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OZET

Bilge SAPCI
MIMARLIKTA MAKINE OGRENIiMi UYGULAMALARI: FIRSATLAR,
ZORLUKLAR VE GELECEGE DAIR ONGORULER

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Mimarhk Anabilim Dah

2022

Yapay zekanin alt dallarindan biri olan makine 6grenimi, algoritmalar kullanilarak verilerin
analiz edilmesiyle 6grenen, insan zekasini taklit edebilen ve kendi kendini gelistirebilen bir
sistem olarak tanimlanmaktadir. Makine 6grenimi kullanilarak biiyiik verilerin depolanmasi
ve bu verilerin islenmesiyle de yeni verilerin olusumu saglanmaktadir. Makine 6grenimi
teknikleri bu 6zellikleri sayesinde basta miithendislik ve tiretim sektorleri olmak tizere pek
cok alanda kullanildig1 halde, yapilan aragtirmalarin azlig1 ve yetersiz ¢calismalar sebebiyle
mimarlik alanindaki heniiz yaygin olarak kullanilmamaktadir. Bu tezin amaci, makine
O0greniminin mimaride sagladig1 faydalari vurgulamak ve tasarim iiretimi ve yapim siirecinde
karsilagilabilecek sorunlari ve riskleri belirlemektir. Bu baglamda, 6énce makine dgrenimi
teknikleri incelenerek cesitli disiplinlerdeki kullanim sekilleri ele alinmistir. Ardindan
giniimiize kadar mimarlik alaninda makine o6grenimi kullanilarak yiiriitilen Ornek
caligmalar arastirilmistir. Tezde incelenen bu ¢alismalarda, makine 6grenimi tekniklerinin
nasil ve hangi amaclarla kullanildig1 {izerinde durularak, makine 6grenimi kullaniminin
mimarlik alaninda saglayabilecegi faydalar, uygulama sirasinda karsilasilabilecek zorluklar
ve olusabilecek potansiyel riskler belirlenmistir. Elde edilen sonuglara bagli olarak makine
Ogrenimi tekniklerinin mimarlik alaninda kullanim1 gelistirilerek tasarim, iiretim ve insa

stireglerinde verimli bir arag olarak kullanilabilecegi 6ngoriilmektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Yapay Zeka, Makine Ogrenimi, Mimarlik, Veri Analizi,

Tasarim ve Uretim Siireci



ABSTRACT

Bilge SAPCI
MACHINE LEARNING APPLICATIONS IN ARCHITECTURE:
OPPORTUNITIES, CHALLENGES AND FORESIGHTS FOR THE FUTURE

Baskent University Institute of Science
Department of Architecture

2022

Machine learning, one of the sub-branches of artificial intelligence, is defined as a system
that can learn by analyzing data using algorithms, can imitate human intelligence and can
improve itself. It is possible to store large amount of new data and the data formed by
processing these data using machine learning. Although, machine learning techniques are
used in many fields due to these features, especially in the engineering and production
sectors, they are not yet widely used in the field of architecture because of scarcity of
research and insufficient studies. The aim of this thesis is to highlight the benefits provided
by machine learning in architecture and to identify the problems and risks that may be faced
during design production and construction process. In this context, first the machine learning
techniques are observed and their use in various disciplines are discussed. Then, examples
carried out until today on machine learning in architecture are presented. In the thesis, the
benefits that can be gained, problems that can be encountered and the risks that may rise
during the use of machine learning are identified, focusing on how and for what purposes
machine learning techniques are used in the field of architecture. It is concluded that the use
of machine learning techniques in the field of architecture can be developed and used as an
efficient tool in design, production and construction processes, depending on the findings of

this research study.

KEYWORDS: Architecture, Artificial Intelligence, Data Analysis, Design and Production

Process, Machine Learning
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1. GIRIS

Bilgisayar destekli yazilim programlarinin ve yapay zeka tabanli algoritmalarin
giinden giine geliserek kullanim alanlarinin yayginlagmasi ile birlikte basit hesaplamalar ve
bilgilerin depolanmasinin yani sira verilerin islenmesiyle kullaniciya otomatik sonuglar
sunulabilen yazilim programlar1 gelistirilmektedir. Bu amaglar i¢in siklikla kullanilan ve
yapay zeka teknolojisinin alt dallarindan biri olan Makine Ogrenimi (Machine Learning,
ML), mevcut ¢evredeki ortamdan 6grenerek insan zekasini taklit etmek icin tasarlanmis bir
hesaplama algoritmalar1 dali olarak tanimlanmaktadir [1]. Makine Ogrenimi Sistemleri,
girdi olarak verilen bilgileri 6grenir ve bu bilgiler dogrultusunda yapay sinir aglar1 ve
algoritmalar1 kullanarak veri analizlerinin yapilmasini saglar. Bu sayede veri analizleri

yapilarak yeni veri olusturmak i¢in basarili tahminler ytirtitiilebilir.

Makine Ogrenimi algoritmalari, veri analizleri yaparak kendi kendine akilli kararlar
alabilen ve temelde otomatik 6grenme prensibi ile gelisebilen bir sistem olarak diistiniilebilir
[2]. Herhangi bir projede insan faktorii olmadan kendiliginden 6grenen, pekistiren, gelistiren
ve lreten bu otonom sistem oOzellikle miihendislik alaninda yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Yiiksek boyutlu ve karmagik verilerin analiz edilmesini saglayan ve biiyiik
veri kiimelerinin saklanmasina imkan taniyan makine 6grenimi teknikleri, kullanicilarin is
yiikiinii hafifleterek zamandan kazang saglamasi sebebiyle ¢esitli disiplinlerde kullanilmaya
baslanmigtir. Teknolojik gelismeleri takip etme ve benimseme konusunda geriden gelen
mimarlik sektoriinde ise makine 6grenimi tekniklerinin kullanimi1 yaygin olmamakla birlikte
bu tekniklerin mimari tasarim uygulamalarina dahil edilmelerine yonelik mevcut ¢alismalar
vardir. Bu ¢aligmalarin sayica az olmasi bir aragtirma eksikligi olarak degerlendirilerek,
tezde mimarlik alaninda bu eksikligin giderilmesi ve yeni ¢alismalara 151k tutmasi igin
makine Ogreniminin saglayabilecegi firsat ve zorluklarin belirlenmesine yonelik bir

arastirma yapilmistir.

1.1. Tezin Konusu ve Onemi

Tezde, yapay zekanm alt baglhklarindan biri olan Makine Ogreniminin tanimi ve
temel ¢aligma prensibi anlatilarak mimarlik alaninda makine 6grenimi tekniklerinin nasil
kullanilabilecegi ve bu konuda giiniimiizdeki gelismeler anlatilmistir. Bu tekniklerin

mimarlik sektoriinii ne sekilde etkileyebilecegi konusunda fikir vermesi amaciyla mimarlik



alaninda kullanilan gesitli makine 6grenimi teknikleri hakkinda bilgi verilmistir. Ardindan
mimari tasarim ve uygulama asamalarinda makine 6greniminden yararlanilarak yapilan
calismalar incelenerek, bu ¢alismalarin hedef-sonug iliskilerine gore galismay1 etkileyen
firsat ve zorluklar belirlenmistir. Mimarlarin mimari tasarim siirecinde Makine Ogrenimi
teknolojilerinden nasil faydalandiklari arastirilarak, makine 6greniminin mimarlik alanina
sagladig yararlar ve yapilan ¢aligmalarda karsilagilabilecek sorunlar ve riskler ele alinarak
bu tekniklerin mimari alanda kullanimin yayginlasmasi ihtimalleri {izerine durulmustur.
Mevcut ¢caligmalarin sayica az olmas1 ve mimarlikta yenilik¢i yaklagimlarin yavas ilerlemesi
sebebiyle bu c¢alismanin mimarlikta makine 6grenimi uygulamalari i¢in yeni arastirma

alanlarinin belirlenmesinde yol gosterici olmas1 umut edilmektedir.

1.2. Tezin Amaci ve Arastirma Sorulari

Farkli disiplinlerden esinlenilerek makine 6greniminin mimarlik alaninda kullanimi
gelistirilerek tasarim adina yenilik¢i ve kolaylastirict adimlar atilacagi diistiniilmektedir. Bu
caligmalarin, ilerde yapilan tasarimlarin teknoloji ile paralel olarak gelistirilmesiyle
yeniliklere ve degisimlere a¢ik olmasi agisindan potansiyeli oldugu i¢in tezin amaci, makine
ogrenimi  uygulamalariin mimarlik alaninda sagladigi faydalart vurgulamak ve
uygulamalarda ortaya ¢ikabilecek sorunlarin yani sira riskleri de belirlemektir. Bu amagla

asagidaki dort arastirma sorusu belirlenmistir:

1. Mimari tasarim siirecinde makine dgrenimi uygulama alanlar1 nelerdir?

2. Mimari tasarim siirecinde makine 6grenimi uygulamalarinin sagladigi faydalar

nelerdir?

3. Mimari tasarim siirecinde makine 6grenimi uygulamalarindan kaynaklanabilecek

riskler nelerdir?

4 Mimari tasarim silirecinde makine Ogrenimi uygulamalar1 sirasinda

karsilasilabilecek zorluklar nelerdir?



1.3.  Yontem

Bu tezde gelismekte olan makine Ogrenimi algoritmalarmin ve tekniklerinin
mimarlik alaninda kullanim 6rneklerinin nitel arastirma yaklasimi ¢ergevesinde betimsel
olarak incelendigi, biitiinlestirici bir arastirma ¢alismasi (integrative research)
yuritilmistir. Aragtirmaya makine 6grenmesinin tanimi, kullanim alanlari, kullanildigi
disiplinler, kullanici deneyimi ve iiretim gibi farkli siire¢lerde uygulama orneklerinin
arastirildigl kapsamli bir literatiir taramasi ile baglanmistir. Mimari alanda yapay zekanin
kullanim alanlarin1 belirlemek amaciyla 6rnek arastirma projeleri incelenerek, makine
6greniminin mimarhkta daha yaygin kullanilmasi durumunda saglayacagi faydalar ve
karsilagilabilecek riskler ve sorunlar belirlenmistir. Arastirmada elde edilen bulgular Veri
Toplam-isleme, Tasarim ve Uretim siirecleri kapsamlarinda diizenlenerek sunulmustur.
Calismada mimarlik alaninda makine 6grenimini kullanima 1s1k tutmak igin incelenen
ornekler {izerinden, meydana gelebilecek zorluklar ve riskler de ele alinarak daha sonraki

calismalarda karsilasilabilecek olumlu ve olumsuz durumlara dikkat ¢ekilmistir.

Literatiir taramasinda, mimarlikta planlama alaninda makine 6grenimi kullanimiyla
iligkili olarak incelenen 6rnekte Foster + Partners ve Autodesk isbirligi ile uyarlanabilir pasif
cephe olusturmak igin veri sentezi yapilarak makinenin Ogrenmesi saglanmis ve
simiilasyonlarin yapilmasiyla hedeflenen cepheler olusturulmustur [69]. Mimari tasarim
sireglerinde makine Ogrenimi kullanimina iliskin, sekil grameri ile temel birimlerin
olusturulmasi ve bir araya getirilmesiyle apartman binalarinin olusturuldugu bir ¢aligmada
ise genetik algoritmalar kullanilarak temel genotiplerin ¢aprazlanmasi islemleri yapilarak
yeni tasarim ornekleri iiretilmistir [78]. Modelleme {izerine makine 6grenimi kullanimi ile
ilgili olarak, Royal Melbourne Teknoloji Enstitiisii Universitesi’ndeki (Royal Melbourne
Institute of Technology University, RMIT) bir ¢alismada geometrik temellere dayanan
bilesimlerin hesaplama sorununu ele almak icin gelistirilen bir algoritma kullanilmistir.
Biiylik mimari kiimelerin montajinda bilesenlerin bolgelere ayrilmasi ve yogunlugu i¢in veri
haritalar1 tretilerek otomatik ingaata yonelik simiilasyon caligmalart yapilmistir [83].
Verilerden 6grenen ve ¢ikarim yapan makine 6greniminin mimari stil aktarimi alaninda da
ornek kullanimlar1 incelenmistir. International Business Machine (IBM) tarafindan
gelistirilen bir makine 6grenimi sistemi olan Watson’in Antoni Gaudi’ye ait eserler ile
egitilmesinin ardindan Gaudi’nin tarzina 6zgili yeni ¢iktilar Girettigi goriilmistiir [86]. Bir

diger calismada ise, bina ile zemin arasindaki iliskilerin incelenerek belirli donemlere ait



mimari stillerin kiimelenmesi iizerinde durulmustur [88]. Mimari tasarim alaninda yeni
planlar iiretmede stil transferi yapilabilecegini diisiinen Chaillou tarafindan yapilan bir
caligmada ise, kat planlar1 igerisindeki geometri ve sekil diizenlerinin bir tarzdan digerine
doniistiiriilmesi ele alinmistir [56]. Makine 6greniminin en uygun ¢Oziimleri iiretmesine
yonelik mimari optimizasyon alaninda yapilan ¢alismalar incelendiginde, Hao Zheng ve Yue
Ren tarafindan 2020 yilinda yapilan ¢alismada binalarin yerlesim diizenlerini optimal
seviyede kurabilmek amaciyla tasarim parametrelerinin kullanildigi goriilmiistiir. Giris,
sinir, giines 15181 ve nehir/peyzaj 6zellikleri i¢in belirlenen parametrelerin kullanilmasiyla
calistirilan programin iirettigi sonuglara bakilarak istenilene en uygun olan bina oturum
diizeni secilmis ve algoritmalarin optimizasyon siirecinde kullanilmasinin uygun oldugu
anlasilmistir [95]. Benzer bir sekilde, 6neri sistemlerinin mimari uygulamalarda kullanilmasi
icin gelistirilen Finch araci incelenerek mekénsal yapilandirmalar ve uyarlanabilir planlar
tiretmek i¢in bu aracin kullanilabilecegi onerilmistir [102]. Yapilan literatiir taramasinda,
son zamanlarda siklikla c¢alisilan mimari Ogelerin algilanmasi konusu iizerinde de
durulmustur. Kat planlar1 temel alinarak yapilan bu ¢alismalarda, makine 6§renimi sistemine
mekan bilgileri 6gretilmesiyle makinenin beslenmesi saglanmis ve yeni bir kat plani
verildiginde mimari Ogelerin dogru bir sekilde algilanmasi amaglanarak sonrasinda

Ogrenilen kurallara uygun yeni kat planlari tiretilmesi beklenmistir [55], [56], [107].

Incelenen c¢alismalar, mimarlikta makine ogreniminin nasil kullanildiginm
gostermekte ve bu ¢alismalarin yiiriitiilmesi ile elde edilen kazanglar ile yagsanan zorluklarin
anlasilmasimi saglamaktadir. Bu sayede, gelecekte, mimarlik alaninda makine 6grenimi
kullanilmasina iliskin yapilacak olan diger calismalar i¢in bir zemin olusturulmakta olup,

arastirma siirecinde yasanabilecek durumlar igin fikir verilmektedir.



2. MAKINE OGRENIMI NEDIR?

Gelisen teknoloji ile birlikte, bilgisayar kullanimi her gecen giin biraz daha
yayginlasmakta ve pek ¢ok alanda is yiikiinlin biiyiik bir kisminda bilgisayar teknolojisi
kullanilmaktadar. Icat edilmelerinden giiniimiize kadar gecen siiregte, bilgisayarlar toplumun
ihtiyaglarmi karsilayarak hayati kolaylastirmay:1 saglayacak sekilde gelistirilmistir. Bu
gelisim gilinden giine artarak ilerlemeye devam etmektedir. Bilgisayar teknolojisindeki
ilerlemeler sayesinde, su anda biiyiik miktarda veriyi saklama, isleme ve ayrica bir bilgisayar
ag1 lizerinden fiziksel olarak uzak yerlerden erisme imkanlar1 vardir [2]. Bu sayede, ihtiyag
duyulan tiim bilgilerin bir araya toplanarak kullanicinin istegine goére islenmesi ve
erigilebilirligin saglanmasi, giinliikk hayatin ve is yasaminin aksama olmadan ilerlemesi
miimkiindiir. Ote yandan, bu gelismelere bagli olarak, yeni ihtiyaglar ve talepler
dogmaktadir. Artik, bilgisayarlar ve bilgisayar destekli dijital cihazlardan beklentilerimiz
veri depolama ve basit hesaplamalari yapmanin yani sira bu verilerin islenmesi ve otomatik
sonuglar almak yoniindedir [2]. Bahsedilen islemlerin yapilmasi igin bir sisteme ihtiyag
duyuldugu i¢in bu amaglara yonelik olarak, yapay zeka tabanli algoritmalarin ve makine
Ogrenimi uygulamalarinin kullanilmasi olasi bir ¢éziim olarak diistiniilebilir. Makine
Ogrenimi (Machine Learning, ML), verilerdeki kaliplar1 otomatik olarak algilayarak ortaya
¢ikan kaliplar1 yeni veri tahmininde ve karar alma siire¢lerinde kullanir [3]. Bu noktada,
makine 6grenmesi, elde edilen verilerin analiz edilebildigi, her bir verinin islenme seklinin
makine tarafindan Ogrenilerek daha sonra elde edilebilecek olasi sonuglarin ortaya
konulabildigi bir sistem olarak degerlendirilebilir. Ayn1 zamanda, makine 6grenimi ile,

karigik Oriintiilerin algilanarak akilci kararlarin verilebilmesi amaglanmaktadir.

2.1.  Makine Ogreniminin Gelisim Siireci

Makine Ogrenimi terimi ilk defa 1959 senesinde, bilgisayar oyunu ve yapay zeka
alaninda bir 6ncii olan, Arthur Samuel tarafindan 6nerilmistir. Bu 6nerme ile, kendi kendini
optimize eden bilgisayar algoritmalarinin 6grenme kapasitesine atifta bulunulmustur [4].
Makine Ogrenimi destekli algoritmalar, siirekli yinelenen sistem durumlarina adapte
edilerek, kendi kendine bir model olusturma ve bilimsel karar vererek tahminlerde bulunma

gibi gorevleri yerine getirebilir. 1990’larda arastirmacilarin biiyiik miktarda verileri analiz



etmeye baslamalar ile birlikte sinir aglar ve c¢ekirdek yontemleri gibi makine §grenimi
algoritmalar1 gelistirilmistir. Bu gelisme, makine 6greniminin isleyisi igin temel adimlarin
atilmasi olarak degerlendirilebilir. Ardindan 20001i yillarda, derin 6grenmeye olan ilginin
artmasi ile birlikte makine 6greniminin ¢ok ¢esitli hizmetleri ve uygulamalar1 desteklemek
i¢in vazgecilmez oldugu diistiniilmistiir. Bu diisiince ile, makine 6greniminin farkli pek ¢ok
alanda kullanilmas1 miimkiin kilimmistir. Giintimiizde ise, makine dgreniminin arastirma
odag1 ‘amag¢ olarak 6grenme’ den ‘yontem olarak 6grenme’ ye dogru kaymaktadir [4].
Burada bahsedilen farklilasma, makine Ogrenmesinde kullanilan algoritmalarin artik
insanlarin 6grenme yeteneklerini taklit etmelerinden ziyade gérev odakli akilli veri analizine
odaklanmas1 olarak aciklanabilir. Diinyada sahip olunan kaynaklardaki veri bollugunun
kontrol edilebilmesi ve amaca uygun sekilde kullanilabilmesi icin makine 6grenimi
algoritmalarmin analizci ve gikarimei faydalarindan yararlanmasi olduk¢a miimkiindiir. Ote
yandan, bu sekilde veri analizi yapabilen ve akillica kararlar veren otonom bir sistemin pek
cok alanda kullanilmasi ile birlikte, kullanic1 sayisindaki artis da dikkate alinmalidir. Boyle
bir artis ele alindiginda, verilerdeki asir1 biiylime, ag kapasitesinin sinirlarin1 zorlamaktadir.
Bu sikintiya ¢6ziim olarak da yine makine 6grenmesi destekli ag yonetimleri ve kontrolleri
ile olusturulabilecek kablosuz aglar bir ¢dziim olarak gosterilmektedir [4]. Makine Ogrenimi
tarihsel gelisimi incelendiginde, zaman i¢inde kullanimimin yayginlastigi ve boylece daha

fazla kitleye ulasarak giinlimiizde vazgecilmez bir ara¢ olarak kullanildig1 anlagilmaktadir.

2.2.  Makine Ogrenimi Siireci ve Algoritmalar

Kendisine verilen bilgiler ile veri analizi yaparak akilli kararlar alabilen makine
Ogrenimi algoritmalari, deneyimlerden yola ¢ikarak otomatik 6grenme ve gelistirme
yetenegi saglayabilir [5]. Deneyimler kullanilarak, verilerin analizi gergeklestirilir ve daha
sonra uygulanacak olan yeni bir islemde olas1 sonuglar en dogru sekilde tahmin edilmeye
calisilir. Ornek olarak, spam (6nemsiz) olan bir e-postanin spam olmayandan ayrilabildigi
bir e-posta filtresi olusturmak istendiginde, uygulanabilecek makine 6grenimi yaklagimi,
spam olan ve olmayan her iki tiirdeki e-postadan olabildigince ¢ok Ornek toplayarak
baslamaktir. Ardindan, bu 6rneklerin spam olup olmadiklarin belirten etiketler kullanilarak,
smiflandirma veya tahmin kurali olusturacak olan makine Ogrenme algoritmasi

beslenmelidir. Bu islem sonucunda, etiketlenmemis olan yeni bir e-posta verildiginde, daha



once olusturulan kurala gore bir tahmin yapilarak, e-postalarin spam olup olmadig:
ayristirtlabilir [6]. Makine 6grenimi algoritmalari, daha 6nceden sahip olunan veriler ile
beslenerek 6grenme islemini gergeklestirmekte ve daha sonrasinda girilen yeni verileri
oncekiler ile karsilastirarak bir analiz siirecinden gecirir. Bu sekilde, veri girdilerinin
islenmesinde Ornek modeller kullanilarak, girdiler {iizerinde karar verme siirecinin
otomatiklesmesi ve yeni modellerin degerlendirilmesi saglanir (Sekil 1). Ote yandan, makine
O0grenimi arastirmalarindaki ana odak noktalardan biri de otomatik olarak modeller
tiretmektir. Bu modeller, matematiksel bir islemi gerceklestirerek belirli bir kural dahilinde
formiile edilmelidir [5]. Boylece, olusturulan algoritmanin kurallar1 dahilinde yeni modeller

elde etmek hedeflenmektedir.

VERILERE

VERILERE ON HAZIRLANMIS SERENME SECILEN
ISLEM VERILER ALGORITMALARI MODELIN
UYGULANMAS| UYGULAMA DAGITILMASI

o MAKINE
VERI ON ISLEME OGRENMESI UYGULAMALAR
MODULLERI ALGORITMALARI

Sekil 1: Makine Ogrenimi Siireci [7]

Makine Ogrenimi algoritmalari, istenilen sonucun ne olduguna bagli olarak
smiflandirihir. Bu algoritmalar, denetimli 6grenme (supervised learning), denetimsiz
o0grenme (unsupervised learning), yari denetimli dgrenme (semi-supervised learning),
pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning), transdiiksiyon (transduction) ve 6grenmeyi
ogrenmek (learning to learn) seklinde oOrnekleri barmdirir [8] (Sekil 2). Bu 6grenme
bi¢cimlerinden her biri algoritmalarin farkli sekillerde kullanilmas ile istenilen sonuca en
yakin c¢oziimler iireten farkli algoritma tipleridir. Makine 6grenimi algoritmalarinin

performanslar1 ve hesaplamali analizleri, hesaplamali 6grenme teorisi olarak bilinen bir



istatistik dalidir [8]. Burada, 6grenme eylemi gerceklestiren algoritmalarin yaptigi
analizlerin basarisi ve ¢alisma performanslari, istatistik ile iliskilendirilerek ele alinmaktadir.
Verilerin algoritmalar tarafindan dogru islenmesi ve ayristirilmasi olaylari, istatistiklere

dayandirilarak, hesaplamali analiz olarak goriilmektedir.

SINIFLANDIRMA

YARI
DENETIMLI OGRENME

DENETIMLI OGRENME

PEKISTIRMELI
OGRENME

MAKINE OGRENMESI

TRANSDUKSIYON
DENETIMSIZ OGRENME

BOYUT INDIRGEME

Sekil 2: Makine Ogrenimi Algoritmalart

2.2.1.  Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Denetimli 6grenme, sinir aglarin1 ve kararlari egitmek i¢in kullanilan en yaygin
tekniktir. Burada, Onceden belirlenmis siiflandirmalar ile verilen bilgiler oldukca
onemlidir. Sinir aglaria bakildiginda, agin hatasini belirlemek ve hatay1 en aza indirecek
sekilde ayarlamalar yapmak i¢in kullanilir. Burada, 6grenme algoritmasinin amaci, verilen
girdilere gore hatalari tespit ederek azaltmaktir. ‘Egitim Seti’ olarak adlandirilan bu girdiler,
algoritmalarin Ogrenmesi istenilen verilerden olusmaktadir [8]. Bu veriler belirli bir
smiflandirma yapilarak girdi seklinde verildiginde, makine algoritmalarinin bunu
Ogrenebilmesi ve bu duruma uygun siniflandirmalar yapabilmesi beklenir. Denetimli

o6grenmede, makineye tam olarak hangi kaliplar1 aramas1 gerektigini sGylemek igin veriler



etiketlenir [9]. Bu veriler sayesinde makinenin 6grenmesi beklenilen bilgiler girdi olarak
eklenmis olur. Daha sonra ise bu veriler dogrultusunda ¢iktilar elde edilmesi hedeflenerek

girdi ve ¢iktilar1 temel alan tahmini model gelistirmek i¢in kullanilir.

Denetimli 6grenme islemleri genellikle, siniflandirma ve regresyon olarak iki
kategoriye ayrilir (Sekil 3). Denetimli 6grenmede, bir nesnenin kategori tahmininin
yapilmasini saglayan siniflandirma ve sayisal bir eksende belirli bir noktanin tahminini
yapabilecek regresyon islemleri bulunur [8]. Smiflandirma isleminde, makinenin
Ogrenilmesi saglanan verilere bagli olarak, bir nesnenin kategori tahmini yapilabilir. Bu
tahminler ile girdi olarak yiiklenen veriler disinda siniflandirilmasi istenilen farkli bir verinin
hangi kategoriye ait oldugu anlasilabilir. Verilerin siniflandirilabilmesi igin ilk olarak tiim
nesnelerin kategorize edilmis sekilde sisteme tamitilmalari gerekir. Islevin dogrulugunu
kontrol etmek i¢in de bir dogrulama kiimesine ihtiya¢ duyulur. Bu asamalar tamamlandiktan
sonra program c¢alistirilarak, elde edilen ¢iktilarin dogrulugu kontrol edilir ve ¢ikan hatalar
diizeltilerek makinenin 6grenme egitimi yapilir. Boylece, ornek verilerin tanitilarak
makineye siniflandirma yapmasi ogretilmekte ve daha sonra gosterilen 6rneklerin hangi
smifa ait oldugunun kullanilan algoritmalar ile tespit edilmesi amacglanmaktadir.
Siniflandirma islemi icin gosterilebilecek en yaygin 6rneklerden biri, gereksiz e-postalarin
ayrigtirtlmasi i¢in kullanilan algoritma ¢esididir [6]. Gilinimiizde, spam filtreleme, dil
algilama ve benzer belgelerin aranmasi gibi uygulamalar i¢in kullanilan algoritmalar,
denetimli 6grenmenin siniflandirma islemi sayesinde istenilen sonuglari ¢ikti olarak bize
sunabilir. Ote yandan regresyon isleminde ise, siniflandirma isleminde uygulanan bir
kategori tahmini yerine, bir say1 tahmini yapilmaktadir. Regresyon algoritmalari, girdilerin
degiskenliklerine bagl olarak sayisal bir deger ongoriir. Bu islemdeki asil amag, girdi ve
cikti degiskenlerine bagli olarak bir esleme fonksiyonu tahmin etme iizerinedir ve girdi
degiskenleri ile siirekli fonksiyonlar eslenmeye ¢alisilir. Regresyon islemi yapilirken, girdi
olan verilerin sonuglarina gore siireklilik gdsteren lineer bir grafik olusturulur. Bu grafige
gore, eski verilerin sonuglar1 temel alinarak yeni verilerin sonuglarinin tahmin edilmesi
beklenmektedir. Denetimli Ogrenme siirecinde performansin yiiksek olmasi, girdilerin

cokluguyla dogru orantilidir.



SINIFLANDIRMA REGRESYON

.r,‘ N ‘ ' ’¢’
O 3, R % o -00 ©
o ® . ‘@

& @) Y g P O
o % TS

-«

Sekil 3: Denetimli Ogrenme: Simiflandirma & Regresyon
2.2.2. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Denetimsiz 6grenmede verilerin etiketi bulunur. Bunun anlami, makinenin herhangi
bir kategori olmaksizin tiim verileri taramasi olarak agiklanabilir. Bagka bir deyisle, herhangi
bir sistem olusturmadan ve makinenin nasil 6grenmesi gerektigi sdylenmeden, makinenin
Ogrenmesini  saglamak amaglanmaktadir [8]. Bu Ogrenme tiiriinde, verilerin
ayristirtlmasinda, dnceden belirlenen siniflandirmalar yapilmadan, makinenin kendi kendine
verilerin benzerliklerini karsilastirarak bir ¢ikti {iretmesi beklenir. Girdilere gore verilerin
gruplanmasi ve yorumlanmasi amaclanir. Denetimsiz 6grenmede, denetimli 6grenmenin
aksine, hicbir Ogretici etken bulunmaz ve amag, girdideki diizenleri bulmaktir. Girdi
uzayinda, belirli modellerin digerlerinden daha sik meydana geldigi bir yap1 vardir ve nelerin
olup olmadigi gérmek istenir [2]. Denetimsiz 6grenmenin isleyisini agiklayabilmek igin
ornek olarak, makineye kedi ve kopeklerden olusan bir gorselin girdi olarak verildigi
diisiiniildiiglinde, makinenin herhangi bir 6gretilmis etiket olmadan gorsel iizerinde bir
gruplama yapabilmesi i¢in, gorseldeki sekillerin benzerlik ve farkliliklarina gore sekilleri
siiflandirilmasi beklendigi goriilmektedir. Bu sekilde, makinenin, daha 6nce belirtilmeyen
kaliplar1 ve bilgileri kesfetmek i¢in kendi basina ¢alismasina izin verilir. Boylece, belirli bir
siirlama ya da tanimlanmis bir kategorizasyon olmadan, benzerlik esasli analiz islemi

uygulanmasina imkan taninmis olur.
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Denetimsiz 6grenme, giiniimiizde kullanilan pek ¢ok hizmetin gelismesinde ve

uygulanmasinda 6nemli rol oynar. Bu hizmetlerden en yaygin olanlarindan, Netflix,

YouTube ve Spotify gibi 6neri sistemlerine, Google ve Baidu gibi arama motorlarina,

Facebook ve Twitter gibi sosyal medya yayinlarina, Siri ve Alexa gibi ses yardimcilarina ve

benzer uygulamalarin gelisimine katki saglamistir [9]. Denetimsiz 6grenme ile, insanlarin

bu uygulamalari kullanim sikliklari, amaglari, istekleri ve ihtiyaglar1 hesaplanabilir.

Boylece, insanlarin aktif kullanim alanlarimin tespit edilmesi ve kisiye 6zel Onerilerin

hazirlanmasi mumkiin olmaktadir.

Egitim Verileri
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Sekil 4: Denetimli Ogrenme ve Denetimsiz Ogrenme, [10]

Sekil 4’te goriildiigli gibi denetimli 6grenmede, her egitim Orneginin bir temel

dogruluk seviyesi vardir. Model, bir karar siirin1 6grenir ve etiketlemeyi yeni verilere

kopyalar. Denetimsiz 6grenmede ise, egitim orneklerinin kesin referans etiketleri yoktur.

