veri seti 32 imajdan oluĢan yığınlar ile veri setine 

beslenmiĢtir. Üretim çıktıları her 50 epokta bir kayıt edilmiĢtir. 
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Kayıp Fonksiyon değerleri: Eğitim sonrasında kayıp fonksiyon değerlerinden 

oluĢan grafik çıktısı alınmıĢtır. Kayıp fonksiyon değerlerine bakıldığında ilk 400 

epokta sürekli değiĢen kayıp değerleri anlamlı bir grafik çizememiĢtir. 400 epok 

sonrasında kayıp değerleri hala stabil görünmese de 1000 epoka kadar ki değerlerde 

benzer kayıp değeri değiĢimi ile daha tutarlı bir grafik oluĢturmuĢtur. ÇÜA ağı çıktısı 

olan görseller incelendiğinde bu loss değerlerindeki değiĢim ile paralellik içinde 

olduğu gözlemlenmiĢtir. 

 

ġekil 4.3: 1. deneydeki eğitim sürecindeki üretici ve ayrıĢtırıcı fonksiyonlarının kayıp fonksiyon 

grafiği. 

Çıktılar:Üretim çıktılarındaki görseller değerlendirildiğinde 400 epoka kadar 

anlamlı bir üretim gerçekleĢtiremediği gözlemlenmiĢtir. 400-1000 epok arasında 

üretimlerin gerçekleĢmeye baĢladığı gözlemlenmiĢtir. Ancak üretimler hala net 

olduğu söylenemez.  

 

ġekil 4.4: 1. deneyin DCGAN üretim çıktıları. 
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Değerlendirme: Kayıp değerlerindeki ilk 400 epoktaki stabil olmayan durum 

değerlendirildiğinde siyah üstüne beyaz çizimlerin ÇÜA eğitimi esnasında kafa 

karıĢtırıcı veri olabileceği yorumlanmıĢtır. Üretim çıktılarındaki görsellerde de bir 

siyah üstüne beyaz ve beyaz üstüne siyah üretimler gözlemlenmiĢ, ancak hiçbiri net 

bir plan görseli oluĢturamamıĢtır. Yine de üretimde plana dair bazı çizgiler 

gözlemlenmeye baĢlamıĢtır. Loss değerleri incelendiğinde ayrıĢtırıcının veri setini 

çok hızlı öğrendiği gözlemlenmiĢtir.  

4.2 ÇÜA ile Veri Setinin Test edilmesi: 2. Deney 

Bir önceki eğitimde veri seti içerisinde veri seti ile uyumsuz  (outliner) veri olduğu 

değerlendirmesi yapılmıĢtır. Bu uyumsuz verilerin siyah üzerine beyaz çizgilerle 

çizilmiĢ olan plan görselleri olduğu kararlaĢtırılmıĢtır. Bu nedenle yeni eğitim siyah 

üzerine beyaz çizgili plan görsellerinin veri setinden silindiği veriler ile 

gerçekleĢtirilmiĢtir.  Veri setinde döndürme ve aynalama ile veri arttırımı yapılmıĢ 

görseller ile birlikte Palladio‟nun orijinal plan çizimleri de yer almaktadır. Veri 

setinde toplamda 128x128x3 Ģeklindeki imajlardan 744 adet bulunmaktadır. 

 

ġekil 4.5: 2. deneyde kullanılan, veri arttırıma yöntemi kullanılarak çoğaltılmıĢ orjinal Palladyan 

planları veriseti (renklerin ters çevrildiği veri arttırımı yöntemi ile elde edilen veriler çıkarılmıĢtır). 



37 

Kullanılan DCGAN mimarisi:GAN çıktılarındaki problemin veri seti kaynaklı 

olması durumuna odaklanıldığı için bu eğitim bölümünde bir önceki eğitimde 

kullanılan algoritma sütrüktürü kullanılmıĢtır. Bu eğitimde de üretici 6 

konvolüsyonel ve 1 tam bağlantılı katmandan oluĢmaktadır. AyrıĢtırıcı ise 4 

konvolüsyonel ve 1 tam bağlantılı katmandan oluĢmaktadır. 

Kullanılan epok ve yığın büyüklükleri:Eğitim sırasında epok sayısı 1000 ile sınırlı 

tutulmuĢtur. Eğer eğitim sonucunda hem kayıp değerleri hem de üretim çıktısı 

görsellerde potansiyel bulunuyorsa, epok sayısı artırılarak eğitim yenilenmesi 

kararlaĢtırılmıĢtır. Böylece eğitim sürecinde zamandan kaybetmemek planlanmıĢtır. 

Bu nedenle bu eğitim de 1000 epok ile sonlandırılmıĢtır. Veri seti 32 imajdan oluĢan 

yığınlar ile veri setine beslenmiĢtir. Üretim çıktıları her 50 epokta bir kayıt edilmiĢtir. 

Kayıp fonksiyon değerleri:Kayıp değerleri bir önceki eğitimin kayıp değerleri ile 

karĢılaĢtırıldığında daha stabil bir eğitimin gerçekleĢtiği söylenebilir. Böylece 

eğitimde veri seti içerisineki siyah üzerine beyaz çizgilerle oluĢturulan verilerin 

uyumsuz veri olduğu sonucuna varılmıĢtır. Veri artırımı yöntemi kullanılırken 

renklerin ters çevrilmesi eğitimde kafa karıĢtırıcı veri olarak (outlier) karĢılık 

bulmuĢtur. Kayıp değeri bir öncekine göre daha stabil olsa da hala daha 

düzensizliğini korumakta ve ayrıĢtırıcının kayıp değeri çok hızlı düĢerken üreticinin 

kayıp değeri sürekli olarak yüksek değerlerde dalgalanmaktadır.  

 

ġekil 4.6: 2. deneydeki eğitim sürecindeki üretici ve ayrıĢtırıcı fonksiyonlarının kayıp fonksiyon 

grafiği. 

AyrıĢtırıcı 
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Çıktılar: Üretim çıktılarından plan görseline dair bir bilgi bulunamamıĢtır. Belli bir 

alan oluĢturma eğiliminde siyah piksellerin kümelendiği gözlemlense de herhangi bir 

plan Ģeması görünmemektedir. 

 

ġekil 4.7: 2. deneyin DCGAN üretim çıktıları. 

Değerlendirme: Çıktılara bakıldığında her ne kadar kayıp değerleri daha düzgün 

değerlere ulaĢsa da üretimin düzgün olmadığı değerlendirmesi yapılabilir. Kayıp 

değerlerindeki düzelme ve siyah piksellerin alan oluĢturmak amacıyla kümelenmesi 

veri setinin bir önceki deneye göre daha düzgün bir veri seti olması ile iliĢkili 

olabilir. Bu durum her bir deneyde kullanılan veri setlerinin içindeki piksel 

dağılımlarının değerlendirildiği bölümde detaylı bir Ģekilde açıklanmıĢtır. Bunun 

yanında 1000 epok eğitimle elde edilen sonuçların potansiyel barındırması nedeniyle 

aynı veri setinin daha yüksek epokta eğitilerek çıktılarının değerlendirilmesi kararı 

alınmıĢtır. 

4.3 ÇÜA ile Veri Setinin Test edilmesi: 3. Deney 

Bu eğitim sürecinde 2. deney sırasında kullanılan veri seti kullanılmıĢtır. 128x128x3 

boyutundaki 744 Palladio plan görseli eğitimde kullanılmıĢtır.  
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ġekil 4.8: 3. deneyde kullanılan, veri arttırıma yöntemi kullanılarak çoğaltılmıĢ orijinal Palladyan 

planları veriseti (2. deneydeki veriseti kullanılmıĢtır). 

Kullanılan DCGAN Mimarisi: Bu eğitimde kullanılan sütrüktür de 2. deneyde 

kullanılan sütrüktür ile aynı tutulmuĢtur. Üretici 6 konvolüsyonel ve 1 tam bağlantılı 

katmandan oluĢmaktadır. AyrıĢtırıcı ise 4 konvolüsyonel ve 1 tam bağlantılı 

katmandan oluĢmaktadır. 

Kullanılan epok ve yığın büyüklükleri:2. deneyde kayıp değerleri ve üretim 

çıktılarının nitelikli olabilme ihtimali nedeniyle 1000 epokta eğitilen aynı algoritma 

7000 epokta eğitilmiĢtir. 

Kayıp fonksiyon değerleri:7000 epok sonrasında loss değerleri değerlendirildiğinde 

1000 epok eğitimde elde edilen değerlerden daha stabil bir grafik ortaya çıktığı 

okunabilir. Diğer deneylerdeki aynı sorun burada da devam etmektedir. Üretici kayıp 

değeri sürekli farklı değerler alarak dalgalanmakta discriminator ise veriyi çok hızlı 

öğrenmektedir. 
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ġekil 4.9: 3. deneydeki eğitim sürecindeki üretici ve ayrıĢtırıcı fonksiyonlarının kayıp fonksiyon 

grafiği. 

Çıktılar:Üretim çıktıları hem kendi içinde hem de 2. deney üretim çıktıları ile 

karĢılaĢtırılarak değerlendirildiğinde, bu eğitimin sonucunda artık plan Ģemasına 

uygun çizimlerin üretilebildiği gözlemlenmiĢtir. Ancak bu üretimde görsellerin netlik 

durumları oldukça azdır. Üretilen plan görselleri çok fazla gürültü (noise) 

barındırmaktadır. Bu nedenle plan düzlemindeki mekansal organizasyonlar 

okunamamaktadır. 

 

ġekil 4.10: 3. deneyin DCGAN üretim çıktıları. 
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Değerlendirme: Bu eğitim sonucunda elde edilen çıktılarla birlikte, veri setinin 

kendi içinde tutarlı olması (outlier verinin veri setinden temizlenmiĢ olması) ve 

eğitimdeki iterasyon miktarının yüksek tutulmasının gerekliliği sonucuna varılmıĢtır. 

Üreticinin üretim çıktılarının kalitesinin düĢük olma sebebinin yine veri seti ile ilgili 

olduğu düĢünülmektedir. Tüm bu denemeler sırasında kullanılan veri setinin görsel 

olarak çok fazla çeĢitlilik bulundurması nedeniyle heterojen bir veri seti olmasının 

problemli olabileceği düĢünülmüĢtür. Bu nedenle bir sonraki deneyde Palladio 

planlarını temsil eden temiz verilerin üretilmesi ile, orijinal Palladio çizimleri veri 

setinin veri artırımı yapılması kararlaĢtırılmıĢtır. 

4.4 ÇÜA ile Veri Setinin Test edilmesi: 4. Deney 

Bu eğitim öncesinde veri setinin problemli olduğu düĢüncesiyle, veri setinin yeni bir 

veri seti artırımı yöntemi ile çoğaltılması kararlaĢtırılmıĢtır. Bu nedenle bu eğitim 

sürecinin ilk bölümünde veri seti artırımına yönelik araĢtırma yapılmıĢtır. Diğer 

eğitimlerde kullanılan veri seti Andrea Palladio‟nun plan görsellerinden 

oluĢmaktadır. Bu nedenle Palladio‟nun plan görsellerinin yeniden üretilmesi 

kararlaĢtırılmıĢtır. Palladio planları ile ilgili biçim gramerleri çalıĢması ile Palladio 

plan kurallarına dair literatürde birçok çalıĢma ile karĢılaĢılmaktadır. Bu nedenle veri 

artırımı yöntemi olarak biçim gramerlerinin kullanılması fikri önerilmiĢtir.  Bu 

nedenle biçim gramerleri kullanarak Palladio plan Ģeması oluĢturabilen yazılımlar 

incelenmiĢtir. Ġnternet üzerinden üretim yapılabilen Palladian Grammar yazılımı 

kullanım için uygun bulunmuĢtur (URL 10). Bu yazılımda farklı gridler ile Palladio 

biçim gramerlerine uygun planlar üretilmiĢtir. 3x3 gridlerden 24 plan Ģeması, 3x4 

gridlerden 51, 3x5 plan Ģemasından 32, 5x3 plan Ģemasından 103 ve 7x3 plan 

Ģemasından 100 adet olmak üzere toplamda 311 adet Palladio biçim gramerine uygun 

plan üretilmiĢtir. Bu planlar .dxf uzantılı dosyalar olarak kayıt edilebilmektedir. Bu 

nedenle her bir .dxf dosyası .jpeg formatına dönüĢtürülmüĢtür. 311 adet görsel, 4 

farklı dönme açısında döndürülerek ve 2 yönde ayna simetrisi alınarak toplamda 6 

dönüĢüm ile veri artırımı yapılarak 1653 görsel elde edilmiĢtir. 311 imaj ile 6 

dönüĢüm 1866 görsel üretmesi gerekirken veri kayıpları ile birlikte 1653 görsel 

üretilebilmiĢtir. Görsel veride bu dönüĢüm eylemlerinin yapıldığı yazılım ImBatch 

programıdır. Verideki kayıp nedeni bazı dosyaların bu programda, tüm görseller 

.jpeg de olsa, bazı veriler bu veri artırımı yazılımı tarafından okunamamsıdır. Sonuç 
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olarak 1653 görselden oluĢan yeni bir veri seti oluĢturulmuĢtur. Bu veri seti 

Palladio‟nun orijinal plan çizimlerinden oluĢan 744 görsellik veri seti ile 

birleĢtirilerek toplamda 2397 görselden oluĢan bir veri seti elde edilmiĢtir. Verideki 

her bir görselin Ģekli 128x128x3 olarak tanımlanmıĢtır.  

 

ġekil 4.11: 4. deneyde kullanılan, veri arttırımı yöntemi ile sayısı artırılmıĢ orijinal Palladyan planları 

ve GRAPE-SGI ile türetilen Palladyan plan Ģemalarından oluĢan veriseti.  

Kullanılan DCGAN Mimarisi:Bu eğitimde kullanılan mimari de 2. ve 3. deneyde 

kullanılan sütrüktür ile aynı tutulmuĢtur. Üretici 6 konvolüsyonel ve 1 tam bağlantılı 

katmandan oluĢmaktadır. AyrıĢtırıcı ise 4 konvolüsyonel ve 1 tam bağlantılı 

katmandan oluĢmaktadır. 

Kullanılan epok ve yığın büyüklükleri:Eğitim toplamda 7000 epok 

sürdürülmüĢtür. Batch büyüklüğü 32 olarak ayarlanmıĢ ve 50 epokta bir eğitim 

çıktısı kayıt edilmiĢtir.  