Model, kiimeler gibi yapilar1 tanimlar ve kiimelere yeni veriler atanabilir [10]. Kullanicinin
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istegine bagl olarak, tahmin yapilmasi beklenen c¢aligmalarda verileri tanimlamak igin
modelin egitilmesi gerektigi zaman denetimli Ogrenme tercih edilirken, verilerin
kesfedilmesi amaglanan calismalarda ise kiimeleme ve ayristirma islemi yapilacagi icin

denetimsiz 6grenme kullanilir.

2.2.3. Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Sistemin c¢iktisinin bir dizi eylemden olustugu uygulamalarda, tek bir eyleme
bakilmaksizin, hedefe ulasmada kullanilan eylemlerin olusturdugu politikalar nemlidir. Bu
durumda, makine 6grenimi programi politikalarin iyiligini degerlendirebilmeli ve bir
politikanin olusturulabilmesi i¢in ge¢misteki iyi eylem dizilerinden ders almalidir. Bu
sekilde isleyen O0grenme yontemlerine ise pekistirmeli 6grenme denir [2]. Pekistirmeli
O0grenme, en iyi sonuca ulasilabilmesi icin hangi eylemlerin yapilmasi gerektigi ile
ilgilenilen ve amaca yonelik ne yapilmasi gerektigini 6grenen bir makine G6grenimi

yaklagimidir.

HAM VERI GIRIS CEVRE < CIKTI

Odiil En iyi Eylem

0 32,

A

Algortmalarin
Durum Secimi

— ETKENLER

Sekil 5: Pekistirmeli Ogrenme Isleyis Diyagrami

Bu 6grenme tiirii genellikle oyun oynama alaninda, en yiiksek puana ulasma hedefini

gerceklestirebilmek i¢in pek ¢ok hamle arasindan en iyisini segmek igin kullanilir. Bir dizi
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deneme caligmasindan sonra, algoritmalarin en yiiksek puani kazanabilmek icin, dogru
eylem sirasini 6grenerek mevcut engelleri asmasi ve olabildigince hizli bir sekilde bu islemi
gerceklestirmesi beklenir (Sekil 5). Ornek olarak bir satrang oyunu diisiiniildiigiinde, oyuncu
bir hamle karar1 aldigi zaman muhtemel hamlelerin tahmin edilmesi ve karsit hamlelerin
planlanmasi yapilabilir. Ote yandan, robotik alanda kullanilan pekistirmeli dgreniminde,
robotlara, bir 6greticinin gosteremedigi gorevleri 6gretme, 6Zrenilen beceriyi yeni bir gorev

icin uyarlama ve optimizasyona ulasma yetenegini saglamak istenir.

Pekistirmeli 6grenmedeki amag, verimli 6grenme algoritmalar1 gelistirmenin yani
sira algoritmalarin yararlarini ve sinirlamalarini anlamaktir [11]. Denetimli ve denetimsiz
o0grenme ile karsilastirildiginda, pekistirmeli 6grenmenin geri bildirim tiirii bir algoritmaya
sahip oldugu goriilmektedir. Bu sayede, elde edilen her sonug¢ igin algoritmalar egitim

altindaki modele geri bildirim saglamakta ve pekistirmeli 6grenimi gergeklestirir.

2.24.  Derin Ogrenme (Deep Learning)

Derin 6grenme (Deep Learning, DL), makine 6greniminin bir alt dalidir ve genellikle
yapay sinir aglar1 kullanilir. Goriintiiler, sesler ve metinler gibi verileri anlamlandirmaya
yardimci olan ¢oklu temsil ve soyutlama diizeylerini 6grenmekle ilgilidir [12]. Derin
o0grenme, verileri el is¢iligi ile islemek yerine, birden ¢ok katmandan olusan bir basamak
araciligiyla verilerin dogrusal olmayan ve karmasik 6zellik soyutlamasinin otomatik olarak
islenmesine izin verir. Bahsedilen karmasik ve dogrusal olmayan verilerin soyutlanmasinda
kullanilan igleme katmanlariyla, birbiri altinda kalan gizli modellerin tanimlanmas1 ve
optimizasyon yoluyla tahmin edilebilir olmasi saglanir [13]. Ote yandan, derin 6grenme
modellerinin hiyerarsik yapilarinin derinlesmesi, model egitiminin ve parametre
optimizasyonunun daha zor ve zaman alic1 hale gelmesine sebep olmustur. Bu sorunlari
gidermek ve derin Ogrenme algoritmalarinin gelistirilebilmesi i¢in zamanla cesitli
girisimlerde bulunulmustur. Yapilan calismalar ile girdi olarak yiiklenen verilerin
yapilandirilmasini giiclendirmek ve gizli katmanlarin daha saglam o6zellikler kesfetmelerini
saglamak amacglanmistir [13]. Giiniimiizde ise derin 6grenme algoritmalarinin gelistirilmesi

ve kullanim alanlarini genisletmedeki ¢alismalar hala devam etmektedir.
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MAKINE OGRENMESI

S/
GIRDI > "Elt\-j » OZELLIKLER —> CIKTI
Ozellik Mihendisligi Yiizeysel (derin olmayan) yapil
(Manuel Cikarim + Secim) siniflandirici
DERIN OGRENME
GIRDI P »  CIKTI

Ozellik Ogrenme + Siniflandirici
(Ugtan Uca Ogrenme)

Sekil 6: Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Karsilastirmast [13]

Derin 6grenme katmanlarinit ve siniflandirma islemini anlayabilmek igin 6rnek
olarak goriintiilerin analizi ele alinabilir. Bir goriintii, piksel dizisi bigiminde gelmektedir ve
ilk katmanda 6grenilen 6zellikler, goriintiideki belirli yonlerde ve konumlarda kenarlarin
varligm ya da yoklugunu temsil eder. Ikinci katmanda, kenar konumlarindaki
varyasyonlardan bagimsiz olarak, belirli kenar diizenlemelerine bakilarak motifler tespit
edilir. Ugiincii katmanda ise motifler, tanidik nesnelerin pargalarina denk gelen daha biiyiik
kombinasyonlar halinde birlestirilebilir ve sonraki katmanlarda nesneler bu parcalarin
kombinasyonlart olarak algilanabilir [14]. Derin 6grenmenin temel yoni, girdilerin
katmanlarda islemlerden ge¢cmesinin ardindan elde edilen verilerin, manuel bir miidahale
olmadan, tekrar yeni girdi olarak ele alinmasi ve diger katmanlarda bu verilerin kullanilmasi
olarak degerlendirilebilir. Bu noktada insan faktorii olmadan genel amaglh bir 6grenme
yontemi kullanilarak verilerden 6grenme islemi gergeklestirilebilir. Sekil 6’da verilen
gorsele bakildiginda, derin 6grenmede manuel bir isleme gerek duyulmamasi ve sinir aglari
ile ugtan uca Ogrenme yontemi kullanilmasimin, makine 6grenimi ve derin &grenme

arasindaki en temel fark oldugu anlasilmaktadir.

Derin 6grenme algoritmalarinin en etkileyici bi¢imlerinden biri Evrigimli Sinir
Aglaridir (Convolutional Neural Networks, CNN). CNN’ler dncelikle zor goriintii giidiimlii

orlintli tanima gorevlerini ¢ézmek icin kullanilir ve girdinin goriintiilerden olusacagi
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temeline odaklanir [15]. Goriintiilerdeki ¢esitliligi baz alan bu algoritmalar, goriintiileri
siiflandirma, benzer goriintiilerin kiimelenmesi ve nesne tanimlama gibi islemler igin
genellikle tercih edilen algoritma tiirtidiir. Evrisimli sinir aglari, evrisim katmanlari,
havuzlama katmanlar1 ve tam baglant1 katmanlar1 gibi birden fazla 6geden olusmakta ve
icerisinde bulunan geri yayilim algoritmasi araciligiyla 6zelliklerin uzamsal hiyerarsilerini
otomatik ve uyarlanabilir bir sekilde 6grenmek igin tasarlanmistir [16]. CNN’lerin sahip
oldugu bu ogeler ile oncelikle 6znitelik ¢ikarma islemleri yapilabilirken sonrasinda ise
¢ikartilan bu Ozniteliklerin siniflandirilmasi gibi islemler yapilabilir. Gorseller, igerisinde
belirlenmis degerler barindiran ve piksellerden olusan matrisler olarak disiiniildiigiinde,
evrisim katmanlar1 girdi olarak temel aldiklar1 gorsel boyutlar {izerinde yogunlagarak bir
cesit filtreleme yapmaktadir. CNN algoritmalarindaki Ogrenilen parametreler ise bu
filtrelerdeki degerleri gostermektedir. Bu sekilde, gorseller lizerinde analiz ve ¢ikarimlar

yapilmasi miimkiin olmaktadir.

Glinlimiizde, yiiz ve ses tanima sistemlerinde, alarm sistemlerinde, otonom arag
teknolojilerinde, dogal dil isleme konularinda ve siniflandirma sistemleri gibi birbirinden
farkli pek ¢ok alanda derin 6grenme kullanilmaktadir [17]. Derin 6grenme algoritmalarinin
geligtirilmesi ve kullanim alaninin artmasi, kullanicilarin istedikleri bilgiye erisimlerini
kolaylastirarak zamandan da tasarruf edilmesine olanak saglar. Ote yandan gelismekte olan
derin 6grenmenin alt dallar1 niteligindeki kavramlar ile farkli algoritmalar gelistirilmekte

olup cesitli calismalar da yapilmaktadir.

2.2.4.1. Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Networks, ANN)

Makine 6grenimi temelde akilli makinelerin deneyim yoluyla 6grenerek ¢evrelerine
uyum saglayabilmeleri gerekliligine dayanir. Denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve
pekistirmeli 6grenme gibi makine 6greniminin ana yaklasimlart incelendiginde ise bu
yaklasimlar1 gerceklestirmek i¢in g¢esitli g¢erceveler olusturuldugu bilinmektedir. Bu
cerceveler arasinda, insan zekasini taklit edebilme yetenegine sahip olan Yapay Sinir Aglar
(YSA), en oOnemlileri olarak kabul edilmektedir [18]. YSA’lar, makine O6greniminin
gelisiminde, verilerin islenebilmesi ve istenilen sonuglarin elde edilebilmesi i¢in uygulanan

o0grenme islemlerinde kullanilirlar.
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GIRIS KATMANI GIZLI KATMANLAR CIKTI KATMANI
(INPUT LAYER, ) (HIDDEN LAYERS, h) (OUTPUT LAYER, 0)

i h h, h 0

Girdi 1

Girdi 2

Sekil 7: Yapay Sinir Ag1 Mimarisi [19]

YSA’lar, bir noron girig katmanindan, bir veya iki gizli néron katmanindan ve son
olarak bir noron cikis katmanindan olusurlar [20] (Sekil 7). Islenmesi igin girdi olarak
yiiklenen veriler giris katmaninda yer alir ve bu katmanda veriler iizerinde herhangi bir
degisiklik yapilmadan verilerin gizli katmana aktarilmasi saglanir. Gizli katman, 6grenme
isleminin gerceklestigi ve verilerin transfer edildigi katmandir. Cikis katmani ise, giris
verilerine gore sistemin 6grenmesi istenilen ¢ikis degerlerinin yer aldigr katmandir ve
sistemin ¢iktist bu katmandan alinir [21]. Cok katmanli olan ve verilerin islenmesinde belirli
bir siireci izleyen YSA’lar insan sinir sistemine benzetilmekte ve biyolojik sinir aglarimi
taklit eden sentetik yapilar olarak tanimlanmaktadir [22]. Bu benzetme, YSA’nin insan
beyninin o6zelliklerini taklit eden algoritmalardan olusmasina ve bu sayede yeni bilgiler
iireterek dgrenmesine ve kesfetmesine dayatilmaktadir. Insan beyninin néronlarina benzer

sekilde YSA’lar da birbirine bagli ndronlardan olusmaktadir.

Makine Ogrenimi ve yapay sinir aglari incelendiginde, sinir aglarinin makine
O0greniminin gelismesinde ve desteklenmesinde rol aldig1 anlasilmaktadir. Makine
Ogreniminin alt dallarindan biri olan derin 6grenmede oldugu gibi, yapay sinir aglarinda da
ogrenme islemi gerceklesirken bir insan etkeni olmadan kendi kendine karar veren bir sistem

mevcuttur. Yapay sinir aglarint makine dgrenmesinden ayiran diger unsurlar igerisinde,
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makine 6greniminde 6rnek veriler ve deneyimler yardimi ile 6grenme ve gelisme islemi
stirdiiriilirken, yapay sinir aglari i¢inde bulunan ¢ok katmanli sistem sayesinde verilerin
aktarilmasi sirasinda bilgi iletiminin saglanmasi, hesaplama ve problem ¢dzmede daha fazla
yetenegin olmasi gibi Ozellikler drnek olarak gosterilebilir. Bu farkliliklar ele alindiginda
ise, yapay sinir aglarinin temelde makine 6grenmesine hizmet ettigi ve makine 6grenmesinin

gelismesinde etkin rol oynadig: diistiniilebilir.

2.2.4.2. Uretken Cekismeli Aglar (Generative Adversarial Nets, GAN)

Uretken g¢ekismeli aglar, iiretken bir modelden ve bir ayrimci modelden
olusmaktadir. Uretken modelin (generator) amaci, gercek goriintiilere benzeyen goriintiileri
sentezlemektir. Ayirt edici modelin (discriminator) amaci ise, ger¢ek goriintiler ile
sentezlenmis goriintiileri birbirlerinden ayirmaktir. Bu noktada hem iiretken hem de ayirt
edici modeller ¢ok katmanli algilayicilar olarak gerceklestirilir [23]. Bu aglarin her ikisi de
ayn1 anda ve birbirleri ile rekabet halinde olacak sekilde egitilirler. Uretken modeldeki
aglarin gergek gortintiiler ile dogrudan bir etkilesimi yoktur ve 6grenmenin gerceklesmesi
icin tek yol ayirt edici model aglari ile etkilesim i¢inde olmasidir. Ayirt edici aglar, gergek
goriintiiler ile sentezlenmis goriintiilere erisebilir ve goriintliniin nereden geldigini ayirt
ederek hata sinyali olusturabilir. Bu hata sinyali sayesinde iiretken aglar egitilerek gercek
goriintiiye daha yakin olan kaliteli sentezler iiretilebilir [24]. Uretken ¢ekismeli aglar
yeterince egitildikten sonra, gercege benzer yeni gorseller olusturulabilir. Bu aglarin
kullanilmasi ile, ag1 besleyen gorsellere benzer olan fakat daha dnce var olmayan yeni
gorseller elde etmek miimkiindiir. Uretici aglar olan jeneratdr, ayirt edici aglart kandirmaya
calismak amaci ile rastgele degisken olan girdiyi verilerin bir taklidine doniistiirmektedir.
Ayirict aglar ise jenerator tarafindan olusturulan sahte gorseller ile gercek gorselleri

belirlemeye ¢alismaktadir (Sekil 8).
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Sekil 8: Uretken Cekismeli Aglarin Egitim Siireci

Giglii bir tiretken sinifi olan iiretici ¢ekismeli aglar, veri drneklerinin dagilimlarina
gore, gergek orneklerle ayni dagilima uygun olan yeni Ornekler olusturmayi Ogrenirler.
Potansiyel olarak sonsuz yeni 6rnek iiretme yetenegi, gorlintii ve goriintii hesaplama,
konusma ve dil isleme ve bilgi gilivenligi gibi bircok alanda biiyiik uygulama degerine
sahiptir [25]. Uretici ¢ekismeli aglar1 olusturabilmek icin PyTorch, TensorFlow ve Keras
gibi derin 6grenme kiitiiphaneleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu aglart kullanarak,
tiretici ve ayirt edici algoritmalar1 6rnek girdiler ile besleyerek yeni sonuglar elde etmek
miimkiin oldugundan, gorsellestirme ve tasarim alanlarinda yeni ve farkli sonuglar elde

etmek de miimkiindiir.

Sekil 9: Cesitli Uretken Cekismeli Ag Varyasyonlari Kullamlarak Olusturulan Gérseller [25]
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Sekil 9’da verilen 6rneklerin birinde BEGAN adi verilen tiretken ¢ekismeli ag modeli
ile yiiksek kalitede tiretilen gesitli pozlar, ifadeler, cinsiyetler ve ten renkleri gibi 6rneklerin
olusturuldugu gosterilmektedir. Bir diger ornekte ise farkli bir iiretken ¢ekismeli ag tiirti
kullanilarak agin egitilmesine bagli olarak olusturulan gorsellerin kalitesinin artirildigi
gosterilmektedir. Uretken cekismeli aglarin birgok varyasyonu vardir fakat genel mantik
hepsinde aynidir. Jeneratoriin bir ayristirict ile beraber ¢alisarak sahte 6rnekler iiretirken,
ayristiricinin sahte ile gercegi birbirinden ayirmasi temel alinir. Béylece iki farkli ag ayni

anda uzmanlasmaktadir.
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3. MAKINE OGRENIMININ KULLANIM ALANLARI

Makine 6greniminde yer alan siiregler, veri madenciligi ve tahmin modellemesi ile
iliskili olarak diigiiniilebilir. Veriler kullanilarak kaliplari aramak ve program eylemlerini
ayarlamak miimkiindiir. Yeni veri iiretiminin ne sekilde yapildigi ve bu slirecin ayrintilar
diisiiniildiiglinde, yapilan islemlerin rastgele olmadigi ve belli kaliplara bagli olarak
cikarimlar yapildigi sdylenmektedir. Bu durum tiiketici davraniglart iizerinden ele
alindiginda, insanlarin bir stipermarkete gittikleri zaman, yazin dondurma kisin baharat
almalar1 gibi, satin aldiklar {irlinlerin rastgele olmamasi ile 6rneklendirilebilir [2]. Veriler
belirli modellere sahiptir ve makine 6greniminin isi de siireci tam olarak tanimlayamasa da
faydali yaklasimlar olusturabilmesidir. Bu sayede ileriye doniik ve gergege yakin tahminler

tiretilerek ihtiyaglar1 karsilayacak sonuglar elde edilebilir.

Makine 6grenimi yontemlerinin biiyiik veri tabanlarina uygulanmasi veri madenciligi
olarak tanimlanir [2]. Bu tanimda yapilan benzerlik, hammadde olarak ¢oklugu ifade etmek
ve islendigi durumda az miktardan ¢ok degerli malzemenin elde edilmesi ile agiklanabilir.
Giinlimiizde teknolojinin gelismesine bagli olarak verilerin kaydedilmesi ve depolanmasi
her alanda yayginlagsmistir. Bu sekilde, biiyiik bir veri kiimesinin olusmasi ve istenilen
bilgiye ulasmak da kolaylagsmistir. Elde edilen verilerin siniflandirilmalarina ve islenme
yontemlerine gore pek ¢ok farkli alanda analiz ve tiretim yapilabilmektedir. Finansal alanda,
bankalarda kredi uygulamalarinda, dolandiricilik tespitinde ve borsada kullanilmak {izere
modeller olusturabilmek igin ge¢mis verilerin analizi yapilmaktadir. Uretim alaninda,
optimizasyon, kontrol ve sorun giderme i¢in 6grenme modelleri kullanilmaktadir. Tipta,
tibbi teshisler ve gelistirilen saglik elemanlar: i¢in 6grenme programlart kullanilmaktadir.
Bilimde, fizik, astronomi ve biyolojideki bilylik miktarda veri ancak bilgisayarlar tarafindan
yeterince hizli analiz edilebilmektedir. Ayrica, gorme, konusma, tanima ve robotikteki
birgok soruna ¢6ziim bulmak i¢in de makine 6greniminden yararlanilmaktadir [2]. Yapay
zekanin da bir pargasi olan makine 6grenimi sayesinde, degisiklikleri 6grenebilen ve bunlara
uyum saglayabilen sistemler olusturularak tasarimcinin herhangi bir eylemde bulunmasina

ve ¢Oziim sunmasina gerek kalmamaktadir.
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3.1. Uretimde Makine Ogrenimi

Imalat endiistrisi, kalite iyilestirme girisimleri, {iretim maliyet tahmini, siire¢
optimizasyonu ve miisteri gereksinimlerinin daha iyi anlasilabilmesi gibi ihtiya¢larinin
karsilanmasinda yogun Vveri Kkullanilabilirliginden yararlanmak igin destege ihtiyag
duymaktadir [26]. Teknolojinin ve bilgisayar yazilim programlarinin gelismesiyle birlikte
tiretim alanindaki veri akislarinin siirdiiriilebilirligini kolaylastirmak iizere yeni potansiyeller
sunulmaktadir. Kiiresel diizeyde {iretimin temel zorluklar1 ele alindiginda, gelismis iiretim
teknolojilerinin benimsenmesi, bilgi yonetimi ve yapay zeka sistemlerinden yararlanma,
stirdiiriilebilir iiretim ve triinler, trlinlerin hizmetlerinde ve siireglerinde yenilikler, yeni
teknolojileri benimsemek i¢in endiistri ve aragtirma arasinda yakin is birligi ve yeni tiretim
yonetimi paradigmalar1 gibi onemli ¢aligmalar ele alinmaktadir [27]. Bu temel zorluklar
diisiiniildiiglinde, iiretim programlarinin yam sira iiretilecek olan {iriin ve isbirlik¢i aglarin

da karmasiklik i¢cinde oldugu soylenebilir.

Makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilarak, pazarlamadan satisa ve bakima kadar
bir isletmenin pek ¢ok yonden gelistirilmesi saglanabilir. Bu noktada, makine 6greniminin,
veri tabanlarindan bilgi kesfi saglayabilmesi olduk¢a 6nemlidir. Giiniimiiz karmasik {iretim
sistemlerinde karsilagilan bazi Onemli zorluklarin {istesinden gelebilmek i¢in makine
ogrenimi teknikleri kullanilmaktadir. Bu yaklasim ile, farkl: tiir ve kaynaklardaki verilerde
karmagik ve dogrusal olmayan kaliplarin bulunabilmesi ve ham verilerin smiflandirma ve
regresyon gibi uygulamalar i¢in 6zellik alanlarina doniistiiriilebilmesi miimkiindiir [28]. Bu
sayede tahmin ve algilama islemleri sonrasinda ham veriler amaca yonelik olarak

kullanilabilir.

Uretim alaninda, belirli bir sorunun gereksinimlerini net bir sekilde anlamak ve bu
gereksinimlere uygun olan teknigi secebilmek oldukca 6nemlidir. Genel olarak bakildiginda,
makine dgreniminin bir iiretim uygulamasinda yararli olabilmesi igin, farkli veri tiirlerini
kullanabilme, aykir1 degerler ve belirsiz verileri ele alabilme, gercek zamanli iglem
yapabilme, biiyiik veri kiimeleri ve yiiksek boyutlu verilerle ¢alisabilme, anlagilmasi kolay
sonuglar iiretebilme ve uygulamanin basit olmas1 gibi yeteneklere sahip olmasi gerekir [29].
Bu gereksinimler karsilanabildigi siirece, iiretim alaninda makine 6grenmesinden beklenilen
yararin saglanabilecegi diisiiniilmektedir. Makine 6grenimi yontemleri uygulanirken belirli
bir model izlenir. Siirecin ana asamalar1 problemi formiile etmek, temsilini belirlemek,

egitim verilerini toplamak, 6grenilen bilgiyi degerlendirmek ve bilgi tabanini1 kullanmak
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olarak ifade edilmistir [30]. Belirtilen bu islem sirasi ile siirecin eksiksiz ve verimli bir

sekilde tamamlanmas1 amaglanmigtir.

Uretim ortamimin hizli degisen dinamik bir yapiya sahip olmas1 dikkate alindiginda,
degisen ortamlardan otomatik olarak 6grenmek ve bunlara uyum saglamak gibi 6zellikler
makine 6greniminin giiglii yonleri olarak degerlendirilmektedir [31]. Degisimlere hizli bir
sekilde uyum saglayabilmek ve yeni sartlara uygun olan analizler ile sonuglar tiretebilmeyi
saglayan bu potansiyel sayesinde, meydana gelen degisimlerden kaynaklanabilecek
sorunlarin 6niine gegme imkani1 sunar. Bu sayede, sistem tasarimcilarinin éngoériide bulunma
ve olas1 problemlere ¢éziim bulma ihtiyaclar ortadan kaldirilabilir. Makine 6grenmesinin
tiretim silirecindeki kullanimi, adapte edilebilirlikte ve tasarimciyr olasi sorunlara ¢6ziim

arama zahmetinden kurtarma gibi durumlar i¢in oldukc¢a faydahidir.

Makine Ogrenmesi tekniklerini var olan kaynaklardan bilgi olusturmak igin
tasarlanmiglardir ve var olan kaynak ancak analiz edildiginde, bir bilgiye doniistiigiinde ya
da tahminler tiretmemize olanak sagladiginda faydali hale gelir [2]. Kaynaklarin
islenmesinde kullanilan makine 6grenmesi algoritmalari, kaynaklardan yararli bilgilerin elde
edilmesini ve yeni ¢ikarimlar yapilabilmesini saglama 6zelligi ile imalat alan1 i¢in uygun bir
ara¢ olarak distiniilebilir. Teknik, finansal ve bilgi kisitlamalar1 ile galisilan {iretim
programlarinda gercek veri elde etme miicadelesi goz Oniine alindiginda, imalat alaninda
makine O6grenmesi tekniklerinin sagladigi faydalar oldukg¢a Onemli bir yer tutar [32].
Algoritma alanindaki hizli tempolu gelismeler, artan ulasilabilir kaynaklar ve artan
hesaplama giicli g6z Oniine alindiginda, makine 6grenmesinin liretimdeki uygulamalarin

artirabilecegi diisiiniilmektedir.

Verilerin yararli olup olmadigini analiz edebilmek amaciyla kontrol noktalar1 segme
islemi, makine 0grenmesi teknikleri sayesinde yararsiz oldugu diisiiniilen verilerden yeni
bilgiler tiiretilmesi ile yetersiz ve eski bir sistem olarak degerlendirilebilmektedir. Bu durum,
genel liretim programinda tiim siire¢ diisiiniildiigiinde daha fazla veri yakalamay1 ve farkl
durumlart belirlemeyi saglar. Tiim bu o6zellikler dikkate alindiginda, makine &grenimi
tekniklerinin iiretim uygulamalarindaki gereksinimlere ve temel zorluklara cevap verme
konusundaki teorik yetenekleri incelenmek amaciyla tablo olusturularak bir degerlendirme
yapilmistir [28] (Tablo 1). Yapilan analizler gz Oniine alindiginda, makine 6grenim
tekniklerinin belirtilen gereksinimleri karsilamasi konusunda {imit verici oldugu

sOylenebilir.
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URETIM GEREKSINIMLERI

MAKINE OGRENIMININ TEORIK OLARAK
GEREKSINIMLERiI KARSILAMA YETENEGI

Yiiksek boyutlu sorunlart ve veri
kiimelerini makul bir ¢abayla ele alma
becerisi

ML tekniklerinden bazilar1 ¢ok boyutlulukla idare etmede yetkindir. Fakat
bu duruma eslik eden asir1 uyumluluk sorunu dikkate alinmalidir. (Widodo
& Yang, 2007; Yang & Trewn, 2004).

Sonuglarin  olast karmagik dogasini
azaltmada ve uygulayicilara saydam ve
net dneriler verme yetenegi

ML, var olan kaynaklardaki oriintiileri ¢tkarmada ve gelecek durumlarla
alakal1 yaklasimlar saglamaya elverislidir (Alpaydin, 2010). Bu yeni bilgiler
slire¢ yoOneticilerin karar vermesinde ve otomatik bir sekilde sistemi
gelistirmesinde yardimci olabilir.

Degisen cevreye karsilanabilir bir efor
ve maliyetle uyum saglama yetenegi

Makine Ogrenimi, yapay zekanmin bir pargast oldugu ve dolayistyla
degisiklikleri 6grenip uyum saglayabildigi i¢gin, ‘sistem tasarimcisinin olast
tim durumlar i¢in 6ngdriide bulunmasi ve ¢oziimler sunmasi gerekmez’
(Alpaydin, 2010). Otomatik olarak degisen ortamlardan 6grenme ve bunlara
uyum saglama, makine §greniminin en 6nemli giictidiir (Lu, 1990; Simon,
1983).

Sonuglardan ¢ikarim yaparak var olan
bilgiyi ilerletme yetenegi

ML, mevcut verilerdeki Oriintiilerin belirlenmesi gibi 6rneklerde oldugu
gibi, yeni ve olasi bilgilerin olusturulmasina katki saglar (Alpaydin, 2010;
Pham ve Afify, 2005).

Ozel ilgilenmeye ihtiya¢ duymadan var
olan bilgiyle ¢alisabilme yetenegi ve ilk
basta ¢ok detay bilgi olmadan isleme
baslayabilme

ML teknikleri, var olan kaynaklardan bilgi aktarimi saglamak igin
tasarlanmustir (Alpaydin, 2010; Kwak ve Kim, 2012). Hali hazirda olan
bilgiler ancak kullanima hazir hale getirildiginde ve analiz edildiginde fayda
saglar (Alpaydin, 2010).

Ilgili siirec ici ve arasi iliskileri, ideal
olarak korelasyonu ve nedenselligi
belirleme yetenegi

Bazi ML tekniklerinin amaci iligkileri agiklayan somut diizen ve tekrarlari
tespit etmektir (Alpaydin, 2010).

Tablo 1: Makine Ogreniminin Uretim Gereksinimlerini Karsilama Yetenegi [28]

Uretimde makine 6greniminin sagladigi faydalara bakildiginda, yiiksek boyutlu

problemlerin ve verilerin yonetilebilmesi, kaynak programlarin sagladigi algoritmalarin

uygulamalarda kullanilabilirligi artirmasi, 6nceden bilinmeyen ortiik bilgilerin kesfedilerek

veri kiimelerindeki iliskilerin belirlenmesi ve dinamik sistemden 6grenme yetenegi ile

degisen ortamlara uyum saglayabilme becerisi gibi avantajlarin elde edildigi gortilmektedir

[28]. Bu avantajlar sayesinde, iiretim siirecindeki sorunlarin ¢6ziilmesi ve bu siirecin iyi

yonde gelistirilebilmesi i¢cin makine 6grenmesinin neden gerekli oldugu da anlagilmaktadir.

Uretim alanindaki farkli asamalarda farkli amagclarla kullanilabilen makine &grenmesi

teknikleri ile istenilen sonuca en kisa ve en dogru sekilde ulasmak hedeflenmektedir (Sekil

10).
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Sekil 10: Uretimde Dijital Doniisiim [33]

Ote yandan, iiretimde makine dgrenmesi uygulamasinin kullanilmasinda yasanilan
sorunlar da mevcuttur. Bu sorunlar, genellikle, elde edilen iiretim verilerinin
kullanilabilirligi, kalitesi ve bilisimi ile ilgili olmaktadir. Hangi verilerin etiketli olup
olmadig1 veya hangi verilerin igsleme dahil olup olmayacag gibi sorunlar makine 6grenmesi
algoritmalarinin performansi iizerinde giiclii bir etkiye sahip oldugu i¢in bu durum bir
sinirlama olarak diistiniilmektedir [28]. Veri setleri igerisindeki alakasiz ve gereksiz
bilgilerin analiz edilmesinde yasanabilecek sikintilar da g6z oniine alindiginda, mevcut
tekniklerin sagladiglr ayristirma ve analiz islemlerinin her zaman uygulamaya yonelik
cikarimlar yapamamasi da olasi bir problemdir. Mevcut verilerden bilgi ¢ikarmak i¢in ¢ok
zaman harcanan geleneksel yontemler ile karsilastirildiginda, makine 6greniminde verilerin
hazirlanmasina ¢ok zaman harcandigi belirtilmistir [34]. Bu durumda, mevcut veriler
ayarlandiktan sonra kullanilacak algoritmalarin bu verilere gore uygunlugu géz Oniine
alinmali ve verilerin dengesiz olup olmadig: da kontrol edilmelidir. Uretim uygulamasinda
belirli 6z niteliklerin degerlerinin veri setinde bulunmamasi veya eksik olmasi yaygin bir
sorun olarak degerlendirilmistir [29]. Bahsedilen degerlerin eksik olmasi makine 6grenimi
algoritmalari igin bir zorluk olusturur ve bu durum, iiretimde istenilen sonuca ulagmak igin

sorun olarak degerlendirilebilir.