Kayıp fonksiyon değerleri: Kayıp değerleri diğer eğitimlerdeki kayıp grafiklerinden 

oldukça farklı bir sonuç vermiĢtir. Bazı epoklarda üretici ve ayrıĢtırıcı kayıp 

değerleri hiç değiĢmemektedir. Üreticinin kayıp değeri çok büyük aralıklarda sürekli 

oynamıĢ ve stabil bir eğitim elde edilememiĢtir.  
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ġekil 4.12: 4. deneydeki eğitim sürecindeki üretici ve ayrıĢtırıcı fonksiyonlarının kayıp fonksiyon 

grafiği. 

Çıktılar: Eğtim çıktıları değerlendirildiğinde, eğitimin aynı üretimleri tekrar üretme 

problemi (mode collapse) ile sonuçlandığı gözlemlenmiĢtir. Eğitim sırasındaki 

epoklarda sürekli aynı geometrik temsiller üretilmiĢtir. Bunun yanında bu geometrik 

temsiller herhangi bir plan Ģemasına karĢılık gelmemektedir.  

 

ġekil 4.13: 4. deneyin DCGAN üretim çıktıları. 

AyrıĢtırıcı 

Üretici 

Epok 

K
ay
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Değerlendirme: Elimizdeki Palladio plan Ģemalarının veri artırımı için biçim 

gramerlerinin kullanılması olumsuz sonuçlamıĢtır. Biçim gramerleri ile üretilmiĢ 

görsellerle, orijinal planların karıĢtırılarak oluĢturulan veri seti eğitim sırasında kafa 

karıĢtırıcı olmuĢtur. Veri seti içindeki veriler birbiri ile uyumsuz veri olduğu 

sonucuna varılmıĢtır. Bu nedenle biçim gramerlerinin veri artırımı yöntemi olarak 

kullanılması, sonuçta üretilen verinin aykırı olmaması ile mümkündür. Biçim 

gramerleri kuralları ile veri arttırımı kullanılarak veri seti boyutnun büyütülmesi 

olumsuz sonuçlanmıĢtır. Veri seti değerlendirilmesi ve algoritmaya olumsuz etkisinin 

nedeni ileri ki bölümlerde detaylı bir Ģekilde açıklanmıĢtır.  

4.5 ÇÜA ile Veri Setinin Test edilmesi: 5. Deney 

Veri artırımı ile ilgili 1. ve 4. deney sonucundaki olumsuz sonuçlar nedeniyle veri 

artırımı yapılmasından vazgeçilmiĢtir. Tüm öklidyen dönüĢümler veri setinden 

temizlenerek 125 orijinal Palladio plan görselinden oluĢan veri seti bu eğitimde 

kullanılmıĢtır. Bunun yanına veri setindeki görsel verinin biçimi 128x128x3 

olmasının da eğitimde problem çıkarma ihtimali üzerinde durulmuĢtur. Veri seti 3 

kanal yerine tek kanallı olabilmesi için, eğitime verilmeden önce grayscale renklere 

dönüĢtürülmüĢtür. Böylece 128x128x1 boyutundaki imajlar ile eğitim 

gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 

Kullanılan DCGAN Mimarisi: Bu eğitimde kullanılan mimaride üretici 3 

konvolüsyonel katmandan oluĢurken ayrıĢtırıcı 4 konvolüsyonel katmandan 

oluĢmaktadır.  

Kullanılan epok ve yığın büyüklükleri: Bu eğitim 15000 epokta yaklaĢık 15 saat 

sürede tamamlanmıĢtır. 

Kayıp fonksiyon değerleri: Kayıp değerleri eğitim süresince takip edilmiĢtir. Kayıp 

değerinin sürekli olarak artıĢ eğiliminde olması problemli olduğu düĢünülmüĢtür. 

AyrıĢtırıcı kayıp değeri oldukça hızlı azalmakta ancak üretici fonksiyonun kayıp 

değerleri sürekli değiĢken Ģekilde artmaktadır.  
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ġekil 4.14: 5. deneydeki eğitim sürecindeki üretici ve ayrıĢtırıcı fonksiyonlarının kayıp fonksiyon 

grafiği. 

Çıktılar: ÇÜA üretim çıktıları değerlendirildiğinde olumlu sonuçlarla 

karĢılaĢılmıĢtır. Ġlk kez ÇÜA ağı okunaklı planlar üretebilmiĢtir. Bunun yanında 

planlar detaylı incelendiğinde Palladio plan Ģemasına uygun planlar olmasının 

yanında, yeni tanımlanan plan Ģemaları da görülebilmektedir. Plan Ģemasında 2 

merdiven kovalı plan Ģemaları planların farklılaĢtığı üretimlerdendir. Bazı noktalarda 

gri bölgeler görünmektedir. Bunun sebebi orijinal planlardan oluĢan veri setinin 

oluĢturulurken photoshop yazılımında yapılan veri temizleme sürecindeki kalan bazı 

gri renklerden kaynaklı olduğu düĢünülmektedir.  

 

ġekil 4.15: 5. deneyin DCGAN üretim çıktıları. 

Epok 

K
ay

ıp
 



46 

Değerlendirme:Üretim çıktıları bu ÇÜA üretiminde doğru sonuçlanmıĢtır. Tüm 

deneylerle birlikte üretimler karĢılaĢtırıldığında veri setinin büyüklüğünden çok veri 

seti içerisindeki verinin algoritma tarafından okunurluğunun önemli olduğu 

gözlemlenmiĢtir. 3 kanallı RGB değerlerinin eğitim sırasında kafa karıĢtırıcı olduğu, 

ve bu nedenle tek kanallı grayscale ile eğitimin doğru sonuçlandığı gözlemlenmiĢtir. 

Bunun yanında epok sayısının yüksek tutulması ile birlikte üretici daha iyi 

öğrenebilmiĢ ve üretimler netleĢebilmiĢtir. Üretimlerdeki gri bölgelerin oluĢmaması 

için veri seti oluĢturulurken verinin temizlenmesi sürecine daha fazla dikkat edilmesi 

gerektiği de ortaya çıkmıĢtır. Plan üretimindeki dizilimlere bakıldığında Palladio 

plan Ģemasına benzer üretimlerin yanında, yeni Ģemaların da üretildiği 

okunabilmektedir. Bu durum algoritmanın keyfi olarak tasarlama eylemine katılmaya 

baĢladığı anlar olarak okunabilir. Bir diğer önemli nokta algoritmanın aĢırı uyum 

(overfitting) yapmamasıdır. Üretim çıktılarında veri setindeki verilerle aynı 

görsellerle karĢılaĢılmamıĢtır. 

4.6 ÇÜA ile Veri Setinin Test edilmesi: 6. Deney 

5. deneydeki olumlu sonuçlar sonrasında biçim gramerleri ile üretilen Palladio plan 

Ģemalarından oluĢan veri setinin de yeniden eğitilmiĢtir. Biçim gramerlerindeki veri 

seti hiçbir veri artırımı uygulanmamıĢ hali ile 320 plan görseli ile eğitim 

gerçekleĢtirilmiĢtir. Görselle 128x128x3 boyutundadır. Görseller 128x128x1 

boyutuna dönüĢtürülerek eğitim gerçekleĢtirilmiĢtir.  

Kullanılan DCGAN Mimarisi:Bu eğitimde de 5. deneydeki gibi kullanılan 

mimaride üretici için 3 konvolüsyonel katman ayrıĢtırıcı için 4 konvolüsyonel 

katman kullanılmıĢtır.  

Kullanılan epok ve yığın büyüklükleri: Tüm eğitim 15000 epok ile 13 saat sürede 

tamamlanmıĢtır. 

Kayıp fonksiyon değerleri: Kayıp değerleri eğitim süresince takip edilmiĢtir. Kayıp 

değerinin sürekli olarak artıĢ eğiliminde olması problemli olduğu düĢünüĢmüĢtür. 

AyrıĢtırıcı kayıp değeri oldukça hızlı azalmakta ancak üretici fonksiyonun kayıp 

değerleri sürekli değiĢken Ģekilde artmaktadır.  
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ġekil 4.16: 6. deneydeki eğitim sürecindeki üretici ve ayrıĢtırıcı fonksiyonlarının kayıp fonksiyon 

grafiği. 

Çıktılar: Çıktılar incelendiğinde üretimin doğru gerçekleĢtiği gözlemlenmiĢtir. Bir 

önceki deney için söylenenenler bu deney için de geçerlidir. Plan Ģemalarından 

bazıları Palladio planlarına benzer kurgudayken, bazıları yeni plan Ģemaları olarak 

karĢımıza çıkmaktadır. 

 

ġekil 4.17: 6. deneyin DCGAN üretim çıktıları. 

Değerlendirme: ÇÜA ağının Palladio biçim gramerine uygun üretimler 

gerçekleĢtirebildiği görüĢmüĢtür. Bunun yanında biçim gramerine uymayan planlar 

da önerdiği gözlemlenmiĢtir. Genel bir bakıĢla algoritmanın aĢırı uyum yapmadığı 

düĢünülmektedir. Dikkat çeken bir diğer nokta da ÇÜA ağının üretiminin sürekli 5x3 
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grid üzerinden üretilmesidir. Veri setinde farklı boyutlardaki grid sistemi bulunsa da, 

üretimlerin bu grid dıĢına nadiren çıktığı gözlemlenmiĢtir. Veri setinin 

değerlendirilmesi ileriki bölümlerde detaylı bir Ģekilde yapılarak eğitime olumlu 

etkisinin nedeni açıklanmıĢtır.  

4.7 ÇÜA ile Veri Setinin Test edilmesi: 7. Deney 

6. deneydeki olumlu sonuçlar sonrasında biçim gramerleri ile üretilen Palladio plan 

Ģemalarından oluĢan veri setinin de yeniden eğitilmiĢtir. Biçim gramerlerindeki veri 

seti hiçbir veri artırımı uygulanmamıĢ hali ile 320 plan görseli ile eğitim 

gerçekleĢtirilmiĢtir. Görseller 128x128x3 boyutundadır. Görseller 128x128x1 

boyutuna dönüĢtürülerek eğitim gerçekleĢtirilmiĢtir.  

Kullanılan DCGAN Mimarisi: Bu eğitimde de 6. deneydeki gibi, kullanılan 

mimaride üretici için 3 konvolüsyonel katman ayrıĢtırıcı için 4 konvolüsyonel 

katman kullanılmıĢtır.  

Kullanılan epok ve yığın büyüklükleri: Tüm eğitim 15000 epok ile 13 saat sürede 

tamamlanmıĢtır.  

Kayıp fonksiyonu değerleri: Kayıp değerleri eğitim süresince takip edilmiĢtir. 

Kayıp değerinin sürekli olarak artıĢ eğiliminde olması problemli olduğu 

düĢünüĢmüĢtür. AyrıĢtırıcı kayıp değeri oldukça hızlı azalmakta ancak üretici 

fonksiyonun kayıp değerleri sürekli değiĢken Ģekilde artmaktadır.  

 

ġekil 4.18: 7. deneydeki eğitim sürecindeki üretici ve ayrıĢtırıcı fonksiyonlarının kayıp fonksiyon 

grafiği. 
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Çıktılar: Çıktılar incelendiğinde üretimin doğru gerçekleĢtiği gözlemlenmiĢtir. Bir 

önceki deney için söylenenenler bu deney için de geçerlidir. Plan Ģemalarından 

bazıları Palladio planlarına benzer kurgudayken, bazıları yeni plan Ģemaları olarak 

karĢımıza çıkmaktadır. 

 

ġekil 4.19: 7. deneyin DCGAN üretim çıktıları. 

Değerlendirme: 7. deney çıktıları da 6. deneydeki gibi çoğunlukla çözünürlüğü 

düzgün plan Ģemaları okunaklı görsel üretimlerdir. 6. deneyden farklı olarak etiket 

yumuĢatma (label smoothing) tekniği ile imaj verisindeki piksel değerleri manipüle 

edilerek eğitimin veriminin artırılması hedeflenmiĢtir. Kayıp fonksiyon değerlerine 

bakıldığında label smoothing‟in olumlu etkileri gözlemlenmiĢtir.  

4.8 ÇÜA ile Veri Setinin Test edilmesi:8. Deney 

Bu deney 7. deneyde kulllanılan veri setinin düzenlenmiĢ hali ile gerçekleĢtirilmiĢtir. 

7. deneyde kullanılan veri setindeki farklı grid düzenleri veri seti içerisinde farklı 

sayılarda bulunmaktadır. Veri seti içerisindeki bu dengesiz dağılımın üretim 

çıktılarına etkisi olabileceği düĢünülerek 8. deneyde farklı grid düzenlerinden oluĢan 

plan Ģemalarından eĢit sayıda planlar ile veri seti oluĢturulmuĢtur.  3x5, 5x3, 3x3, 

7x3, 3x7 grid düzenlerindeki her bir plan Ģemasından 30‟ar adet plan ile toplamda 

150 plan üretilmiĢ ve DCGAN eğitiminde kullanılmıĢtır. 

Kullanılan DCGAN Mimarisi: 7. Eğitimdeki veri setinin eğitime etkisi araĢtırılması 

nedeniyle bu eğitimde DCGAN mimarisi değiĢtirilmemiĢtir. Bu eğitimde de 3 

konvolüsyonel katman üretici fonksiyon için kullanılırken 4 konvolüsyonel katman 

da ayrıĢtırıcı için kullanılmıĢtır.  
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Kullanılan epok ve yığın büyüklükleri: Bu deneyde de epok sayısı ve yığın 

büyüklüğü 7. deneyle aynı olup yığın büyüklüğü 32 olarak seçilerek 15000 epok 

eğitim gerçekleĢtirilmiĢtir. 

Kayıp fonksiyonu değerleri: Kayıp fonksiyonu 7. deneyin kayıp fonksiyon 

değerleri ile karĢılaĢtrıldığında üretici fonksiyonun kayıp fonksiyon değerinin 

oldukça küçük değerler aldığı görülmektedir. 

 

ġekil 4.20: 8. deneydeki eğitim sürecindeki üretici ve ayrıĢtırıcı fonksiyonlarının kayıp fonksiyon 

grafiği. 

Çıktılar: Üretimlerde 7. deneyden farklı olarak üretimin 7x3 düzenindeki gridlerin 

baskın olduğu gözlemlenmiĢtir. 7. deneyde 5x3 grid düzeni üretimlerde baskın 

gelmiĢtir. 7. deneydeki veri setinde 5x3 düzenindeki verinin veri seti içerisinde en 

fazla sayıda bulunan grid düzenini oluĢturmuĢtur. Bu deneydeki eĢit sayıdaki grid 

düzenlerine rağmen üretimde 7x3 grid düzeni görülmektedir. Bunun baĢlıca sebebi 

piksel dağılım yoğunluğunun 7x3 grid düzenlerinde yoğunlaĢması olabilir.  

 

ġekil 4.21: 8. deneyin DCGAN üretim çıktıları. 
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Değerlendirme: 8. deneyde en önemli sonucu üretici kayıp fonksiyon değerinin 

oldukça küçük değerler almasıdır. Bu durum üretici fonksiyonun planları 

öğrenebildiğini göstermektedir. Bu deneyde de label smoothing tekniği kullanılmıĢ 

ve düzenli bir veri seti ile de deney olumlu sonuçlar vermiĢtir. 
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5. VERĠ SETLERĠNĠN DEĞERLENDĠRĠLMESĠ 

Makine öğrenmesi yöntemlerinde çözülmesi gereken problemlerden biri de veri 

problemidir. Algoritmanın verimli eğitimi için modelin doğru kurgulanmasının 

yanında verinin büyüklüğü ve temizliği de eğitimin verimini etkilemektedir. 

Geleneksel makine öğrenimi yöntemlerinde ve derin öğrenme yöntemlerinde de veri 

seti oluĢturulurken gerçek dünyayı temsil edebilen bir veri seti oluĢturulmalıdır. Veri 

bilimcileri gerçek dünyayı temsil eden her tür büyük verinin normal dağılım 

(Gaussian / Normal Distrubution) içerisinde temsil edilebileceğini savunmaktadır. 

Bu sonuç merkezi limit teoreminin (central limit theory) sonucudur. 1812 yılında 

Laplace‟ın çalıĢmalarını 1901 yılında geliĢtiren Rus matematikçi Aleksandr 

Lyapunov‟un metamatiksel olarak net bir Ģekilde büyük bir verinin değiĢkenlerinin 

aritmetik ortalamalarının sıfır olacağı yani normal bir dağılım oluĢturacağını ispat 

etmiĢtir (URL11).  Bu nedenle büyük verinin kullanıldığı makine öğrenmesi 

tekniklerinde bu teoreme güvenilmektedir. Normal dağılıma sahip bir veri gerçek 

dünyayı temsil etme bakımından güvenilir olduğu söylenebilir. Normal dağılıma 

sahip olan bir veriden makine öğrenmesi yöntemleri ile doğru çıkarımlar yapılabilir. 

Yani veri setinin dağılımı ile algoritmanın eğitim verimi açıklanabilir. Bu nedenle bu 

bölümde her bir deney için kullanılan farklı veri setlerinin dağılımlarının 

değerlendirilmesi yapılmıĢtır.  

Her veri setinde veri özniteliklerle temsil edilmektedir. Palladyan planları ve plan 

Ģemalarından oluĢturduğumuz eğitim veri setinde öznitelikler oldukça azdır. Siyah 

beyaz imajlardan oluĢan veri setindeki öznitelikler sadece siyah ve beyaz 

piksellerdir. Makine öğrenmesinden her bir öznitelik bir boyut olarak tanımlanır. 

Beyaz ve siyah pikseller ise grayscale değerleri ile sadece bir kanaldan 0 ile 255 

arasında bir değer almaktadır. Bu nedenle aslında öznitelik sadece bir tane grayscale 

değeri olarak karĢımıza çıkmaktadır. Yani algoritma sadece bir öznitelik üzerinden 

çıkarım yapmaya çalıĢacaktır. Makine öğrenmesi algoritmalarının eğitiminde 

boyutluluk bir problemdir. Çok özniteliğe sahip olan veri setlerinden çok boyutluluk 

problemi varken az özniteliğe sahip veri setlerinde de az boyutluluk (low feature) 
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problemi oluĢmaktadır. Derin öğrenme algoritmalarından ÇÜA algoritmasının 

eğitimi gerçekleĢtirilen eğitim deneylerinin her birinden Palladyan plan Ģemalarından 

oluĢan az boyutlu veriler kullanılmıĢtır. Bu nedenle veri seti değerlendirilken veri 

setindeki her bir görseldeki siyah ve beyaz piksel miktarlarına bakılmıĢtır. Bunun 

yanında veri setindeki dağılım grafiği her bir görselin tüm piksellerin aldığı renk 

değerlerinin aritmetik ortalamaları ile oluĢturulmuĢtur.  

5.1 1. Deney Veriseti Değerlendirilmesi 

1. deneyde kullanılan veri seti orijinal 125 adet orijinal Palladio villa plan 

Ģemalarının döndürme, aynalama, siyah arka fonda beyaz çizim, beyaz arka fonda 

siyah çizim ve görselin biçimsel değiĢimi (distortion) ile veri seti arttırımı 

yapılmıĢtır. Sonuçta elde edilen veri seti 1000 imajdan olumuĢtur. Veri setindeki her 

bir imajdaki siyah ve beyaz piksel dağılımına bakıldığında veri setinde iki farklı 

küme oluĢtuğu gözlmelenmiĢtir. Bunun yanında distortion kaynaklı olabileceği 

düĢünülen ayrıksı (outlier) görünen baĢka kümelenmelerin de oluĢtuğu 

gözlemlenmiĢtir. Piksel renk değerleri ortalamasına bakıldığında da bu iki farklı 

grubun iki farklı tepe oluĢturduğu gözlemlenebilmektedir. Veri setindeki bu ikiliğe 

neden olan veri arttırımının siyah fon üstüne beyaz çizim ve beyaz fon üstüne siyah 

çizim olduğu açık bir Ģekilde söylenebilir. Bu nedenle veri artırımı için kullanılan 

renk değiĢtirme yöntemi veri setinin dağılımını olumsuz yönde etkilemiĢtir. DCGAN 

algoritmasının üretim çıktılarının düzgün olamaması doğrudan veri setindeki 

düzensizlik nedeniyle olduğu söylenebilir.  

 

ġekil 5.1: 1. deneyde kullanılan verisetinin beyaz ve siyah pikselleri dağılım grafiği. 
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5.2 2. ve 3. Deney Veriseti Değerlendirilmesi 

2. ve 3. deneyde kullanılan veri seti orijinal 125 adet orijinal Palladio villa plan 

Ģemalarının döndürme, aynalama ve görselin biçimsel değiĢimi (distortion) ile veri 

seti artırımı yapılmıĢtır.  Bu veri arttımı yöntemleri içinde siyah ve beyaz renklerin 

yer değiĢtirdiği veri artırımı kullanılmamıĢtır.  Bu veri setindeki siyah ve beyaz 

piksel dağılımlarına bakıldığında tek bir kümelenmenin gerçekleĢtiği görülmektedir. 

Bunun yanında distortion kaynaklı ayrıksı verilerden oluĢan kümelenmelerin de 

olduğu gözlemlenmektedir. Piksel renk dağılım ortalamalarına bakıldığında her ne 

kadar normal dağılımı yakalayamasa da tek tepe oluĢturabilen bir dağılımın 

olduğunu görmekteyiz. Dağılımda eğri tam bir çan eğrisi oluĢturamamaktadır. Bu da 

eğitim verisinde ayrıksı verilerin olduğunu iĢaret etmektedir. 2. ve 3. deneydeki 

DCGAN çıktılarına bakıldığında her ne kadar kayıp fonksiyon değerleri stabil 

olmasa da, eğitimin görsel çıktıları 1. deneydeki eğitime kıyasla daha doğru sonuçları 

göstermektedir. Böylece 2. ve 3. deneyde kullanılmıĢ olan veri setinin 1. deneyde 

kullanılan veri setinden daha doğru bir veri seti olduğu söylenebilir. Bu nedenle 

piksel renk değiĢtirme veri arttırımı yönteminin doğru olmayan bir veri arttırımı 

yöntemi olduğu gözlemlenmiĢtir. Piksel renk değiĢtirme tekniğinin eğitimde verimi 

arttırabilmesi için veri seti içindeki verinin miktarının daha da arttırılması gereklidir.  

Piksel rengi veri artırımı tekniği veri setindeki varyansı arttırmıĢtır. Varyansı yüksek 

olan veri setinin de eğitimde verimli çalıĢabilmesi için daha fazla veri kullanılarak 

varyansının dengelenmesi gerekmektedir. Varyans ile veri setindeki çeĢitliliği iĢaret 

edilmektedir. Sayıca kısıtlı bir veri setinin varyansının yüksek olması eğitilen 

algoritmanın doğru genelleme ve çıkarım yapamamasına neden olmaktadır.  

 

ġekil 5.2: 2.ve 3. deneylerde kullanılan verisetinin beyaz ve siyah pikselleri dağılım grafiği. 
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5.3 4. Deney Veriseti Değerlendirilmesi 

4. deneyde kullanılan veri setinde 3.deneydeki veri arttırımı yöntemlerinin yanında 

sentetik olarak Palladyan grameri ile Palladyan plan Ģemaları türetilerek veri setine 

eklenmiĢtir. Verinin arttırılmasının istenmesinin nedeni 1., 2. ve 3. deneydeki üretim 

çıktıları ve kayıp fonksiyon değerlerinin verimli bulunmamasının veri setindeki veri 

sayısı ile ilgili olduğu düĢüncesidir. Ancak 4. deneyde kullanılan veri arttırımı 

yöntemi tamamen baĢka bir veri seti üreterek veri setinde iki farklı verinin 

oluĢmasına neden olmuĢtur. Veri setindeki siyah ve beyaz piksel miktarlarının 

gösterildiği grafiğe bakıldığında 4 farklı kümelenmenin oluĢtuğu gözlemlenmiĢtir. 

Bunun yanında piksel renk değerlerinin ortalamalarının dağılımına bakıldığında iki 

tepe oluĢtuğu görülmektedir. Bu da veri setinde iki farklı tipten verinin bulunduğunu 

açık bir Ģekilde göstermektedir. Bu durum eğitimin verimini oldukça düĢürmüĢ ve 

eğitim anında mode collapse problemi gözlemlenmiĢtir. Mode collapse probleminde 

üretimler birbirinin aynı olmaktadır. Diğer bir taraftan ise üretimler hem birbirinin 

aynısı hem de doğru olmayan üretimler olarak görülmektedir. Bu durumun en büyük 

nedeni yine veri setinde kullanılan veri arttırımı yönteminin hatalı oluĢudur. Veri 

artırımı yöntemlerinden piksel renklerinin değiĢtirilmesi ve biçim gramerleri 

kullanılarak yeni Palladyan plan Ģemalarının oluĢturulması veri setinde ayrıksı veri 

gruplarının oluĢmasına sebep olmuĢtur. Bu yapılan deneyle birlikte veri setinin 

oluĢturulması sırasında kullanılan tüm veri arttırımı yöntemlerinden vazgeçilerek 

sadece orijinal verilerin kullanıldığı veri seti ile eğitimlerin gerçekleĢtirilmesi 

kararlaĢtırılmıĢtır.  

 

ġekil 5.3: 4. deneyde kullanılan verisetinin beyaz ve siyah pikselleri dağılım grafiği. 



57 

5.4 5. Deney Veriseti Değerlendirilmesi 

5.deneyde kullanılan veri seti 125 orijinal Palladio plan Ģemasından oluĢan veri 

setidir. Bu veri setinde hiçbir veri arttırımı yöntemi kullanılmamıĢ sadece veri setinin 

orijinal görselleri ile DCGAN eğitimi gerçekleĢtirilmiĢtir. Bu deneyde kullanılan veri 

seti 1., 2., 3. ve 4. deneyde kullanılan veri setleri ile karĢılaĢtırıldığında her imaj için 

piksel renk değerlerinin aritmetik ortalamaları dağılımının daha düzenli olduğu 

gözlemlenmiĢtir. Düzenli olmasına rağmen dağılımın tam bir çan eğrisi de 

oluĢturamadığı gözlemlenebilmektedir. Veri seti her ne kadar sadece orijinal Palladio 

plan Ģemalarından oluĢması nedeniyle homojen bir veri seti gibi algılanabilse de 

planlar biçimsel olarak çeĢitlendiği için veri setindeki dağılım tam bir çan eğrisi 

oluĢturamamaktadır. Orijinal Palladio plan Ģemalarından oluĢan veri setindeki 

dağılımın daha düzenlileĢtirilebilmesi için veri setindeki veri miktarının arttırılması 

gerekmektedir. Ancak daha önceki deneylerde gerçekleĢtirilen öklidyen dönüĢümler 

ve renk değiĢtirme ile gerçekleĢtirilen veri arttırımı yöntemlerinin veri setini daha 

fazla karmaĢıklaĢtırdığı gözlemlenmiĢtir. Diğer deneylerle DCGAN üretim çıktıları 

ve kayıp fonksiyon değerleri karĢılaĢtırıldığında daha iyi sonuçlar alındığı 

gözlemlenmiĢtir. Bu nedenle plan Ģemalarının türetilmesi durumunda herhangi bir 

veri arttırımı yönteminin sağlıklı olamayacağı bunun nedeninin plan verisinin 

biçimsel bir veri olması herhangi bir veri arttırmı için kullanılan yöntemin plan 

biçimini doğrudan etkileyebilmesi nedeniyledir. Amacımız plan tanıma eğitimi 

olsaydı veri arttırımı yöntemlerinin iĢe yarama ihtimali vardı ancak tezin hedefinde 

plan Ģeması üretimi olması nedeniyle DCGAN algoritmasında veri arttırımı 

yönteminin plan Ģeması üretiminde verimli çalıĢamadığı gözlenmiĢtir.  

 

ġekil 5.4: 5. deneyde kullanılan verisetinin beyaz ve siyah pikselleri dağılım grafiği. 
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5.5 6. ve 7. Deney Veriseti Değerlendirilmesi 

6. ve 7. deneylerde kullanılan veri seti GRAPE-SGI ( biçim grameri yorumlayıcı) ile 

türetilen sentetik Palladyan plan Ģemalarını içeren veri setidir. Veri seti GRAPE-SGI 

ile türetildikten sonra herhangi bir veri artırımı yöntemi kullanılmamıĢtır. Bu veri seti 

üretiminde Palladyan gramer kurallarına göre üretilen 320 plan Ģeması kullanılmıĢtır. 

GRAPE-SGI ile Palladyan plan Ģeması üretiminde öncelikle bir ızgara sistemi 

üretilmektedir. Izgara sistemi Palladyan plan Ģemalarında daha çok 5x3‟lük ızgara 

sisteminde gözlemlenmektedir (Stiny & Mitchell, 1978). Izgara sistemi üretildikten 

sonra plan Ģemasındaki her bir ızgara hücresi doğu batı ve kuzey güney 

doğrultularında, doğu batı yönünde simetiriyi bozmayacak Ģekilde birleĢtirilebilir. 