Uretimde makine dgreniminin kullamldig: gesitli alanlar mevcuttur. Tiimevarimsal
ogrenme yaklagimini 6neren Lu ve Chen (1987), bir simiilasyon deneyinin sonuglarini

kullanarak nitel bir bilgi tabani olusturmuslardir. Bu 6grenme yaklasimi ile, kontrol
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parametreleri olusturarak genellestirilmis bir tiiretme yapmay1 hedeflemislerdir. Boylece,
tiretilen bilgi tabani siirecin kontroli i¢in kullanilmistir. Stirling ve Buntime (1988) ise
tiimevarimh 6grenme yaklagimini siire¢ planlama kararini verebilmek i¢in kullanmigslardir.
Bir ¢elik fabrikasindaki isleme yollar1 hakkinda bilgi edinmek igin yaptiklar1 gériismeler
sonucunda, kurallarin tiimevarimini, uzmanlarin bilgilerini yapilandirmada yardimci
olabilecek bir arag¢ olarak kullanarak zaman ve ¢aba tasarrufu saglamislardir. Bu 6grenme
yontemi ile miihendislerin karar vermelerini destekleyen pek c¢ok verinin 6zetlenmesi
miimkiin olmustur. Imalatta, tornalama siireci simiilasyon verilerinin analiz edilmesinde
endiiktif 6grenme algoritmalar1 kullanilarak makine operasyon planlamasi desteklenmistir.
Lu ve digerleri (1993) yaptiklart calismalarla, miihendislikten gelen simiilasyon ve
optimizasyon ile endiiktif Ogrenmeyi birlestirerek bir bilgi isleme metodolojisi
gelistirmislerdir. Bdylece, iiretim operasyonlar1 yonetiminde otomatik ¢izelgeleme
sistemlerinin  kullanimmi saglamislardir. Endiiktif 6grenme tekniklerini kullanarak
cizelgeleme kurallarinin elde edilmesi i¢in Onerilen yontemler, akis atdlyesi ¢izelgeleme
problemlerine, atdlye cizelgeleme problemlerine ve esnek imalat sistemleri ¢izelgeleme
problemlerine de uygulanmistir [29]. Bu sekilde yapilan ¢alismalar giinden giine geliserek

tiretim alaninda makine 6grenimi kullaniminin yayginlagmasina olanak saglamislardir.

Biiyiik miktarda veriyi analiz etmek icin kullanilan makine 6grenimi tekniklerinden
biri olan Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine, SVM) yiiksek boyuttaki verileri
de iyi idare edebilir [35]. Bu 6zelliginden dolayr SVM, imalat alaninda kullanilabilir. Bu
imalat alanindaki bilgilerin alakali ya da alakasiz olmasina bakmaksizin eklenmesinde daha
Ozgiir davranilmasini saglanir. Ancak her ne kadar gii¢lii algoritmalar mevcut olsa da
boyutlarin biiytikliiglinden dolay1 bir sorun yasanmasi ihtimaline kars1 olan boyut kiiciiltme
icin de yontemler bulunmaktadir. Bu teknikler kullanilarak biiylik verilerin de analiz
edilebilmesi ve yeni veri iiretiminde kullanilmasi saglanabilir. SVM’nin iiretimdeki birincil
kullanim alani goriintiilemedir. Uretim siirecinde makine durumunun goriintiilenebilmesi,
ari1za teshisi gibi durumlarda ve kalite goriintiilenmesinde devamli ve basarili bir sekilde
uygulanmaktadir. Ayrica, fotograf tanima 6zelligi kullanilarak iiretimdeki hatali {irtinlerin
tespitinde de SVM’den yararlanilmaktadir [28]. Yapilan bu calismalar, {iretim siireci ve
yapilan is sonucunda elde edilen iiriinler i¢in olduk¢a 6nemli bir yer tutar. Bu ¢alismalarin
stirekliligi ile tiretim alanindaki gelismelerin ilerlemesine biiyiik katki saglanir. Makine
ogrenim tekniklerinin iiretim sistemlerine uygulanmasi, bilgi modelleme yetenekleri

sayesinde kaliteli miihendislik tasarimlarinin gerceklesebilecegini gdstermektedir.
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3.1.1. Endiistri 4.0

Endiistri 4.0, Alman hiikiimeti tarafindan baslatilan stratejik bir girisim olarak
tanimlanabilmektedir. Burada bahsedilen girisim, iiretimin dijitallesmesi ve yeni teknoloji
potansiyellerin kullanilmasi yoluyla doniistiiriilmesi olarak degerlendirilmektedir [36].
Sanayilesmenin baslangicindan giiniimiize kadar makinelerin gelismesi ve kullanimlarinin
artmasina bagli olarak iiretim alaninda insan faktorii yerini makinelere birakmustir. Imalat
stirecinin daha hizl1 ve dogru olarak ilerlemesi, hatalarin minimuma indirilmesi ve kolayca

cozlimler iiretilebilmesi gibi nedenler bu gecisin yayginlasmasina olanak saglamistir.

Sekil 11: Endiistri 4.0 Ozellikleri

Yakin zamanda ortaya ¢ikmis olan Endiistri 4.0, tarihsel bir gelisimin siireci olarak
degerlendirilmektedir. Endiistri devrimleri yasanmadan oOnce ekonomi, tarim ve
hayvanciliga bagl olarak insan, hayvan ve toprak gibi iiretim faktorlerine bagli olarak
yiirlitiilmekteydi. Buhar makinelerinin icadi ile hayatimiza giren sanayi devrimi, liretim
sektoriiniin yapisinda kokli degisikliklere neden olmustur. Endiistri 1.0 olarak adlandirilan
bu donemde, uluslararasi ticaret ve yeni c¢alisma iliskileri ortaya ¢ikarak, tarim ve

hayvanciliga bagl olan ekonomi sistemini sanayi ve hizmet alanina yonlendirmistir. Bu

26



donemin en Onemli 6zelligi ise siirekli gelismesi ve yeni devrimlere yol agmasi olarak
goriilmektedir. Bu gelismelerin ilerlemesi ve zamanla yeni malzemelerin kullaniminin
artmasi ile kisa bir siire sonra ¢elik kullaniminin yaygimnlastigi Endiistri 2.0 donemine
gecilmistir. Bu donemde demiryollarinin artmasi ve ulasim aglariin yayginlagsmasi oldukca
onemli rol oynamistir. Teknolojinin aktarilmasini saglayan bu gelisim, sanayi devrimindeki
ilerlemeyi de hizlandirmistir. Ardindan niikleer, bilgisayar, lazer ve genetik gibi alanlarin
gelismesi ile birlikte iigiincii sanayi devrimi olan Endiistri 3.0’a geg¢ilmistir. Bu donemin en
onemli belirgin Ozelligi ise bilisim teknolojilerinde goriillen hizli gelisme olarak
degerlendirilmektedir. Tiim diinyay1 etkisi altina alan bu donemde, iiretim alaninda,
pazarlama ve satis tekniklerinde biiyiik bir degisime gidilmistir. Bilisim sektorii ve internetin
yayginlagmasina bagl olarak, iiriinlerin etkinligi artirilarak, daha kaliteli ve daha ucuz
tiretimler yapmak miimkiin olmustur. Bu dénemde, sanayilesmis iilkelerdeki {iretim c¢evre

faktorlerine bagli olarak gelismis tilkelere taginmis ve hizmet sektorii 6n plana ¢ikmustir.

Endiistri 4.0 ise ilk olarak 2011 yilinda Almanya’da ortaya ¢ikmistir. 3. Sanayi
devriminde gelismeye baslayan bilgisayar donanimlari, yazilimlar ve aglar gibi teknoloji
tiriinlerinin hizli bir sekilde ilerlemesi, ekonomiyi doniigiime ugratmistir. Bu doniisiim ile,
bilgi teknolojileri ve otomasyon yayginlasarak veri isleme ile deger zincirlerinin birbirine
baglandigi Endiistri 4.0 donemine gegis baslamistir [37]. Gegilen bu dénemde, verilerin
islenmesi ve aktarilmasina bagli olarak tiim diinyay1 birbirine baglayan bir sanayi devrimi
kurulmustur. Baglantilarin artmasi ve verilerin islenmesine bagl olarak bu dénemde farkl
parametreleri degerlendirmek ve kaliteli {iriinleri daha ucuz bir sekilde elde etmek miimkiin
olmustur. Makinelerin otonom kontrolleri temel alinarak ilerleyen bu déonem ‘Makinelerin,
Bilgisayarlarin, insanlarin ve Nesnelerin Interneti’ olarak da tanimlanmistir [38] (Sekil 11).
Endiistri 4.0, iiretimde otonom sistemleri kullanmasi ve veri islemede makine 6grenmesi
algoritmalarini kullanarak hizli ve dogru karar verebilme yetenegine sahip olunan bir donem

olarak diisiiniilebilir.
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Sekil 12: Gelecekteki “Endiistri 4.0 projesi baglaminda bir tedarik zincirinin karsiliklt bagimliliklarina
ornek [39]

Glinlimiizde endiistri 4.0 ile makineler arasi iletisimin gergeklesmesi ve iiretimin ag
baglantilar1 ile kontrol edilebilmesi miimkiin kilinmaktadir. Endiistri 4.0 ortaminda, sensor
aglar1 tarafinda tiretilen veriler, makine Ogrenimi ve veri analizi teknikleri gerektirir.
Endiistriyel ortamda tahmine dayal1 analizlerin uygulanabilmesi, ger¢ek zamanli bir ortamda
calisabilen dinamik, akilli, esnek ve agik uygulamalarin insas1 ve gelecekteki olaylari,
hatalar1 veya davraniglari tahmin edebilen modellerin olusturulmasi i¢in daha 6nceden
kullanilmis olan teknolojilerden yola ¢ikilarak yeni teknikler ve araglar gelistirilmektedir
[40]. Bu noktada, istenilen verilerden tahmin modellerinin olusturulmasinda, davranig
kaliplarinin incelenerek istatiksel sonuclar c¢ikarilmasinda ve riskler ile firsatlarin
belirlenmesi gibi islemler i¢cin makine 6grenmesinden faydalanilmaktadir (Sekil 12).
Boylece, sinir aglar1 kullanilarak makinelerin kontroliine bagl seri liretim gerceklestirmek
saglanabilir. insan giiciine daha az ihtiya¢ duyulmasinin ve zamandan tasarruf edilmesinin

yani sira kisa siirede eksiklerin tespit edilerek ihtiyaglarin karsilanmasini saglanmaistir.
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3.1.2. Mimari Uretimde Makine Ogrenimi

Yenilikgi teknolojileri benimseyerek gelisen imalat sanayi ve liretim sektorii, yapay
zeka destekli makine 6grenmesi sayesinde iiretim planlamasi, ¢alisan verimliligi, tiretim
kalitesi ve glivenligine kadar pek ¢ok alanda ilerleme saglamistir. Karmasik iligkileri anlama
ve yeni bir ornek olusturmada bilinmeyen Ozellikleri tahmin edebilme imkani saglayan
makine Ogrenmesi teknikleri, geleneksel yontemler olarak kullanilan matematiksel ve

istatiksel modellerden daha etkili olmaktadir.

Makine 6grenmesinin imalat alaninda sagladigi bu faydalar g6z oniine alindiginda
mimari fabrikasyon i¢in yeni perspektifler sunmak amaciyla mimari iiretim alaninda da
calismalar yapilmistir. 2020 yilinda yapilan ‘Endiistri 4.0 Caginda Mimari Fabrikasyon Igin
Makine Ogrenimine Dogru’ isimli bir arastirmada, endiistri 4.0’m insaat endiistrisinde
gelismesiyle birlikte, makine 6grenmesi ile tretim verilerinin olusturulmasinda
yasanabilecek radikal degisiklikler ve bunlarin tasarim amaci ile dogrudan iligkili oldugu
One sirilmistir [41]. Bu calisma, performansi fabrikasyon verilerinin iretilmesiyle
iligkilendirmek ve fabrikasyon verilerini gergek zamanli olarak uyarlama yetenegini entegre
etmek amaciyla yapilmistir. Uretim ile ilgili tiim bilgilerin modelleme siirecinde ve
sonrasinda ortaya ¢ikan iiretim verileri i¢inde temsil edilmesi i¢in bir dijital zincir kurulmasi
gerektigi disiiniilmistiir. Dijital zincir, bir dizi bagimli model ve simiilasyon araciligiyla
sirayla bilgi olusturur. Bunlardan bazilarinin hizli ve esnek olurken bazilarinin ise hesaplama
acisindan onemli siireler gerektirmesi, aninda geri bildirim saglamay1 ve gergek zamanli
tasarim yinelemesini engeller. Bu noktada ML algoritmalari, gecikme yaratan veya ¢ok
yiiksek karmasiklifa sahip modelleme zincirlerinin bu kisimlar1 arasinda bir kisa yol
saglayabilecektir [41]. Boylece dogrudan tasarim amaci ile tahmin edilen performans ve
tretim verilerine erisilebilecegi diisiiniilmiistiir. ML algoritmalari, fabrikasyon siirecini
gercek zamanli olarak degistirerek ongoriilemeyene veya bilinmeyene tepki vermenin bir
yolunu bulabilir [42]. Bu sayede aninda geri bildirim yapilabilmesi ve ger¢ek zamanli

tasarim yinelemesi oniindeki engeller asilabilecektir.

Yapilan arastirmada, bilgi agisindan zengin tasarim uygulamalar1 ve makine
O0grenmesi, tasarim amacindan {iretim verilerine kadar olan tasarim siireclerini iyilestirmek
ve hantal tasarim siireglerini kisa kesmek i¢in yeni bir ara¢ olarak konumlandirilmaktadir.
Parametrik mimari modeller ve simiilasyonlar, isledikleri bilgilere bir dizi iyi tanimlanmis

ve Onceden belirlenmis islev uygulandiginda, bu islevleri kesfetmek icin denetimli ve
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denetimsiz yontemlerin temel alarak bir egitim siireci kullanilir. Tasarimdan tiretime her
zaman belirli iiretim siireci ve ihtiya¢ duyulan veri tiirleri hakkinda derinlemesine bilgi
gerekir [41].
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Sekil 13: Dijital Zincir ile Tasarim ve Uretimin Dongiisel Iliskisi [41]

Mevcut yontemler agirlikli olarak dnceden tanimlanmis bir dizi ve tanimlanmis
parametre aralig1 ile statik modeller iizerinde calisir. Bu, onlarin projeye ve is akisina 6zel
oldugunu gosterir. Boyle bir durumda da aktarilabilirlik engellenmis olur ve is akiginin
stirekli olarak yeniden tanimlanmasi ve yeniden ¢izilmesi gerekir. Sekil 13’te, iiretim
verilerinin olusturulmasini otomatiklestirmeye ve bunlar1 dogrudan tasarim amacina
baglamaya yonelik farklt adimlar sunulmaktadir. Burada amag, modellerin tasarim
bilgilerinin egitim verileri olarak nasil kullanilabilecegini ve dijital zincir i¢indeki adim adim
siirecler i¢in nasil egitilebilecegini incelemektir. Bu arastirma, mimari iiretimde makine
O0grenmesinin ne amagcla kullanilabilecegini ve bu konuda makine 6grenmesinden nasil
yararlanilabilecegi konusunda bir fikir verirken ayn1 zamanda bu alanda yapilabilecek diger

caligmalar i¢in de bir 6rnek niteligi tasimaktadir.

Uretimde makine dgrenmesi algoritmalar1 kullanilarak verilerin analiz edilmesi ve
sorunlarin ¢oziimlenmesi saglanir. Mimarlik alaninda tasarim asamasinda ortaya ¢ikan
hatalarin erken fark edilmesi ve olasi ¢6ziim Onerilerinin tasarimciya ihtiya¢ duyulmadan
makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak olusturulmasi, projelerin ilerleyisinde hizlanma ve

kalite acisindan oldukca faydali olabilir. Boylece, tasarimcinin goziinden kacan hatalarin,
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inga siirecinden dnce belirlenerek bir ¢ézlim tiretmesi miimkiin olabilir. Ayrica, yeni tasarim
fikirlerini degerlendirmek amaciyla, mevcut tasarimlar ile biiyiik bir veri tabani olusturmak
ve bu verilerin belirlenmis parametrelere bagli olarak siniflandirilmasi ile kisa siire igerisinde
pek cok farkli tasarim fikri iiretilebilmesi hedeflenir. Bu sekilde olusturulan farkli tasarim
modelleri sayesinde, miisterilerin ihtiyaglarina karsilik veren en iyi model tespit edilerek
tasarimcinin kisa zaman igerisinde miisteriyi anlamasi ve direkt olarak beklenen sonuca

yonelik caligmaya baslanmasi saglanabilir.

Mimarlik alaninda makine 6grenimi tekniklerinin kullanilmasi, ihtiya¢ duyulan temel
tasarim elemanlarinin liretilmesi, veri analizlerinin yapilmasi ve hatalara ¢éziim {iretilmesi
gibi faydalar saglayabilir. Bir projenin tasarim siirecinde ihtiya¢ duyulan verilere
ulasilmasini kolaylastirmak ve ortaya ¢ikan sorunlarin ¢éziimlenmesinde makine 6grenmesi
algoritmalar1 ile kendi kendine akilli ¢oziimler iretebilen sistemlerin kullanilmasi
ongoriilmektedir. Uretim sektdriinde kullanilan makine 6grenmesi tekniklerinin saglamig
oldugu otonom ve seri lretim firsatlar1 ele alindiginda bu tekniklerin mimari alana
uyarlanarak benzer firsatlari mimaride de degerlendirmenin miimkiin oldugu
diistiniilmektedir. Boylece, tasarim alanindaki temel gereksinimlerin otomatik olarak
kargilanabilmesine olanak saglanabilecektir. Ayni zamanda, herhangi bir insan faktorii
olmadan makine 6grenmesi sayesinde hatalarin kisa siirede ¢éziimlenmesini saglamak,
tasarimciya proje gelistirmek ve yeni tasarimlar iiretebilmek i¢in daha fazla zaman

kazandirilacag: diistiniilmektedir.

Endiistri 4.0 donemine gecilmesi ile birlikte, tiim diinyay1 saran iletisim bag:
sayesinde, mimari alanda ftretilen projelerin ulasilabilirligi de daha kolaylasabilir. Bu
noktada, yapilmasi gereken, projelerin gercek¢i zaman araliginda islenirken, farkli
disiplinlerin de eszamanli olarak takip edebilme sansini artirmaktir. Bu sayede, bir projenin
isleyisinde, tasarim siireci ilerlerken ayn1 zamanda mekanik, elektrik, tesisat gibi ilgili diger
alanlarin da yonlendirme ve sonugta {iretilen modelin en uygun sekilde ortaya ¢ikarilmasi da

mumkin olmast beklenmektedir.
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3.2.  Kullamic1 Deneyimi (User Experience, UX)

Kullanict deneyimi (User Experience, UX) tasarimi, kullanicilara tasarimcilar
tarafindan anlamli ve kullanicr ile iligkili bir takim deneyim saglayabilecekleri iiriinlerin
olusturulmasi i¢in kullanilan siirectir. Bu siire¢, kullaniciya uygun {iiriin elde etme ve ¢esitli
Ozelliklerin entegre edilmesi slireglerinde gerceklesen tasarimlardan baslayarak markalama,
kullanilabilirlik ve islev yonlerinin tamamini igermektedir [43]. Kullanic1 deneyimleri, bir
kisinin bir sistemi kullanma konusunda nasil hissettigine dair biitiinsel bakis agisini
icermelidir. Bu siiregte, kullanicilarin ilgili konu hakkindaki tiim tecriibe ve bilgileri
onemlidir. Kisinin yaptig1 secimleri neden yaptigi, ihtiyaglar1 ve kullanim nedenleri gibi
verilerin analiz edilmesi, kullanict deneyimlerinin belirlenmesinde o6nemli bir yer
tutmaktadir. Bu sayede ihtiyaca yonelik kisiye 0zel sonuglar ¢ikartilarak tasarimcilarin
kullanici odakli calismalari da miimkiin olmaktadir. Kullanicinin durumu ve Onceki
deneyimleri, sistem Ozellikleri ve kullanim baglami gibi birgok faktor, kullanicinin bir
sistemle ilgili deneyimlerini etkileyerek degismesini saglayabilir. Kullanicinin mevcut
durumunun yani sira 6nceden edindigi deneyimler, sistemin sundugu 6zellikler ve kullanim
baglami gibi cesitli etkenler kullanicinin sistem ile ilgili deneyimini etkiler [44]. Bu
durumda, elde edilen verilerin analiz edilmesi ve yeni ulasilan bilgiler ile uyumlu olup

olmamasina bakilarak siire¢ devam ettirilir.

Kullanic1 Deneyimleri ile dijital projelerin tasarlanmasinda oncelikli olarak psikoloji
ve iletisim olmak {izere iki temel disiplin lizerinde durulmaktadir. Psikolojide, kullanic
tarafindan bakmanin ve empati kurmanin, kullaniciya aktarilmak istenilen duygunun ve
kullanictyr ikna etmenin 6nemi vurgulanirken, iletisimde kullanici arastirmalarmin ve
davranis verilerinin aktarildigi is gelistirmeye, igerik liretimine ve teknik sinirlamalara 6nem
verilmektedir. UX, belirsiz, gegici ve anlagilmasi zor oldugu i¢in siklikla elestirilmesinin
yani sira insan-bilgisayar etkilesimi (Human-Computer Interaction, HCI) toplulugu ve
arastirmacilar tarafindan kolayca adapte olunabilir bir yapiya sahiptir. Hassenzahl ve
Tractinsky yaptiklar1 ¢aligmalar sonucu, kullanict deneyimi terimini, geleneksel
kullanilabilirlik, giizellik, teknoloji kullanimdaki duygusal ve deneyimsel yonler gibi ¢esitli
anlamlar ile iligskilendirmislerdir [45]. Burada, teknoloji kullaniminin ¢esitliligi sayesinde
geleneksel HCI'ye uygulanabilir bir alternatif olarak kullanici deneyimlerini benimsedikleri

anlasilmaktadir.
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Sekil 14: Kullanici Deneyiminin Yonleri [45]

UX, kullanimini 6znel, konumlu, karmagik ve dinamik bir karsilasma olarak kabul
eden ve ihtiyaclardan fazlasini karsilayan teknoloji ile ilgilidir [45]. Bu durum, pek cok
tasarim ve deneyim firsati sunar. Kullanici tabaninin siirekli biiyiimesi ve gelismesi ile
birlikte etkilesimli olduklari iiriinlere olan talebin parametreleri de degismektedir. Bu
noktada UX, islevselligin 6tesinde olumlu, deneyimsel ve duygusal olan ydnlere de
odaklanir (Sekil 14). Kullanici deneyiminin saglanabilmesinde, iriin tiiketimi ve
kullaniminin yani sira satin alma, sahip olma ve sorun giderme gibi islemlerin bir biitiin

olarak tasarlanmasi 6nemlidir.

Kullanict Deneyimi tasarimlari genellikle, siklikla kullanilan mobil uygulamalarda,
web sitelerinde, giinliik hayatta kullandigimiz pek ¢ok {irlinde ve i¢inde bulundugumuz
ortamlarda aktif olarak kullanilir [46]. Burada amag, kullanicilarin ihtiyaclarina cevap
vermeyi kolaylastirmak ve kisilerin deneyimlerine uygun ¢ikarimlar yapilmasim
saglamaktir. Bu tasarimlar olusturulurken kullanicilarin beklentilerinin neler oldugu ve bu
beklentileri karsilamak i¢in nasil bir yol izledikleri, UX tasarimlarinda igerik belirleyebilmek

icin oldukga onemlidir. Iceriklerin olusturulmasinda dikkat edilen bu sorular sayesinde pek
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cok farkl kitleye hitap edebilmek ve kullanici ile paralel diisiinebilmek amaglanmaktadir.
Boylece elde edilen kullanici verilerinin en dogru sekilde yorumlanmasi ve ¢esitli konularda

tahmin yiiriitiilmesi de saglanir.

Kullanict Deneyimi, karmasik ve dinamik kullanimlari igeren ihtiyaglarin
karsilandigi bir teknoloji olarak nitelendirilebilir. UX, kullanicinin egilim, beklenti, ihtiyac,
motivasyon ve ruh hali gibi mevcut durumlarinin, karmasiklik, amag, kullanilabilirlik ve
islevsellik gibi tasarlanan sistem Ozelliklerinin ve etkilesimlerin gerceklestigi baglamlarin
bir biitiinii olarak diistiniilebilir [45]. Bu biitiinliik, kullanici ihtiyaglarina yonelik tasarlanan
projelerde etkilesimin artirilabilmesi ve ¢ikan sonugtan en fazla verimin elde edilmesi
bakimindan olduk¢a faydalidir. Genel olarak bakildiginda, UX, kullanicty1 yonlendirirken
ayni zamanda ihtiya¢ duyulan bilesenlerin toplamina ulagilmasini saglayan etkin bir

yontemdir (Sekil 15).

Sekil 15: Kullanict Deneyimi Bilegenleri (User experience components) [47]

Kullanicilarin davraniglarini takip etmek ve karsilasilan durumlara verilen tepkilerin
degerlendirilmesini saglayarak, UX kullaniciya sunulmasi beklenen faydalarin neler oldugu,

kullanicinin bu faydalara erisip erisemedigi, siirecin ne kadar zorlu oldugu ve sonrasinda
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kullanicilarin nasil hissettikleri gibi ¢esitli etkenlerin bir bilesimi olarak ortaya ¢ikmaktadir.
Temel olarak bes ana baslik altinda toplanan bu bilesenler, yararlilik (utility), teknik
yeterlilik (functional integrity), kullanilabilirlik (usability), ikna edicilik (persuasiveness) ve
grafik tasarim (graphic design) olarak siralanmistir [48]. Hedeflenen sonuca basarili bir
sekilde ulasabilmek i¢in, tiim bu basliklarin bir arada diistiniilerek siirecin biitiinciil olarak

ilerletilmesi gerekir.

UX Tasariminda “Neden, Ne ve Nasil”

NEDEN NE NASIL

Motivasyonlar Islevsellik Ulasilabilirlik
Degerler ve Goriigler Ozellikler Estetik

Sekil 16: Kullanict Deneyimi Tasariminda Dikkat Edilmesi Gereken Sorular [43]

Kullanicilarin anlagilabilmesi ve deneyimlerin smiflandirilarak sunulacak olan
onerilerin kullanici i¢in yararli olabilmesini saglamak amaciyla kullanici deneyimi
tasariminda dikkat edilmesi gereken temel sorular vardir (Sekil 16). ‘Neden’ sorusu
soruldugunda, kullanicinin motivasyonlarina, degerlerine ve goriislerine bakilarak kullanici
hareketlerinin nedenleri anlamlandirilir. Islevsellik ve ozellikler ile kullanicilarin ‘ne’
amagladiklar1 ve bu amaca ulasmak i¢in ‘ne’ kullandiklar1 belirlenir. Kullanicilarin
deneyiminde kisilerin ihtiyaglarin1 belirlemede ve bunlara yonelik igerik liretmede ‘ne’
sorusu olduk¢a 6nemli bir yer tutar. Kullanicilarin ihtiyaglarini belirledikten sonra nasil bir
yol izledikleri ise ulasilabilirlik ve estetik degerlendirmelerin yapilmasi ile tespit edilebilir.
Bu olgularin tamamu ele alindiginda, kullanicinin diisiinceleri ve beklentileri hakkinda daha
cok fikre sahip olmak ve kars1 tarafi anlayarak kullanici temel alinmis daha islevsel iirlinler
elde etmek kolaylasir. Kullanicilarin gozii ile gérmeye baslamak ve empati kurmanin

kolaylagmasi ile tasarim asamasindaki bazi zorluklarin 6niine gegilebilir.
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3.2.1. Kullame1 Deneyimlerinin Makine Ogrenimi Teknikleri ile Aktarilmasi

Makine Ogrenimi (ML) ile Kullanic1 Deneyimi (UX), son yillarda hizli bir gelisme
gosteren ve giin gegtikge biiylimeye devam eden teknolojik arastirmalar alaninda iki farkli
konudur. Beraber incelendiklerinde, her ikisinin de insan davraniglarin1 yorumlayabilmesi
ve bir sonraki adimda yapilacak olan se¢imleri tahmin edebilmesi gibi benzer 6zelliklere
sahip olduklar1 goriilmektedir [49]. Bu benzerlik, her iki alanin da ayn1 amag dogrultusunda
kullanilabildigini de gostermektedir. ML ve UX bir biitiin olarak ele alindiginda, insanlarin
teknoloji ile iliskilerinin artmasinda 6nemli bir potansiyele sahiptirler. Netflix, YouTube,
Spotify gibi gliniimiizde yaygin olarak kullanilan pek ¢ok sosyal platformda Makine
Ogreniminin sagladig1 Denetimsiz Ogrenme teknigi ile kullaniciyla etkilesimli bir ara yiiz
saglanir. Bu sistemin siirekliligi ise Kullanict Deneyimlerinin sikligina bagli olarak gelisen

bilgiler sunulmasina bagl olarak saglanir.