Grid üzerindeki orta aksta ise +, T veya I Ģeklinde ızgara hücreleri birleĢebilir. Tüm 

plan Ģeması tamamlandıktan sonra kapı ve pencere açıklıkları simetriyi bozmayacak 

Ģekilde konumlandırılarak giriĢ aksına portiko eklenir. GRAPE-SGI ile türetilen tüm 

planlar yukarı anlatılan düzende türetilir. 6. ve 7. deneyde kullandığımız plan 

Ģemaları  3x3, 3x4, 3x5, 5x3, 3x7 ızgara düzenlerinden sırasıyla 30, 52, 35, 103 and 

100 plan Ģemasından toplam 320 plan Ģeması türetilmiĢtir. Tüm bu türetilen sentetik 

plan Ģemalarının siyah ve beyaz piksel miktarları dağılımna bakıldığında dağınık bir 

düzenin olduğu gözlemlenmiĢtir. Bunun nedeni 5 farklı grid düzeninden gelen siyah 

ve beyaz piksel sayılarının değiĢmesidir. Veri setindeki her bir görselin piksel renk 

değerlerinin aritmetik ortalaması dağılımına bakıldığında görsellerin tüm diğer 

deneylere göre daha düzgün bir dağılım oluĢturduğu gözlemlenmiĢtir. Bunun nedeni 

sentetik olarak üretilen tüm plan verilerinin birbirlerine çok yakın bir dilde üretilmesi 

ve yine sentetik olarak türetilmesi nedeniyle arka plan ve çizimin net bir Ģekilde 

siyah ve beyaz piksellerle ayrıĢabilmesi olabilir. Palladio‟nun gerçek planlarından 

oluĢan veri setinde planların taranması nedeniyle, photoshopta temizlenmesi 

nedeniyle arka plan ve çizim arasında net bir ayrım %100 yakalanamamaktadır. 

GRAPE-SGI ile türetilen veri seti gerçek planlardan oluĢan veri setinden daha temiz 

bir sonuç vermiĢtir. Veri setindeki bu düzen DCGAN‟in üretimlerinin kalitesini 

arttırdığı gibi kayıp fonksiyon değerlerinin de daha düzgün değiĢmesini sağlamıĢtır. 

Düzgün bir veri seti ile DCGAN eğitimi daha stabil hale gelebilmiĢtir. 
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ġekil 5.5: 6. ve 7. deneylerde kullanılan verisetinin beyaz ve siyah pikselleri dağılım grafiği. 

5.6 8. Deney Veriseti Değerlendirilmesi 

8. deneyde kullanılan veri seti için 6. ve 7. deneyde kullanılan veri setinin üretilme 

yöntemi kullanılmıĢtır. GRAPE-SGI ile Palladyan plan Ģemaları 6. ve 7. deneyden 

farklı olarak, her bir ızgara düzeninden eĢit sayıda plan Ģeması kullanılarak veri seti 

üretilmiĢtir. 3x3, 3x4, 3x5, 5x3, 3x7‟lik her bir ızgara düzeninden 30‟ar plan Ģeması 

olmak üzere toplamda 150 plan Ģeması üretilmiĢtir. 6. ve 7. deneyden farklı olarak bu 

deney, ızgara düzenlerinin eĢit dağılımı ile birlikte DCGAN‟nin eğitimi sonrasında 

farklı ızgara düzenlerine göre üretim çıktılarının değiĢimini takip edebilmek 

amacıyla kontrollü bir deney olarak tasarlanmıĢtır. 

Bu deneyde de  6. ve 7. deneyde olduğu gibi sentetik olarak üretilen plan Ģemalarına 

veri arttırımı yöntemi kullanılmamıĢtır.  

Bu deneyde kullanılan veri setindeki siyah ve beyaz piksel sayısı dağılımlarına 

bakıldığında, veri setindeki verilerin üretim tekniklerinin aynılığı bakımından 

homojen olduğu düĢünülse de, grafik oldukça heterojen bir yapıya sahiptir. Bu 

durum doğrudan ızgara düzenlerindeki gridin artması ile siyah piksel ve beyaz piksel 

sayılarının da değiĢmesi ile iliĢkilidir. Bu nedenle her ne kadar homojen bir veri seti 

ile üretimin gerçekleĢtirilmesi istense de bu veri setinde de heterojen bir yapı 

bulunmaktadır. Bu heterojenliğin önüne geçebilmek veri setindeki her bir ızgara 

çeĢidindeki verinin sayısının daha da fazla arttırılması ile mümkün olduğu 

söylenebilir. Her bir imajın piksel renk değerleri ortalamasına bakıldığında bir çan 

eğrisi oluĢturmasa da bir tepeli bir dağılımın olduğu gözlemlenebilir. Çubuk 

grafiklerine bakıldığındaysa veri setinin iki farklı noktada çok yüksek değerler aldığı 

ve bu durumun veri seti dağılımını bozduğu söylenebilir. 6. ve 7. deneyde kullanılan 
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veri setleri dağılımları 8. deneydeki veri seti dağılımı ile karĢılaĢtırıldığında 6. ve 7. 

deney verisetlerinin dağılımının daha düzgün olduğu gözlemlenmiĢtir. Bunun nedeni 

8. deneyde örneklem (her bir veri noktası) sayısının 6. ve 7. deneydeki örneklem 

sayısından az olması ile ilgili olabilir ve veri setinin sayıca arttırılması ile bu problem 

çözülebilir. 6. ve 7. deneyde de çeĢitlilik fazla olmasına rağmen veri sayısının fazla 

olması nedeniyle varyansının daha düĢük olduğu piksel renkleri ortalama değer 

grafiğinden görülebilir. Üretim çıktılarına bakıldığındaysa 6. ve 7. deney 

üretimlerinden görsel olarak çok farklı kalitede bir üretim gözlemlenmemiĢ ve diğer 

deneylere göre üretim kalitesinin de oldukça yüksek olduğu gözlemlenmiĢtir.   

 

ġekil 5.6: 8. deneyde kullanılan verisetinin beyaz ve siyah pikselleri dağılım grafiği. 
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6. ÇÜA ÇIKTILARININ DEĞERLENDĠRĠLMESĠ 

Tezin bu bölümünde DCGAN ile üretilen plan Ģemaları üzerinden DCGAN‟ın plan 

üretimindeki verimliliği değerlendirilecektir. Bu değerlendirme yapılırken DCGAN 

eğitimi için kullanılan verisetleri ile DCGAN üretim çıktıları karĢılaĢtırılıcaktır. Bu 

karĢılaĢtırmayı Borji (2019) ÇÜA değerlendirme yöntemleri üzerine yaptığı 

çalıĢmada iki yöntem ile yapılabileceğini açıklar. Bu yöntemlerden biri nitel 

(kalitatif) değerlendirme yöntemi diğeri ise nicel (kantitatif) değerlendirme 

yöntemidir.  

ÇÜA değerlendirme yöntemleri ÇÜA algoritmalarının çalıĢma sisteminin verimini 

ölçmektedir. Değerlendirme sırasında odak ÇÜA algoritması veriminin ölçümü 

olmuĢtur. Bu nedenle ÇÜA ile üretilen verinin veriseti ile benzerlik oranına ya 

sezgisel yöntemlerle (kalitatif) ya da istatistiksel ve matematiksel yöntemlerle 

(kantitatif) bakılmaktadır. Bu bölümde kantitatif yöntemlerden Frechet Inception 

Distance DCGAN algoritmasının çalıĢma verimliliği ölçmek amacıyla 

kullanılacaktır. Kalitatif yöntemlerden hızlı sahne sınıflandırması, Palladyan grameri 

ve mekan sentaksı değerlendirmesinde hedeflenen sadece DCGAN algoritmasının 

çalıĢma verimliliğini ölçmek değil çıktıların mimari plan konfigürasyonlarının da 

değerlendirmesidir. ÇÜA ağlarının değerlendirmesinin yapıldığı kantitatif yöntemler 

istatistiksel ve matematiksel benzerlik sonuçları vermesi bakımından mimari plan 

değerlendirmesi yapılmamaktadır. Bu durum Christpher Alexander‟ın düĢüncesi ile 

paralellik göstermektedir. Alexander‟a göre (1964) tasarımdaki formu sembolik 

olarak üretilebilme potansiyeli olmasına rağmen mimari üretim çıktılarını sembolik 

yöntemlerle değerlendirmek mümkün değildir. Bu nedenle istatistiksel yöntemlerden 

yararlanarak ÇÜA verimliliğini ölçen kantitatif yöntemler mimari plan kalitesini 

değil ÇÜA algoritması çalıĢma verimliliğini ölçebilmektedir. Bu nedenle ÇÜA 

üretimlerinin mimari plan Ģeması değerlendirilmesinin yapılması amacıyla hızlı 

sahne sınıflandırması, Palladyan gramer kuralları ve mekan sentaksı kullanılmıĢtır.   
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6.1 ÇÜA Algoritmasının Verimliliğinin Değerlendirilmesi 

Bu bölümde ÇÜA ağlarının kantitatif değerlendirme yöntemi açıklanacaktır. 

Kantitatif ÇÜA değerlendirme yöntemleri ÇÜA algoritmasının çalıĢma verimliliğini 

göstermektedir. Ancak üretilen çıktının bağlamı içerisindeki verimliliği 

değerlendirilmemektedir. Bu nedenle bu bölümdeki değerlendirme üretilen plan 

Ģemalarını değil ÇÜA algoritmasının verimliliğini ölçmektedir.  

Borji (2019) Frechet Inception Distance‟ı (FID) ÇÜA algoritmalarının kantitatif 

değerlendirme yöntemi içerisinde sınıflandırmıĢtır. Borji (2019) FID tanımını 

sentetik ve gerçek verinin dağılımının karĢılaĢtırması olarak yapmıĢtır, ve FID‟ın veri 

üzerindeki gürültüye karĢı sağlam bir değerlendirme yöntemi olduğunu söylemiĢtir. 

Yine de FID değerlendirme yönteminin problemi verideki özelliklerin dağılımının 

normal dağılımlı olduğunun kabulüdür (Borji, 2019). Bu kabul her veri seti için 

geçerli olmadığı gibi bu tez içinde kullanılan veri için de geçerli değildir. Ancak yine 

de kantitatif ÇÜA değerlendirme yöntemleri arasında ayrıĢtırabilme, güvenirlik ve 

hesaplama verimi ile kullanılan bir yöntemdir (Borji, 2019).  

FID değerlendirmesiyle birlikte imaj veriseti ve ÇÜA üretimi imajlardaki 

özniteliklerin dağılımları hesaplanır (Koehrsen, 2018). FID hem veri seti hem de 

ÇÜA üretimindeki verilerin dağılımları arasındaki mesafeyi hesaplamaktadır. 

Öznitelikler verinin içerisindeki değiĢkenlerin vektörel temsilleridir. Hem veri seti 

hem de ÇÜA üretimi imaj verilerinin özniteliklerinin vektörel temsilleri arasındaki 

mesafe FID ile hesaplanabilir. 6.1‟de FID hesabı fonksiyonu gösterilmiĢtir (Borji, 

2019). 

    ||       ||
 
   (            (     )) (6.1) 

   ile mesafenin karesi ifade edilmiĢtir.    ve    ile kovaryans matrislerini 

göstermektedir.      ve      veri seti ve DCGAN üretimlerinin özniteliklerinin 

dağılımını göstermektedir.     ve     arasındaki fark negatif çıkma ihtimali 

nedeniyle karesi alınmıĢtır. Böylece DCGAN üretimi veri ile veriseti içerisindeki 

verinin öznitellikleri arasındaki vektörel mesafe hesaplanmaktadır. Bu mesafe ne 

kadar küçük çıkarsa DCGAN‟in de o kadar verimli çalıĢtığı söylenbilir. Ancak FID 

skorunun 0 çıkması verisetindeki veri ile DCGAN üretimindeki verinin bire bir aynı 

olmasıdır. Bu durum aĢırı uyum (overfitting) problemini göstermektedir. DCGAN 
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verisetinin birebir aynısını öğrenmiĢ ve üretmiĢtir. Ancak DCGAN‟in kopya değil 

verisetine benzer üretimler gerçekleĢtirmesi beklenmektedir. Bu nedenle FID skoru 

düĢük ancak sıfırdan farklı olması gerekir. FID için optimum bir değer verilmemiĢtir. 

Ancak eğitim sonucu ile baĢlangıcı arasında FID skorunda düĢme beklenmektedir. 

AĢağıda her bir deney için ayrı ayrı FID skoru hesaplanmıĢtır. Ġlk 5 deney‟in çıktısı 

kalitatif değerlendirme yöntemlerinden anlaĢılabileceği gibi değerlendirmek için 

yeterli çözünürlükte ve kalitede değildir. Ancak yine de 6., 7. ve 8. deneylerdeki FID 

değiĢimini gözlemleyebilmek için ilk beĢ deneyi de FID değerlendirmesi içerisinde 

incelenmiĢtir.  

Deney 1‟de FID skorunun epoklara göre değiĢimi Ģekil 6.1‟de görünmektedir. FID 

değiĢimi her 200 epokta bir hesaplanmıĢtır. Grafiğin üstünde öncelikle veri setinden 

gerçek bir veri ve diğer imajlar iliĢkili epoklarda üretilen veriler olarak gösterilmiĢtir. 

Eğitim süresince 800. epoka kadar FID skorunun dramatik düĢüĢlerinin olduğu 

gözlemlenebilir ancak 800. epoktan sonra FID artma eğilimindedir. FID baĢlangıç ve 

bitiĢ arasındaki değiĢimi yaklaĢık 4.7 birim kadardır. Grafik her ne kadar dramatik 

düĢüĢler var gibi görünse de değiĢim sadece 4.7 birimlik küçük bir değiĢimdir. 

DCGAN verimli olmasa da doğru çalıĢmıĢ ancak üretim çıktıları ve FID skorundan 

da anlaĢılacağı üzere üretimde baĢarılı olunamamıĢtır. 

 

 

ġekil 6.1: 1. deneyin DCGAN üretim çıktılarının Frechet Inception Distance değerlerinden oluĢan 

grafik. 

Deney 2 için de FID grafiği 1. deneydeki gibi oluĢturulmuĢtur (ġekil 6.2). 2. deneyde 

200. epokta dramatik bir düĢüĢ olmuĢ ancak sonrasında FID skorunda artıĢ 

gözlemlenmiĢtir. BaĢlangıç ve bitiĢ arasındaki FID skoru farkı 1.2 birim kadardır. Bu 

durum 1. deneyden daha da kötü bir sonuç olarak karĢımıza çıkmıĢtır. Ancak yine de 

Epok 



64 

üretilen imaj verileri 1. deneyle karĢılaĢtırıldığında daha anlamlı sonuçlar elde 

edilmiĢtir. Bu nedenle 2. deney epok sayısı artırılarak tekrarlanmıĢtır.  

 

ġekil 6.2: 2. deneyin DCGAN üretim çıktılarının Frechet Inception Distance değerlerinden oluĢan 

grafik. 

2. deneyde 1000 epok eğitilen algoritma 3. deneyde aynı veriseti ile 7000 epok 

eğitilmiĢtir. Epoklardaki FID skoru değiĢimi dikkatli bir Ģekilde incelendiğinde FID 

skorunun 1. ve 2. deneylere göre daha iyi olduğu gözlemlenebilir. FID değiĢimi 

yaklaĢık 9 birim kadardır. Üretilen görsellere de bakıldığında epok sayısının hem 

üretilen görsellerin kalitesinin arttığı hem de FID skorunun düĢürülebildiği 

görülmüĢtür. Yine de hem FID skorundaki düĢüĢ değiĢimi hem de üretilen görseller 

DCGAN üretimi için yeterli değildir. 1., 2. ve 3. deneylerdeki üretimlerin ve FID 

skorlarının nedeni doğrudan 5. bölümde açıklanan verisetindeki özniteliklerin 

dağılımı ile ilgilidir. 

 

ġekil 6.3: 3. deneyin DCGAN üretim çıktılarının Frechet Inception Distance değerlerinden oluĢan 

grafik. 

4. deneyde FID skoru değerlendirmesine bakıldığında eğitim sonucunda FID 

skorunun baĢlangıca göre artmıĢtır. Bu nedenle eğitimin doğru gerçekleĢemediği 

söylenebilir. Üretilen görsellere bakıldığında mode collapse denilen hatanın olduğu 

4. Bölümde açıklanmıĢtır. Hem görsellerdeki hem de FID skorundaki problemin 

Epok 

Epok 
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sebebi ise 5. bölümde açıklanan 4. deneyde kullanılan verisetindeki özniteliklerin 

dağılımı ile ilgili olduğu açıklanmıĢtır.   

 

ġekil 6.4: 4. deneyin DCGAN üretim çıktılarının Frechet Inception Distance değerlerinden oluĢan 

grafik. 

5. deneyde kullanılan verisetinin öznitelik dağılımının bundan önceki deneylerden 

daha düzenli olması nedeniyle DCGAN‟in bu deneydeki üretim çıktılarının daha 

kaliteli olmuĢtur. Ancak FID skoruna bakıldığında değiĢimin yaklaĢık 3 birim kadar 

azaldığı görülmüĢtür. Toplamda 15000 epok eğitim için 3 birimlik azalma oldukça az 

bir değiĢimdir. Bu nedenle DCGAN‟ın veriminin bu deneyde de oldukça düĢük 

olduğu söylenebilir.  

 

ġekil 6.5: 5. deneyin DCGAN üretim çıktılarının Frechet Inception Distance değerlerinden oluĢan 

grafik. 

6.deneyde GRAPE-SGI ile üretilen Palladyan plan Ģemalarından oluĢan veriseti 

eğitim için kullanılmıĢtır. Diğer deneylerde Palladio‟nun orijinal plan Ģemalarından 

oluĢan verisetleri kullanılmıĢtır. 6. deneydeki DCGAN üretim çıktıları diğer 

deneylerle karĢılaĢtırıldığında oldukça kaliteli ve okunabilir sonuçların elde edildiği 

görülmüĢtür. YaklaĢık  15000 epok eğitilen algoritmanın üretim sonucunda FID 

skoru değiĢiminin yaklaĢık 4,5 birimlik olduğu aĢağıdaki grafikte görülebilir. Bu 

durum 15000 epok eğitilen bir algoritma için oldukça düĢüktür. Bunun yanında 4. 

Epok 

Epok 
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deneyin kayıp fonksiyon değerlerinde de problem olduğu 4. bölümde açıklanmıĢtır. 

Bunun bir nedeni veriseti ile ilgili problem olabilir. Verisetinde 320 Palladyan plan 

Ģeması farklı sayıdaki farklı grid düzenlerindeki verilerden oluĢmaktadır. Her ne 

kadar 5. bölümdeki verisetleri değerlendirmesinde diğer deneylerde kullanılan 

verisetlerinden daha düzgün bir dağılıma sahip olsa da hem kayıp fonksiyon değeri 

hem de FID skorlarından anlaĢılacağı üzere veriseti ile ilgili bir problemin 

olabileceği düĢünülmüĢtür. 

 

ġekil 6.6: 6. deneyin DCGAN üretim çıktılarının Frechet Inception Distance değerlerinden oluĢan 

grafik. 

7. deneyde 6. deney için kullanılan verisetinin aynısı eĢit sayıda epok ile eğitilmiĢtir. 

Ancak 6. deney sonuçlarına göre verisetinin problemli olması ihtimaline 

odaklanılmıĢtır. Bu tezde kullanılan her verisetinde olduğu gibi 7. deneydeki veriseti 

de siyah ve beyaz piksel özniteliklerine sahiptir. Yani veriseti oldukça düĢük 

öznitelik sayısına sahiptir. Bu durum algoritmanın pikseller üzerinde siyah ve beyaz 

olarak kesin ayrımlar yapmasına arada kalan gri bölgelerin ise doğru 

yorumlanamamasına böylelikle üretim çıktılarında sorunların oluĢmasına yol 

açmaktadır. Bu durumu engellemek için özniteliklere kesin siyah ve beyaz değerler 

atamak yerine bu değerlere yakın ancak eĢit olmayan değerlerin atandığı label 

smoothing tekniği kullanılmıĢtır. Etiket yumuĢatma tekniği kullanılan 7. deneyin FID 

değiĢimine bakıldığında baĢlangıç ve bitiĢ epok FID skoru farkının yaklaĢık olarak 

16,5 birimlik bir fark olduğu okunabilir. Bu değer DCGAN algoritmasının etiket 

yumuĢatma ile birlikte siyah ve beyaz imajlardan oluĢan verisetinde verimi oldukça 

arttırdığını göstermektedir. Bunun yanında 7. deneyde DCGAN ile verimli sonuçlar 

alındığı söylenebilir. Ancak verisetindeki grid düzenlerinin farklı sayılarda olması 

verisetinin dağılımını etkileyebileceği düĢüncesi ile verisetindeki grid düzenlerinde 

eĢ sayıda plan Ģemalarından oluĢan 8. deney kurgulanmıĢtır.   

Epok 
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ġekil 6.7: 7. deneyin DCGAN üretim çıktılarının Frechet Inception Distance değerlerinden oluĢan 

grafik. 

8. deneyde kullanılan GRAPE-SGI ile üretilen verisetinde her bir grid düzeninden 

30‟ar plan Ģeması olmak üzere toplamda 150 plan Ģemasından oluĢan bir veri seti 

kullanılmıĢtır. Kayıp  fonksiyonu grafiğine bakıldığında 10000 epok sonrasında çok 

fazla bir değiĢim görünmediği için algoritmanın eğitimi durudurulmuĢtur. Bu eğitim 

sırasındaki FID skorlarına bakıldığında baĢlangıç ve bitiĢ arasındaki farkın tüm 

deneylerden daha büyük ve yaklaĢık 17,1 birimlik bir düĢüĢ farkı olduğu aĢağıdaki 

grafikte görülebilir.  Ancak aĢağıdaki grafik daha detaylı okunduğunda FID skorunun 

en dramatik düĢüĢünün 2000. epokta olduğu görülmüĢtür. Diğer epoklar plan 

Ģemasındaki mekansal düzenlemeden daha çok imajın çözünürlüğünü arttırdığı 

DCGAN üretimlerinin karĢılaĢtırılması ile okunabilir. Bu nedenle bu deneyde 10000 

epok eğitiminin de fazla olduğu söylenebilir.  

 

ġekil 6.8: 8. deneyin DCGAN üretim çıktılarının Frechet Inception Distance değerlerinden oluĢan 

grafik. 

DCGAN algoritmasının çıktıları ile birlikte FID skoru değerlendirmesi yapıldığında 

DCGAN deneylerinden en yüksek verimin 8. deneyde olduğu söylenebilir. Kayıp 

Epok 

Epok 
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fonksiyon değeri, üretim çıktıları, FID skor değerleri diğer deneylerle 

karĢılaĢtırıldığında 8. deneyde baĢarılı bir üretim gerçekleĢtiği görülebilir. 8. 

deneydeki bu baĢarı veriseti dağılımının düzgün oluĢturulması,  7. deneyde de 

kullanılan etiket yumuĢatma tekniğinin bu deneyde de kullanılması ile ilgilidir. 

FID analizinde 6., 7. ve 8. deneyler arasında büyük farkların olduğu FID skoru 

değerlendirmesi ile ortaya çıkmıĢtır. Bu nedenle ÇÜA üretimlerinin 

değerlendirilmesi sırasında hem kalitatif hem kantitatif yöntemlerin bir arada 

kullanılmasının gerekli olduğu söylenebilir.  

Plan Ģeması üretimi bakımından FID skoru değerlendirmesi ile mimari bir 

değerlendirme yapmak mümkün değildir. Ancak özellikle 7. ve 8. deneyle birlikte 

DCGAN‟ın verisetindeki öznitelikler dağılımını matematiksel olarak doğru okuduğu 

ve bu öznitelik dağılımlarına göre üretimlerinin verimli olduğu söylenebilir. 

Kantitatif değerlendirme yöntemine göre mimari mekansal dizilim açısından olmasa 

bile DCGAN verisetindeki öznitelik dağılımları üzerinden verisetine olasılıksal 

olarak yakın plan Ģemaları üretmiĢtir. Bu da matematiksel olarak plan Ģemalarının 

doğruya yakın üretimler olduğunu gösterebilir. 

6.2 Mimari Plan ġeması Üretimlerinin Değerlendirilemesi 

Bu bölümde ÇÜA algoritmasının çalıĢma verimliliği değil, DCGAN‟in üretim 

çıktısının plan Ģeması düzeninin değerlendirilmesi yapılması hedeflenmektedir. 

Değerlendirme sürecinde ÇÜA nitel değerlendirme yöntemi olan “hızlı sahne 

sınıflandırması”, Palladyan gramer kuralları ve mekan sentaksı kullanılmıĢtır.  

6.2.1 Hızlı Sahne Sınıflandırması (Rapid Scene Categorization)  

Nitel yöntemlerde ÇÜA değerlendirmesi insan tarafından yapılmaktadır. Borji (2019) 

kalitatif yöntemlerin dezavantajını üç baĢlıkta sıralamıĢtır. Ġlki insan görüsü ile ÇÜA 

üretimlerinin değerlendirilmesi maliyetli ve yanlı olabilmektedir, ikinci olarak 

gözlemcinin insan olması nedeniyle varyansı yüksek olabileceğinden karĢılaĢtırması 

gereken örneklem uzayında örneklem sayısının çok fazla olması gerekebilir, üçüncü 

ve son olarak da ÇÜA‟ın eğitimindeki problemler insan gözlemci tarafından doğru 

gözlemlenemeyebilir. Buna örnek ÇÜA modelinin aşırı uyum (overfitting) yapması 

halinde üretilen veri kalitesi yüksek olsa bile ÇÜA‟ın veriyi ezberlemiĢ olduğu 

gözden kaçırılabilir. Overfitting, mode collapse ve mode drop problemlerinin insan 
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gözlemci tarafından saptanması sırasında hatalar oluĢabilir (Borji,2019). Yine de 

ÇÜA çıktılarının değerlendirilmesinde çokça kullanılan sezgisel bir yöntem olarak 

kalitatif yöntemler hala kullanılmaktadır. 

Hızlı sahne sınıflandırması ÇÜA üretimlerinin kalitatif değerlendirilmesinde 

kullanılan yöntemlerdendir. Bu yöntem ile ÇÜA üretim çıktılarının gerçekliği 

sorgulanmaktadır. Bu sorgulama anket yöntemi ile katılmcılar tarafından yapılır. 

Hızlı sahne sınıflandırmasında gerçeklik değerlendirmesi biri veri setinden biri de 

ÇÜA üretiminden olmak üzere iki verinin sorgulanması ile gerçekleĢir. Anket 

katılımcıları iki Ģıktan birini gerçek olarak değerlendirir. En sonunda gerçek olarak 

değerlendirilen verilerin kaçının ÇÜA üretimi kaçının veri setinden olduğuna 

bakılmaktadır. Bu yöntemde doğrudan insanın öznel bakıĢ açısı süreçte bulunduğu 

için bazı yanılgılar ve ön yargılar nedeniyle tam doğru sonuçlara ulaĢılamaz. Ancak 

yine de hızlı bir Ģekilde değerlendirmeye değebilecek sonuçları nedeniyle ÇÜA 

üretimlerinin değerlendirilmesinde kullanılmaktadır.  

Hızlı sahne sınıflandırmasını DCGAN ile üretilen Palladyan plan Ģemaları için bir 

değerlendirme yöntemi olarak kullanılmıĢtır. Ancak burada farklı olarak anket 

katılımcılarına sorulan soru hangisinin gerçek üretim olduğu değil hangi üretimin 

plan organizasyonunun daha iyi olduğu sorulmuĢtur. Soru oldukça genel bir soru 

olmasına rağmen veri seti ile ÇÜA üretimleri arasındaki plan düzenlerinin 

karĢılaĢtırılarak değerlendirilmesi bakımından önemlidir. Böylece plan düzlemindeki 

mekansal yerleĢimin veri seti ile karĢılaĢtırıldığında nitelikli olup olmadığı 

gözlemlenebilir. Bu nedenle kalitatif yöntemlerden biri olarak hızlı sahne 

sınıflandırması kullanılmıĢtır. Bu değerlendirme yönteminde hem GRAPE-SGI veri 

setinden hem de DCGAN üretimleriden 10‟ar plan Ģeması olmak üzere 20 plan 

Ģeması kullanılarak anket oluĢturulmuĢtur (ġekil 6.9, ġekil6.10).  

 

ġekil 6.9: GRAPE-SGI üretimi plan Ģemaları. 
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ġekil 6.10 DCGAN üretimi plan Ģemaları. 

Her bir soruda bir tane DCGAN plan Ģeması, bir tane de GRAPE-SGI plan Ģeması 

bulunmaktadır. Anket katılımcısı iki plan Ģeması arasında, hangisinin GRAPE-SGI 

veya DCGAN‟e ait olduğunu bilmeden, plan düzeni daha iyi olanı Ģeçmektedir. 

AĢağıda surveymonkey ile oluĢturulmuĢ anketin arayüzü görülmektedir.  