ML ile UX arasindaki iligkiyi incelemek ve agiklayabilmek amaciyla yapilmis bazi
arastirmalar da bulunmaktadir. UX tasarimcilarinin farkli ¢oziimler {izerinde fikir
yiiriitmeleri gerekirken ihtiya¢ duyduklar1 ‘dogru sey nedir?’ sorusuna cevap verebilmeleri
icin ML algoritmalarina bagvurulmaktadir. Kullanicilarin deneyimlerini baz alan UX
tasarimcilari, yeni Oneriler olustururken makine O6grenmesi alt dallarindan olan Onerici
sistemlerden faydalanirlar. ‘Makine 6grenimi: Egilimler, perspektifler ve beklentiler” isimli
makalede, ML algoritmalarinin, birey gruplari i¢in Kkisisellestirilmis deneyimler
olusturulmas1 amaciyla biiyiikk veri kiimelerinden nasil Ogrenebilecegi incelenmis ve
insanlarin yillar boyu siiren deneyimleri sayesinde gerceklestirdikleri 6grenme sekillerinin
makine 6grenmesi gelisimi i¢in de bir firsat olarak ele alinabilecegini belirtmistir [50]. Bu
calismada, bir dizi kullanici ile bir dizi 68e arasindaki baglantilar1 gosteren veriler, bir
makine 6grenimi sistemi olan 6neri sistemleri araciligiyla ele alinmigtir. Bir kullanici ile bir
0ge arasindaki baglanti, kullanicinin gegmiste o 6geye gosterdigi ilgi ile iliskilendirilmis ve
kullanicinin  deneyimlerine bagli olarak makine Ogrenmesi i¢in veriler sunuldugu
anlatilmistir (Sekil 17). Bu durum, segimlerin sunumunu daha kisisel hale getirilmesini

saglayarak kullanicilarin daha kolay se¢im yapmalarina da imkan saglamstir.
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Sekil 17: Makine Ogrenmesi Algoritmalarinda Kullanilan Kullanict Deneyimi Verileri

Kullanict deneyimleri ile makine 6grenmesinin birlikte kullanilmasi yaklasimu ile
kullanicilardan elde edilen verilerin saklanip yeni tasarimlar dretilirken bu bilgileri
kullanmanin yani sira, kullanici ile etkilesime gegerek, yapilacak yeni tasarimda kullanicinin
yonlendirmelerine olanak saglayan potansiyel bir sistem olusturulmasi diigiiniilebilir [44].
Boylece, kullanici ile eszamanli diisiinmek ve kullanicinin tercihlerinde karsilikli olarak
etkilesimli bir yol izlenmesi miimkiin olabilir. 2018 yilinda yapilan ‘Deneyimli UX
Tasarimcilarinin Makine Ogreniminde Etkili Calisma Bigimlerinin Arastirilmast’ isimli
calismada, UX ile ML arasindaki is birliginin nasil sekillenebilecegi konusunda bir inceleme
yapilmistir. Burada, tasarimcilarin gegirdikleri tasarim siireglerinin ¢alisan bir makine
ogrenmesi uygulamasi ile test edildigi ve ilk seferde yakalanamayan tasarim sorunlariin bu
uygulama ile tespit edilerek giderildigi gézlemlenmistir. Bdylece, tasarim siirecinde yasanan
sikintilarin defalarca tekrarlanmadan ¢6ziimlenebilmesi i¢in makine 6grenmesinden kesin
bir sonug elde edilebilecek sekilde faydalanilabilecegi de gozler oniine serilmistir. Ayrica bu
inceleme, kullanicilara yenilikler saglamak igin diizenlenen tasarim siire¢lerinde ML
kullaniminin da 6nemini vurgulamaktadir. Yeni tasarimlar i¢in saglanan kolayliklarin yam
sira, var olan diger tasarimlarin iyilestirilebilmesi ve daha uzun siire kullanilabilmesi i¢in de
ML teknikleri bir firsat olarak degerlendirilebilir. Yapilan bu ¢calismada, makine 6grenimini
kullanict deneyimi uygulamalarina sunmak icin tasarim egitimi, aragtirma ve arag gelistirme
i¢cin referans noktalara odaklanilmis olsa da calismanin genisletilmesi ve ilerletilebilmesi
i¢in tasarim siirecinde veri bilimcileri veya diger isbirlik¢ilerin bakis agisinin da arastirilarak

daha biitiinsel bir anlam ¢ikartilmas1 gerektigi diistiniilmektedir.
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Geleneksel olarak kullanilan UX yaklasimlar1 ile veriye dayali olarak ML
uygulamalar ile beraber kullanilan UX yaklasimlari arasinda oldukea fark vardir. ilk olarak
geleneksel olarak uygulanan UX yaklasimlarinda, kullanici etkilesimini artirmaya yonelik
calismalar; kullanic1 arastirmasi, kullanici akisi olusturulmasi, kisi olusturma, cergeve
olusturma ve son olarak tasarimin grafiksel bir prototipinin olusturulmasi seklinde ilerler.
Ote yandan, kullanict deneyimlerini yorumlamak icin incelenen kullamicilar da kendi
iclerinde oldukga farklidirlar. Her bir kullanici i¢in farkli bir etkilesim yolu gerekebilir.
Bunun i¢in ise her kullanicinin davranislari, motivasyonlar1 ve baglamlari hakkinda bilgi
toplayarak saglam, analitik ve uyarlanabilir bir kullanici ara yiizli olusturulmalidir. Boylece,
her bir kullaniciya en uygun temel deneyim varyasyonu sunmak da miimkiin olabilir. Veriye
dayali UX yaklasimlarinda ise siireg; ilk olarak istenen sonucun belirlenmesi, davranigsal
modelin olusturulmasi, etkilesim modellerinin olusturulmasi, uyarlanabilir modeller
iretilmesi ve dogrulama iglemi olarak ilerler [51] (Sekil 18). ML uygulamalarina bagli olan
veriye dayali UX yaklasimlarinda ML tekniklerinden faydalanilarak daha fazla veri
toplanabilmekte ve daha hizli analiz edilebilir. Bu kullanicilar igin olusturulan 6nerilerin eski

veriler ile uyumlu olmasina ve kisiye uygun daha dogru ¢iktilar liretilmesine olanak saglar.

Geleneksel UX Yaklagimu
w @@ @ | =
< Dogrulama
Veriye Dayali UX Yaklagim

Davramysal Meta Hikaye + Uyarlanabilir Baslatma /
Segmentasyon 2 Etkilesim Ul Modelleri = Dogmlama
Modeli Modellen

Davramsgsal Veriler / Analltlk

Sekil 18: Geleneksel UX Yaklagimi & Veriye Dayali UX Yaklasumi [51]
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Veri analizlerinin yapilmasinda, makine 6grenmesinin alt dallarindan biri olan
denetimli 6grenme algoritmalarinin sundugu smiflandirma islemleri ile kullanicilarin
markalar tizerindeki duygusal izlenimlerine ulasilabilir. Kisilerin herhangi bir {iriin hakkinda
mutlu, 6fkeli ya da iizgilin olabilecekleri duygusal veriler gruplara ayrilarak kullanicilar ile
pazarlamacilar arasinda bir etkilesim kurulmasi saglanabilir [49]. Boylece, kullanicilardan
direkt olarak elde edilen verilerin yogunluklar1 gz oniinde bulundurularak istatiksel bir
cikarim yapilmasi ve elde edilen sonuglar dogrultusunda kullanici memnuniyetini
artirabilmek igin gerekli iyilestirmelerin yapilmasi saglanabilir. izlenen bu yol sayesinde, bir
tirtiniin kullanicinin beklentisine uygun hale getirilmesi ve buna bagli olarak {irline duyulan

talebin artmasiyla karsilikli memnuniyet ve basari elde edilmektedir.

Makine oOgrenmesinin kullanict deneyimlerine sagladigi katkilar oldugu gibi
kullanic1 deneyimleri de makine 6grenmesi algoritmalariin gelismesi ve gliglenmesi icin
oldukga dnemli bir etkendir. Tyi bir UX tasarim1 hem hatalar1 5nlemede hem de kullanicilarin
hatalar1 taniyarak bu hatalardan kurtulmasini saglamada basarilidir [52]. Buna benzer olarak
ML teknolojisinin de ¢ikt1 dogrulugunu iyilestirmeye devam etmesi ve 6ngoriilebilir hatalara
kars1 kurtarma yoOntemlerini hazirlamasi beklenmektedir. Makine 6grenmesi kullanic
deneyimi ile birlikte diistintildiginde kullanic1 ile etkilesimlerinde sagladigi yeni
olasiliklarin yan1 sira bilgi mimarisini gelistirme, biligsel yiikii azaltma, etkilesimi
basitlestirme ve doniisiimlii etkilesim yontemleri kazandirma gibi ¢esitli faydalar da sunar.
‘Uyarlanabilir Igerik’ olarak bilinen igeriklerin gegcmisteki kullanic1 hareketlerine bakilarak
degistirilmesi islemi, igerik odakli pek ¢ok sistemde kullanilmaktadir [53]. Giinlimiizde
kullanilan en yaygin igerik odakli uygulamalardan olan Netflix ve Youtube gibi uygulamalar
diisiiniildiiglinde, kullanicilarin ge¢gmisteki davraniglari ile eszamanl olarak siirekli yeni bir
oneri sunuldugu ve bdylece kullanici ihtiyaglarima cevap vermenin yanmi sira makine
ogrenmesinin gelisiminin de arttigi gézlenebilir. Makinenin siklikla kullanildigi alanlarda
makine 6grenimi algoritmalar1 da daha fazla gelisme gostererek diger alanlara gore ok daha
akilli geri donisler vermektedir. Bu duruma, Google arama motorunda sesli arama kisminin
siirekli kullanilmasina bagl olarak sistemin kullanicinin sesini ve kelimeleri telaffuz edis
seklini ¢oziimlemesi ve az kullanilan sesli arama motorlarina goére daha dogru sonuglar
vermesi Ornek olarak gosterilebilir. Benzer sekilde, klavye igeren uygulamalarda
gordliglimiiz otomatik diizeltme s6zliigii ve haritalar1 kullanirken siklikla kullandigimiz
yollarin otomatik Oneriler olarak karsimiza ¢ikmasi da ML algoritmalarinin kullanici

deneyimine bagli olarak gelistigini gosterir.
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3.2.2. Kullanicx Deneyimlerinin Makine Ogrenimi Teknikleri ile Mimari

Tasarim Siireclerinde Kullanilmasi

Mimarlik, sanat ile bilimin birlikte yiritildigii ortak bir alan olarak
degerlendirilebilir. Insanlarin hayatlarim1 kolaylastirmak ve ihtiyaglarini karsilamak
amactyla olusturulan tasarimlar ayni zamanda bilimin ve teknolojinin gelismesiyle ortaya
¢ikan yeniliklere uygun olarak gelisme gostermektedir. Mimarlikta tasarim yapilirken dikkat
edilmesi gereken en 6nemli unsurlardan biri de toplumun i¢inde bulundugu tarihi ve kiiltiirel
degerlerdir. Yapilan tasarimlarda insanlarin alisageldigi diizen ve tercihleri 6n planda
tutularak gee¢mis ile gelecek arasindaki siiregelen diislince yapist gelistirilmelidir. Her
toplum ic¢inde bulundugu degerlere gore kendi yasayis seklini olusturmakta ve ihtiyaglarina
en uygun sekilde yapilar tasarlayarak alisik olduklar1 diizeni devam ettirmektedirler. Bu
noktada, tasarlanan her yapi ig¢in o yapilar1 kullanacak kisilerin tercih ve oncelikleri géz
ontinde bulundurulmalidir. Gelisen teknolojiyi kullanarak daha hizli ve kontrollii tasarimlar
yapilmasi miimkiin olsa da kullanicilarin bu tasarimlar tizerindeki etkileri kesinlikle goz ard1
edilmemelidir. Boylece, teknolojinin getirilerinden faydalanirken ayni zamanda insanlarin
benimsedikleri diizen igerisindeki beklentilerine de tam anlamiyla cevap vermek daha

mimkin olabilecektir.

KULLANICI
DENEYiMi Geri Bildirim
(UX) insan  Pongisi
Etkeni Bilgi
Mimarisi
Iletisim
Tasarimi
INSAN-BILGISAYAR
ETKILESiMi
Veri (HCT)
MAKINE Depolama
OGRENIMI Kullanilabilirlik
(ML) Miihendisligi

Sekil 19: Tasarimda Kullanict Deneyimi, Makine Ogrenmesi ve Insan-Bilgisayar Etkilesimi Iliskisi
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Kullanici deneyimlerinin mimarlik alaninda kullanilmasiyla, kisilerin bulunduklari
mekandan maksimum verim almasi Ongdriilmekte ve insan-mekan arasindaki iliskiyi
gelistirmek amaciyla makine ogrenmesi teknikleri kullanilmasinin faydali olacagi
diisiiniilmektedir. Bu konuda yapilan ¢alismalara bakildiginda, Insan-Bilgisayar Etkilesimi
(HCI) alanindaki aragtirmalarin insanlar ile ¢evre arasindaki iligkiye odaklanmis oldugu ve
bunlardan elde edilen deneyimleri analiz ederek anlamaya ve sekillendirmeye calisildigi
goriilebilir  [54]. Bilgisayar destekli programlarin  kullamlmasiyla, Insan-Bina
Etkilesiminden (Human-Building Interaction, HBI) farkli olarak, kullanicilarin sosyal
deneyimlerine ek olarak maliyet, verimlilik ve siireklilik gibi konularda da iyilestirmeye
gidilmesi amacglanmaktadir. Bu konu tasarim {iizerinde ele alindiginda ise, insanlarin
bulunduklar1 mekanlar tercihlerine gore diizenleyebilmelerini saglamak ve uyarlanabilir
alanlar olusturmak i¢in kullanici deneyimlerine gore daha islevsel mekanlarin olusturulmasi
saglanabilir. Erken tasarim agsamalarinda, kisisel verilere gore belirlenen kullanict
deneyimlerinin, insan-bilgisayar etkilesiminin ve makine 6grenmesi tekniklerinin beraber
degerlendirilmesi oldukca onemlidir. Boylece, kesisen veya ayrisan unsurlar tespit edilerek

en faydali tasarim yaklagimiin benimsenmesi saglanabilir (Sekil 19).

Kullanicilarin mekan ile etkilesimini incelemek ve bu etkilesimin kisiler tizerindeki
yansimalarini gézlemlemek amaciyla Holger Schnéddelbach, Nils Jéger ve Lachlan Urquhart
tarafindan 2019 yilinda yapilan bir caligmast bulunmaktadir. Bu arastirmada cesitli sayida
katilimcilardan olusan {i¢ asamal1 atdlye ¢alismalarina yer verilmistir. Yapilan ¢alismanin
amaci, sensoOrler kullanilarak kisisel wveriler ile insan-bilgisayar arasindaki iletisimi
incelemek olarak belirtilmistir. Bahsedilen {i¢ agsamal1 atolyelerde, teknik smirlar dahilinde,
katilimcilarin Ongoriileri lizerine durularak kisisel verilerin yapilardaki kullanilabilirligi
incelenmis ve mekanlarin kullanicilara gore sekillenerek uyarlanabilir mekanlar
olusturulmasi ele alinmistir. Calismanin sonucunda, katilimcilarin olusturduklari c¢oklu
tasarimlara bakilarak, mekanlarda bulunan asansorler, yliriiyen merdivenler, otomatik
kapilar, degistirilebilir aydinlatma ve havalandirma sistemi gibi uyarlanabilir yap1
unsurlarinin  kullanicilarin  deneyimlerine gore konumlandirildiginda yapilarin  daha
kullanigli olabilecegi diistiniilmiistiir [55]. Bu aragtirmada, kullanicilardan elde edilen kisisel
veriler ile olusturulmast miimkiin goziiken uyarlanabilir yapilar ile daha verimli ve

ihtiyaglara karsilik veren tasarimlar olusturulabilecegi de anlagilmaktadir.
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4. MIMARLIKTA MAKINE OGRENIMIi

Mimarlik, tarihte giinlimiize kadar yasanmis olan 6nemli olaylardan etkilenen ve
donemin sartlart dogrultusunda degisim gosteren bir sektordiir. Ilk yerlesim yerleri
diistintildiiglinde, insanlarin kendi ihtiyaglarina gore yaptiklari evlerde tas, ahsap, metal gibi
mevcut malzemeler kullanilirken, zamanla sanayinin geliserek endiistrilesmenin artmast ile
birlikte, c¢elik, aliiminyum, plastik gibi dogal olmayan malzemeler kullanilmaya
baslanmistir. Endiistri devriminin baslamasi ile birlikte sadece kullanilan malzemelerin
degismesi degil aynt zamanda ortaya ¢ikan makinelesme ve insanlarin daha islevsel
mekanlar tercih etmesi mimari tasarimin ve ortaya ¢ikan eserlerin de degismesine yol
acmistir. Bu sekilde, donemin gerekliliklerine gore tasarlanan yeni yapilar, teknolojinin
gelismesi ve ihtiyaclara bagl olarak yasanilan g¢evrenin getirileri dogrultusunda siirekli
olarak degisim gostermistir. Yasanilan her tiirlii yenilik ve ortaya ¢ikan farkli yaklasimlar
mimarlik alanini da sekillendirmeyi basarmistir. Boylece farkli donemlerde yeni gelismelere
onciiliik eden isimler ve yapilan tasarimlar bir sonraki yeni fikrin gelismesine de onciiliik

etmistir.

Gecmisten giiniimiize kadar yasanan gelisimler mimari tasarimlarin sekillenmesine
yon verirken ayni zamanda mimarlarin bu alanda kullandiklar1 araglarin ve izledikleri
yollarin da degismesini saglamistir. Bu degisiklikler, modiiler tasarim, hesaplamali tasarim,
parametrik tasarim ve yapay zekanin farkli sekillerde kullanilmasi ile ger¢eklesmistir (Sekil
20). Makinelesmenin yayginlagsmasi ve bilgisayar kullaniminin ilerlemesinden once el ile
¢izim yaparak eserlerini ortaya koyan mimarlar daha sonra yazilim programlari ile
desteklenen CAD uygulamalarinin kullanilmas: ile iki boyutlu ¢izim programlarini
kullanmaya bagslamiglardir. Ardindan c¢izimlerin daha gergekci olarak algilanmasini
saglamak ve bir sonraki adim1 tahmin edebilmek amaciyla gelistirilen yazilimlar sayesinde
tasarimlarin li¢ boyutlu olarak sunulmasi miimkiin hale getirilmis ve bu ¢izimler ile ger¢ekci
simiilasyonlar yapilarak tasarimlarin iglevlerinin daha dogru degerlendirilmesine olanak
saglanmigtir. Siklikla tercih edilen Sketchup, Revit, Rhino ve 3Ds Max gibi bu modelleme
programlarinin kullanilmasi farkli disiplinlerin ortaklasa ¢alismalarina imkan sunmustur. Bu
sayede, mimarlik sektorii is birligi igerisinde oldugu diger disiplinler ile birlikte es zamanl
olarak c¢alisarak olasi hatalar1 tasarim hayata gecirilmeden tespit ederek, calisan saglikli

¢Ozlimleri daha hizli iiretebilmektedir. BIM ile ¢oklu disiplinlerin bir arada calismasina
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olanak saglayan ortak bir platform olusturulmasi da mimari ¢izimlerin iiretilmesine ve yap1
tasarimindaki miithendislik ve mekanik ¢oziimlerin de eszamanli olarak ilerlemesine olanak
saglamaktadir. Giinlimiizde, yapay zekanin gelismesi ve pek c¢ok alanda kullanilmasi ile
mimarlik alaninda yapay zekanin ne sekilde kullanilabilecegine dair ¢alismalar ve Oneriler
sunulmaktadir. Ancak, mimarlik, insaat ve miihendislik sektoriinde, yeni teknolojileri
calisma ortamlarina kabul etme isteksizligi bulundugu agik¢a goriilebilir [55]. Bu durum,
teknolojinin getirilerine egitim eksikligi ve maddi kosullar sebebiyle tam anlamiyla karsilik
verilememesinin yani sira eski alisilmis sistemin pek ¢ok yerde hala siirdiiriiliiyor olmasi en
temel sebepler olarak disiiniilebilir. Mimarlik alaninda yapilan g¢alismalarin da diger
sektorler kadar ilerleyememesi ve ¢ogu mimarlik ofisinin bu etkilesimli ¢aligma ortamina

gecis yapamamasi da bu durumla iliskilidir.
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1910°da Villemard tarafindan 2000 yilindaki bir santiye betimlenmis ve robotlarin
ingaatta kullanilacagi ongoriilmiistiir (Sekil 21). Gelecegin Vizyonu olarak tanimlanan bu
gorselde masanin ilizerinde bir plan ¢izimi ve robotu kontrol etmek icin bir diigme
bulunmaktadir. Gorselde tasarim ve insaat siirecinin ortak noktas: olan mimar diigmeyi
kullanarak robotun hareketini belirlemektedir. Buradaki robot, mimarin yaratici fikrini
gercekte harekete gecirebilmek icin kullanilan mekanik bir viicut olarak diisiiniilebilir. Bu
fikrin ortaya ¢iktig1 zamanlardan bu yana gelistirilerek uygulamaya dokiilmesiyle tahmin
edilen teknolojiye ulasilmis olup giliniimiizde insaat alaninda tasarimlarin uygulamaya

dokiilme asamasinda robotlardan yararlanilmaya baglanmistir [57].

Sekil 21: Villemard: Gelecegin Vizyonu — 1910 [58] & Giintimiiz Mimarliginda Robotun Yeri [57]

Robotlar, insanlar tarafindan manuel olarak yapilacak gorevleri daha hizli ve daha az
hata payi ile yerine getirebilmeleri, yikim ve karmasik ving igleri gibi yaralanma riski
bulunan tehlikeli sayilabilecek insaat isleri igin uygun olmalari ve tirettikleri tirtinlerin sekil,
yap1 ve genel kalite acisindan daha tutarli olmalar1 gibi ¢esitli avantajlara sahip olduklar:

icin mimarlikta ve insaat siireglerinde tercih edilmektedir.
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Sekil 22: Mimari Uretim Sistemlerinin Robota Aktariimasi [59]

44



Robotik siireclerin anlasilmasi, montaj siirecindeki zorluklarin ele alinmasini
gerektirdiginden, tasarimcilarin dijital tasarim ortaminda farkli araglar ile robotik yapiy1
simiile etmesi saglanabilir [60]. Genel olarak dijital malzemelerin robotlarin tasarimlarini
hayata ge¢irmek i¢in kullanilmasi, gelisen ve yenilik¢i yontemler sunan teknoloji ile
miimkiin olmaktadir. Bilgisayar modelleri ile liretim sistemlerinin, beyin, viicut, arag ve eser
arasindaki siirekli diyalogun, yeniden olusturulup robota aktarilmasi ile sistemin 6gretildigi
ve siuirekli gelisen fabrikasyon modelleri insa edilmektedir [59] (Sekil 22). Bu islemleri
kolaylastirmak ve yayginlastirmak icin teknolojideki ilerlemeleri takip ederek bunlar
kullanilan sistemlere uyarlamak olduk¢a dnemlidir.
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tasarim arastirmasi 3 «
ontoloji 3

durum tabanli cikarim 3 =
k-means kiimeleme yontemi 3
tasarim siireci 4 «

tasarim yontemleri 4
evrimsel algoritmalar 4 =
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Sekil 23: Makine Ogrenmesinin Mimarhk Alaninda Benimsenmesi [61]

Mimari alandaki gelismeler incelendiginde su an yapilan c¢aligmalarin ¢ogunun, son
teknolojik yenilik olarak kabul edebilecegimiz yapay zeka ve yapay zeka destekli programlar
ile ilgili oldugu soylenebilir (Sekil 23). Yapay zeka ve makine 6grenmesi tekniklerinin
gelismesi pek ¢ok alanda oldugu gibi mimarlik alaninda da farkli ¢calismalara yon vermistir.
Ingaat sektoriinii yapay zeka ve robotik ile gelistirmeyi amaglayan bir sirket olan Ai Build
ve Arup miihendisleri birlikte calisarak tasarladiklari mimari bir kurulum olan Deadalus
Pavilyonun insas1 ile insaat sektOriiniin yapay zeka tabanli uygulamalarla nasil
degistirilebilecegini gostermek istemislerdir [62] (Sekil 24). Bu kurulumun optimize
edilmesi asamasinda robotlar, tasarimin insa edilmesini izlemek ve olusan hatalardan ders
cikarilabilmek i¢in de kameralar kullanilmistir. Ai Build, biiyiik 6lgekli 3D baskinin hizini
ve dogrultusunu artirmak icin yazicilara kamera takarken aynu zamanda yapilar1 gercek

zamanlt olarak analiz edebilmek amaciyla derin Ogrenme algoritmalarinin  bir
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kombinasyonunu c¢alistirmak i¢in NVIDIA GPU’lar1 (Graphics Processing Unit, Grafik
Islemci Birimi) kullanmistir. Bdylece aktarilan tiim goriintii islemleri ve goriintii
hesaplamalar1 analiz edilirken makine G6grenmesi algoritmalarina dayanan yapay zeka
teknolojisi kullanilmustir. Sirketin CEO’su ve kurucularindan olan Daghan Cam, bu
calismada amaglarinin fiziksel ortam ile dijital ortam arasinda bir geri bildirim dongiisii

olusturmak oldugunu belirtmistir [63].

Tasarim ve Insa Siireci

Sekil 28: Deadalus Pavilyonu Tasarim-Analiz-Insa Siiregleri [62]

46



Piyasada bulunan ii¢ boyutlu yazicilarin kii¢iik boyutlu ve yavas hizi nedeniyle
biiyiik yapilarin 3D olarak basilmasi ¢ok masrafli ve hatta imkansiz olarak goriilmekte olup
bu calismada kullanilan algoritmalar ile baski siiresinin azaltilmasi ve ingaat maliyetinin
diistiriilmesi de hedeflenmistir [64]. Yapay zeka ve {i¢ boyutlu baskinin binalarin evrim
stirecinde nasil bir rol oynayabilecegi ilizerine yapilmis olan bu mimari kurulum, Ai Build
tarafindan hedeflenen sezgisel, akilli ve dogal ev kontroliinii saglayan bir 6rnek 6n-model
iiretimini saglamak icin gelistirilen bir calisma niteligi tasimaktadir. Ai Build ve Arup
arasindaki bu is birligi, ingaat gibi yerlesik endiistrilerin bile yapay zeka tarafindan nasil

gelistirilebilecegini somut bir sekilde ortaya koymaktadir [62].

4.1. Planlama Siirecinde Makine Ogrenimi

Planlama, istenen amaca ulasabilmek igin gerceklesecek olan eylemlerin sirasini
gosteren ve ne yapilmasi gerektigine odaklanilan bir diizeni temsil etmekte olup,
planlamanin gdrevi ise robotlar, insanlar ya da makineler gibi planlamay1 yapan her tiirlii
aracin hedeflerine ulasan eylem rotalarini sentezlemelerini saglayan kontrol algoritmalarini
bulmaktir [65]. Hedeflenen eylemi uygulamaya dokmeden once bu eylemlerin etkili bir
sekilde modellenmesi ve ortaya c¢ikan planlama problemlerini ¢ozmek igin dogru
algoritmalarin se¢ilmesi planlamanin bir siire¢ igerisinde gergeklestigini gostermektedir.
Planlama siirecleri, hedefleri tanimlayarak bu hedeflere ulagmak icin gerekli olan eylem
yolunu ve projenin kapsamini belirlemektedir [66]. Boylece, bir planlama siireci ile projeye
baslandiginda projenin yasam dongiisiine uygun ve o proje Ozelinde calisma asamalari
tanimlanabilmektedir. Bu sekilde olusturulan proje planlamasi ile ulasilmak istenen sonug
i¢in tasarimin yiiritiiliirken gergeklesecek olan asamalarin nasil yapilmasi gerektigine iliskin

bir dizi kararin belirlenmesi miimkiin olabilir.

Makine 6grenmesi teknikleri bir 6grenme sistemi i¢in geri bildirim kaynaklarina
sahip oldugundan planlama siire¢lerinde kullanilmaya olduk¢a uygundur [67]. Sistemdeki
mevcut bilginin yetersiz olmast ve tam anlamiyla analiz edilememesi sonucu tutarsiz
verilerin bulunmasi planin yiiriitilmesinde problemlere yol agabileceginden, bu sorunlari
onlemek ya da minimum seviyeye indirgemek icin makine 6grenmesi algoritmalarinin
kullanilabilecegi Ongoriilmektedir. Yapay zekada geleneksel olarak tanimlandigi gibi

planlama problemi, bir baslangi¢ durumu, bir dizi hedef ve bir dizi eylemden olugsmaktadir.
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Bu noktada, makine 6grenmesi gibi veri isleme ve ayrigtirma konusunda gelismis yontemler
kullanilarak sadece problem ¢6zme dizinleri degil ayni zamanda arastirilan alanlarda
bilginin agik temsillerine ve farkli temsil formlarina da ulasilmasi saglanabilmektedir [65].
Bu baglamda olusturulan planlamalarda, plan yiiriitme asamasina gegilmeden once olasi
problemlere ¢6ziim bulabilir ve alternatif uygulama yontemlerinin gelistirilmesine olanak

saglanabilir.

Mimarlik alaninda ¢esitli asamalarda kullanilan makine 6grenimi teknikleri ve bu
konularda yapilan aragtirmalara bakildiginda, insa edilmesi planlanan mimari bir tasarimin
makine Ogrenimi teknikleri ile elde edilebilmesi icin girilmesi gereken bazi temel
parametreler oldugu anlasilmistir. Sistemin belirlenen bu sinirlamalar igerisinde uygun
tasarim Onerileri sunabilmeleri igin makine 6grenmesi uygulamasi siireci ve belirlenmesi

gereken parametreler temel olarak asagidakileri igerir:

e Tasarim probleminin ve ihtiyaglarinin belirlenmesi,

e (Calisilacak tasarimin yap1 tipine ve igerdigi fonksiyonlara karar verilmesi,

e Tasarlanacak yap1 igindeki istenen mekansal 6l¢iilerin belirlenmesi,

e Yapida kullanilmasi istenilen striiktiir ve malzeme segimleri,

e Yapmin konumlandirilacagi alana dair jeolojik degerler, egim, riizgar yonii, giines
yonii gibi fiziksel ve iklimsel bilgilerin belirlenmesi,

e Yapmin gevresi ile uyumlu olabilmesi i¢in arazinin ¢evresindeki temel unsurlar
hakkinda parametrik degerler olusturulmasi ve

e Aydinlatma, akustik, iklimlendirme ve fiziksel ¢evre kontrolii i¢in tanimlar

Bunlarin disinda acil durum i¢in tasarimui, siirdiiriilebilir tasarim, yesil bina tasarimi, akustik

tasarim gibi tasarim problemine ve igerigine dzel parametreler de belirlenerek eklenebilir.

Foster + Partners firmasi, igerisinde uzman programcilar olan ¢ok disiplinli bir mimar
miithendis ekibinden olusan Uygulamali Arastirma ve Gelistirme ekibi (The Applied
Research and Development team, ARD) ile karmasik tasarim zorluklarini ¢ozmek igin son
teknoloji aragtirma gelistirmeleri yiiriitiirken makine 6grenimi ve gercek zamanli simiilasyon
gibi yeni teknolojileri kullanmaktadir [68]. 2017 yilinda, firmanin ARD ekibi ile Autodesk
is birliginde, kendinden deforme olan cepheler: termoaktif laminatlarin simiilasyonu iizerine
bir ¢aligma yiiriitiilmiistiir [69]. Uyarlanabilir pasif bir cephe elde edilmesi amaglanan bu
calismada, ¢ok katmanli malzemelerden olusan pasif laminatlar kullanilarak, motor kontrolii

veya kontrollii panjurlar gibi herhangi bir mekanizmaya sahip olmayan, dis 151k kosullari
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altinda kendi kendine deforme olarak asir1 1sinmayr Onleyen ve golgeleme ayarini
gerceklestirebilen bir tasarim tiretilmesi hedeflenmistir. Termo-aktif laminatlar ile yapilan
fiziksel deneylerde, dogrudan 1s1ya maruz kalan laminatlarin deforme olarak olusturduklar
farkli katmanlasma desenleri incelenmistir (Sekil 25). Yapilan fiziksel deneyler sonucu,
laminatlarin i¢ kuvvetleri ile yer degistirmeleri arasindaki iliskinin dogrusal olmadigi ve bu
sebeple de girdi parametrelerinin g¢iktilar {izerindeki etkisinin tahmin edilemez oldugu
anlagilmistir. Bu durumda, karmasik ve zaman alici bir simiilasyon stratejisi gerekli

gorilmiistiir.

Sekil 25: Dogrudan isiya maruz kalan termo-aktif laminatlarin deformasyonu [69]

Aragtirmada, laminatin baslangictaki deforme olmamis hali tamamen acgik bir
cepheyi ifade ederken hedeflenen deformasyona ulagmis hali ise tamamen kapali bir cepheyi
ifade etmektedir. Kullanilan termo-aktif malzemenin farkli parametrelerde dogrusal
olmayan sonuclar vermesi sonucu belirli bir sicaklik altinda ortaya ¢ikan deformasyon
hakkinda tahmin yiiriitmeyi engellemesi bir tasarim problemi olarak ele alinmaktadir. Bu
sorunu ¢ozebilmek i¢in iki farkli yaklagim yolu distinilmistir. Birinci yol, laminatin
katmanlagsmasin1 tekrar tekrar degistirmek ve degisikliklerin hedef deformasyona
uygunlugunu o6lgmek igin siirekli analizler yapmak olarak tanimlanmistir. Bu yolun
secilmesi halinde dogrusal olmayan simiilasyonlarin karmagiklig1 sebebiyle islemin son
derece zaman alacagi disiiniilerek ikinci yol olan bir vekil model olugturmak i¢in makine

o0grenmesinin  kullanilmasina karar verilmistir. Vekil modeller, karmasik sistemlerin
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girdi/cikt1 davranisinmi taklit eden basit analitik modellerdir [70]. Ilk olarak, makine
Ogrenmesini kullanabilmek i¢in sistemin egitilmesi gerektiginden, sirket i¢i 6zel hazirlanmis
bir yazilim olan ‘Hydra’ kullanilarak 6grenme islemine yetecek kadar sentezlenmis veri
tiretilmesi saglanmistir. Daha sonra, baslangi¢ durumlarindan tiiretilen deformasyonlarin
olusturdugu bu veri kiimesi ile birbiriyle rekabet eden iki yapay sinir aginin beslenmesi

saglanmistir.
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Sekil 26: Makine Ogrenmesi I¢in Veri Kiimeleri Olusturarak Yapay Sinir Aglarinin Beslenmesi [69]

Sistemin, tiretken ¢ekismeli aglardan olusan ve birbirinin gelismesini saglayan sinir
aglarin1 kullanarak, deforme olmus laminatlarin olusturdugu girdiler ve bu laminatlarin
desenlerinden olusan ciktilar ile egitilmistir. Ilk durumda deforme olmamis laminat
verildiginde gri 6l¢ekli bir goriintii elde edilirken, dogrusal olmayan bir analiz ¢alistirilarak
deforme olmasi saglanan bir laminat verildiginde ise renkli bir goriintii elde edilmektedir
(Sekil 26). Goriintiideki farkli renkler laminatin her bir pargasinin ne kadar deforme
oldugunu gostermektedir. Ardindan, elde edilen bu goriintiiler kullanilarak sistemin istenilen
sekilde deformasyon edilmis laminat katmanlarin1 tahmin etmesi saglanmistir. Bu egitme
islemi sonucunda makine 6grenimi sistemi kisa siire i¢inde bilinen bir deformasyon igin

dogru laminat katmanini olusturmay1 basarmistir (Sekil 27).
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Sekil 27: Hedeflenen Laminat Deformasyonu ve Simiilasyon Sonucu [69]

Hedef laminat ve simiilasyon sonucu incelendiginde, bu iki deformasyonun tam
olarak ayni olmadig1 goriilse de bu yaklagimin etkinligi ve sistemin genelleme yetenegi
olduk¢a yiiksektir. Bu durum, tasarimciimn bir laminatt hedef olan deforme halinde
tasarlayabilecegini gostermektedir. Boylece, c¢alismanin basinda amaglanan, istenilen
deforme durumunu elde edebilmek i¢in makine dgrenmesi sisteminin kullanilarak sistemin
once deforme durumunu anlamasi ve ardindan da gerekli malzeme modelinin olusturulmasi

saglanmistir.

Laminatinizi Tasarlayin!

Yerdegistirme Eslemi

Yerdegistirmeyi
Sifirla
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L
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Sekil 28: Sistemin Tersine Calistirllarak Hedef Deformeler I¢in Goriintii Elde Etme [69]

Calismanin basinda problemin tasarlanis seklinin tersi uygulanarak, hedeflenen
deformasyona sahip istenen, lamine katmanlarinin egitilmis olan sinir aglarina yiiklenmesi
ile gerekli malzemenin kesme modeli elde edilmektedir (Sekil 28). Boylece uyarlanabilir

paneller olusturulabilmesi i¢in gerekli goriilen pargalarin, egitilmis sistem kullanilarak daha
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kisa siirede secilebilmesi ve deneme yanilmaya gore daha kesin sonuglar elde edilmesi
sayesinde maliyetin diisiirilmesi bagarilmistir. Yapilan bu calisma, firmanin, tasarim
destekli bir model olarak ilk vekil makine 6grenimi modelini planlama siirecinde etkin bir

sekilde kullandiklarin1 gostermektedir.

4.2.  Mimari Tasarim Siirecinde Makine Ogrenimi

Bilgisayar teknolojisi ve yazilim programlarinin kullaniminin yayginlagsmasi ile pek
cok farkli sektoriin yeni bir bakis acisi olusturarak farkli yontemleri uygulamaya koymasi
mimarlik alanina da yansiyarak gevrenin getirdigi degisimlerin yap1 sektoriinde nasil
kullanilabilecegine dair arastirmalarin artmasini saglamistir. Bu arastirmalar, mimaride
farkli siire¢lerde makine 6grenmesi tekniklerinin uygulanmasi ve diger alanlarda kullanilan
makine Ogrenmesi yontemlerinin mimarlik i¢in de uygulanabilir olup olmadig: iizerine
yogunlagmaktadir. Tasarim agamasindan uygulama agamasina kadar pek ¢ok noktada ihtiyag
duyulan verilerin ayrigtirllmasi, kiimelenmesi ve analiz edilmesi gibi kritik konularda
makine Ogrenmesi tekniklerine bagvurulmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalarindan
bazilar1 mimarlar tarafindan siklikla kullanilan akil yiiriitme siireglerine benzetilebilir. Bu
durum, makine dgrenmesini tasarim siirecini gelistirmek i¢in bilyiik bir potansiyel haline

getirmektedir.

Karmasik ve bilesik

KAVRAMSALLASTIRMA kavramlar olusturma
Model gesitliligini
MODELLEME artirarak verimli
alternatifler tiretme
istenilen 6zelliklerin hizl
STIL AKTARIMI bir sekilde tespit

edilmesi ve yeni
tasanimlara uyarlanmasi

Tasarimda detayli ve
hassas hesaplamalar
yapilmasi ile verimliligin
artiriimasi

OPTIMIZASYON

Biiyiik veri tabani analizleri
" veeylem planina gére
ozellestirilmis tercih
mekanizmalari olusturma

ONERI SISTEMLERI

Sekil 29: Mimarhkta Makine Ogrenmesinin Kullamim Alamini Yansitan Kavramlar
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Mimari uygulamalar1 tasarim ve uygulama siiregleri igerisinde tasarim,
gorsellestirme, simiilasyon, malzeme se¢imi, maliyet analizi ve teknik ¢izimler gibi pek ¢cok
farkli ¢galisma alani1 barindirmaktadir. Tiim bu alanlar diisiiniildiigiinde, yazilim programlari
ve makine 6grenmesi tekniklerinin mimarlikta nerelerde ve ne amagla kullanilabilecegini
belirlemek onemlidir. Kavramsallastirma, modelleme, stil aktarimi, optimizasyon ve oneri
sistemleri gibi temel kavramlar, genel olarak mimarlikta makine 6grenmesinin kullanildigi
alanlar1 ve kullanim amaglarin1 yansitmaktadir [71]. Belem, Santos ve Leitdo [71] tarafindan
belirlenen bu kavramlar incelenerek Sekil 29°da makine 6greniminin mimarlikta ne sekilde
kullanilabilecegine ve neler beklenebilecegine dair fikirleri 6zetlenmistir. Boylece, mimari
tasarim ve uygulama siire¢lerinde makine 6grenmesi algoritmalarinin saglayabilecegi destek

alanlar1 belirlenmistir.

Makine O6grenmesi algoritmalarinin sagladigi veri analizi ve detayli ayristirma
islemleri, erken tasarim asamasindaki taslak olusum siirecinde ihtiya¢ duyulan bilgilere
erisilmesinde ve mevcut bilgilerin uygun bir sekilde kategorize edilmesinde kolaylik
saglayabilir. Makine Ogrenmesi tekniklerinin kullanildigi, tasarimcinin diisiinme ve
uygulama siiresince gergeklesen eylemi pekistirme islemleri bir dongiiye sahip olan ve
bilissel yetenegi ile baglant1 kuran bir 6grenme yinelemesidir [72]. idealize edilmis tasarim
kavramlar1 i¢in iiretilen her bir agiklama, daha sonra ilgili tasarimi olusturmak igin farkl
sekillerde islenebilmektedir. Bu 6zelliklerinden dolayi, makine 6grenmesi tekniklerinin
tasarim siirecinde farkli diistinme ve bigimlendirme tercihleri yapilirken kullanilmasinin,
tasarim gelistirilmesi, mekan analizlerinin iyilestirilmesi ve binada tercih edilecek olan
malzeme ve tastyict sistem gibi dgelerin secilmesi gibi konularda etkili bir yontem olarak
kullanilabilir. Bu ¢alismada Catarina Belém, Luis Santos ve Antonio Leitdo (2019)
tarafindan belirlenen Makine Ogrenimi kullanim alanlari temel alinarak, bu alanlar asagidaki

orneklerle aciklanmistir.

4.2.1. Kavramsallastirma

Kavramsallagtirma genel olarak, tasarim fikirlerinin biiyiik bir tasarim kavramina
doniistigii asama olarak tanimlanmaktadir [73]. Bu asama, mimari 6gelerin ve fikirlerin
diger baglamlar ile birlikte diisiiniilerek yorumlanmaya baslandig1 ve tasarima aktarilmak

istenen verilerin bir biitiin olarak ele alindig1 bir siire¢ olarak degerlendirilebilir. Erken
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tasarim asamalarina esas olan kavramsallagsma siireci belirli bir tasarimin ana fikirleri,
stratejileri, mekansal ve zamansal anlatilanlariin tanimlanmasindan olusur ve mimarlar
tarafindan asagidan yukariya veya yukaridan asagiya yaklasim ¢er¢evesinde gelistirilir [71].
Yapilan tanimlamalar i¢in kullanilan algoritmalar, tasarimci tarafindan kavramsal
tanimlama, yaklasim ve kesif dahil olmak iizere kavramsallastirma islemlerini
gerceklestirmede islevsel olabilmektedir. Boylece, ¢esitli kavramlar ve stratejiler asamali bir

sekilde olusturularak karmasik ve bilesik kavramlar ortaya ¢ikarilabilir.

Bina kavrami igerisinde bulunan nesnelerin ¢ozlimlenebilir bilesenlerinin olast
durumlar i¢in degerlendirilmesi ve bu uygulamalara erisebilmek i¢in gerekli eylemlerin
planlanmasi mimari tasarimi net bir sekilde ifade etmektedir [74]. Tasarim yapilirken
mevcut fikirler ve elde edilen verilerin biitiinlesmesini kapsayan tasarim siirecleri farklt
yaklagim tiirlerine gore cesitli stratejiler dogrultusunda sekillenmektedir. Bu baglamda 6rnek
olarak, bina tasarimlarinda formun bigimsel olarak dnceden karar verilen bir kompozisyona
gore sekillenmesi timdengelimeci bir stratejiyi yansitirken, binanin yapisal elemanlarinin bir
araya gelme sekline gore ortaya ¢ikan bina formu ise tasarimin basinda belirlenen bir bi¢cim

amaci tagimayan tiimevarimcti bir stratejiyi ortaya koymaktadir (Sekil 30) [74].
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Sekil 30: Tiimdengelimci ve Tiimevarimct Yaklasim Ornekleri [74]
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Ote yandan, kavramsallastirmada, tasarlanan binanin formunu olusturan temel sekle
karar verilen siireg striiktiirleri de bulunmakta olup mimari tasarimda organik ve geometrik
olmak tizere iki gesit bigimlendirme striiktiirii bulunmaktadir (Sekil 31) [74]. Organik
striiktiir yaklagimina gore yapilan tasarimlarda, mekanlarin sekillenmesinde, geometrik
formlarin yani sira serbest formlarin da kullanildigr goriilirken geometrik = striiktiir
yaklasiminda ise yalnizca diizenli geometrik formlarin kullanildigi anlagilmaktadir. Verilen
ornekler incelendiginde, tasarim asamasinda bahsedilen stratejiler ve striiktiirel
yaklasimlarin tasarimci diisiinme bicimleri ve kavramsallastirma ile iliskili oldugu

goriilebilir.

Straktar Yaklasimlar Ornekler

Organik Striikttr
Yaklasimi

Kitiiphane , Manfredi G. Halkevi, Ulrike Kaelberer, Guggenheim Mizesi, Frank
Nicoletti, Iskenderiye, Misir Darmstadt, Almanya, Gebhry, Bilbao, ispanya

Geometrik Striktur Scandrigliada Konut, italya, Paolo Portoghesi
Yaklasimi M
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Kongre Binasi, Sachio Otani, Kyoto, Japonya

Sekil 31: Tiimdengelimci ve Tiimevarimct Yaklagim Ornekleri [74]

Mimari tasarim fikirlerinin gelistirilmesi ve bu asamada tasarimin i¢inde barindirdigi
maliyet, insaat, siirdiiriilebilirlik gibi etkenlerin de diisiiniilerek iiretimler yapilabilmesi i¢in
bilgisayar destekli programlar kullanilarak ¢alismalar yapilmistir. Bu baglamda, pek ¢ok
alanda gelisen yapay zeka ve makine Ogrenmesi gibi sinir aglar1 ve algoritmalarin
kullanildig1 6rnekler tizerinde durulmaktadir. Olusturulmak istenen tasarim stratejilerini

tasarim fikirlerine entegre etmek icin kavramsal tasarim asamasi en uygun zamandir [75].
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Bunun sebebi, bu agamada en uygun ¢oziimlerin se¢ilmesi ve tasarim alternatifleri iiretilerek
performans degerlendirmesi yapilabilmesidir. Tasarim sirasinda yapilan akil yiiritme
islemlerinin kavramsal olarak asir1 yiiklemeye sebep olmasi, bu asamada bilgisayar tabanli
desteklerin gelistirilmesini saglayabilir [76]. Boylece, karar verilmesi gereken verinin daha
iyi anlagilmasi, etkin karar seceneklerinin olusturulmas: ve uygun alternatiflerin
olusturularak degerlendirmelerin yapilmasi gibi siireglere destek saglayarak verilen kararin
dogru olma olasilig1 artirilmak istenmektedir. Optimizasyon problemleriyle miicadelede ve
cok bliylik arama uzaylarini kesfetmede basarili olduklar1 kanitlanan genetik algoritmalar
[77], makine 6grenmesinde de kullanilarak ¢oziilmesi uzun zaman alacak zor problemlerin
¢oOziilmesini saglayabildiginden, veri merkezleri, elektronik devre tasarimlari, kod kirma,
goriintli isleme ve yapay yaraticilik gibi cesitli uygulamalarin yani sira mimari tasarim

fikirlerinin olusturulmasinda da kullanilmstir.
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Sirkilasyon Daire
Sirktilasyon blogunun Apartman blogu sekil Apartman blogu sekil
ornek kullanimi gramerindeki iki birim gramerinin temel kurallar

Sekil 32: Sekil Grameri igin Temel Birimlerin Olusturulmasi [78]

2007 yilinda genetik algoritmalar ile bir sekil grameri kullanilarak yapilan tasarim
arastirmasinda, sistemi test etmek i¢in ¢ok katli bir apartman blogu i¢in yenilik¢i ve islevsel
tasarim kavramlari tiretmek amaciyla bir ¢alisma yapilmistir [78]. Yatay ve dikey dolasim
bosluklari ile bir dizi benzer daireden olusan bir bina modeli ele alinarak tiim dolagimlarin
bitisik olmas1 ve zemin katta erisilebilir bir giris olmasi gerekli goriilmiistiir. Tasarlanan
dolasim tinitesi 4mx4mx4m’lik bir kiip ile hesaplanabilecek sekilde olup hem dikey hem de
yatay sirkiilasyonu i¢inde barindiracak sekilde ayarlanmis ve daire diizenlemelerini basitce

ifade edebilmek i¢in soyut temsiller kullanilmistir (Sekil 32). Yerlestirilecek olan striiktiiriin
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apartman girisini Onlemesi ihtimali disiiniilerek zemin katta daire olmamasina karar
verilmigtir. Bitisik dolagim ve her daire i¢in erigebilirlik saglanabilecek bir sekil grameri
olusturulmak istenmis ve bu bilesenlerin bir araya gelerek amaca uygun sonuglar
iiretebilecekleri kurallar olusturulmustur. Gereksinimleri yerine getirebilen cesitli temel
varyasyonlarin bir birim olarak {iretilmesinin ardindan bu birimlerin birbirlerine eklenmesi
ile basit bir apartman olusumu sergilenmistir (Sekil 33). Boylece, olusturulan sekil grameri
kullanilarak tiretilen kavramsal tasarimlarin nicel olarak tanimlanabilmesi ve tasarimlarin

optimizasyonu i¢in hedeflenen 6zellikleri tanimlamak miimkiin kilinmastir.
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Apartman blogu sekil Apartman binalarinin
gramerinin 22 acik kurali olusum sekansi

Sekil 33: Kurallarin Bir Araya Gelmesiyle Olusan Apartman Binalar: [78]

Tasarimlarin ~ Olgiilen  Ozellikleri ile hedef miktarlarmin  karsilastirilarak
degerlendirilebilmeleri i¢in grafiksel kullanici bir ara ylizii olusturulmustur. Sistem, tasarimi
olusturan kural dizisini tanimlayan bir sekil kodu dizisi kullanmaktadir. Boslugu temsil
etmek icin ‘0°, bir sirkiilasyon blogunu temsil etmek i¢in ‘1’ ve dairedeki odalar1 temsil
etmek icin ise 2’den 5’e kadar sayilar gosterilmektedir. Kullaniciya bir tasarimi anlasilir bir
sekilde sunabilmek amaciyla, li¢ boyutlu diziyi uygun bir tarayicida etkilesimli olarak
goriintiileyebilen Sanal Gergeklik Modelleme Dili (Virtual Reality Modelling Language,
VRML) kullanilmaktadir (Sekil 34). Tasarim ve imalatta etkin bir role sahip olan VRML,
sanal modelleri uzak kullanicilar ile paylasarak ortak calismay1 ve eszamanli miithendisligi

desteklemek i¢in mitkemmel bir ara¢ saglamaktadir [79].
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Sekil 34: Shape Evolution & VRML ile Apartman Modeli Tasarumi [78]

Genetik algoritmanin problem uzayini aramada bir mekanizma saglayabilmesi i¢in
oncelikli olarak rastgele bir baslangi¢ popiilasyonu se¢ilmistir. Bu popiilasyonu olusturmak
icin tanimli sayida rastgele kural secilerek uygulanmis ve ti¢ boyutlu tasarim kullanilarak bir
kontrol adimi eklenmistir. Daha sonra de§erlendirme asamasina gegilerek, baslangic
poplilasyonlarindaki tasarim performanslari ile kullanici tarafindan saglanan optimizasyon
hedefleri karsilastirilmistir. Elde edilen kaynaklar ile daire sayisi, tamamlanan bina alani ve
hacmi, yiikseklik ve kapladigi alan gibi bilgileri ¢ikarmak miimkiin kilinmigtir. Genetik
algoritmanin diger asamasinda ise, degerlendirilen popiilasyondan bir sonraki yeni
tiretimlere materyal saglayacak temel kaynaklar secilmistir. Bu iglemde, iki temel genotipin
sekil kodlarinin rastgele bir konumda ikiye bdliinmesi ve yarilarinin degistirilerek tekrar
birlestirilmeleri ile yeni iiretimler i¢in bir baska genotip elde edilmektedir. Olusan yeni
genotipler ile temel genotipler arasinda da aym sekilde bol-degistir-birlestir islemleri
uygulanarak olusan genotipler ile farkli popiilasyonlar tiretilmektedir (Sekil 35). Genetik
algoritmalar kullanilarak gerceklestirilen bu sistem ile mutasyonlar olusturularak yeni
popiilasyona ¢esitlilik katma ve problem uzayimin yeni alanlariin kesfedilmesini saglama
olasiliklari artirilmaktadir. Caprazlama ve mutasyon olarak adlandirilan bu iglemler sonucu
gelistirilen tasarim sonuglari, gegersiz bir genotipin ortaya ¢ikma ihtimali oldugundan dolay1

higbir ¢akisma olmadig1 konusunda emin olmak i¢in kontrol edilmektedir.
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Sekil 35: Temel Genotiplerin Caprazlanmasiyla Yeni Genotip Uretimi [78]

Olusturulan yeni tasarimlart tiretmek i¢in kullanilan bu programin amaci, tasarimciya
iyi ¢ozlimler 6nererek ilham vermektir (Sekil 36). Bu baglamda, bir dizi alternatif tiretilerek

sunulan Onerilerin yani sira ele alinmayan Oolgiitlerden etkilenilebilecek farkli secim

imkanlar1 da sunulmus olmaktadir. Kullaniciya, hizli ve basit, islevsel ¢oziimler nerebilen,

yenilik¢i tasarim fikirleri veren bir yontem ve ara¢ iiretmek amaciyla yapilan bu c¢aligma

sonucu beklentilerin haricinde tasarimcinin stilistik ve estetik gereksinimleri ile tutarh

tasarimlar iiretme yetenegini karsilamay1 basarmistir. Elle yapilan tasarimla kiyasla genetik
algoritmalarin kullanilmasi ve sekil gramerlerinin olusturulmast ile tasarim problemleri i¢in
olusturulan ¢6ziimlerin daha genis bir havuzdan secilmesine olanak saglamaktadir. Bu

sebeple, erken tasarim asamasinda genetik algoritmalarin kullanilarak diisiintilen fikrin

gelistirilmesi ve en uygun hale getirilmesinde bu yontemin oldukca faydali oldugu

anlasilmaktadir.

%

i

Kule blok testi icin tretilen en iyi tasarimlardan bazilan

Sekil 36: Uretilen Tasarim Ornekleri [78]
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4.2.2. Modelleme

Modelleme, ilgilenilen sistemin yapisinin ve isleyisinin temsili olan bir modeli
tiretme siireci olarak tanimlanabilir [80]. Mimari modelleme, sistemin o6zelliklerinin
belirlenmesi ve sistemin anlasilabilmesi i¢in 6nemli olup model tarafindan temsil edilen
sistem hakkindaki bilgilerin gorsellestirilmesini saglar. Makine Ogrenimi, bina performans
simiilasyonu i¢in analitik modeller ve bina gorsellestirmesi sunmanin yan sira farkli bina
modellerinin {retilmesiyle ilgili tasarim aktivitelerini gelistirme potansiyeline de sahiptir
(Sekil 37). Simiilasyon yapilarak performansa dayali yaklagimlari desteklemek ve tahmin
edilen performansin gereksinimlerini karsilayip karsilamadigini incelemek miimkiindiir.
Ciinkii simiilasyon bilgisayar ortaminda, yapi1 modellerinin gergekte maruz kalacaklari,
rlizgar, deprem yiiki, giines 1sinimi1 vb. etkilerin yapida yaratacagi sonuglarin analizlerini,

icerir [81].

tasarim fikri konsept eskizler
. L
o i ooo
islev :
kullanicr ihtiyaclar | diyagramlar
cevresel faktorler : taslak olusturma
i sosyo kulturel faktorler | konsept belirleme
glincelleme ekonomi | program semalari
estetik : form olusturma
performans analizi : fiziksel model
;o akig gériintiileme | dijital model
geri bildirim gercek zamanlilik | sistem gorsellestirme
analitik modeller | isbirlikli tasarim
simulasyon 3D model

Sekil 37: Tasarimda Modelleme ve Simiilasyon Déngiisti

Ote yandan, bu yaklasimlarin kendi baglamlarryla smirli olmasi, tek bir alanda
uzmanlik, zamanla gelismeyen sabit bilgi tabani ve diisiik performans gibi sorunlar da
bulunmaktadir. Bu durum, makine 6grenmesinin, simiilasyon programlarina kiyasla nasil
daha iyi olabilecegi konusunda da bir fikir saglayabilir [71]. Insanlar tarafindan yazilan
programlarin yani sira makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak 6rneklerden 6grenen bir
sistemin yeni durumlar karsisinda daha kolay bir sekilde uyum saglayabilecegi

diisiiniilmektedir. Makine 6grenimi tekniklerinin veriye dayali modelleme yaklasimlar
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olduklar1 diisiiniildiigiinde [82], bu tekniklerin mimarlikta ihtiya¢ duyulan modelleme
islemleri i¢in de uygun ve kullanilabilir bir ara¢ olarak degerlendirilmesi miimkiindiir.
Mimarlik alaninda 6zellikle BIM gibi gelismekte olan ¢esitli alanlarda kullanilan modelleme
islemi ile gerceklestirilen simiilasyonlar, tasarlanan yapilarin daha islevsel ve uzun émiirli
olmasini saglamak ve olasi problemlerin 6nceden tespit edilerek farkli alternatifler tiretilerek
¢ozlim yollart sunulmasi bakimindan olduk¢a 6nemlidir. Ayrica, yeni tasarimlarin yani sira,
cok eski olan tarihi yapilarin modellenmesi ile giincel verilerin modele aktarilmasi, bu
yapilarin olast etkenlere karsi dayanikliligmi 6lgmek ve yeni koruma yoOntemleri

gelistirebilmek i¢in de etkili bir yontem olarak diistiniilebilir.

Karmagik ortamlar i¢in tasarim yapilabilmesi, tasarim siireglerinde biiyiik veri ve
yapay zekanin daha fazla biitiinlesmesi ve insaatta otomasyonu ile iligkilidir [83]. Yiiksek
¢ozlinlirliiklii mimari kavramlar1 ve bilgi acisindan zengin tasarim ortamlar1 ¢ok sayida
algoritmik yontem ve biiyiik veri kaynagmin bir sentezi lizerine kuruludur. Cok kiigiik
girdilerin ¢ok karmasik ve zengin c¢iktilar {iretecegi basit ayrik yapr taslarinin
kullanilmasinda rastgelelige dayanan birlesimler bulunmasindan dolay1 beklenmedik
durumlarla karsilagma ve bunlarin hesaplanamaz olmasi {izerine yapilan arastirmalar Royal
Melbourne Teknoloji Enstitiisii  Universitesi’ndeki (Royal Melbourne Institute of
Technology University, RMIT) bir arastirma stiidyosunda yapilan ¢alisma ile ele alinmistir
[83]. Bu g¢alismada, baglanti ve i¢ birlesimlerinden olusan evrensel bir bilesen
olusturulmustur. Bilesimin olusturulmasi geometrik temellere dayansa da baglanti sayisinin

fazla olmasi birden fazla tasarim ve hesaplama zorluguna yol agmistir (Sekil 38).

Fiziksel Prototipleme Evrensel Bilesen

Olasi Durumlar

Sekil 38: Fiziksel Prototipleme & Bilesen Modeli & Farkli Baglantilarin Olast Durumlari [83]
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Hesaplama sorununu ele almak i¢in bilesenin baglanti mantigin1 yakalamak amaciyla
gelistirilen bir algoritma kullanilarak, daha biiyiik mimari kiimelerin montajinda bilesenlerin
bolgelere ayrilmasi, yogunlugu ve yonliiliigi i¢in veri haritalar1 tUretilmistir. Fiziksel
prototipleme sayesinde farkli baglanti durumlarinin trettigi olasi sonuglarin daha hizh
anlagilmasi saglanmis olsa da biiylik veri sorunu ve yapidaki her bilesen icin farkli
simiilasyonlar yliriitmenin imkéansiz olmasi sebebiyle yapinin montaji ¢aligmay1 yiiriiten
Ogrencilerin deneyimi ve dogacglama yonelimlerine gore sekillenmistir. Otomatik insaata
yonelik uzun soluklu bir diisiince yapisi1 benimsendiginde bu tarz montaj sistemleri igin
simiilasyonun ne kadar onemli olabilecegi {izerine durulmustur. Bdylece, bu projede
karsilagilan zorluklar makine 6greniminin simiilasyon ortamina entegre edilmesine yonelik

daha fazla arastirma yapilmasi i¢in bir temel olusturmustur.
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Sekil 39: Baglanti Mantiklar1 & Ilk Simiilasyon Calismast [83]

Makine 6grenmesi alt dallarindan biri olan pekistirmeli 6grenme, gozlemlere dayali
olarak siirekli sirali kararlar verme yetenegine sahip olmasi sebebiyle bu calismanin
gelistirilebilmesi igin uygun bir makine 6grenmesi modeli olarak kullanilmistir. Makine
Ogrenimi aracina simiilasyonun basinda birlestirilen bilesenlerin 6rnekleri verilerek montaj
igin baglatic1 gorev olusturulmustur (Sekil 39). Pekistirmeli 6grenmedeki eylem dizilerini
gelistirmede rol alan ajanlara, 6rneklerin x, y, z yoniinde nasil hareket edeceklerine dair

mantiklarin verilmesiyle uygunluk kosullar1 belirtilmistir.
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Sekil 40: Platform Calismalar: [83]

Yapilan ilk simiilasyon caligsmasi, kiiresel diizlemler, bilesen kesisimleri ve yogun
uzaysal kiimeleme ile sonug¢lanmaktadir. Baglant1 sayilarinin ¢ok olmasi ve monte edilen
cok sayida bilesen girilmesi sebebiyle kullanilan algoritmalarin kullanilabilir tiim alani
doldurmaya c¢alismasi beklenmistir. Tasarim ¢alismasinin ilerlemesiyle, bilesenlerin
baglanti noktalarinin yinelemeli olarak siirlandirilmas: ve simiilasyonlarin daha uzun
stireler boyunca calistirilmasiyla mekansal diziler olusturularak karmasik dolasim yollari
elde edilmistir (Sekil 40). Boylece, ayr1 dgelerin belirli bir araya getirilmis durumlar
etrafinda kiimelenebilecegi ve benzer uzamsal alanlari tekrar tekrar bir araya getirmek yerine
kiimeler boyunca dagilabilecegi onerilmistir. Bu sonug, farkli durumlarin degerlendirilerek

mimari dokunun benzersiz 6rneklerinin olusturulabilecegini gostermistir.

Sekil 41: Yatay Cizgiler ile Bilesenlerin Tasarimi [83]
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Tasarim arastirmasinin bir sonraki adiminda, algoritma kapasitesini anlayabilmek
amactyla yiiksek ¢oziiniirliik, birden ¢ok bilesen, ¢esitli geometriler ve baglanti1 veri kiimesi
biitlinlestirilmistir. Ayrica, simiilasyon montaji bir konut Ol¢egine yaklasan mimari alan
parcalariyla simirlandirilmistir.  Daha sonra, tavanlarin, duvarlarin ve zeminlerin
ayriklastirilmasi yapilarak yatay cizgilerin nitelikleri arastirilmis ve bilesenlerin tasariminda
kullanilan bir stratejiyle bir sonraki 6genin olusumunu kolaylagtiracak evrensel bir blok
kullanilmustir (Sekil 41). Cesitliligi artirmak igin ise yiizeylere birden ¢ok baglanti noktasi
eklenerek bilesenlerin montaj siirecinde yiizeyler arasinda kaymasi planlanmistir.
Calismanin ~ sonunda,  gerceklestirilen  simiilasyonlar ile  standartlastirilabilen,
Ozellestirilebilen ve yeniden yapilandirilabilen ayr1 yapi taglarinin yeniden birlestirilmesiyle

ortaya ¢ikan modeller (Sekil 42) mimari agidan degerlendirilmistir.
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Sekil 42: Yapi Taglarmin Birlesmesiyle Model Olusumu [83]

Yapilan bu arastirma, mimarlikta makine 6grenmesinin simiilasyon olusturmak i¢in
kullanilmasinin olas1 sonuglarini gdsterirken ayn1 zamanda pekistirmeli 6grenme tekniginin
bu alanda nasil uygulanabilecegi hakkinda da fikir vermektedir. Makine Ogrenimi
mantiginin tasarim siirecinde uygulanabilmesi i¢in bir mimari ¢evre ve mimariye 6zgi
uygunluk kosullar1 liretilmesi gerektigini gosteren bu calisma, tasarim siirecinin makine
ogrenimi ile gelistirilerek karmagsik sistemlerin daha yiiksek diizeyde tasarlanabilecegini

ortaya koymaktadir.
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4.2.3. Stil Aktarimi

Stil aktarimi gorseller tizerinde diisiintildiigiinde, temel goriintii ile ayni1 igerige sahip
olurken ayni zamanda farkl1 bir resmin stiline sahip bir goriintii olusturmaktir [84]. Sinirsel
stil aktarimina yonelik yapilan ¢alismalarda sinirsel stil aktarim algoritmalarinin 6nerildigi
goriilmektedir. Bu algoritmalarin 6ziinde icerik ve stil fotograflarindan ¢ikarilan derin
Ozelliklerin optimizasyon problemlerini ¢6zmek ve stilizasyon performansi ile hizini
artirmak amaciyla bir dizi yontem gelistirilmistir [4]. Sinirsel stil aktarimi ile goriintiilerin
renk ve doku 6zellikleri gibi temel 6zelliklerini koruyarak farkli bir stil referans goriintiisiine
ulagsmak miimkiin kilinmaktadir. Bu sekilde stil aktarma tekniklerinin mimarlikta kentsel
planlama ve kitlesel 6zellestirme gibi konularda da kullanilabilecegi diistiniilmektedir [71].
Yapay zekaya bagli sinirsel stil aktarimi yaklagimlart ile binalarin veya mimarlarin stillerinin
transfer edilmesi de miimkiin goriilmektedir. Makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak
gerceklestirilmesi planlanan stil aktarimi uygulamalarinda, mimarlarin ulasabilecekleri
ciktilar karsisindaki tutumlari olduk¢a Onemlidir. Hatali kullanima bagli olarak
karsilagilabilecek makul olmayan tasarim varyasyonlarmna karsi elde edilen sonuglara

elestirel olarak yaklasilmas1 gerekmektedir.