 

ġekil 6.11 Hızlı sahne sınıflandırması için anket arayüzü. 

Surveymonkey üzerinden gerçekleĢtirilen bu anket 50 katılımcı ile 

gerçekleĢtirilmiĢtir. Sonuçta toplamda 500 farklı yanıt ile hızlı sahne sınıflandırması 

yapılmıĢtır. AĢağıdaki grafikte her bir soru için hem DCGAN üretimleri hem de 

GRAPE-SGI veri seti için seçilen yanıtlar ve sayıları gösterilmiĢtir. Grafik 

değerlendirildiğinde 10 soru içinde 4 tanesinin DCGAN yanıtları GRAPE-SGI‟dan 

daha fazladır. Geri kalan 5 yanıtta GRAPE-SGI öne çıkmaktadır. 1 soruda da eĢit 

olarak yanıtlandığı gözlemlenmiĢtir. Her ne kadar GRAPE-SGI DCGAN‟den daha 

fazla yanıt almıĢ gibi değerlendirilebilse de yanıt sayılarına bakıldığında, çok büyük 

farklar olmadığı gözlemlenmiĢtir. GRAPE-SGI‟nın DCGAN‟den en fazla farkla öne 
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çıktığı soruda GRAPE-SGI 30 yanıt DCGAN ise 20 yanıt almıĢtır. Diğerlerinde ise 

yanıt farkı düĢmektedir. Bu durum aĢağıdaki Ģekil 6.12‟de açıkça okunabilmektedir. 

Gri ile belirtilen DCGAN ile sarı renkte belirtilen GRAPE-SGI arasında yanıt 

dağılımları bakımında çok büyük açıklıklar bulunmamaktadır. En büyük fark 

DCGAN‟in önde olduğu 6.soruda ve fark 14 yanıttır.  

 

ġekil 6.12 Hızlı sahne sınıflandırması anket yanıt sayıları. 

Hızlı sahne sınıflandırmasında toplam yanıtların yüzdesine bakıldığında %51 ile 

GRAPE-SGI %49 ile DCGAN yanıtlarının verildiği okunabilmektedir. 500 adet 

yanıt toplanarak yapılan bu çalıĢmada GRAPE-SGI ve DCGAN arasında plan 

düzenlemesi bakımından, hızlı sahne sınıflandırması analizine göre, sadece %2‟lik 

bir fark olduğu söylenebilir.    

 

ġekil 6.13 Hızlı sahne sınıflandırmasında yanıtların yüzdeleri. 

DCGAN‟in Paladyan plan Ģeması üretimleri, kalitatif yöntemlerden hızlı sahne 

sınıflandırması ile değerlendirildiğinde veri setine yakın üretimler 

gerçekleĢtirebildiği söylenebilir.  Ancak yine de kalitatif yöntem olması ve 
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değerlendiricinin insan olması nedeniyle oluĢabilecek ön yargı ve yanılgılar bu 

sonuçların içerisinde bulunduğu unutulmamalıdır.  

6.2.2 Palladyan Gramer Kurallarına göre Sınıflandırma 

Hızlı sahne sınıflandırma yönteminde olduğu gibi bu bölümde de ilk 5 deney için 

değerlendirme yapılabilecek kalitede bir çıktı olmaması nedeniyle son üç deney (6., 

7., ve 8.) deneylerdeki çıktılara odaklanılmıĢtır. 6. ve 7. deneylerin veriseti ve üretim 

çıktı performansları benzer olması nedeniyle  bu bölümde 7. ve 8. deneyler 

değerlendirmeye dahil edilecektir. 7. ve 8. deney çıktıları incelendiğinde çözünürlük 

ve üretim kaliteleri bakımından çok fazla fark olmadığı görülmüĢtür. 7. deneydeki 

plan Ģemaları 5x3 ızgara düzenine sahipken; 8. deneydeki üretim çıktıları 7x3‟lük 

ızgara düzenine sahiptir. 7.deneydeki çıktının 5x3 ızgara düzenine 8. deneyin de 

7x3‟lük ızgara düzenine odaklanmasının bir nedeni piksel dağılımında bu iki verinin 

bulundukları veri setindeki dağılımında bulunma olasılıklarının en yüksek veri tipi 

olması ile ilgili olabilir. Sadece siyah ve beyaz piksellere bakılarak üretimin 

gerçekleĢmesi nedeniyle siyah ve beyaz piksel sayısı dağılımı üretim çıktılarını 

doğrudan yönlendirebilmektedir. Bu konu veri seti değerlendirmesinin yapıldığı 5. 

bölümde detaylı olarak anlatılmıĢtır.  

Palladyan gramer kurallarına göre değerlendirme yöntemi ÇÜA ağları değerlendirme 

yöntemleri içerisinde bulunmamaktadır. ÇÜA ağları değerlendirme yöntemleri 

doğrudan ÇÜA üretim verimliliğini üretim çıktılarını değerlendirerek gerçekleĢtirir. 

Ancak bu tezde amaçlanan ÇÜA üretim verimliliği değerlendirmenin yanında ÇÜA 

algoritmasının mimari plan üretim çıktılarının mimari plan düzeni bakımından 

değerlendirmesini de içermektedir. Bu nedenle veri seti ile üretim çıktılarının 

değerlendirmesinde, veri setinin üretilme kuralları olan Palladyan gramer kurallarının 

üretim çıktılarında olup olmadığı araĢtırılmıĢtır.  

7. ve 8. deneylerde kullanılan veri setleri Stiny & Gips‟in (1978) açıkladıkları 

Palladyan gramer kuralları kullanılarak türetilen Palladyan plan Ģemalarından oluĢan 

bir veri setidir. Palladyan gramer kurallarına göre plan Ģemaları GRAPE-SGI 

adındaki çevrim içi biçim grameri yorumlayıcısı (Shape Grammar Interpreter / SGI) 

yazılım ile üretilmiĢtir.  

Biçim grameri yorumlayıcısındaki Palladyan plan Ģeması üretimindeki kurallar 

sırasıyla aĢağıda belirtilmiĢtir; 
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-3x3, 3x4, 3x5, 5x3, 3x7 düzeninde gridlerin üretilmesi 

-Üretilen grid üzerinden duvarların üretilmesi 

-Grid üzerinde birleĢtirilecek birimlere karar verilmesi (Grid üzerindeki birimler 

Palladyan gramer kuralına göre T, I ve  + biçimlerinde birleĢebilmektedirler.) 

-Sundurmanın eklenmesi 

-Portikonun eklenmesi 

-Doğu-Batı, Kuzey-Güney akslarındaki kapı ve pencere açıklılarının Kuzey- Güney 

aksına bilateral simetri kuralına uygun Ģekilde oluĢturulması.  

Tüm bu kurallara uygun olarak 7. ve 8. deneydeki veri setleri oluĢturulmuĢtur. 7. 

deneylerde 320 plan Ģeması grid düzenlerinde oluĢturulan plan Ģemaları eĢit sayıda 

olmadan, 9. deneyde ise her bir grid düzeninden 30 adet olmak üzere 150 plan 

Ģeması üretilmiĢtir. 

ġekil 6.14’da 7. deney üretimlerinden solda GRAPE-SGI ile üretilen veri setinden 25 

plan Ģeması, ortada DCGAN‟in Palladyan grameri ile uyumlu olan 25 plan Ģeması, 

sağda ise DCGAN‟üretimlerinden Palladyan grameri ile uyumlu olmayan 25 plan 

Ģeması gösterilmiĢtir. 7. deneyde DCGAN‟in 2525 plan Ģeması üretimi içinde 115 

tanesinin Palladyan grameri kurallarına uygun olduğu bulunmuĢtur. Bu durum 

DCGAN‟in 7. deneydeki üretimlerinin %4,5‟lik kısmının veri setindeki gramer 

kurallarına uygun üretim gerçekleĢtirdiğini göstermektedir.  

 

ġekil 6.14 7. deneydeki GRAPE-SGI ile üretilen veri setinden 25, DCGAN ile üretilen veriden 25 

DCGAN (doğru), 25 DCGAN (yanlıĢ) veri. 

ġekil 6.15‟te ġekil 6.14‟teki plan Ģemalarından kırmızı ile çerçevelenmiĢ plan 

Ģemalarının üretilme kuralları deĢifre edilmiĢtir. DCGAN(doğru) ve DCGAN(yanlıĢ) 

olarak adlandırılan plan Ģemalarının gramer kuralları deĢifre edilerek GRAPE-

SGI‟nın Palladyan gramer kurallarına uygun olup olmadığı araĢtırılmıĢtır. ġekil 
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6.15‟te 5x3‟lük gridin oluĢturulmasında kullanılan ilk 4 kuralın GRAPE-SGI, 

DCGAN(doğru) ve DCGAN(yanlıĢ) plan Ģemaları için ortak olduğu 

gözlemlenmiĢtir. GRAPE-SGI plan Ģemasının gramer kuralları deĢifre edildiğinde 

yukarıdaki adımları verilen Palladyan gramer kurallarına uygun olduğu okunabilir. 

DCGAN(doğru) olarak tanımlanan plan Ģemasının gramer kuralları deĢifre 

edildiğinde GRAPE-SGI‟ile üretilen plan Ģemasın gramer kurallarının aynı Ģekilde 

kullanıldığı, sadece T biçimli grid birimlerinin birleĢtirilmesinde bir birim daha fazla 

birleĢim yapıldığı gözlemlenmiĢtir. DCGAN‟in bu üretiminin Palladyan gramer 

kuralına uygun olması nedeniyle DCGAN(doğru) olarak etiketlenmiĢtir. 

DCGAN(yanlıĢ) üretiminin gramer kuralları deĢifre edildiğinde Palladyan 

gramerinde farklı olarak en son adımda kuzey güney doğrultusunda birleĢtirilen sol 

ve sağ taraftaki birimler yeniden birleĢtirilerek kare biçimli mekanlara ulaĢılmıĢtır. 

Bu kural Palladyan gramer kuralları içinde bulunmadığı için DCGAN‟in bu üretimi 

DCGAN(yanlıĢ) olarak etiketlenmiĢtir.  

 

ġekil 6.15 7. deney çıktılarının Palladyan gramer kurallarına ile sol altta GRAPE-SGI kullanılarak 

üretilen verinin (5,a), alt sıra ortada DCGAN (5, a) Palladyan kuralına göre doğru üretilmiĢ alt sıra 

sağda(5,a) yanlıĢ üretilmiĢ veri gramer kuralları. 

ġekil 6.16‟de 8. deney üretimlerinden solda GRAPE-SGI ile üretilen veri setinden 25 

plan Ģeması, ortada DCGAN‟in Palladyan grameri ile uyumlu olan 25 plan Ģeması, 

sağda ise DCGAN‟üretimlerinden Palladyan grameri ile uyumlu olmayan 25 plan 

Ģeması gösterilmiĢtir. 8. deneyde DCGAN‟in 2525 plan Ģeması üretimi içinde 63 

tanesinin Palladyan grameri kurallarına uygun olduğu bulunmuĢtur. Bu durum 

DCGAN‟in 8. deneydeki üretimlerinin %2,5‟lik kısmının veri setindeki gramer 

kurallarına uygun üretim gerçekleĢtirdiğini göstermektedir.  
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ġekil 6.16 8. deneydeki GRAPE-SGI ile üretilen veri setinden 25, DCGAN ile üretilen veriden 25 

DCGAN (doğru), 25 DCGAN (yanlıĢ) veri. 

 ġekil 6.17‟de ġekil 6.16‟daki plan Ģemalarından kırmızı ile çerçevelenmiĢ plan 

Ģemalarının üretilme kuralları deĢifre edilmiĢtir. DCGAN(doğru) ve DCGAN(yanlıĢ) 

olarak adlandırılan plan Ģemalarının gramer kuralları deĢifre edilerek GRAPE-

SGI‟nın Palladyan gramer kurallarına uygun olup olmadığı araĢtırılmıĢtır. ġekil 

6.17‟da 7x3‟lük gridin oluĢturulmasında kullanılan ilk 4 kuralın her GRAPE-SGI, 

DCGAN(doğru) ve DCGAN(yanlıĢ) plan Ģemaları için ortak olduğu 

gözlemlenmiĢtir. GRAPE-SGI plan Ģemasının gramer kuralları deĢifre edildiğinde 

yukarıdaki adımları verilen Palladyan gramer kurallarına uygun olduğu okunabilir. 7. 

deneyde yapıldığı gibi 8.deneyin değerlendirilmesinde Palladyan gramerine uygun 

olan üretimler DCGAN(doğru) ve yanlıĢ üretimler DCGAN(yanlıĢ) olarak 

etiketlenmiĢtir. ġekil 6.17‟de GRAPE-SGI üretimi plan Ģemasının öncelikle doğu 

batı doğrultusunda, sonrasında kuzey-güney doğrultusunda ve sonrasında T biçimli 

grid birimlerinin birleĢtirilmesi gerçekleĢtirilmiĢtir. DCGAN(doğru) plan Ģemasında 

ise kurallar sırasıyla doğu batı doğrultusunda kuzey güney doğrultusu bilateral 

simetriyi bozmayacak Ģekilde birimelerin birleĢtirilmesi sonrasında kuzey güney 

doğrultusunda orta aksta I biçimli birleĢimin gerçekleĢtiği gözlemlenmiĢtir. 

DCGAN‟in bu plan Ģemasının deĢifresi ile elde edilen kuralın Palladyan gramer 

kuralı ile çeliĢmemesi nedeniyle DCGAN(doğru) olarak etiketlenmiĢtir. 

DCGAN(yanlıĢ) üretiminin kural deĢifresinde sırasıyla; doğu batı doğrultusunda grid 

kuzey güney doğrultusu bilateral simetri kuralına uymadan birleĢtirildiği 

gözlemlenmiĢtir. Sonrasında ise yine Palladyan gramer kuralında bulunmayan ters L 

biçimli ve yine kuzey güney doğrultusu bilateral simetriyi bozan birim birleĢimi 

gerçekleĢmiĢtir. DCGAN‟in bu üretimi Palladyan gramer kurallarına uygun olmadığı 

için DCGAN(yanlıĢ) olarak etiketlenmiĢtir. 7. deneyde olduğu gibi 8. deneyde de 

DCGAN(doğru) ve DCGAN(yanlıĢ) plan Ģemaları kural deĢifreleri ile elde edilmiĢ 

ve toplam 63 adet DCGAN(doğru) plan Ģeması üretildiği gözlemlenmiĢtir.  
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ġekil 6.17 8. deney çıktılarının Palladyan gramer kurallarına ile sol altta GRAPE-SGI kullanılarak 

üretilen verinin (5,a), alt sıra ortada DCGAN (5, a) Palladyan kuralına göre doğru üretilmiĢ alt sıra 

sağda(5,a) yanlıĢ üretilmiĢ veri gramer kuralları. 