Makine 6grenmesi ile kisisel veriler depolanabilir ve analiz edilerek eski verilere
dayanan yeni tasarimlar yapilabilir. Bu amag i¢in 6rnek alinabilecek bir ¢aligma olarak
International Business Machine (IBM) tarafindan gelistirilen Watson adinda bir makine
O0grenmesi sistemini gosterilebiliriz. Yapilan c¢alismada makine Ogrenmesi teknikleri
kullanilarak, {inlii bir mimar olan Antoni Gaudi’ye ait eserlerden pek cok gorsel, sehrin
kiiltiiriinii yansitan resimler, biyografiler, makale ve sarki sozleri gibi tarihi imgeler
kullanilarak Watson ad1 verilen bu sistemin beslenmesi saglanmigtir. Ogretme amagli olan
besleme islemi tamamlandiktan sonra ise Watson’1n girdi olarak yiiklenen bu verileri analiz
ederek Gaudi’nin tarzina 6zgi bilgi veren bir heykel tasarladigi goriilmistiir [85] (Sekil 43).
Bu heykel, makine 6grenmesi sistemi olan Watson’1n aktif olarak giincellenebilir olmasina
bagl olarak ger¢ek zamanli veri aktariminmi saglarken ayni zamanda etkilesimli bir form
ortaya koymustur. Ortaya ¢ikan bu yeni formun, Gaudi’yi anlayarak ve onun yaklagimlarini
temel alan yeni ¢iktilar iretebilmesi beklenerek Gaudi’nin doga ile olan iliskilerini, materyal
kullanimindaki sekilleri ve renkleri sec¢imini, yapilarinda hayvan ve aga¢ gibi doga
elemanlarini kullanmasini ve sorunlari ¢6zmek igin bagvurdugu doga elemanlarinin bu form

igcerisinde yansitilmasi hedeflenmistir. Bu sayede, Gaudi’nin ¢alismalarindaki giizellik ve
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egzotizm gibi faktorler somutlastirilirken ayn1 zamanda onun yasayan, organik, degisen ve

diisiinen bir yapiya biiriinerek giiniimiiz yasamiyla biitiinlesmesi saglanmstir.

Sekil 43: Watson tarafindan tasarlanan ve imalati ger¢eklestirilen etkilesimli heykelin olusumu [86]

Yapilan heykel ile bir biitlin olarak ele alinan Watson, diinyanin dort bir yanindaki
insanlarin sdylediklerini anlamlandirmak icin Tone Analyzer API kullanmistir. Tone
Analyzer (Ton Analizorii), kisilerin duygularini analiz etmek ve anlatim bi¢imleri saptamak
amaciyla dilbilim analizini kullan bir sistemdir. Python yazilim programi kullanilan bu
analiz sisteminde, kodlama kullanilarak kisilerin yaptiklar1 yorumlara gore sinirli, korkmus,
mutlu, lizgiin, detayci, tereddiitlii gibi hangi duyguya karsilik geldigi belirlenip duygularin
analizi yapilmistir [87]. Watson kullandig1 bu teknik ile, belirli kisilik 6zelliklerini ¢ikararak
bu ozelliklere gore heykelin degisimini saglayabilmektedir. Etkilesimli bir heykel olmasi
ise, gercek zamanli veri analizine ve girdiye bagli olarak degisen hareketleri 1siklar, halkalar
ve sekiller kullanarak somutlastirmay1 saglamaktadir. Bu durum, kullanici deneyimlerinin
makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak bir sistem {izerinde toplanmasiyla tasarim alaninda
aktarilan veriler ile ortiisen yeni bir tasarim 6rnegine ulasildigini géstermektedir. Yapilan bu
calisma, kisisel veriler kullanilarak ortaya cikartilan yeni eserin hem tamamen farkl
oldugunu hem de verileri kullanilan kisiye ait 6znel izler barindirdigin1 gosterirken ayni
zamanda farkli insanlarin duygu ve diisiincelerinin analiz edilmesiyle degisken ve neredeyse

canli denilebilecek bir form olusturulabilecegini gézler 6niine sermektedir.

Ote yandan, mimarlik alaninda mimari stiller iizerine yapilan arastirmalarda, makine

ogrenmesi yontemlerinin kullanilarak binalar ve bulunduklari yerler arasinda bir baglam
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kurmak amaciyla yapilan ¢alismalar da bulunmaktadir. Mimari stillerin kiimelenmesine
yonelik yapilan bir ¢alismada [88], bina-zemin arasindaki iligkinin anlasilmasi ve binalarin
tasarim stillerinin belirlenebilmesi amaciyla makine 6grenmesi tekniklerinden biri olan
denetimsiz 6grenme yontemleri kullanilmistir. Calismada, mimarlarin tarzlar1 bina-zemin
iligkisine gore kategorize edilerek bir veri tabani olusturmak amaglanmis olup ele alinan
yapilarin belirli déonemlere, yapr tiirlerine ve bulunduklar1 bolgelere ait farkli niteliklerde
smiflandirilmasi saglanmistir. Bu galisma incelendiginde, farkli mimari stillerin figiir-zemin
iliskisini anlamlandirabilmek amaciyla olusturulan mimari tanim gergevesi i¢in gorselleri

girdi olarak alan evrigimli sinir aglarinin (CNN) kullanilmasi1 6nerilmistir [89].

Sekil 44: Farkli Bina-Zemin Iliskisine Gruplarindaki Mimari Stillerin Kiimelenmesi [88]

Arastirmada olusturulan veri tabani i¢in, modernizm, postmodernizm ve ¢agdas
mimariden olusan tarihin belirgin {i¢ donemine odaklanilan 139 mimari 6rnek kullanilmistir.
Makine 6grenmesi teknikleri ve kullanilan sinir aglari algoritmalar ile iglenen bu 6rneklerin
kategorilere ayrilmasi beklenmistir. Elde edilen sonuglar sayisallastirilarak, var olmayan
kategoriyi tanimlamak i¢in ‘0’ kullanilirken, mevcut olan bir kategori i¢in ‘1’ ifadeleri
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, zemine oturan yapilarin ayri bir stil olarak ayristirilirken
zemine oturmayan yiikseltilmis yapilarin farkli bir stil olarak tanimlanmis oldugunu
gostermektedir (Sekil 47). Bu arastirma, mimarlarin stillerini anlamlandirmak i¢in yapilarin
bina-zemin iliskisine bakilabilecegini gostermekte olup, ulasilacak sonuglarin glivenirligini

artirmak i¢in daha genis bir veri tabanina ihtiya¢ duyuldugunu gostermektedir.
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Stil aktariminin bir bagka 6rnegi ise, bir kat plani icerisinde duvarlarin geometrisi ve
sekil diizleminin incelenerek stil gdézleminin yapilmasi ile ilgilidir. Stanislas Chaillou
tarafindan yapilan ¢alismada (2019), kat planlariin bir tarzdan digerine doniistiiriilmesi
konu edilmistir [56]. Her stil sahip oldugu kiiltiirel dGnemin yan1 sira mekani farkli sekillerde
ele alirken, farkli stillerin benzer kisitlamalara sahip oldugu da goriilmektedir. Bu ¢alismada,
mimari stil 6grenimini aragtirmak i¢in, her bir mimari stili taklit edebilen Barok, Sira Evler,
Viktoryen Banliyo Evi ve Manhattan Tarz1 gibi belirli stiller tizerinde bir dizi modellerin

egitilmesi saglanmustir.
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Sekil 45: Cegitli Stillerdeki Kat Planlari ve Stil Transfer Ornegi [56]

[k goriintii bir planim orijinal hali olarak alinmakta olup, bu kat plan1 A modeli ile
boliimlere ayrilmakta ve B modeli ile de yeni duvar stilleri aktarilarak yeniden
olusturulmaktadir (Sekil 45). Bu sekilde, model A ve B iizerinden yapilan aktarim sadece
bir devretme islemi olarak degil ayni zamanda mekansal organizasyonlar i¢in yeniden
modelleme olarak degerlendirilebilir [56]. Boylece belirli bir doneme ya da karakteristik
Ozellige sahip stillerin farkli tarzlara aktarilarak yeni bir model {iretilmesi ile stil transferinin

nasil sonuglar verebilecegi gozler 6niine serilmektedir.

Olusturulan birimler arasinda, her stil i¢cin bazi net kaliplar belirlenmis olup her

model icin farkli bir davranis olarak nitelenen bu kaliplarin, stillerin mekanigini yansittigi
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diistiniilmektedir. Egitilen modeller, dgretmek amaciyla yiiklenen stil Orneklerini bu

kaliplara gore ayirt edebilmekte ve onlara uygun yeni 6rnekler tiretebilmektedir (Sekil 46).
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Sekil 46

: Kat Planlaruun Stillere Gore Egitilmesi ve Yeni Modeller Olusturma [56]

Yapilan bu c¢alisma, algoritmalar kullanilarak farkli stillerin 6grenilmesini ve bu

stillerde yeni tasarimlar yapilabilecegini gozler Oniine seren ornek bir calisma olarak

degerlendirilebilir. Mimari stilleri otomatik olarak ortaya koymaya yonelik yapilan bu ve
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benzeri c¢alismalar, makine oOgrenmesi tekniklerinin mimarlik alaninda kullanimini
yayginlagtirmak icin bir adim olarak goriilebilirken ayn1 zamanda arastirmalarin

gelistirilmesi ile elde edilebilecek kazanimlara dikkat ¢ekebilecek niteliktedir.

4.2.4. Optimizasyon

Makine Ogrenmesinin en onemli pargalarindan biri olan optimizasyon, cesitli
alanlarda pek ¢ok arastirmacinin ilgisini ¢ekmekte olup yapilan arastirmalar ile farkli
optimizasyon yoOntemleri incelenmektedir. Makine Ogrenmesi algoritmalarinin temeli
genellikle, bir optimizasyon modeli olusturmak ve girdi olarak yiiklenen verilerden amag
fonksiyonundaki parametreleri 6grenme fiizerine kuruludur. Bu baglamda, gelisen veri
kiimeleri ele alindiginda, sayisal optimizasyon algoritmalarmin etkinligi ve verimliligi
makine 6grenmesi uygulamalarini da 6nemli derecede etkilemektedir. Ote yandan, veri
miktarinin biiyiimesi ve model karmasikliklarinin artmasiyla birlikte makine 6grenimindeki
yontemleri zamanla daha fazla zorlukla kars1 karsiya kalmaktadir [90]. Makine dgrenmesi
uygulamalarinin gelisimini desteklemek amaciyla performansi ve verimliligi artiran gesitli

optimizasyon yontemleri denenmektedir.

= Basit bina modelleri ve N Onceki adimdan secilen o Adim 2'deki bilgiler
E basit hesaplama E coztimler, ayrintili bina kullanilarak daha ayrintili
&= yontemleri kullanilarak &= performans programlari &= bir model tasarlanir
"0 9n tasarim optimizasyonu "0 ile daha fazla analiz o]
L edilecektir <L Sonuglar: daha detayli

Beklenen simiilasyon
calisma siiresi: birkag
dakika

Sonuglar: birkag
optimale yakin ¢6ziim

Beklenen simiilasyon
calisma siiresi: birkag
saat

Sonuglar: temel mimari
formun cikarilmasi

bir bina geometrisi
modeli

\

Bina performans
programlari ile detayl
modelin optimizasyonu

Adim 4

Beklenen simiilasyon
calisma siiresi: birkag
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Sonuglar: belirlenen bir
formun performans
iyilestirmesi

Sekil 47: Optimizasyon Yontemlerinin Bina Tasarim Siirecine Dahil Edilmesi [91]

Adim 5

Bina tasarim streci her
zamanki gibi devam eder

Insaat detaylandirma
planlamasinin baslamasi
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Optimizasyon, bir soruna miimkiin olan en iyi ¢0ziimii bulma siireci olarak
diisiiniildiiginde, mimarlik alaninda da pek ¢ok noktada iyilestirici yontem arayislarina
yonelik farkli sistemler gelistirilmektedir (Sekil 47). Siirdiiriilebilirlik ve kaynaklarin verimli
kullanilmasi talebinin yani sira gesitli hazir ara¢ setlerinin ortaya ¢ikmasi, tasarim alaninda
optimizasyonun daha yaygm hale gelmesine yol a¢mistir [71]. Mimari tasarimda
optimizasyonu artirmak, Oncelikli olarak problemleri dogru bir sekilde ortaya koymakla
iliskilendirilebilir. Genetik algoritmalarin optimizasyon problemlerine kars1 kolay ve etkili
bir ¢cdzme basarisi oldugu son zamanlarda yapilan ¢alismalar ile desteklenmekte olup [92],
bu algoritmalarin mimarlik alaninda kullanimlarinda yasanan en biiyiik sikint1 olarak mimari
tasarim problemlerinin kotii tanimlanmast ve ¢6ziime ulagsmada uygun degerlendirme
kriterlerini belirlemeyi zorlastirmasidir [93]. Buna bagli olarak, dikkat edilmesi gereken en

onemli unsurlardan birinin de problemi dogru tanimlamak oldugu anlasilmaktadir.

Tasarimci sonucu goriintler ve

etkilesimli araytizt kullanarak e

problemi degistirir

~

Tasarimci

Bu problem icin geometrik
optimizasyon probleminin
formdile edilmesi saglanir

Bastaki Tasarim
Geometrik Kisitlamalar

Optimizasyon
algoritmasi

Geometrik optimizasyon
algoritmasi, bu tasarim
problemi icin yerel optimal
geometri Uretir

_ | Y,

Sekil 48: Etkilesimli Bina Yerlestirme Optimizasyon Yontemi [94]

Mimari tasarimlarda, tasarimcinin optimizasyon siireci sirasinda yerlesim
problemleri ile etkilesime girmesini saglamak amaciyla yapilan bir bina geometrisi
optimizasyonu tasarim araci gelistirilmistir [94] (Sekil 48). Bu etkilesimli arag, tasarim

optimizasyon sorunu ile sorunu tanimlama, aramaya rehberlik etme ve tasarim alanini
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kesfetme olmak iizere {li¢ farkli sekilde etkilesime girmeye olanak saglamistir. Boylece,
tasarimct hem problem tanimini iyilestirmek ya da degistirmek icin hem de aramayi
yonlendirmek i¢in algoritmalardan gelen geri bildirimi kullanmaktadir. Genel olarak
optimizasyon gorevleri géz oniine alindiginda, ML kullanimlari, degerlendirme fonksiyonu
yaklagimi, boyutsallik azaltma ve hiperparametre optimizasyonu igererek, tasarim ekibi
tarafindan Onceden tanimlanmis farkli kriterlere gore yiliksek performansli ¢oziimler

arayarak mimari tasarimda bu uygulamalarin yayginlagmasina olanak saglamaktadir.

Optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in en ¢ok tercih edilen sezgisel
yontemlerden biri olan Tavlama Simiilasyonu (Simulating Annealing, SA), kati
malzemelerin fiziksel tavlama islemi ile optimizasyon problemi arasindaki benzerlige
dayanan, genis bir arama uzayinda bir dnermenin optimal ¢6ziimiinli bulmaya yarayan bir
makine 6grenmesi algoritmasidir [95]. Tavlama prosediirii, kiitlenin potansiyel enerjisinin
en aza indirildigi metal parcaciklarin tasarim problemine en uygun molekiiler
diizenlemelerini tanimlar ve metallerin yliksek 1s1tya maruz kaldiktan sonra kademeli olarak
sogutulmasini ifade eder. Genel olarak SA algoritmasi, metallerin tavlama islemini taklit
eden degisken sicaklik parametresine gore yinelemeli bir hareket benimser [96]. Mimari
tasarim caligmalarini gelistirmek i¢in sik¢a kullanilan bu algoritmalar, yiiksek performansh
ve diigitk maliyetli hafif bir yapiy1 degerlendirmek ve optimize etmek [97], bir hastanenin i¢
tasarimindaki tesis yerlesim problemlerini ¢6zmek [98] ve tasarim problemlerine en uygun

kat planlari olusturmak [99] gibi ¢esitli konularin arastirilmasinda da etkili olmustur.

2020 yilinda Hao Zheng ve Yue Ren tarafindan, tasarim egilimi parametrelerinin
kullanilmasiyla konut binalarmin yerlesim diizenini olugturmak ve her bir tasarim odag:
arasinda optimizasyon ile denge olusturabilmek amaciyla mimarlar i¢in yararl bir arag
olusturulmasina yonelik bir ¢alisma yapilmistir [95]. Bu ¢alismada, bir tasarim planin
degerlendirmek ve fonksiyonlari tanimlayarak optimal ¢6zliimii aramak i¢in simiile edilmis
tavlama algoritmalar1 kullanilmistir. Bu algoritmalar kullanilarak, planin otomatik olarak
olusturulmasi ve optimize edilebilir olmasi iizerinde durulmustur. Calismada ilk olarak
soruyu ve caligma limitini netlestirmek amaciyla tasarim durumunu ve gereksinimlerini
temsil edecek parametreler onerilmistir (Sekil 49). Parametreler, giris konumu icin Pent,
tasarim alaninin siir geometrisi i¢in Gbou, gilines 15181 agisi1 i¢cin Asun, ve nehir geometrisi
ya da herhangi bir peyzaj merkezi Griv olarak tanimlanmistir. Bu parametreler sabit
tutularak ceza ve odiil fonksiyonlarini (penalty and reward functions) tanimlamak igin

kullanilmislardir. Sonrasinda, sahaya yerlestirilmesi gereken binalar i¢in parametreler
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tanimlanmistir. Bu parametreler ise, her bir binanin sinir parametresi i¢in Gn, giris konumu
icin Pn, yiikseklik i¢cin Hn, binalarin doniis agis1 i¢in An ve binalarin ilgili konumlari igin
Xn ve Yn olarak ifade edilmistir. Gn, Pn ve Hn olarak tanimlanan parametreler sabit
tutulurken, Xn, Yn ve An parametreleri amag fonksiyonu f(x) i¢in Simiile Edilmis Tavlama

Algoritmasinda x degeri beslenecek olan ana parametreler olarak belirlenmistir.

Giris Sinir
(Entrance) (Boundary)
Pent Ghbou

Griv

Sekil 49: Mimari Yerlesim Tasarmminda Parametreler [95]

Tiim parametrelerin tanimlanmasindan sonra amag fonksiyonu f(x) gelistirilmis ve
ilk olarak mimari tasarim icin goze carpan herhangi bir geometrik hatadan kaginmak icin
‘Stnir D11 Cezast’ (Out-of-Boundary Penalty) ve ‘Ortiisme Cezas1’ (Overlapping Penalty)
olmak iizere iki ceza islevi onerilmistir (Sekil 50). Sinir Dis1 Cezas1 binalarin geometrileri
kismen veya tamamen alan sinirlarinin diginda oldugunda, amag fonksiyonuna bir ‘eksi’
eklenecegi anlamina gelmektedir. Ortiisme Cezasi ise iki binanin drtiismesi sonucu olusan
alanin bir anlam ifade etmemesinden dolay1 binalarin ¢arpigsmasini dnlemek amaciyla verilen

ceza islevidir ve bu durumda da amag fonksiyonuna ‘eksi’ eklenmektedir.
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Alan Farki Alan Kesisimi
(Region Difference) (Region Intersection)

Sinirn ici |
Sinir Disi Cezasi Ortiisme Cezasl
(Out-of-boundary Penalty) (Overlapping Penalty)
1 2
n n—1 n
fi =~k -Y_Alan (Alan Farki (G, G,, ) fo==ky- Y Y Alan (Alan KesisimiG, G))

&=1 i=1 j=i

Sekil 50: Ceza Fonksiyonlari [95]

Ceza fonksiyonlarina ek olarak sistemin en iyi ¢0ziimii bulmasina rehberlik
edebilmek i¢in 4 6diil fonksiyonu olusturulmustur (Sekil 51). Bunlardan ilki, bir bina
giriginin sitenin erigimine yakin olmasi durumunda sistemin bina kullanicilar1 i¢in uygun
olacag fonksiyona bir 6diil puani verecegi anlamma gelen Uyum Odiiliidiir (Convenience
Reward). ikinci olarak, her bina igin sitedeki peyzaj degerini temsil eden Cazibe Odiilii
(Attraction Reward) olusturulmustur. Bu 6diil i¢in uygulanan formiil, sistemin nehrin
egrisinden binanin merkezine en yakin noktayi bularak iki nokta arasindaki mesafeyi
hesaplayacagi ve binanin manzaraya bakacagi yoniinii degerlendirecegi sekilde
olusturulmustur. Boylece, kullanicilarin binadan manzaray:r goérebilecekleri alanin olasi
uzunlugunu temsil etmek i¢in bina sinirinin uzunlugu da dikkate alimmistir. Uglincii ve
dordiincii 6dil islevlerinin ikisi de giines 15181 ile iliskilendirilmistir. Bu 6diil, geometrideki
dogrudan giines 15181 alabilen tek yiiz giiney egrisi olarak degerlendirilerek binanin gilineye
bakmas1 durumunda degerlendirme islevine ek bir 6diil verilecegini belirten “Yonlendirme
Odiilii’  (Orientation Reward) olarak ifade edilmistir. Son olarak, ceza ve &diil
fonksiyonlarinin tamamlanmasiyla elde edilen 6 fonksiyonun bir araya getirilmesiyle amag

fonksiyonu tanimlanmis olmaktadir (f = f1+£2+{3-+f4+£5+16).
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Sekil 51: Odiil Fonksiyonlar: [95]

f amag¢ fonksiyonunu optimize etmek i¢in kullanilacak olan Xn, Yn ve An
parametrelerini girmeden Once, ceza ve 0diil foksiyonlarinin etkilerini belirleyen k1, k2, k3,
k4, k5 ve ko6 katsayilar1 ayarlanmistir. Bu katsayilar bulunduklar1 fonksiyonlarin temsil
ettikleri farkli tasarim gereksinimlerini ve farkli tasarim stratejilerini yansittigindan
tamamen farkli optimumlarla sonuc¢lanabileceklerdir. En iyi sonuca ulasabilmek i¢in ¢esitli
testler yapilmis ve optimizasyon siireci tiim binalarin sitenin merkezinde diizenlendigi

(Xn=0,5 Yn=0,5 ve An=0,5) bir baslangi¢ durumu ile baglatilmistir (Sekil 52).
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Girig Sinir ,Uzaklik  Girig Sinir Girig Sinir

@f@

Nehir

Baslangic Uyum Oduli Cazibe Odulu
1 2 3

Girig Sinir G|r|§ Sinir

Oryantasyon Odlu GUn IsigiOdulu Fonksiyonlarin Bir Araya Getirilmesi
4 5 6

Sekil 52: Farkli Parametre Etkileriyle Olusturulan Sonug¢lar [95]

Test sonuclarina gore bulunan en etkin k katsayilari ile Xn, Yn ve An parametreleri,
optimizasyon i¢in Simiile Edilmis Tavamaya girilmistir. Algoritmanin ¢alistirilmasinda
hesap makinesi olarak Grasshopper’daki Galapagos eklentisi kullanilmistir. Bu eklentide, ts
(baslangi¢ sicakli degeri) ve kt (katsay1) kullanicilar tarafindan ‘sicaklik’ ve ‘sogutma’
olarak verilmistir. Simiile Edilmis Tavlamada sicaklik parametreleri belirlenerek farklh
ayarlar ile optimizasyon stireci takip edilmis ve programin 5 dakika ¢alistirilmasindan sonra
farkli ayarlarin yerlesimleri kaydedilmistir (Sekil 53). Bu denemeler sonucunda, ts %100'e
ve kt 0.95'e esit oldugunda, f amag¢ fonksiyonunun diger sonucglardan daha anlamli oldugu

belirtilmistir.
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Girig Sinir

t=50% k=0.90 f=4.42 t=50% k=0.99 f=6.32
1 2 3

.................................

Girig Sinir

Giris Sinir

t=75% k=0.90 f=11.18 t=75% k=0.95 {=22.05 t=75% k=0.99 =13.49
4 5 6

.................................

Giris Sinir Girig Sinir

t=100% k=0.90 f=17.18 t=100% k=0.95 {=26.81 t=100% k=0.99 f=14.23
7 8 9

Sekil 53: Farkli t ve k Degerlerinde Yerlesim Sonug¢lar: [95]

Yapilan c¢alisma sonucunda, Simiile Tavlama Algoritmalarinin optimizasyon
stireclerinde en uygun ¢6ziimii bulmak i¢in gii¢lii bir makine 6grenmesi algoritmasi oldugu
anlagilmistir. Mimari yerlesim tasarimimi optimize etmek i¢in bu algoritmalarin
kullanilabilecegi ve bdylece gelecekte mimarlarin tasarim fikirlerini ve stratejilerini
parametrelere cevirerek erken tasarim asamasinda yerlesim planlari olusturmak icin bu

algoritmalar1 verimli bir sekilde kullanabilecekleri ifade edilmistir.
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4.2.5. Oneri Sistemleri

Oneri sistemleri, bilgi filtreleme sistemlerinin bir alt dali olup, genellikle daha biiyiik
bir yazilim sisteminin parcast olmakla beraber ayn1 zamanda bagimsiz araglar da olabilen
0zel yazilim bilesenleri olarak tanimlanmaktadir [100]. Dogru ve ilgili 6nerilere ulasabilmek
amaciyla gelistirilen Oneri sistemleri, yararl olabilecek dgeler i¢in kullanici yazilimlari ile
Oneri saglamay1 amaglamaktadir. Bu sistemler, farkli kullanicilara ait ¢esitli kaynaklardan
elde edilen verilerin analiz edilmesini saglayarak, kullanicilarin ilgilerini 6ngérmek ve bu
dogrultuda ilgili konularin dogru kullaniciya aktarilmasini hedeflemektedir (Sekil 54).
Bahsedilen veri analizi ve uygun kullaniciya erisme gibi 6zelliklerin gelistirilmesi igin ise

yapay zeka ve makine 6grenmesi tekniklerinden yararlanildig1 goriilmektedir.

ITU Yapay Zeka ve Veri Miihendisligi arastirmalaria gére, gereksiz ve istenmeyen
bilgilerin filtrelenmesi olarak goriillen Oneri sistemleri, en gii¢lii makine Ogrenmesi
yontemlerinden biri olmakla birlikte, {irlin arama motorlari, ¢evrimigi platformlar, saglik
uygulamalari ve sosyal aglar gibi ¢esitli alanlarda bu sistemlerden yararlanilmaktadir [101].
Genel olarak bakildiginda, bir 6neri sisteminin en uygun eylem plani i¢in 6neriler sunarak

kullanicilarin karar vermelerine yardimci olmasi beklenmektedir.

TASARIMCI

O <

Tasarimin olusturulmasi Oneri génderimi

\% 9_

Tasarim VeriTabani Analiz 5
Zekas! Oneri _9 R
Motoru

Tahmine Dayali
Analiz

Sekil 54: Oneri Sistemlerinin Isleyis Dongiisii

Mimari tasarimda, kullanicilara oneri olarak ¢esitli alternatifler sunabilecek tasarim
araclar1 sunmaya yonelik caligmalar yapilmaktadir. Bu baglamda, mimarlik stiidyosu
Wallgren Arkitekter ve Isvegli ingaat sirketi BOX Bygg tarafindan, mimarlar i¢in tekrarlayan

gorevleri otomatiklestirecek ve simiilasyonlar ile makine 6grenmesi teknikleri kullanarak
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daha bilingli kararlar vermelerine yardimei olarak tasarim siirecinde mimarlara rehberlik
edebilecek bir ara¢ olan Finch adli parametrik bir tasarim aract olusturulmustur. Wallgren
Arkitekte'nin kurucu ortagi Pamela Wallgren, Finch fikrinin, mimarlarin herhangi bir
Grasshopper veya kodlama bilgisi olmadan parametrik tasarimin avantajlarindan

yararlanabilmeleri i¢in daha kullanic1 dostu bir arag yaratmak oldugunu ifade etmistir [102].

Sekil 55: Finch ile 2D ve 3D Plan Tasarimi, [102]

Finch, projelerin erken tasarim asamalarindan itibaren kullanilabilecek, mekansal
yapilandirmalar i¢in Oneriler sunmak ve uyarlanabilir planlar tiretmek i¢in uygun oldugu
diisiiniilen mimari bir ara¢ olarak tasarlanmistir. Bu aracin amaci, ¢ogu durumda birden ¢ok
secenegi degerlendirmek ve her birini derinlemesine incelemektir. Finch ile binlerce
tasarimin hizl bir sekilde degerlendirilmesi ve bilingli kararlar verilmesi i¢in gerekli olan
verilere ulasimin kolaylasmasi hedeflenmektedir. CAD ve BIM gibi programlarin bir
uzantisi olarak calisabilen bu arag ile 2D ve 3D planlarin olusturulmasi miimkiindiir (Sekil
55). Bu noktada, uygulamanin kurucularindan Jasper Wallgren, Finch’in sadece bir arag
oldugunu vurgulayarak mimari gelismelerdeki etkisinin bu araci kullanan kisilerin yonelim

ve ilerleyigine bagli oldugunu belirtmistir [103].
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TASARIM ONERISsi 2

Sekil 56: Mimari Tasarim Onerileri [104]

Finch, kural tabanli ve makine 6grenimi olmak tizere iki tiir zekaya sahiptir. Kural
tabanli zekada, kullanicilarin  kendi degistirebilecegi girdileri olan algoritmalar
bulunmaktadir. Bina yiiksekligi, apartman dagilimi ve duvar kalinlig1 gibi degiskenler ile bu
algoritmalar ¢alistirilir (Sekil 56). Bu tiirdeki zeka ile, bir¢ok kez tekrarlayan bir gorevin
otomatiklesmesi saglanmaktadir. Makine 6grenimi boliimii ise kullanicilar1 anlamaya ve
farkl1 tasarim Ornekleri iiretmeye odaklanmaktadir. Makine o6grenmesi kullanilmasi
sayesinde, yazilim, kullanim sikligina bagli olarak akillanmaktadir. Makine grenmesinin
temel mantiginda oldugu gibi, uygulamanin 6grenebilmesi igin siklikla yeni girdiler
yiiklenerek calistirilmasi gerekir. Finch algoritmasi, siz alanin toplam alanin1 degistirdikce
onceden belirlenmis parametrelere gore farkli uzaysal diizenler iiretir. Bu, projenin ilk
asamalarinda daha sonra gorevin 6zel gereksinimlerine gore iyilestirilebilecek bolgelerin
tanimlanmasina yardimct olur [105]. Bu sekilde bir arag olarak tanitilan Finch, kullanan
kisinin ¢aligmalar1 dogrultusunda mimarinin gelisimine katkida bulunabilecek bir yazilim

olarak degerlendirilebilmektedir.
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4.3.  Mimari Ogelerin Algilanmasinda Makine Ogrenimi

Ag egitimi ve bilgi isleme silirecinin analizi yoluyla, bir insanin 6grenme slirecine
kiyasla, bir makine 6grenme algoritmasinin, somut varliklardan soyut kavramlara ulasmak
ve dogru standartlar1 elde etmek gibi benzer Ozelliklere sahip oldugu gozlenmektedir.
Yapilan ¢aligmalar, gelecekte, makine 6grenmesinin sadece tekrarlayan ¢alismalarda degil,
ayni zamanda yaratici ¢alismalarda da daha aktif rol oynayabilecegini géstermektedir [106].
Makine Ogreniminin mimarlik alaninda kullanildigi kavramlar ve orneklerin yani sira,
cizimlerin ve gorsellerin yapay sinir aglari kullanilarak algilanmasi ve kat planlarinda
tanimlanan 0gelerin otomatik olarak siniflandirilmasi ve ayristirilmasi ile oda 6zelliklerinin
tanimlanabildigi bir makine 6grenimi formu iizerine de calismalar yapilmaktadir. Bir kat
planini tasarlayabilmek i¢in anlamak, anlayabilmek i¢in de 6grenmek gerekir. Modern ML
algoritmalarinin ¢ok yonliiliigli ve yaygin erisilebilirligi g6z oniine alindiginda, bu amacla
yapilan arastirmalarda, artan sayida anlamli uygulamali sonug ve girisimin oldugu bir alan

olan mimaride ML'yi kesfetmeye tesvik edilmistir.

Mimari alanda yapay zekay: ele alan Stanislas Chaillou, Al + Architecture isimli
calismasinda, yapay zekanin kullanilmasi ile yeni planlarin olusturulabilmesi ve analiz
edilebilmesi i¢in bir ¢cer¢eve sunmustur [56]. Buradaki amaci, makine 6grenimine dayal kat
plani iiretimi igin bir ¢er¢eve olustururken ¢esitlilik ve miktarin iistesinden gelebilen uygun
bir kat plan1 simiflandirma ilkeleri sunmak olarak belirtilmistir. Ilk olarak, sinir agin1 mimari
tasarim konusunda egitmek icin bir yontem olusturulmustur. Bu noktada, aga yiiklenen
verilerin  belirli ~ 6zelliklerini  nitelendirmeyi  6gretmek  hedeflenmistir.  Egitim
tamamlandiktan sonra ise, ag, yeni plan topografileri olusturacak sekilde ayarlanmistir.
Calisma organizasyonu temel olarak ii¢ béliime ayrilmaktadir. 1lk olarak bir bina taslag
belirlenerek genel bir ev c¢evresindeki veriler kullanilmakta ve bina ayak izi (footprint)
bilgileri alinmistir. Bu sekilde belirlenen bina formundan sonra odalarin boéliinmesi (room
split) islemi gergeklestirilerek son olarak da bu odalarin islevlerine uygun tefrisler
(furnishing) belirlenmistir (Sekil 57). Girdi olarak yiiklenen 6rnekler makinenin kararlarini

sekillendirerek beklenilen insan-makine etkilesimi saglanmustir.
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Sekil 57: Kat Plani Ogretme ve Algilama Calisma Asamalart [56]

Makine 6grenmesi algoritmalari ile agi beslemek i¢in kat planlar1 ve renk kodlu
organizasyonlar kullanilarak 250 tekrar yapilarak makine sezgisi olusturulmustur. Bu egitim
dizisi ile, makineyle modeller arasinda bir korelasyon yaratilmistir. Cikt1 kat planlart ve
zemin, olusturulan makine modeli ve orijinal sema arasindaki iliskiyi degerlendirebilmek
icin siklikla karsilagtirilmistir.  Yapilan bu c¢alismanin  sonucunda ise, otomatik
siniflandirmanin  ortaya ¢ikigi, makine Ogrenimi uygulamalarmin temeli olarak

degerlendirilmistir.

Kat planlar ile ilgili olan ve makine 6grenimi sistemlerini mimari tasarim is akisina
entegre etmeye yonelik yapilan bir diger 6rnek arastirmada [55], mimari ¢izimleri taniyan
ve otomatik olarak olusturabilen Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) seklinde bir ML algoritmasi

gelistirilerek tasarim is akiglarinda gelecege yonelik bir uygulama ortaya koymak
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amaglanmistir. Bu ¢aligma ise, makine 6grenimi siireglerinin arastirilmasi, veri toplama ve
isleme yontemleri, komut dosyasi gelistirme, test etme, yansitma ve bir makine 6grenimi kat
plan1 tanima modelinin {iretimini igeren dort temel asamaya boliinmiistiir. AECO
endiistrisindeki makine 6grenimlerinin mevcut uygulamalarinin arastirildigi asamada, bir
CNN’in olusturularak etiketli kat plani goriintiileri ile egitilmesiyle tahminleri alan ve
simiflandiran bir program olusturulmast gerektigi goriilmektedir. Bu asamada, ML
algoritmalar1 liretmek i¢in Python programlama dilinin, agik kaynakli ML kitaplig1 olan
TensorFlow ve Keras API ile birlikte kullanilmasinin CNN olusturmada en uygun yaklasim
oldugu sonucuna varimistir. Bu sekilde, kat plani goriintiilerinin okunabilmesi i¢in
olusturulan CNN’lerin egitilmesi yoluyla makine 6grenmesi algoritmalarinin kat planlarini
anlayip anlayamadigi test edilebilecektir (Sekil 58). Ayrica, odalarin siiflandirmasini
yapabilmek icin bir tahmin ireten (prediction), 6rnek bdliinme ile oda elemanlarini
tanimlayan ve etiketleyen bir sinir ag1 (segmentation mask) ve odanin alaniyla
koordinatlarini listeleyen bir sinir kutusu (boundary box) gerekmektedir. Boylece, mimari is
akislarinin 1iyilestirilmesinde ve calisma alanlarinda makine 6greniminin giivenirligini

kanitlamak igin uygulanabilecek evrensel bir veri kiimesi olacagi diisiiniilmektedir [107].

Sekil 58. Evrisimli Sinir Aglari ile Kat Plani Aktarimi [107]

CNN’leri beslemek i¢in kat plan1 goriintiilerini toplamak, goriintiileri etiketlemek ve
bunlar1 bir veri kiimesine islemek i¢in ayrilan ikinci asamada, mimarlarin Onceki
projelerinden toplanan ve 454 kat plan1 goriintiisiinden olusan bir veri seti elde edilmistir.

Bu planlar iizerinde yatak odasi, ebeveyn banyosu dahil olmak tizere banyo, oturma odasi,
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yemek odasi, mutfak ve teraslar1 da igeren balkon olmak iizere alt1 oda sinifi yapilmasina
karar verilmistir. Ugiincii asamaya gegildiginde ise test verileri {izerinde 6rnek boliinmeyi
gerceklestirebilecek bir program gelistirmek igin ¢alisilmistir. Bu 6rnek boliinme, tek bir
gorintii icinde kapladigr alani tamimlayan bir maske iiretmektedir. Son asamaya
gelindiginde, CNN’in test edilmesi ve degerlendirilmesi amaciyla kat plani goriintiileri
tizerinde tamamlanmis bir CNN 6rnek boliinme ile yeni test goriintiileri girilmistir (Sekil
59). Elde edilen sonuglar, genel olarak CNN’in temel bir tasarim anlayisi gelistirmeye

basladigin1 géstermektedir.

- (L
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Sekil 59: Cesitli Oda Etiketleme Sonug¢lart [55]

Gergeklestirilen projedeki is akisi ele alindiginda (Sekil 60), bir egitim veri setinin
cesitli topolojilerin kat plan1 goriintiileri, 6l¢ek tiirleri ve ¢izim stillerinin derlenerek etiketler
tiretildigi ve 6gretmek amaciyla sinir aglariin beslendigi goriilmektedir. Daha sonra, ¢ikan
sonuglarin disa aktarilmasi saglanarak, yeni kat planlarin1 okuyan ve {izerlerinde eszamanl
olarak boliinme iireten bir komut dosyasi uygulanmaktadir. Elde edilen sonuglar bir

makinenin kat planlarin1 anlayabildigini gosterirken, ayn1 zamanda, evrigimli sinir aglarinin
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her oda orneginde degerlendirme yapabilmek i¢in kelimeler, semboller ve simgeler gibi

cesitli unsurlar kullanarak 6zellik algilamay1 icerdigini de gostermektedir.

MASK R-CNN KOTOPHANES!

DOGRULAMA VERISETI ORNEK SEGMENTASYON
(ODA SINIFLANDIRMASI & SINIRLAR
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Sekil 60: Makine Ogrenimi Is Akis Diyagram: [107]

Ote yandan, kat planlarinda gosterilen odalarin birbirleri ile iliskisi de algilamay1
giiclendiren bir baska etken olarak degerlendirilmektedir (Sekil 61). Bu noktada, oda
sekilleri, boyutlar1 ve islevlerine gére konumlari gibi 6zelliklere dikkat edildiginde bunlarin
birbirleri ile iliskileri temel alinarak ortak tasarim ilkeleri olusturulmaktadir. Ornek olarak,
tipik bir apartman dairesi ele alindiginda, salon veya oturma odasinin dairedeki en biiytlik
alana sahip oday1 temsil etmesi ya da bir banyonun hi¢bir durumda bir balkon ile baglantili
olmamasi gibi temel tasarim kararlar1 benimsenmektedir. Kat plan1 igerisindeki bir banyo
ele alindiginda, banyoyu simgeleyen tefris elemanlari, banyonun kiigiik bir alana sahip
olmasi ve banyo zemininin 1slak hacimler i¢in kullanilan ayr1 bir taramaya sahip olmasi gibi
faktorler o mekanin banyo oldugunun algilanmasini saglarken, yatak odasi olarak tahmin
edilen diger bir alana yakin bir konumda olmasi durumu ise bu tespitin dogrulugunu

destekleyebilecek niteliktedir.
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Sekil 61: Kat Plani Ogelerinin Tespit Edilmesi ve Birbirleriyle Iliskileri [107]

Sonug olarak yapilan bu ¢alisma degerlendirildiginde, CNN’lerin mekan algilamasi
ve ayrigtirma yetenegi kanitlanmigs olmakla beraber veri kiimesinin darligi sebebiyle
birtakim sorunlarla da karsilasildign goriilmiistiir. Caligmada elde edilen c¢iktilara
bakildiginda, banyo ve camasir odasi seklinde tasarlanmis olan mekanlarin tam olarak ayirt
edilememesi gibi sorunlar tespit edilmis olup bu sorunlarin daha fazla 6rnek kullanilarak

makinenin egitimini gelistirmeye yonelik calismalar yapilmasiyla diizeltilebilecegi one
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stirilmektedir. Bu arastirma, mekan ayrimlar1 yapilirken dogru sonuglara ulasmada veri
coklugunun 6nemli bir etken oldugunu da ispatlar nitelikte olmustur. Makine 6grenmesinin
mimari Ogeleri anlamasi ve ayristirmasina yonelik yapilan bu c¢alismalarin yani sira,
CNN’ler kullanilarak kesitler ve planlar arasinda ayrim yapilabilmesi [108], makine
Ogrenimi teknikleri ile mimari ¢izimlerin olusturulmasi, siiflandirilmasi ve dogrulanmasi
[56] ve GAN’lar kullanilarak tasarim prensiplerinin anlasilmasiyla &rnek aglarin
gorsellestirilmesi ve tasarim siireglerinin yonetimi ile yeni fikirlerin gelistirilmesi [106] gibi
cesitli ¢alismalarin da bulundugu gorilmektedir. Genel olarak tiim bu caligmalarin
destekledigi ortak diisiince ise, yapay sinir aglarinin mimarlikta makine O6grenmesi
aragtirmalarinda daha fazla kullanilabilmesi i¢in yeni arastirma ve uygulamalara yatirim

yapilarak mevcut calismalarin gelistirilmesi gerektigi yoniindedir.

4.4.  Mimari Tasarimlarin Uygulama Siirecinde Makine Ogrenimi

Mimari tasarim asamasinin tamamalanmasi ve uygulama siirecinde tasarima bagl
kalinarak ingaat yapilmasi siireclerinde de makine 6grenimi kullanimina yer verilmektedir.
Iki ve ii¢ boyutlu yapilan c¢izimlerin yani sira simiilasyonlarin uygulanmasiyla
gerceklestirilmesi planlanan yapilarin insa siirecinde kontrol edilmesi ve karsilasilan
sorunlarin tasarim Ozelinde diizeltilmesi Onemlidir. Bu baglamda, makine 6grenimi
tekniklerinin kullanilmasiyla, bir yapinin erken tasarim asamasindan son inga asamasina
kadar her seviyede incelenerek silirecin amaca uygun bir sekilde gegirilmesi
hedeflenmektedir. Gelistirilen yazilim programlari ile tasarim asamasindayken insa
siirecinde yasanilabilecek durumlar1 degerlendirmek ve olasi sorunlar1 erkenden fark ederek
uygun ¢oziim Onerileri sunmak miimkiindiir. Makine 6greniminin sagladigi veri analizleri
ve ¢ikarim yapabilme olanaklarinin bu agsamalarda kullanilmasiyla problemlerin kisa siirede
¢oziilmesi ve daha saglikli bir insa siireci gecirilmesi, mimari projelerin uygulamalari igin

olduk¢a 6nemlidir.

4.4.1. Yap Bilgi Modelleme ve Makine Ogrenimi

Tasarim ve ingaat alaninda, erken tasarim siirecinden insaat ve yapi yonetim

stirecinin tamamini kapsayan bir ¢alisma diizeni benimsenmesi ile projelerin daha kisa
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stirede ve daha az hata pay1 birakilarak ilerlemesine imkan saglayan Yap1 Bilgi Modellemesi
(Building Information Modeling, BIM) kullanimi1 yayginlasmaya baslamistir. “BIM” terimi
genellikle nihai tUriinii (modelin kendisi) ve siireci (proje teslim yontemi olarak BIM
kullanan insaat ekibi) tanimlamak i¢in birbirinin yerine kullanilmaktadir [109]. BIM, mimari
projelerin tasarimindan insaat siirecinin tamamlanmasina kadar gergeklesecek olan tiim
asamalari iceren ¢aligmalarda gorev alan farkli disiplinlerin, isbirligi yapabilmesi i¢in ayni
tic boyutlu model lizerinde ¢alismalarina imkan taniyan bir bilgi paylasim siirecidir. Mimari,
Miihendislik, Insaat ve Operasyon (Architecture, Engineering, Construction and Operation-
AECO) endistrisinde, BIM’i benimseyerek daha hizli veri paylasimmi ve maliyet
diisiirmeyi amaglar. BIM kullanimi ile ulasilabilecek imkanlarin yani sira, bu siirecte
disiplinlerin tstlendikleri gorevlerde birtakim degisiklikler oldugu ve yeni sorumluluklar
eklenerek igbirlik¢i ¢alismanin getirdigi farkli bir ¢alisma siirecine girdikleri goriilmektedir

[110].

BIM ONCESI B - B - B - » IPD
MODELLEME iSBIRLIGI ENTEGRASYON

Sekil 62: BIM Uygulamasi Asamalari [111]

Farkli disiplinlerin her birinin sagladigi veri akisi ve tiim bu alanlarin ortaklasa
calisgma gerekliligi, alisilagelmis calisma dilizeninden farkli olarak yeni bir adaptasyon
slirecini de beraberinde getirir (Sekil 62). Bu siireg, disiplinlerin yiikiimlii olduklari is
performanslar1 disinda ayrica yapmalar1 gereken bagka isler ile sorumlu olmalar1 veya bu
zamana kadar alisilmis is diizenlerini degistirmeleri gerekmesi ile ilgili olabilir. Yeni
sozlesmeler ile igbirlik¢i ¢alisma siireclerinin yeniden organize edilmesi gerekebilir. BIM
kullantmiin gerektirdigi calisma sistemine uyabilmek icin yapilan yeni sozlesmeler
geregince, isverenin yalnizca tasarimei ve ingaat konularinda yetkili kisiler ile goriismesi ve
diger alanlarin entegre ¢alisma diizeniyle isi yiiriitmeleri beklenir [112]. Bu durum goz
oniinde bulundurularak, yeni sistem ile eski sistem karsilastirildiginda, meslek gruplarinin

bulunduklar1 konum ve yiiklendikleri sorumluluklar degismeye baglamaktadir.
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AECO endiistrisinde BIM'in benimsenmesinin artmasi, bir projenin baglantili
olmayan mimari, yapisal, hizmet ve altyapi cizimlerini, {i¢ boyutlu modellerini, teknik
aciklamalarini ve veri tabanlarin1 semantik agidan zengin bilgi modellerine doniistiirme ve
diizenlemenin getirdigi avantajlardan kaynaklanmaktadir [113]. Bu alanda yasanan en biiyiik
zorluklardan biri olarak projelerde iiretilen tiim verileri anlamlandirmaya ¢alisarak daha iyi
kararlar alabilmek icin yeni yaklasimlarin kullanilmasi olarak belirlenmistir. Kapsamli bir
calisma sunan BIM ile mevcut bilgilerin bir arada toplanmast ve miihendislik
uygulamalarinda geleneksel hesaplama yaklasimlar1 araciligiyla belgelerin ve modellerin
ortiik niteliklerinin analiz edilmesi kolay degildir [111]. Bu noktada, AECO endiistrisindeki
projelerin asamalari i¢in veri toplamak ve olusturmak i¢in makine 6grenmesi tekniklerinin

kullanilmasi bir yontem olarak diisiintilebilir.

Y

PROJE YASAM DONGUSU ASAMALARI

(D] [C] [O]
TASARIM (DESIGN) ASAMASI | YAPI (CONSTRUCTION) ASAMASI _ | OPERASYON (OPERATIONS) ASAMASI |

»

[ | [ &t |

bina yikimi
planlama ve calisma

bina baslangici
projelendirme diistincesi

D1: Kavramsallastirma, programl C1: ingaat planlama ve insaat 01: Doluluk ve operasyonlar

ve maliyet planlamasi detaylandirma

D2: Mimari, yapisal ve sistem tasarimi C2: Insaat, imalat ve satin alma 02: Varlik yonetimi ve tesis bakimi
D3: Analiz, detaylandirma, C3: Devreye alma, insa halinde ve 03: Hizmetten cikarma ve yeniden
koordinasyon ve spesifikasyon devir teslim programlama

Sekil 63: BIM- Asamalar, Alt Asamalar, Etkinlikler, Alt Etkinlikler ve Gorevier [111]

Makine Ogreniminin BIM’e uygulamalari incelendiginde temel olarak planlama ve
tasarim otomasyonu, ¢akisma tespit siniflandirmasi, tasarim verimlilik analizi, otomatik
kural kontrolii, tahmini enerji performans modelleri ve atik analitidi i¢in tahmine dayali
modeller konularinda ¢aligmalar yapildigr goriilmektedir [113]. Projenin tiim yasam
dongiisiinii kapsayan BIM asamalari diisiintildiiglinde (Sekil 63) tasarim asamasindan yikim
asamasina kadar yapimin tiim siireglerine hakim bir model olusturulur. Makine d6grenmesi
algoritmalar1 bu asamalarin tamaminda kullanilabilirken, amaca uygun olarak istenilen
sonuca hizli ve dogru bir sekilde ulagsmak i¢in de kullanilabilir. Operasyon BIM
modellerinde konsept diizeyinde ML uygulamalar1 kullanilarak, akilli bilgi tabanli BIM
sistemlerinde, bakim tahmin modelleri, enerji yonetim sistemlerinin gelistirilmesi ve i¢

mekan yerlestirme gibi farkli alanlarda arastirmalar yiirtitiilmiistiir. Bunlara 6rnek olarak, bir
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BIM-ML yaklasiminin tesis yonetim siireci ve enerji yonetim sistemlerini iyilestirmede nasil
yardimci oldugunu inceleyen bir ¢alisma ele alinarak dinamik bir akilli izleme ve kontrol ara
yiliziinliin kullanilabilirligi incelenmistir. CoOzlim, tesisleri, sensorleri ve simiilasyon
modelleriyle birlestirilmis ML bilesenlerini, ge¢mis veriler lizerinde olusturulan kurallar1 ve
akilli bir denetleyiciyi entegre etmek icin BIM ve Semantik Web teknolojilerinin
kullanildigin1 gostermektedir. Daha sonra potansiyel enerji tasarrufu bolgeleri ve eylemleri
hakkinda tesis yoneticilerine Oneriler sunmak i¢in 3D etkilesimli bir web ara yiizi
kullanilmistir [113]. Yapilan bu ve benzeri ¢alismalar, BIM’deki hizli biiylime ve ML
alanindaki gelismelerin, biiylik veri kiimelerinin analizi ve ihtiya¢ duyulan hesaplamalarin

yapilabilmesinde siirekli bir gelisim sagladigini gdstermektedir.

Ote yandan, BIM ortamida ML uygulamalarinin gelistirilmesini yavaslatan etkenler
de bulunmaktadir. Bu etkenler aragtirma zorlugu olarak nitelendirilmekte olup, veri
kaynaklari, uygulama proje asamalari ve teknik olmayan kullanicilar tarafindan insan bilgisi
etkilesimi konulari ile iliskilendirililebilir [113]. Verileri etiketlemeye yonelik standart bir
yaklagim olmamasi ve proje asamasi, uygulamalarin boyutu, disiplini ve ML sisteminin
tekrarlanabilirlik 6lgeginin belirsizligi gibi etkenler BIM ortaminda makine 6grenimi
uygulamalarinda sorunlara sebep olabilir. ML ve BIM arasindaki baglantiy1 saglamlastirmak
ve AECO ortamindaki sistemlere uygun dijital eslestirme cergeveleri olusturabilmek igin

daha fazla calisma yapilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir.

4.4.2. Insaat Siirecinde Makine Ogrenimi

Veri analizi ve tahmini ingaat miihendisligi alaninda olduk¢a 6nemli bir role sahiptir.
Yapilarin glivenligi ve verimliligine odaklanilan insaat miithendisliginde, ¢esitli endiistrilerle
birlikte calisilirken, yapilarin tasarlanmasi ve bir projenin tanimlanmasi gibi konularda
mimarlarla birlikte calisilmaktadir. Insaat miihendisleri, yapilarin insa edildigi santiyelerde
calisirken ayn1 zamanda yeni teknolojileri takip ederek ve yeniliklerden insa siirecinde nasil
faydalanilabilecegini diislinerek yapilarin 1iyilestirilmesinde bu yeniliklerin nasil
uygulanabilecegi iizerine de arastirmalar yapmaktadirlar. Yapay zeka destekli makine
ogrenimi tekniklerinin insaat sektoriinde kullanilmasiyla diger miihendislik alanlarina ayak
uydurmak i¢in geligsmeleri takip edebilmek ve veri yonetimi gibi ¢esitli amaglara hizmet
edilmek amaclanmistir. Makine Ogreniminin insaat sektoriindeki  kullanimlari

diisiiniildiiglinde, risklerin degerlendirilmesi ve giivenlik tehditlerinin tespiti yapilabilmesi
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bakimindan giivenlik kontrolleri saglamak i¢in faydali bir ara¢ olarak goriilebilir. Proje
Ozelinde calisanlarin uygun giivenlik bilgilerine sahip olup olmadiklarinin kontrolii,
givenlik smiflar1 ve sertifikalarin teyit edilmesi ve olasi sorunlarin tespit edilmesi
durumunda st birimdeki yoneticilere haber verilebilmesi gibi islemlerin makineler
tarafindan kontrol edilmesiyle ingaat siirecinin daha tedbirli bir sekilde ilerlemesine imkan
sunulabilir. Ayrica, makine 6greniminin proje yonetimi siirecinde kullanilmasi, projedeki
ilerlemenin izlenebilmesi, calisanlarin takip edilebilmesi ve kullanilan ekipmanlarin
kontrollerinin saglanabilmesinde de fayda saglayabilir. Manuel izleme ve kaydetme ile
gozden kagabilecek ayrintilarin insaatta hayati bir degere sahip olabilme ihtimali géz 6niine
alindiginda, otomatik olarak bu iglemlerin yapilabilmesiyle zaman tasarrufu ve daha siki bir

is takibi saglanabilir.

Bahsedilen kullanimlara ek olarak, maliyet tahminlerinin yapilmasi, veri analizleri
ile yap1 tasarimlarinin iyilestirilmesi, santiye alanlarindaki tiretkenligin artirilmasi, isgiici
sikintilarinin  giderilmesi ve insaat sonrasinda binanin yapist hakkinda bilgilerin
depolanabilmesi gibi pek cok farkli konuda da makine Ogrenimi tekniklerinden
yararlanilmaktadir (Tablo 2). Maliyet yoOnetimi, insaat asamasinda makine Ogrenimi
tekniklerinin énemli bir uygulamasi olarak kabul edilir [114]. Insaat maliyetlerinin tahmin
edilmesi ile proje yoOneticilerinin potansiyel sorunlari belirlemesi, bunlara karsilik
olusturulacak stratejilerin belirlenmesi ve proje maliyetlerinin kontrol altinda tutulmasi
saglanabilir. Makine 6grenmesi tekniklerinin kullanildig:r maliyet tahminleri ile ilgili olarak,
ingaat asamasinda lojistik maliyetlerini tahmin etmek i¢in [115], proje maliyet tahmini
olusturmak igin [116], insaat maliyeti tahmini igin [117] ve insaat maliyet planlamasinda
bliyiilk onem tasiyan konut fiyatlarinin tahmini i¢in [118] yapilan arastirmalar da
bulunmaktadir.  Makine 06greniminin goriintii islemeye elverisli olan tekniklerinin
kullanilmasiyla ise, ingaat silirecinde santiyelerden alinan goriintiilerin verimli ve otomatik
bir sekilde depolanarak islenmesi ve analiz edilmesi saglanmaktadir [114]. Bu sekilde,
goriintii i¢eriginde bulunan kiris, kolon, déseme gibi yap1 elemanlarinin segilmesinde [119],
ingaat malzemelerinin algilanmasinda [120] ve santiye goriintiilerinden beton ve ¢elik gibi
malzemelerin anlasilmasinda [121] makine Ogrenimi tekniklerinin kullanildigi cesitli
calismalar yapilmistir. Bu sayede elde edilen veriler ile santiyedeki insaat siirecinin daha
kolay bir sekilde takip edilmesi, siniflandirma islemlerinin rahatga yapilabilmesi ve otomatik

ingaat siirecinin izlenmesinde kolaylik saglanabilir.
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Insaat siirecinde belgelemelerin yapilabilmesi ve raporlarin olusturulmasinda ise,
Lazer Mesafe ve Menzil ekipmanmi kullanilarak toplanan ii¢ boyutlu goriintiiler ile
olusturulan ii¢ boyutlu tarama ve dijital kameranin kullanilmasiyla goriintii toplanan
fotogrametri yontemleri kullanilarak ¢alismalar yapilmistir [122]. Insaat halindeki bir yap1
tizerinde kullanilan bu yontemler ile projedeki ilerleme dl¢timleri saglanarak santiyelerden
toplanan veriler dogrultusunda proje kontrolii saglanmistir. Tarihi binalar lizerinde yapilan
caligmalarda belgeleme ve korumanin 6nemi asikar oldugundan bu amagla yapilan
caligmalarda da makine Ogrenimi tekniklerinden faydalanilarak goriintii isleme {izerine
deneyler yapilmistir [123], [124]. Bu sayede, zamana bagli yapisal sorunlarin tespit edilmesi
ve kullanilan malzemelerin koruma kapsamindaki islevselligini degerlendirmek
miimkiindiir.

Makine 6greniminin sagladigi hata tespit islevi, pek cok alanda oldugu gibi insaatta
da oldukg¢a 6nemli bir yer tutmaktadir. Goriintii isleme teknikleri kullanilarak insaattaki
hatalarin tespit edilmesi ve binalarin yapisal giiciinii degerlendirebilmek miimkiin
goriilmektedir [114]. Bu konuda yapilan bir calismada, otomatik insaat hata tespiti ve
yonetimi yoluyla insaatin kalite kontrol yontemi saglanmasina yonelik bir calisma
onerilmistir [125]. CNN’lerin kullanilmas1 temel alinan bu ¢aligmada, lazer tarayicidan elde
edilen goriintiiler ile ingaattaki sapmalarin belirlenmesi amaglanmis ve ortaya ¢ikan
sapmalarin birer hata oldugu varsayilmistir. Bu amacla yapilan bir diger ¢alismada ise, beton
yiizeylerindeki olusan bosluklar ve renk degisimlerini inceleyen bir diger hata tespit
arastirmasidir [126]. Benzer sekilde, kopriilerin yapisal saglamligina odaklanan bir
calismada da koprii deformasyonlarin tespit edilmesinde ve yapisal testlerin izlenmesinde

makine 6greniminin goriintii isleme teknikleri kullanilmustir [127].

Insaat teknolojisinin dijitallestirilmesinde oldukg¢a biiyiik bir etkiye sahip olan
BIM’in verilerin depolanmasi ve degistirilebilmesi i¢in sagladigi imkanlar g6z Oniine
alindiginda, insaat siirecinde makine 6grenimi teknikleri ile beraber kullanilmasina iligkin
yapilan ¢aligmalar da vardir. Bu konuda, ilk olarak duvarlarin, tavanlarin ve zeminlerin
etiketlenmesi, farkli taramalardan elde edilen 6l¢limlerin birlestirilmesiyle pencere ve kapi
gibi acikliklarin yerlerinin tespit edilmesi, SVM kullanilarak agikliklarin sekillerinin tahmin
edilmesi ve en son boyama algoritmalart kullanilarak yilizey bolgelerinin doldurulmasina
yonelik yapilan bir ¢alismada, BIM ile makine 6grenimi teknikleri beraber kullanilarak

geometrik modelleme ve nesne iligkileri tizerinde durulmustur [128]. Ayrica, i¢ mekan
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algilamas1 i¢in de 3D nokta verileri kullanilarak bir geometrik haritalama siirecinin

onerildigi farkli bir caligmada da bu tekniklerden faydalanilmistir [129].

UYGULAMALAR MAKINE OGRENIMI REFERANSLAR
ALGORITMALARI
SVM (Support Vector Machine / Destek ‘The Research of Building Logistics Cost Forecast Based
Vektor Makinesi) on Regression Support Vector Machine’ [115]
SVM ve fmGA (Fast messy genetic ‘Estimate at Completion for construction projects using
MALIYET ANALIZi algorithm / Hizli daginik genetic algoritma) Evolutionary Support Vector Machine Inference Model’
[116]

SVM, ANN (Artificial Neural Network / ‘Comparison of School Building Construction Costs

Yapay Sinir Aglari-YSA) ve Dogrusal Estimation Methods Using Regression Analysis, Neural
Regresyon Network, and Support Vector Machine’ [117]
EV FIYAT TAHMINI Non-mating genetic algorithm (Ciftlesmeyen | ‘A Novel Machine Learning Model for Estimation of Sale
genetik algoritma) Prices of Real Estate Units’ [118]
‘Shape-Based Retrieval of Construction Site Photographs’
[119]
INSAAT NESNESI / CNN (Convolutional Neural Networks / . . e S
MALZEMESI ALGILAMA Evrisimli Sinir Aglari) Material-Based Construction Site Image Retrieval’ [120]
‘Parameter optimization for automated concrete detection
in image data’ [121]
‘Integrating 3D laser scanning and photogrammetry for
progress measurement of construction work” [122]
‘Control of structural problems in
INSAAT BELGELERI

Photogrammetry (Fotogrametri)

cultural heritage monuments using close range
photogrammetry and computer methods’ [123]

‘Low-cost documentation
of traditional agro-industrial buildings by close-range

INSAAT HATA TESPITI

CNN (Convolutional Neural Networks /
Evrisimli Sinir Aglar)

photogrammetry’ [124]

‘A formalism for utilization of sensor systems and
integrated project models for active construction quality
control’ [125]

‘Machine Vision-Based Concrete Surface Quality
Assessment’ [126]

‘Automatic Panoramic Image Stitching using Invariant
Features’ [127]

SVM (Support Vector Machine / Destek
Vektor Makinesi)

‘Automatic creation of semantically rich 3D
building models from laser scanner data’ [128]

YAPI BILGIi MODELLEME
(BIM)

PCA (Principal Component Analysis / Temel
Bilesenler Analizi) ve Maximum Likelihood
Estimation (Maksimum Olabilirlik Tahmini)

‘Towards 3D Point cloud-based object maps for
household environments’ [129]

INSAAT ATIK YONETIMI

PCA (Principal Component Analysis / Temel
Bilesenler Analizi) ve CNN (Convolutional

‘Increasing the Safety in Recycling of Construction and
Demolition Waste by Using Supervised Machine

Neural Networks / Evrisimli Sinir Aglart)

Learning’ [130]

Table 2: Bina Insasinda Uygulanan Makine Ogrenimi Algoritmalar: [114]
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Insaat siirecinin de bir parcasi olan ve daha sonraki asamalar i¢in biiyiik Snem tasiyan
bir diger konu ise ingaat yikim siireci olarak diisiintilmelidir. Bu siirecte, gerceklesen yikim
isleminden sonra ortaya ¢ikan atiklarin en iyi sekilde degerlendirilmesi ve yiiksek oranda
geri doniigiimiiniin saglanmas1 gerekir. Bu amacla yapilan bir arastirmada bilgisayar gorme
tekniklerinin kullanilmasma bagli olarak goriintii tanima algoritmalar1 ile insaat yikim
atiklarinin  smiflandirilmast ve otomatik olarak tanimlanmasi amaglanmistir [130]. Bu
calisma ve sonrasinda bu konu iizerine yapilacak olan ¢alismalar ile daha giivenli bir insaat
yikim ve atik siirecinin olusturulabilecegi ve daha yiiksek kalitede geri doniisiim

saglanabilecegi diistiniilmektedir [114].