Palladyan gramer kurallarına göre veri seti ile DCGAN üretimlerinin kural deĢifresi 

kullanılarak yapılan bu ÇÜA değerlendirme yönteminde 7. deneyde 2525 plan 

Ģeması içinde 115 doğru plan Ģeması ile %4,5, 8. deneyde yine 2525 plan Ģeması 

içinde 63 doğru plan Ģeması ile %2,5 Palladyan grameri doğruluk oranı ile 

üretimlerin gerçekleĢtiği gözlemlenmiĢtir. Bu durum ÇÜA algoritmalarından 

DCGAN‟in biçimlerin mekansal düzen kurallarını öğrenmeye yönelmediğini 

göstermektedir. Ancak doğru üretimlerin olmasının nedeni üretimlerindeki siyah ve 

beyaz piksellerin plan Ģemalarında bulunma olasılıklarının dağılımı içerisinde biçim 

kurallarına uygun olan dağılımların da olması ile açıklanabilir. Olasılıktaki normal 

dağılım düĢünüldüğünde üretimlerin çoğunlukla kurala uymayan mekansal 

düzenlemelerden oluĢtuğu azınlığın ise kurala uyduğu durumlardan oluĢtuğu 

söylenebilir.   

6.2.3 Mekân Sentaksı Yöntemi ile Sınıflandırma 

ÇÜA mimari plan Ģeması üretimlerinin değerlendirilmesi amacıyla, veri seti ile ÇÜA 

çıktılarının mekan dizilimlerine bakılarak bir karĢılaĢtırma yapılabilir. Böylece 

mekansal dizilime uygun üretim yapılım yapılmadığı da değerlendirlebilir. FID ile 

algoritmanın çalıĢma verimliliğinin değerlendirilmesinin yanında mimari bir 

değerlendirme yapmak amacıyla, hızlı sahne sınıflandırması ve palladyan gramer 

kuralları ile değerlendirmeler yapılmıĢtır. Mekan sentaksı yöntemi de üretimlerin 

mimari olarak değerlendirilmesinde üçüncü yöntem olarak önerilmiĢtir.  
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Bu çalıĢmada mekan sentaksı yazılımı DepthMap kullanılarak  plan Ģemasını 

oluĢturan mekanların entegrasyon (connectivity) değerleri analiz edilmiĢtir. Bu analiz 

ile birlikte hangi mekanın plan düzenine daha fazla entegre hangi mekanın daha 

derinde ve mahrem alanlarda bulunduğunun analizi yapılabilir. Bunun yanında 

entegrasyon değerleri incelendiğinde mekanlara eriĢilebilirlik analizi de 

yapılmaktadır. Bu analiz sonucunda mekanlar içerisinde sıcaklık haritaları 

oluĢturulmaktadır. Böylece plan Ģemalarındaki mekanlar entegrasyon değerlerine 

göre değerlendirilebilir.  

Bu bölümde 7. ve 8. deneyler için veri seti, DCGAN(doğru) ve DCGAN(yanlıĢ) 

çıktılarından 25‟er plan Ģeması kendi içlerinde entegrasyon değerlerine göre 

karĢılaĢtırılmıĢtır.  

ġekil 6.18‟de 7. deneydeki entegrasyon analiz sonuçları görülmektedir.  Sıcaklık 

haritasına göre kırmızı alanlar plan düzeninde en fazla entegre olan alanları 

göstermektedir. Renk soğukluğu arttıkça mekan entegrasyonu düĢük mekanlara 

ulaĢmaktayız. Bu analiz ile GRAPE-SGI ile üretilen veri setinde mekanda en fazla 

entegre alanların kuzey güney doğrultusundaki bilateral simetri aksında yerleĢtiği 

gözlemlenmektedir. Bu durumun en büyük sebebi ise mekanları bağlayan 

sirkülasyon açıklıklarının bu alanlarda birleĢmesidir. Entegrasyonu en düĢük 

mekanlarınsa plan düzleminin dıĢ çeperine yakın olduğu gözlemlenmiĢtir. Palladyan 

gramer kurallarına göre sınıflandırılan DCGAN çıktılarından DCGAN(doğru) olarak 

etiketlenmiĢ plan Ģemalarına bakıldığında mekandaki entegrasyon değerlerinin veri 

setine benzer bir hiyerarĢi oluĢturduğu gözlemlenebilir. Orta akstaki T ya da I biçimli 

mekanların entegrasyon değerlerinin yüksek olduğunu yapının çeperlerine ve 

köĢelerine doğru bu entegrasyon değeri düĢtüğü görülmüĢtür. Mekan sentaksı 

bakımından veri setindeki değerler ile benzer bir hiyerarĢi içindedir. DCGAN(yanlıĢ) 

olarak etiketlenen çıktılar değerlendirildiğinde Palladyan gramer kuralına uymasa 

dahi bu plan Ģemalarında da mekansal entegrasyon değerlerinin orta akslarda ve bu 

aksa birleĢen doğu-batı yönelimindeki uzunlamasına mekanlarda yüksek çıkmıĢtır. 

Bu durum Palladyan gramer kuralına uygun bir mekan üretilmese bile mekanlar arası 

sirkülasyon açıklıklarının veri setine benzer Ģekilde oluĢturulduğu ve orta akstaki 

mekanlara bağlantının DCGAN(yanlıĢ) üretimlerinde de diğer mekanlara göre fazla 

olduğu söylenebilir.   



78 

 

ġekil 6.18: 7. deneylerin DCGAN üretimlerinin mekan sentaksı yöntemi ile değerlendirilmesi. 

8.deneydeki GRAPE-SGI, DCGAN(doğru), DCGAN(yanlıĢ) plan Ģemalarının her 

birinden 25‟er planın mekan sentaks değerlerinin karĢılaĢtırıldığı görsel Ģekil 6.19‟de 

verilmiĢtir. 7. deneydeki 5x3‟lük grid düzenlerinden üretilen plan Ģemalarında 

olduğu gibi 8. deneyde de 7x3‟lük grid düzenlerinin mekan sentaksı değerleri veri 

seti ile paralellik göstermektedir. Mekan sentaksı değerlerine göre veri setindeki plan 

düzlemine en fazla entegrasyonu olan mekanın çoğunlukla plan Ģemasının en 

üstünde doğu batı aksında uzandığı daha sonra da bilateral simetri aksı olan kuzey 

güney doğrultusundaki orta aksın entegrasyon değerinin yüksek olduğu 

gözlemlenmiĢtir. Entegrasyon değeri düĢük olan mekanlar plan düzleminin dıĢ 

çeperine yakın ve köĢelerde yerleĢmiĢtir.  7. ve 8. deneylerde kullanılan plan 

düzenlerinin mekan sentaks değerleri çok fazla değiĢiklik göstermemiĢtir. Bunun 

nedeni gridal bir düzenden yola çıkarak aynı kurallarla üretilen benzer plan 

Ģemalarının üretilmesidir. Grid sayısı artsa dahi portiko yönelimindeki kuzey güney 

doğrultusundaki orta aksın entegrasyon değeri diğer mekanlarla kurduğu 

sirkülasyonun fazla olması sebebiyle her zaman fazla olmuĢtur. Tüm mekansal 

sirkülasyon orta akstan çepere doğru bir hiyerarĢik düzen oluĢturur. Veri seti 7. ve 8. 

deneylerde mekan sentaksı değerleri bakımından değiĢiklik göstermese de grid 

düzeninin değiĢiminin DCGAN üretimine etkisi analiz edilmek istenmiĢtir. 

DCGAN(doğru) olarak etiketlenen plan Ģemalarınında da veri setinde olduğu gibi 

plan Ģemasının üst kısmında en yüksek entegrasyon değeri daha sonra da orta aksın 

en yüksek entegrasyon değerini karĢıladığı gözlemlenebilir. Bunun yanında 

DCGAN(yanlıĢ) olarak etiketlenen Palladyan gramer kurallarına uygun olmayan 

DCGAN üretimlerinin de içerisinde veri setinin mekan sentaksı değerleri ile 

paralellik gösteren üretimler olduğu okunabilir.  

GRAPE SGI VERİ SETİ (25/320) DCGAN(doğru) Üretimleri (25/2525) 
DCGAN(yanlış) Üretimleri (25/2525) 



79 

 

ġekil 6.19: 8. deneyin DCGAN üretimlerinin mekan sentaksı yöntemi ile değerlendirilmesi. 

Her iki deneyde de en önemli değerlendirme sonucu DCGAN(yanlıĢ) olarak 

etiketlenen plan Ģemalarının çoğunlukla veri seti ile benzer mekan sentaks 

entegrasyon değerlerine sahip olduğu durumu olmuĢtur. Palladyan gramer kuralına 

göre yapılan sınıflandırmada yanlıĢ olarak etiketlenen plan Ģemalarının çoğunlukla 

mekan sentaks değerlerinin yakınlık göstermesi DCGAN(doğru) ve DCGAN(yanlıĢ) 

etiketlendirmesinin plan Ģemaları düzenlerinin değerlendirilmesinde yeterli 

olamayacağını göstermiĢtir. DCGAN(doğru) etiketli plan Ģemalarının hepsi veri 

setindeki mekan dizilimine uymaktadır. Ancak DCGAN(yanlıĢ) etiketli plan Ģemaları 

ise mekan dizilimi bakımından veri setinden tamamen fakrlı üretimler içermemekte 

hatta çoğunlukla benzer dizilimi gösteren plan Ģemalarının üretildiği söylenebilir. 

Grid sayısının fazla veya az olması da DCGAN üretiminde, veri setindeki mekanlar 

arası sirkülasyon kuralı değiĢmediğinden, mekan sentaks değerleri de hem 7. 

deneyde hem de 8. deneyde birbirine paralel sonuçlar vermiĢtir.  

Palladyan grameri ile değerlendirme sonucunda elde edilen DCGAN(doğru) ve 

DCGAN(yanlıĢ) etiketleri siyah ve beyaz piksel dağılımlarının alt kümelerinin 

DCGAN(doğru) ve DCGAN(yanlıĢ) etiketlerini içermesi ile iliĢkilidir. Ancak bu 

siyah ve beyaz piksel dağılımlarının algoritma tarafından doğru genellenmesi 

sonucunda DCGAN mekan sentaksı değerlendirmesinde daha yüksek bir doğruluk 

ile üretim yaptığı söylenebilir. Bunun nedeni de ÇÜA algoritmasının mimari 

mekanın düzenini değil piksellerin dağılımını öğreniyor olmasıdır.  

ÇÜA değerlendirmelerine bakıldığında bu alandaki problemin, ÇÜA‟nın mimari plan 

Ģeması üretmesi halinde üretimlerin değerlendirileceği uygun bir değerlendirme 

yönteminin bulunmuyor olmasıdır. FID skoru ile değerlendirme ÇÜA çalıĢma 

verimliliğini ölçmektedir. Hızlı sahne sınıflandırması, Palladyan gramer kuralları ile 

değerlendirme ve mekan sentaksına göre değerlendirme her ne kadar plan Ģeması ile 

ilgili bir değerlendirme sunuyor olsa bile değerlendirme sonuçlarının güvenilirliği 

tartıĢmalı olabilir. Bu nedenle literatürde ÇÜA ile üretilecek plan Ģemalarının 

değerlendirme yöntemlerine dair bir çalıĢmanın bulunmadığı gözlemlenmiĢ ve bu 

GRAPE SGI VERİSETİ (25/150) DCGAN(doğru) Üretimleri (25/2525) DCGAN(yanlış) Üretimleri (25/2525) 
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alanın potansiyel bir araĢtırma alanı olduğu görülmüĢtür. Tez kapsamında kullanılan 

ve mimari plan Ģeması değerlendirmeye yönelik yöntemler geliĢtirilerek 

güvenilirlikleri test edilmeli ya da yeni yöntemler geliĢtirilmelidir.  
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7. SONUÇLAR 

Bu tezde derin öğrenme algoritmaları içerisinde sınıflandırılan üretken çekiĢmeli 

algoritmalarının plan üretimindeki uygulanıĢ yönteminin açıklanması, ve sonuç 

üretimlerinin değerlendirmesi hedeflenmiĢtir. 

Mimari plan Ģeması üretimi probleminin ÇÜA ile araĢtırılmasında Palladyan 

planlarından ve plan Ģemalarından oluĢturulan verisetleri ile 8 algoritma eğitim 

deneyi yapılmıĢ ve sonuçları değerlendirilmiĢtir.  

AĢağıdaki tabloda deneyler yapılıĢ sırasında göre sıralanmıĢtır. Her bir deneyde 

kullanılan veriseti tipi, ÇÜA modeli, veriseti boyutu, en iyileyici seçimi, etiket 

yumuĢatma (label smoothing) tekniğinin kullanılıp kullanılmadığı, kullanılan 

öğrenme oranı, kullanılan yığın (batch) büyüklüğü, veri arttırımı için kullanılan 

yöntemler ve girdi ile çıktı boyutları verilmiĢtir. Bu değiĢkenler içerisinde deneyler 

arasında değiĢiklik gösteren değiĢkenler; veriseti, veriseti boyutu, etiket yumuĢatma 

tekniği kullanımı, epok sayısı ve veri artırımı yöntemleri olmuĢtur. Böylece bu 

değiĢkenlerin DCGAN üretimine etkisi gözlemlenebilmiĢtir.  

Çizelge 7.1: DCGAN ile yapılan deneylerde kullanılan değiĢkenler. 

Veriseti GAN modeli Veri 
Seti  

Boyutu 

En İyileyici Etiket 
Yumuşatma 

Öğrenme  
Oranı 

Epok Küme  
Boyutu 

Veri Artırımı Girdi 
/Çıktı  

Boyutu 

Orijinal 
Palladyan 

Plan  
Şeması | 

2D 

DCGAN 1000 ADAM Yok 0.0002 1000 32 
3xDöndürme, 

2xSimetri, 
2xSiyah&Beyaz 

128X128/ 
128X128 

Orijinal 
Palladyan 

Plan  
Şeması | 

2D 

DCGAN 750 ADAM Yok 0.0002 1000 32 
3xDöndürme, 

2xSimetri, 
128X128/ 
128X128 

Orijinal 
Palladyan 

Plan  
Şeması | 

2D 

DCGAN 750 ADAM Yok 0.0002 7000 32 
3xDöndürme, 

2xSimetri, 
128X128/ 
128X128 
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Çizelge 7.1 (devam) : DCGAN ile yapılan deneylerde kullanılan değiĢkenler. 