Insaat sektdriiniin kapsami ¢ok genis olmakla beraber pek ¢ok farkli asamadan
olusur. Bu asamalarin her biri ayr1 ayr1 degerlendirildiginde, siireglerin iyilestirilmesi ve yeni
yontemlerin ingaat sektorii ile biitiinlestirilmesinde makine 6grenimi teknikleri etkili bir rol
oynar. Incelenen calismalar, insaat sektoriinde makine dgreniminin yerinin ve dneminin
anlasilmasina katki saglar ve daha sonrasinda yapilacak olan yeni ¢aligmalarla mevcut
yontemlerin gelistirilmesi ve yeni kullanim sekilleri 6nerilmesine zemin hazirlamis olur. Bu
sayede, makine 6grenimi tekniklerinin insaata uyarlanmasinda nasil bir yol izlenebilecegi,
hangi tekniklerin ne amagla kullanilabilecegi ve bu sayede elde edilebilecek kazanimlar

gozler Oniine serilmektedir.
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5.  MIMARIi ALANDA MAKINE OGRENIMININ
KAZANDIRDIGI FIRSATLAR, KARSILASILAN ZORLUKLAR
VE RiSKLER

Mimarlik sektdriinde kullanilan makine 6grenimi tekniklerinin hangi kavramlarda ve
ne sekillerde kullanildigina dair yapilan aragtirmalar ve drnek ¢alismalar ele alindiginda, bu
teknikleri kullanmanin mimarlik icin sagladig1 faydalarin yani sira karsilagilan zorluklarin
oldugu da anlasilmaktadir. Yiritilen ¢alismalar incelendiginde elde edilen veriler g6z
Oniine alinarak makine 6greniminin mimarlik alaninda sagladigi kolayliklarin ve karsilagilan
zorluklarin belirlenmesi bu alanda yapilan ¢aligmalarin gelistirilmesi ve yayginlastirilmasina
destek olabilir. Makine 6greniminin mimarliktaki kullanim amaglari, tasarim problemleri ve
hedeflenen sonuca ulagilmasi i¢in gereken en uygun ¢alisma yontemi tespit edilerek, yapilan
calismalardan elde edilen kazanimlar ve bu c¢alismalarda karsilasilan eksiklikler
degerlendirilebilir. Ayrica, bu tekniklerin kullanilmasi ile olugabilecek potansiyel riskler de
g0z Oniinde bulundurulmalidir. Riskler, yalnizca firsat ve zorluklara bagl olarak degil ayni
zamanda makine Ogrenimi tekniklerinin ¢alisma diizeni ile iliskili olarak da ortaya
cikabilmektedir. Bu baglamda, Tablo 3’te mimarlik alaninda yapilmis ¢alismalardan elde

edilen veriler incelenerek 6zetlenmistir.

[k olarak, uygulamali ¢aligmalar yapan ve faaliyet gdsteren mimarlik sektoriinde
makine 6grenimi kullanimina gegmeden dnce, mimarlik egitimleri {izerinde durulmali ve bu
asamada kullanilan yontemlerin makine 6grenimi i¢in uygun olup olmadig: diistiniilmelidir.
Mimarlik egitiminde geleneksel yontemlere gore tasarim derslerinin verilmesi ve bilgisayar
programlarinin yazilim temellerini anlayacak sekilde kullanilmamasi, mimari tasarim
fikirlerinin kullanilan bilgisayar destekli uygulamalar ile tam olarak yansitilamamasina
sebep olmaktadir. Ogrencilerin tasarlama psikolojisi ve siirecin getirdigi bilesenlerin
kullanilan yazilimlar ile uyumsuz olmasi durumu tasarimin kisitlanmasina sebep olarak
yazilimin tasarimi olumsuz bir sekilde etkilemesine yol agabilir [74]. Bunun i¢in kullanilan
programlarin yazilim olanaklarina ve ¢aligma sekline hakim olunmali ve tasarim fikirlerine
uygun yazilim tirleri secilmelidir. Boylece, tasarimlarin hangi kisitlamalar ile programa
aktarilabilecegi bilingli bir sekilde eyleme dokiilerek eksik kalinan noktalarda farkli bir

yazilim tiirlinii segerek hedeflenen sonuca ulasilabilir.
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MIMARLIKTA MAKINE OGRENiMi DEGERLENDIRMESI

VERI TOPLAMA VE
ANALIZ

VERILERIN iSLENMESIi

TASARIM
PROBLEMLERININ
UYGUN COZUM
ONERILERI URETILMESI

ALTERNATIF
URETILMESi VE
OLASILIKLARIN

DEGERLENDIRILMESI

KULLANICI
DENEYIMINE GORE
CIKTI URETILMESI

KARAR VERME SURECI

TASARIMIN
YiNVELEMELi OLARAK
DEGERLENDIRILMESI

FARKLI DiSiPLINLERIN
ORTAKLASA CALISMASI

TASARIM SURECININ
URETIM SURECI iLE
ILISKILENDIRILMESI

Tablo 2: Mimarhikta Makine Ogrenimi: Faydalar, Zorluklar ve Riskler

FAYDALAR

-Veri analizi ve gerekli bilgiye
ulasilmasinda zamandan tasarruf
edilmesi

-Thtiyag duyulan verilerin bir arada
toplanabilmesi ve erisilebilirligin
kolay olmast [2]

- Verilerden ¢ikarim yapilabilmesi [5]

ZORLUKLAR

- Gerekli olan 6z niteliklerin veri
setinde bulunmamasi ya da eksik
olmasi [29]

- Yapilan ¢alismalarin yetersiz
olmas1 durumunda toplanabilecek
veri sayisinin az olmasina bagl
olarak sinurlt ¢ikt1 tiretilmesi [67]

RiSKLER

- Bilgi tabaninin tim
kullanicilarin gegmisini
incelemesi ve her seyi bilen bir
sistemden olugmasi [71]

- Girdi olarak verilen bilgilere gére
ayristirma, tanimlama ve kiimeleme
gibi islemlerin saglanabilmesi [72]

- Eski verilerden ¢ikarim yaparak yeni
tasarim hakkinda ihtiyaca gore
yonlendirme yapilabilmesi [44]

-Veri miktarmm biiylimesi ve
model karmagikligmin artmasi
durumlarinda iiretilen
optimizasyon olasiliklarmimn
azalmasi [90]

- Girdi bilgilerinin karmagsik
olmalar1 durumunda sistemin hata
yapmaya yatkin olmasi [132]

- Dengesiz bir veri kiimesi
saglanmasi halinde, ML
algoritmalarinin belirli
kaliplara kars1 6nyargili hale
gelerek zayif genellestirici
olabilmeleri [71]

-Tasarim problemlerinin belirlenerek
hedef 6lgiitlerinin olusturulmasi

- Tasarim problemleri igin iiretilen
¢oziimlerin daha genis bir havuzdan
secilebilmesi [78]

- Tasarim problemlerinin dogru
bir sekilde aktarilmayarak koti
tanimlanmasi ve uygun
degerlendirme 6lgiitlerini
belirleme zorlugu [93]

- Tasarim problemlerinin yanlig
tanimlanmasina bagli olarak
hatali sonuglar tiretilmesi [93]

-Alternatif uygulama yontemleri
gelistirilebilmesi [65]

-Istatiksel degerlendirmeler ile proje
tizerindeki riskler ve firsatlarin
belirlenebilmesi [40]

-Uretilen ¢iktilar arasindan
secilecek olan en uygun sonucun
tiim gereksinimlere karsilik
verebilecek nitelikte olmasi [29]

- Kullanilan kavramlarin her
kullanici igin ayni anlama
gelmemesi ihtimaline baglt
olarak yanlig sonuglara
ulagilabilmesi

-Kullanicinin aktif hareketlerine gore
durum 6zelinde oneriler hazirlanmasi
[44]

- Sistemin istenilen sonuca
ulasabilmesi i¢in yeterince
gelistirilmesinde gok kez test
edilmesi gerekmesi

- Kullanici geri bildirimine
gore gelisen sistemlerin
herhangi bir geri doniis
alamamasi halinde sistemin
durma ihtimalinin varligi [99]

- Var olan tasarimlarin iyilestirilmesi
ve daha uzun siire kullanilabilmesi
icin gerekliliklerin belirlenmesi [41]

- Yapilacak olan se¢imlerde olgiitlere
gore eleme islemi yaparak daha kolay
karar vermeyi saglamasi [76]

- Tasarim egitimlerinde bilgisayar
destekli programlarin ve
algoritmalarin yaygin olarak
kullanilmamasi ve bunun
sonucunda yeni yontemlerin
kullanilmasinda sikinti
yasanilmasi [74]

- Sistemin, sonuglarmn
anlagilabilirligini kisitlayan
sinirl agiklamalarda bulunmasit
durumunda anlasilamayan
bilgilere dayanarak yanlig
kararlar verilebilecek olmasi
[71]

- Farkli parametrelerin
kullanilabilmesiyle iiretilen ¢iktilarin
¢esitliligini artirmasi [56]

- Simiilasyonlar ile istenilen sonuca
ulagilmasinda erken tasarim siirecinde
daha hizli bir deneyim saglamasi [69]

- Sistemin tekrarlanabilirlik
6lgeginin belirsiz olmasi [113]

- Smirh sayida kullanicinin
deneyimine dayanan
sistemlerin kurulmasi
durumunda yetersiz fikir
iretme riskinin bulunmasi

-Birden fazla disiplinin ortak proje
iizerinde eszamanl olarak birlikte [79]

- Farkl disiplinlerin farkl
gereksinimleri oldugundan ¢ok
fazla veri dogrultusunda
eszamanli olarak stirecin
yonlendirilmeye ¢alisilmasi [112]

- Farkli alanlarin beraber
¢alismasi sirasinda
uyumsuzluklarin meydana
gelmesi [113]

- Degerlendirme fonksiyonu,
boyutsallik azaltma ve hiperparametre
optimizasyonu igererek yiiksek
performans ¢oziimleri sunulmasi [94]
- Degisikliklere karsi hizli bir sekilde
uyum saglayabilmesi [31]

- Makinelere bagl seri iiretimin
gerceklestirilebilmesi

- Otonom olmayan iggiicli
eksikligi sebebiyle tasarim ve
uygulama asamasindaki
tutarsizliklar

- Akademik aragtirmalarin saha
uygulamalarinda
yapilandirilmamis olmasima baglt
olarak uygulama siireglerinde
sikintt ¢ikmasi [131]

-Elestirel olarak
degerlendirilmeyen ¢iktilar
dogrultusunda hatali kullanima
yol agilmasi ve makul olmayan
sonuglar tiretilmesi [71]
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5.1. Verilerin Belirlenme Siireci

Verilerin toplanarak hizli ve detayl bir sekilde analiz edilmelerini saglayan makine
O0grenimi teknikleri bu 6zellikleri sebebiyle yalnizca mimarlikta degil ayn1 zamanda diger
alanlarda da siklikla tercih edilmektedir. Yapay sinir aglari ile mevcut olan tiim bilgiler
icerisinden ihtiya¢ duyulan bilgilerin se¢ilmesini ve ayristirilmasini saglayan bu yontemlerin
kullaniciya ek zaman kazandirmalari ve ¢alisma alanlarindaki gereksiz verileri elemeleri gibi
kolayliklar makine 6greniminin sagladigi en biiyiik faydalar arasinda gosterilebilir [2]. Fakat
boyle bir kazanima erisebilmek icin veri kiimesinin zengin olmasi ve c¢alismanin
gereksinimlerini karsilayacak sekilde ana temaya uygun verilerin ¢oklugu oldukca
Oonemlidir. Makine 6greniminin mimaride uygulanmasi heniiz baslangic asamasindadir ve
dogal olarak veri kiimeleri ya yoktur ya da olgunlasmamustir [71]. Bu durum, veri kiimesinin
yeterli orneklerle beslenememesi durumunda hedeflenenden daha az ¢ikt: iiretilebilmesine
yol agacagindan, mimarlikta makine 6grenimi tekniklerinin giiniimiizde kullanilabilirligini
kisitlayan ciddi zorluklardan biri olarak ele alinmaktadir. Veri toplama ve analiz
islemlerinde risk olarak degerlendirilen unsur ise, tiim verilerin ortak bir havuzda toplanarak
biiylik bir veri seti olusturulmasi siirecinde bilgi tabanmin tiim kullanicilarin ge¢misini
inceledigi bir sistemden olugsmasidir [71]. Bu sekilde hazirlanan ve her seyi bilen bir sistemin
olusturulmasiyla, her kavramin her kullanici i¢in ayn1 anlama geldigi varsayilarak elde
edilen ¢iktilarin her zaman dogru olmamasma ve yanlis sonuglara ulasilmasina yol
acabilecegi diisliniilmektedir. Ayrica, olusturulan kapsamli veri kiimelerindeki bilgilerin
tutarsiz olmasi dengesiz bir veri seti olusumuna sebep olabileceginden bdyle bir durumda
kullanilan algoritmalarin belirli kaliplara karsi onyargili olmasi ve zayif genellestirici
konumuna diismeleri de miimkiindiir. Bu dogrultuda yapilan calismalarin dogru sonug

vermeleri sikintili olabileceginden bu durum da riskli olarak degerlendirilebilmektedir.

5.2. Tasarim Gelisim Siireci

Tasarim fikirleri liretme ve karar verme siireglerinde kullanilan makine 6grenimi
teknikleri mevcut tasarimlarin iyilestirilerek daha uzun omiirlii olmasinin saglanmasi ve
olusturulan ihtimaller arasindan belirlenmis kriterlere gore se¢im yapilmasinin

kolaylastirilmast gibi imkanlar sunmaktadir. Tasarimlarin farkli parametreler girilerek
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cesitlendirilmesi ve iiretilen ¢iktilarin simiile edilerek degerlendirilmesi ile de belirlenen
tasarim fikirlerinin gelistirilmesinde etkili olmaktadir. Bu asamalarda, tasarima baslarken
kullanilan programlarin makine 6grenimi algoritmalarinin da kullanilabilmesi ve gerekli
simiilasyonlarin yapilabilmesinde sistemin her degisiklige kars1 tekrarlanabilir bir
performans gostermesi gerekmektedir. Bu sekilde yapilan ¢aligmalarda sistemin verdigi
sonuclarin iyi degerlendirilmesi ve net olarak anlagilamayan ¢iktilar dogrultusunda yanlis
kararlar alinmamasina 6zen gosterilmelidir. Ayrica, sinirli sayida 6rnek ile beslenen sistemin
urettigi fikirlerin tekrara diismesi ve yetersiz ¢ikarim yapabilmesi gibi durumlar da so6z

konusu olabilmektedir.

Oneri sistemleri ele alindiginda ise bu sistemlerin mimarlik alanindaki kullanimlar
degerlendirildiginde, yeni tasarim fikirleri verme gibi sahip olduklar1 ¢esitli avantajlara
ragmen bu yaklagimlari mimariye uygulanma riskleri de bulunmaktadir [71]. Bu riskler
incelendiginde, ilk olarak, bilgi tabaninin tiim kullanicilarin gegmisini inceledigi ve her seyi
bilen bir sistemden olusmasi bir sorun olarak degerlendirilmektedir. Boyle bir durumda, her
kavramin genel olarak tiim kullanicilar i¢in ayn1 anlama geldigini varsayabilen bir sistemin
olusturulmasi her zaman dogru olamayabilecegi i¢in yanlis sonuglara ulasilmasina yol
acilabilecegi diisiiniilmektedir. Ote yandan, yalmzca tek bir kullanicinin gegmis deneyimine
dayanan bir sistemin olusturuldugu varsayildiginda ise bu sistemin ¢ok fazla fikir
veremeyecegi ve dolayisiyla da daha az iiretken olabilecegi ihtimali de gbz Oniinde
bulundurulmaktadir. Ongériilen bir diger risk olarak ise, kullanic1 geri bildirimine bagl
olarak isleyen bu sistemlerin herhangi bir geri doniis alamadiginda sistemin durmasi ele
alinmaktadir. Bu sebeple meydana gelebilecek olan problemlerin iistesinden gelebilmek icin
sistemin siirekli yeni bilgiler ile beslenmesi gerekmektedir. Tiim bu riskler goz Oniine
alinarak mimarlik alaninda kullanilan 6neri sistemleri, kullanicilar i¢in tam olarak istenilen
sonuca ulasilmasini saglamasa da yine de yeni fikirler i¢in yol gosterici 6zellikte kaynaklara
erisilmesinde faydali olabilecektir. Bu tiir sistemlerin daha sik kullanilmasi1 ve biriken veri
kiimelerinin gelismesi saglanarak zamanla mimarlikta da oOneri sistemlerinin en dogru

sekliyle yayginlasmasi miimkiin olabilir.

Mimarlikta tasarim agamasindan {iretim asamasina kadar farkli ihtiyaglara cevap
vermek i¢in kullanilan makine 6grenimi teknikleri, tasarim fikrine karar verme, yiiksek
performansli optimizasyon tahminleri ve olasi tasarim problemlerine kars1 daha genis ¢6ziim
Onerileri gibi cesitli imkanlar sunarak tasarimciya kolaylik saglama konusunda oldukca

faydalidir. Bu asamalarda karsilasilan zorluklar ise genel olarak tasarim problemleri ya da
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degerlendirme olgiitleri gibi temel kavramlarin makineye acik bir sekilde ifade edilememesi
sonucu beklentiye uymayan sonuglar ile karsilagilmasidir. Makine 6grenimi algoritmalari ve
yapay sinir aglar1 girdi olarak yiliklenen verilere goére Ogrenme islemini
gergeklestirdiklerinden herhangi bir tanimlama yapildiginda 6grendikleri verilere gore bir
cikarim yaparak o dogrultuda bir ¢ikti liretmek iizere ¢alisirlar. Bundan dolayi, makine
Ogrenimi algoritmalarinin tasarim asamasinda kullanim amacinin tam olarak makineye
aktarilabilmesi, amaca uygun sonuglar alabilmek i¢in gerekli olan en biiyiik etkenlerden
biridir. Yanlis tanimlama sonucu istenilenden farkli olarak yanlis sonuglarin ¢ikma ihtimali,
projenin gidisatina ve uygulama agamasinda sikintilara yol agabileceginden potansiyel bir

risk olarak degerlendirilmektedir.

5.3. Uretim Siireci

Uretim kisminda ise makine dgrenimi teknikleri seri iiretimin gergeklesmesi ve
degisiklikleri kavrayip adapte olma konusunda kolaylik saglarken, otonom olmayan isgiicii
eksiklikleri iiretim siirecinde zorluk olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Akademik arastirmalarin
mimari Olgekte ve gercek insaat projelerinde test edilmesi gerekmektedir. Ortaya ¢ikan
teknolojileri uygulamaya koymanin en Onemli zorluklarindan birinin, saha dist
prefabrikasyondan ¢ok daha karmasik olan bir insaat sahasinin yapilandirilmamis ortami
oldugu diistiniilmektedir. Ayrica, diger bir zorluk ise, mimarlarin makine 6grenimi ve robot
odakli tasarimlari is akisina dahil etmede zorlanmalar1 fakat insaat iscilerinin eski makineler
yerine otonom robotlar1 kullanmak istemeleridir [131]. Gelismelere baglh olarak ger¢eklesen
degisikliklere ayak uydurarak alisilagelmis yontemlerden vazgecilmesinin tarih boyunca hep
zor oldugu goriliir. Bu baglamda, gegmiste, manuel teknik ¢izimlerden Bilgisayar Destekli
Tasarima (CAD) gegis bazilar1 tarafindan mimarinin yikimi i¢in bir arag¢ olarak algilanmis
olsa da bu programlarin yayginlagsmasiyla birlikte mimarlar bu yeni duruma adapte olarak
ustalagmis ve i¢inde bulunduklart yeniliklerden yararlanmaya baglamislardir [71]. Benzer
bir sekilde, makine 6grenimi tekniklerinin mimarlikta kullanimina daha benimseyici sekilde

yaklasmak ve bu arac1 avantaja ¢evirmek de miimkiin goriilmektedir.

Mimarlik ile birlikte calisan ¢esitli alanlar ele alindiginda BIM gibi uygulamalarin
da temelinde yatan disiplinler arasi ortaklasa ¢alismalarda kullanilan makine 6grenimi

algoritmalar1 ayni proje iizerinde eszamanli olarak c¢aligmaya imkan saglamak amaciyla
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gelistirilmektedir. Bu baglamda amag, tasarima etki eden her tiirlii faktoriin tiim kullanicilar
tarafindan takip edilebilmesini kolaylastirmak olsa da giiniimiizde hala bu konuda da tam
anlamiyla kusursuz bir ilerleme saglanamamistir. Bunun sebebi, tasarim lizerinde calisan
farkli alanlarin gereksinimlerinin farkli olmas1 ve tiim alanlarin ihtiya¢ duydugu verilerin bir
arada tutulmasiyla veri kiimesinin ¢ok biiyiik boyutlara ulasabilmesidir. Boyle bir dosya
izerinde tam anlamiyla kusursuz bir sekilde c¢alisilabilmesi i¢in biitlin alanlarin bir biitlin
olarak uyumlu bir sekilde hareket etmeleri ve makinelerin egitilmesinde bu alanlarin tamami
dikkate alinarak detayli bir veri seti olusturulmasi gerekmektedir. Yapilan caligmalar
incelendiginde, tek bir alanin yiriittigii caligmalarda dahi yeterli veriye ulagsma ve
problemlerin dogru bir sekilde tanitilmasi gibi konularda sikinti yasandigi géz Oniine
alinarak ¢oklu calisma ortamlarinda bu sikintilar ile karsilasmak miimkiindiir. Ote yandan,
eszamanli olarak calisilan proje lizerinde yiiriitillen siirecin tiim kullanicilarin farklh
yonlendirmelerine maruz kalmasi sonucunda uyumsuzluklarin ortaya ¢ikmasi da ihtimal

dahilinde olan bir risk olarak goriilebilir.

Kullanic1 6zelinde c¢ikarimlar yaparak kisiye Ozel iiretimler yapabilen makine
ogrenimi teknikleri mimarlikta da mekan performansini iyilestirebilmek ve kullanicilarin
ihtiyaglarina cevap verecek nitelikte yeni alanlar iiretebilmek igin ilgi ¢ekici bir firsat olarak
degerlendirilmektedir. Bu asamada, yapay sinir aglart kullanilarak kullanici aktif
hareketlerine bagli olarak tekrarlanan durumlarin siklik derecelerini 6lgmek ve tespit edilen
degerlere gore tasarim yapmak amaciyla makine 6grenmesi teknikleri kullanilmaktadir.
Yapilan tasarimin verimli olmast ve etkin bir sekilde kullanilabilmesi, incelenen kullanici
hareketlerine ve sistemin bu veriler ile yeterli seviyeye ulasilincaya kadar test edilmesine
bagli olarak degisiklik gostermektedir. Bu noktada yasanilan zorluk ise sistemin
beslenebilmesi i¢in test edilen ortam i¢in ¢ok sayida kullaniciya ulagsmak olarak goriilebilir.
Kullanic1 geri bildirimine bagli olarak 6grenen ve gelisen bu sistemlerin herhangi bir geri
doniis alamamas1 durumunda ise sistemin tamamen ¢aligmay1 durdurma ihtimali ise g6z ard1

edilemeyecek bir risk olarak ele alinmalidir.

Sonug olarak, mimarlikta makine 6grenimi tekniklerinin kullanilmasi, gelismelere
ayak uydurmak ve ilerleyen teknolojiyi mimari alanda da takip etmek agisindan oldukga
Oonemlidir. Fakat bu tekniklerin mimarlik alanina uyarlanabilmesi sirasinda karsilagilan
zorluklar goz Oniine alinmali ve yapilacak olan yeni ¢alismalarda olasi riskler iizerine
durularak kapsamli bir ¢alisma plami olusturulmalidir. Incelenen drnekler, cesitli mimari

caligmalarda makine Ogrenmesi tekniklerinin kullanimini gosterirken ayni zamanda,
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caligmalarda hedeflenen sonuca ulasilmasina ragmen yasanilan zorluklari1 giderebilmek ve
bu alanda gelisme saglayabilmek i¢in daha fazla uygulamali ¢alismalarin yapilmasi

gerektigini gostermektedir.
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6. SONUC

Makine O6grenimi, kullanim alanlarinin yayginlagsarak cogalmasi ve yapilan
caligmalarin artmasina bagli olarak siirekli bir ilerleme gostermektedir. Miihendislik ve
tiretim sektorleri gibi teknolojiyi takip ederek uyum saglayabilen sektorler ele alindiginda
yapay zeka destekli sistemlerin ve makine ogrenmesi tekniklerinin bu sektorlere
uyarlanabilmesi i¢in devamli olarak yeni denemeler ve uygulamaya yonelik calismalar
yapildig1 goriilmektedir. Teknolojinin gelisimini genellikle ekonomik sebeplerden dolay1
daha yavas takip ettigi goriilen mimarlik alaninda ise yapay zekanin ve makine 6grenmesi
teknolojilerinin kullanimu ile ilgili arastirmalarin diger alanlara kiyasla daha az oldugu
gozlemlenmistir. Fakat, zamanla gelisen bilgisayar destekli programlarin mimarlikta
kullanilmast ve gilincel gelisimlere ayak uydurmada mimarligin gelebilecegi son noktay1
gorebilmek amaciyla miihendislik, liretim ve endiistri alanlarinda kullanilan bu yeni
tekniklerin mimarlik alaninda da yayginlagmasi amaglanmaktadir. Belirtilen amaca yonelik
olarak, bu tez c¢alismasinda, mimarlik sektoriiniin sekillenmesinde yapay zeka destekli
makine 6grenimi tekniklerinin sunacagi farkli perspektifler ve daha 6nceden yapilmis olan
caligmalar incelenerek, mimarlikta makine 6grenimi kullaniminin sagladigi faydalarin,

zorluklarin ve risklerin belirlenmesi hedeflenmistir.

Tezde, oncelikle, makine 6greniminin genel olarak ne oldugunu ve nasil igledigini
anlayabilmek adina, ilgili temel tanimlar tanitilmistir. Ardindan makine 6greniminin yaygin
olarak kullanildig1 alanlardaki ¢alismalar incelenip sonrasinda ise mimarlik alaninda bu
tekniklerin kullanim amaglar1 ve yontemleri Ornekler iizerinden anlatilmistir. Heniiz
mimarlik alaninda kullanimi yayginlagsmayan makine 6grenimi tekniklerinin bu alanda
uygulamali ¢calismalar1 siirlt sayida oldugu i¢in, mevcut arastirmalarin degerlendirilmesi
yapilarak elde edilen bilgilerin yeni ¢alismalara 151k tutmasi hedeflenmistir. Tezde ele alinan
orneklerde, makine 6greniminin sagladigi faydalar ve yapilan caligmalarda karsilasilan
zorluklar ele alinarak makine 6grenimi kullaniminin sebep olabilecegi potansiyel riskler de
belirlenmistir. Makine 6grenimi tekniklerinin mimarlik alaninda kullanilmasina iliskin
orneklere bakildiginda, kazanilan faydalar, karsilasilan zorluklar ve olasi riskler genel olarak
verilerin belirlenmesi siireci, tasarim gelisim siireci ve {iretim siireci seklinde {i¢ ana siireg¢
tizerinden incelenmistir. Bu siireclerde makine 6greniminin sagladigi temel faydalar, biiyiik

verilerin depolanmasiyla veri setlerinin olusturulmast ve analiz edilmeleri, Oneri
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sistemlerinin gelistirilmesine bagli olarak yeni tasarim fikirlerinin sunulmas1 ve otonom
sistemler ile seri liretime gecilmesine ek olarak var olan tasarimlarin iyilestirilmesine imkan
saglanmasi olarak goriilmektedir. Karsilasilan temel zorluklar ise, mimarlik alaninda yapilan
caligmalarin ve olusturulan veri kiimelerinin yetersiz olmasi sebebiyle elde edilen ¢iktilarin
sinirli olmasi, 6neri sistemlerinin yetersiz kalmalar1 durumunda ¢ikan sonuglarin birbirini
tekrar eder nitelikte olmasi ve ¢oziilmesi istenen sorunlar yanlis tanitilirsa beklenenden farkli
sonuglara ulasilmasidir. S6z konusu olan riskler degerlendirildiginde ise, veri tabanindaki
bilgilerin kullanicilar i¢in ayn1 anlama gelmemeleri durumunda yanlis ¢iktilar olusturulmasi
ve Oneri sistemlerinin geri bildirimlere bagl olarak ¢alismasina bagli olarak yasanabilecek
herhangi bir aksaklikta sistemin c¢aligmayi durdurmasi gibi ihtimallerin goz Oniinde

bulundurulmasi gerekmektedir.

Makine 6greniminde veri kiimesi olustururken kullandigimiz 6rnek veriler, sonug
olarak makinenin iiretecegi ¢iktiyr dogrudan etkileyecegi icin, ulasilmak istenilen sonuca
yonelik bir veri kiimesi olusturulmasi ve toplanan veriler igerisinde yanilticit ve gereksiz
bilgilerin bulunma ihtimalinin de goz ardi edilmemesi gerekir. Literatiir taramasinda
incelenen orneklerde veri kiimelerini olusturmak ve makine 6grenimini gergeklestirebilmek
icin Python programlama dili ve TensorFlow, Keras ve PyTorch gibi veri kiitiiphanelerinin
kullanildig1 anlagilmistir. Mimarlikta tasarim ve uygulama alanlarinda kullanilmak {izere
yapilacak olan yeni makine 6grenimi arastirma ¢aligmalarinda, bahsedilen programlar gibi
yeni programlarin gelistirilmesi ve bu programlarin kullanimlarinin incelenerek amaca
yonelik yeni veri kiitiiphanelerinin  olusturulmas1 miimkiindiir. ~Ozellikle veri
kiitliphanelerinin gelistirilmesi ve arttirtlmast makine 6greniminin mimarlik alaninda

kullanimin gelistirecegi ve yayginlastiracagi 6n goriilmektedir.

Yapilan incelemeler ve 6rnek analizleri sonucunda, makine 6greniminin gelismekte
olan ve yeni arastirmalara acik bir alan oldugu anlasiimaktadir. Ozellikle miihendislik
alaninda kullanim1 yayginlasan makine 6grenimi teknikleri diger disiplinler ile de etkilesimli
olan ve gelecekte pek c¢ok isin kolaylasmasini saglayabilecek potansiyel bir giic olarak
degerlendirilmektedir. Sonug olarak, makine 6greniminin kullanim sekillerinin anlasilmasi
ve mimarlikta bu kullanimlarin yayginlagmasi i¢in incelenen mevcut ¢aligmalarla birlikte bu
arastirmanin da daha sonraki ¢alismalara temel olmasi hedeflenmistir. Mimarlik alaninda
makine 6grenimi kullanilarak yapilan calismalarin azli1 ve veri setlerinin yetersiz olmasi
gibi temel eksikliklere ragmen yapilan ¢alismalarin gelistirilmesi ve yeni caligmalarin

yapilmasiyla mimarlikta makine 6greniminin siklikla kullanilan bir ara¢ olarak tercih
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edilebilecegi 6ngoriilmektedir. Benzer ¢alismalarin artmasi, makine 6greniminin mimarlik
alanina getirebilecegi yenilik¢i bakis acisi ile yeni tasarim ve fikir yontemlerinin sunulmasi

i¢in bir firsat olusturabilir.
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