SGI Üretimi 
Palladyan Plan 

Şeması 
 

DCGAN 2397 ADAM Yok 0.0002 1750 32 

Orijinal 
Palladyan Plan 

Şeması, 
2xSimetri  

128X128/ 
128X128 

Orijinal Palladyan 
Plan  

Şeması | 2D 
DCGAN 125 ADAM Yok 0.0002 15000 32 Yok 

128X128/ 
128X128 

SGI Üretimi 
Palladyan Plan  

Şeması | 2D 
DCGAN 325 ADAM Yok 0.0002 15000 32 Yok 

128X128/ 
128X128 

SGI Üretimi 
Palladyan Plan  

Şeması | 2D 
DCGAN 325 ADAM 

gerçek 
imaj etiketi, 

0.1; 
gerçek olmayan 

imaj 
etiketi, 0.9 

0.0002 10000 32 Yok 
128X128/ 
128X128 

 

SGI Üretimi 
Palladyan Plan  

Şeması | 2D 
DCGAN 150 ADAM 

gerçek imaj 
etiketi, 0.1; 

gerçek olmayan 
imaj etiketi, 0.9 

0.0002 15000 32 Yok 
128X128/ 
128X128 

7.1 Bulgular 

 Ġlk 4 deneyde elde edilen sonuçlara göre veri arttırımında kullanılan farklı 

yöntemler ÇÜA çıktılarının kalitesini değiĢtirememiĢtir. 

 5. deney hiçbir veri arttırımı kullanılmadan gerçekleĢmiĢ ve okunaklı 

üretimler gerçekleĢebilmiĢtir.  

 Ġlk 5 deney sonucunda ÇÜA ile mimari plan Ģeması üretiminde veri arttırımı 

yönteminin, algoritma eğitimi için dezavantajlı bir yöntem olduğu 

söylenebilir. 

 Ġlk 5 deneye göre, verisetinin boyutunun küçük olması eğitim verimini 

negatif etkilememiĢ aksine algoritma üretim çıktıları iyileĢmiĢtir.  

 6. deneyde kullanılan sentetik Palladyan plan Ģemaları ile eğitim 

çıktılarındaki çözünürlük düzelmiĢtir. 6. ve ilk 5 deneyde kullanılan 

verisetleri karĢılaĢtırıldığında, ilk 5 deneyin verisetinin okunaklılığında 

problemler olduğu, arka plan ve biçim arasında belirsizliklerin olduğu, 

görülmüĢtür. 6. deneyde kullanılan verisetinde ise çizim ile arka plan arasında 
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herhangi bir belirsizlik yoktur ve veriseti okunaklılık bakımından oldukça 

temizdir. Bu da eğitim sonuçlarını olumlu etkilemiĢtir.  

 Ġlk 6 deneyin verisetleri karĢılaĢtırıldığında, verisetleri içerisinde bulunan 

siyah ve beyaz piksel öznitelik dağılımlarının 5. ve 6. deneylerde düzenli bir 

dağılım oluĢturduğu görülmüĢtür. Bu durum da eğitimi olumlu etkilemiĢtir. 

 Ġlk 6 deneyden 5. ve 6. deneylerde görsel olarak baĢarım elde edilse de 

algoritma hata değerleri yüksek çıkmıĢtır. Bu da algoritmanın çalıĢma 

sürecinde bir hataya iĢaret etmektedir. 

 7. deneyde ilk 6 deneyden farklı olarak etiket yumuĢatma tekniği kullanılmıĢ 

ve etiket yumuĢatma tekniği hem görsel üretim kalitesini arttırmıĢ hem de 

algoritma hata değerlerini makul değerlere indirebilmiĢtir.  

 8. deneyde 7. deneyden farklı olarak veriseti içerisindeki farklı grid 

düzenlerinden oluĢan plan Ģemaları eĢit sayıda oluĢturularak algoritma 

eğitilmiĢtir. Bu durum da algoritma eğitimini olumlu yönde etkilemiĢtir.  

Algoritmanın eğitimlerde baĢarılı olduğu 5., 6., 7. ve 8. deneyler 

değerlendirildiğinde, ÇÜA‟nın mimari plan Ģemasını görsel olarak üretebildiği 

söylenebilir. Bunu FID skoru ile yapılan değerlendirme de kanıtlamaktadır. Ancak 

FID skoru plan Ģeması düzenindeki mekansal organizasyon ile ilgili bir bilgi 

vermemiĢtir. Bu nedenle hızlı sahne sınıflandırması, palladyan gramer kuralları ve 

mekan sentaks değerlerine göre bir değerlendirme daha yapılmıĢtır. Buradaki önemli 

sonuçlardan biri ÇÜA ile üretilen mimari plan Ģeması değerlendirme 

yöntemlerindeki yetersizlik olabilir. ÇÜA üretimlerinin değerlendirilebilmesi 

amacıyla yeni yöntemler önerilmesi açık bir araĢtırma alanı olarak bulunmaktadır.  

ÇÜA eğitimi çıktılarının hızlı sahne sınıflandırması, palladyan gramer kuralları ve 

mekan sentaks değerlerine göre değerlendirilmesi sonucunda, algoritmanın Palladyan 

gramer Ģemasını öğrenmediği ancak üretimlerinde Palladyan Ģemasına uygun 

üretimleri dahil ettiği sonucuna ulaĢılmıĢtır. Bunun nedeninin ÇÜA üretimlerinin 

dağılımında Palladyan gramer kuralına uygun Ģemaların da bulunması ve olasılıksal 

bir üretimin gerçekleĢtiğini göstermektedir. ÇÜA biçimsel ve mekansal kurguyu 

değil, piksellerin olasılıksal dağılımını öğrenmiĢtir. Ancak bu olasılıksal dağılım 

doğru olan Palladyan gramer kuralları ve mekan sentaks değerlerini de 

kapsayabildiği değerlendirme sonuçlarında görülmüĢtür. Bu nedenle otonom mimari 
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plan Ģeması üretiminde olasılıksal yöntemlerin hem doğru sonuçlar verebildiği, hem 

de olasılıklar üzerinden üretim yapması nedeniyle beklenmedik ancak yine olasılıksal 

dağılıma yakın, ayrıksı olmayan, üretimleri gerçekleĢtirebildiği sonucuna varılabilir. 

Ancak bu durum da ÇÜA algoritmasının üretim yaparken özgür davrandığı ve bu 

nedenle üretim çıktılarının mimarın kontrolü dıĢında gerçekleĢebileceğini 

göstermektedir.  

7.2 TartıĢma 

ġekil 8.1‟de tez kapsamında mimari plan Ģeması üretim problemi ile ilgili araĢtırılan 

literatür kronolojik olarak iliĢkili olduğu plan Ģeması üretim yöntemi ile verilmiĢtir. 

Grafikte kırmızı çizgilerle belirtilmiĢ dikdörtgen alanlar, plan Ģeması üreten sistem 

önerisinde bulunan çalıĢmalardan, yapay zeka literatürüne referans veren çalıĢmaları 

göstermektedir. Grafik bu yönüyle okunduğunda 2000 yılından itibaren mimari plan 

Ģeması üreten sistem çalıĢmalarının, yapay zeka disiplinine çoğunlukla referans 

verdiği ve yapay zeka ile iliĢkisinin kuvvetinin arttığı söylenebilir. ġekil 8.1 yapay 

zekanın güncel alanı olan üretken yapay sinir ağlarından ÇÜA algoritmalarının, 

mimari plan Ģeması üretim probleminde kullanılan en güncel yöntem olduğunu 

gösterebilmektedir. Bir diğer yandan mimarlık disiplininin mimari plan Ģeması 

üretiminde yapay zeka algoritmalarına yönelimi de görülebilmektedir. Yapay zeka ve 

mimarlık etkileĢiminin olduğu araĢtırmalar literatürde artmaya baĢladıkça; “Yapay 

zeka ve mimarlık disiplinlerinin etkileĢimleri gerekli midir?”, “Yapay zeka 

algoritmaları tasarlama eylemine katılabilir mi?”, “Yapay zeka tasarlama eylemine 

katılıyorsa üretim çıktıları nasıl değerlendirilmeli?”, “Yapay zeka ile mesleğin 

otonomlaĢması mümkün müdür?”, “Yapay zeka ile birlikte mimarın gelecekteki rolü 

ne olmalıdır.” soruları önemli hale gelmektedir. 

 

ġekil 7.1: Literatürde mimari plan Ģeması üretim çalıĢmalarında kullanılan yöntemler. 
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Gordon Pask (1969) Sibernetiğin Mimarlık ĠliĢkisi (The Architectural Relevance of 

Cybernetics) metninde yapay zekanın mimari tasarımın belirli yönlerini taklit 

edebileceğini söylemiĢtir.  

 

“Yapay zeka bilgisayar programları mimarlığın belirli yönlerini 

taklit edebilir (Program, mimarlardan, mimarların dilinden, 

mimari planları keşfetmesi, malzeme kısıtlarının belirlenmesi, 

müşterinin yorumları vb. ile mimarlık ile ilgili bilgiyi öğrenebilir.). 

Tasarım için potansiyel yardımcılardır; araç benzeri programların 

akıllı uzantıları olarak hareket edebilirler” (Pask, G., 1969). 

Yapay zekanın mimarlık disiplini içerisinde olma sorusu güncel bir soru olmakla 

birlikte geçmiĢte de tartıĢılan bir konu olduğu görülebilir. Yapay zekanın mimarlık 

disiplini içerisinde yer almasından öte, mimarlık problemi yapay zeka problemi 

içerisinde yer aldığının söylenmesi daha doğru olabilir. Akıllı davranıĢlar, muhakeme 

(reasoning), karar verme, çıkarım yapma, tahmin etme yapay zekanın problem 

alanını oluĢturmaktadır. Goldschmidt & Weil (1998), tasarım eyleminin beceri 

kazanmak, pratik, ve deneyimin yanında, düĢünce sürecininn bir çıktısı olduğunu 

söylemektedir. Bu özellikleri ile tasarım, yaratıcı düĢünce ve problem çözme ile ilgili 

bir eylemdir (Goldschmidt & Weil, 1998) tasarım eyleminin muhakeme, karar 

verme, değerlendirme, öneri üretme eylemlerini içinde barındırdığını söylemektedir. 

Newell (1993), akıl yürütme, problem çözme ve karar verme süreçlerinin yapay zeka 

araĢtırma alanının temel sorularından olduğunu söylemiĢtir. Yapay zeka ile tasarım 

eylemi arasındaki kesiĢim noktası olan problem çözme eylemi, tasarım problemlerini 

yapay zekanın bir problem sınıfı haline getirmektedir. Mimarlığın bir tasarım 

disiplini olduğu düĢünüldüğünde, mimarlık eyleminin de yapay zekanın problem 

tanımı içerisinde yer aldığı söylenebilir. Bu durumu kanıtlayan bir baĢka açıklama 

Eastmen (1973) tarafından yapılmıĢtır. Eastmen (1973), mimarlık problemi 

içerisinde mimari plan Ģeması üretiminin yapay zekanın bir alt problemi olduğunu ve 

çalıĢmasının hedefinin mimari plan Ģeması üretim problemini yapay zeka disiplinine 

tanıtmak olduğunu söylemiĢtir. Bu nedenle yapay zeka disiplini mimarlık ile 

geçmiĢte etkileĢimde olduğu gibi günümüzde teknolojinin geliĢmiĢ imkanları ile 

daha fazla etkileĢimde olabilir.  
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Bu etkileĢim mimarlara yeni bir sorumluluk yüklemektedir. Yapay zeka içinde 

bulundurduğu veri iĢleme potansiyeli yüksek araçları ile mimarlık yapma 

süreçlerinde paradigma kaymaları yaratabilir. Mimarlık disiplininde bu durumu iĢaret 

eden ilk denemelerin plan Ģeması üretim problemine yoğunlaĢtığını görebilmekteyiz. 

Mimarlar olarak algoritmaların çalıĢma sisteminin farkında olmak üretimlerin 

kontrolünün sağlanması için gerekli olacaktır. Bu tezin çıktısı olan Palladio plan 

Ģemalarına bakıldığında üretimlerin sadece piksel dağılım olasılıkları içinde oluĢan 

altkümelerle oluĢturulduğu görülmektedir. Mimarlık salt görsel üretme eylemi değil, 

iĢlevsel bir görsel üretme eylemi olarak karĢımıza çıkmaktadır. Eames (1954) yeni 

teknolojinin mimarlara sorumluluk yüklediğini, gelecekteki planların mimarlar 

tarafından yapılıp yapılmadığının, mimarın yeni teknolojiye hakimiyet durumuna 

bağlı olacağına vurgu yapmıĢtır.  

Eames‟in açıklaması önemli bir öngörü olmakla birlikte güncel olarak kullanılan 

yapay zeka algoritmalarında mesleki olarak büyük bir tehlikenin olmadığı da 

söylenmelidir. Bir diğer yandan gerçek tehlike algoritmaların kontrolsüz 

üretimlerinin gerçek hayatta mimari karĢılığını bulması olabilir. Elimizdeki 

algoritmalar rassal araĢtırmalarla görsel benzerlik yakalayabilen üretimler 

gerçekleĢtirebilse de sonuçları henüz tam kontrollü değildir. Bu rassallığın kontrolü 

yine mimarların sorumluluğunda olacaktır.  

Bu tezin de çıktılarından biri olan mimari plan Ģeması üretimlerine bakıldığında 

yapay zeka algoritmalarının henüz emekleme döneminde olduğu, biçimsel üretimler 

gerçekleĢebilse de tam bir tasarlama eyleminden söz edilemeyeceği görülebilir. Yine 

de yapay zekanın gelecekteki yeni algoritmaları ve yeni donanımlarıyla dahi, 

tasarlama eylemini öğrenebilen bir algoritmanın mümkün olamayacağını söylemek 

çok kesin bir çıkarım olacaktır. Mimarlık disiplini, teknoloji nedeniyle üstlendiği 

sorumluluk ile, teknolojiden gelen geliĢmelere karĢı bağıĢıklık kazanmıĢ olarak, 

doğru reflekslerle yanıt verebilir hale gelecektir.  

Teknolojinin mimarlık disiplinine eklediği sorumlulukla birlikte, mimarlık 

mesleğinde yeni uzmanlaĢma alanları öngörülebilir. Mimari veriseti tasarlama, 

algoritma mimarisi tasarlama, algoritma çıktılarının değerlendirilmesi gibi 

uzmanlıklar gelecekte mimarlık mesleği içerisinden geliĢebilir.  
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