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OZET

MIMARI CiZiM OLCUTLERININ YAPAY ZEKAYLA

KONTROLU

Seservan BARIN EKIN

Diizce Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Mimarlik Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi
Danmigman: Dr. Ogr. UyesiNuray BENLI YILDIZ

Nisan 2024, 105 sayfa

Glinlimiizde, mimarlik ve yapay zeka arasindaki iligki biiylik bir doniisiim
gecirmektedir. Yapay zekd teknolojisi, mimarlik alaninda tasarim, insaat ve
stirdiiriilebilirlik gibi bircok yonii etkilemektedir. Bu iliski, yapay zekanin mimarlik
alaninda nasil kullanildigini ve bu kullanimin sektdre getirdigi avantajlart ele
almaktadir. Ozellikle mimari konut planlarmin tasarim asamalarinda, yapay zeka ile
olan iliski giderek daha fazla 6nem kazanmistir. Mimari tasarim, sadece estetik degil,
ayn1 zamanda islevsellik, enerji verimliligi ve siirdiiriilebilirlik gibi faktorleri
icermektedir. Yapay zeka, bu alanlarda 6nemli avantajlar sunmaktadir. Tasarim
optimizasyonu, kisisellestirme, hiz ve verimlilik, enerji verimliligi, topluluk ve mekéan
planlamasi, yapisal dayaniklilik, maliyet analizi ve veri analizi gibi konularda yapay
zekad kullanilabilir. Yapay zeka, tasarim siireclerini optimize etmek ve en verimli
planlar1 6nermek konusunda biiyiik bir potansiyele sahiptir. Ayrica, miisteri tercihlerine
0zel planlar sunabilirken, mimari ¢izim siireglerini hizlandirarak ve enerji verimliligini
artirabilir. Yapay zeka aym1 zamanda yapisal dayaniklilik, malzeme se¢imi ve insaat
maliyetleri gibi unsurlarda analizler yapabilir. Bu tez calismasi, mimari konut plani
goriintiilerinin ~ 6n  proje ¢izim standartlarina uygunlugunu degerlendirmeyi
amaglamaktadir. Bu degerlendirme, Tiirk Miihendis ve Mimar Odalar1 Birligi'nin temel
prensiplerinden kaynaklanan mimarlik caligmalarinda minimum gereksinimleri
belirleyerek yapilmistir. Calismada, Diizce Universitesi, Sanat, Tasarim ve Mimarlik
Fakiiltesi — Mimarlik Bolimii 6grencilerininin proje ¢izimlerinden elde edilen 171
egitim ve 26 test verisi kullanilmistir kullanilmistir. Bu ¢alisma, DNN ve Resnet-50
modelleri kullanilarak gelistirilen yapay zeka teknolojisi ile konut proje planlarinin 6n
proje asamasindaki ¢izim standartlarina uygunlugunu degerlendirmistir. Mimari Proje
Cizim ve Sunus Standartlari'ndan belirlenen Slgiitlerin, bakis yoni, dl¢lilendirme, mahal
ismi ve m?, modiil ve insai akslar, tefrisler gibi alanlarda ¢izim standartlarina uygunlugu
analiz edilmistir. Calismanin sonuglari, yapay zekanin genel olarak birgok Olglitte
basarili oldugunu gostermektedir. Ancak bakis yonii dlgiitiinde ise belirgin eksiklikler
tespit edilmistir. Bu eksiklikler, projenin gelistirme asamasinda yapay zekanmn
performansinin dikkatlice incelenmesini gerektirmektedir. Calismanin amagalr1 arasinda
mimarlik egitiminde yapay zeka araclarmin kullanimiin 6nemi vurgulanmakta ve bu
araclarin Ogrencilerin sektorel yeniliklere adapte olmalarma ve tasarim verimliligini
artirmalarina nasil yardimci olabilecegi lizerinde durulmustur. Belediyelerin yapay zeka
destekli kontrol sistemlerini kullanarak denetim siireclerini daha etkin ve objektif hale
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getirme potansiyeli de ele alinmaktadir. Yapay zeka destekli kontrol sistemlerinin
kullaniminin avantajlar iizerine bir akademik bakis sunmay1 hedeflemektedir.

Anahtar Sozciikler: Mimari Tasarim, Cizim Standartlar1 Kontrolii, Yapay Zeka, Yapay
Sinir Aglari.
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ABSTRACT

CONTROL OF ARCHITECTURAL DRAWING CRITERIA WITH
ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Seservan BARIN EKIN
Diizce University
Graduate School, Department of Architecture
Master'sThesis

Supervisor: Dr. Ogr. Uy. Nuray BENLI YILDIZ
April 2024, 105 pages

The relationship between architecture and artificial intelligence is undergoing a
significant transformation today. Artificial intelligence technology is impacting many
aspects of architecture, such as design, construction, and sustainability. This relationship
explores how Al is used in architecture and the advantages it brings to the sector.
Particularly in the design stages of architectural housing plans, the relationship with
artificial intelligence is becoming increasingly important. Architectural design
encompasses not just aesthetics but also functionality, energy efficiency, and
sustainability factors. Al offers significant advantages in these areas. It can be used for
design optimization, personalization, speed and efficiency, energy efficiency,
community and spatial planning, structural resilience, cost analysis, and data analysis.
Al has great potential to optimize design processes and suggest the most efficient plans.
Additionally, it can offer personalized plans based on customer preferences, speed up
architectural drawing processes, and enhance energy efficiency. Artificial intelligence
can also analyze factors like structural resilience, material selection, and construction
costs. This thesis aims to evaluate the compliance of architectural housing plan images
with pre-project drawing standards. This evaluation is based on the minimum
requirements for architectural work stemming from the basic principles of the Union of
Chambers of Turkish Engineers and Architects. The study uses 171 training and 26 test
data obtained from project drawings of students from the Department of Architecture at
Diizce University, Faculty of Art, Design, and Architecture. This study evaluates the
compliance of housing project plans with pre-project drawing standards using artificial
intelligence technology developed with DNN and Resnet-50 models. Criteria from
Architectural Project Drawing and Presentation Standards such as viewpoint,
dimensioning, room name and m?, module and construction axes, and furnishings are
analyzed for compliance with drawing standards. The results of the study show that
artificial intelligence is generally successful in many criteria. However, significant
deficiencies were identified in the viewpoint criterion. These deficiencies require
careful examination of Al performance during the project development stage. The study
also emphasizes the importance of using Al tools in architectural education and how
these tools can help students adapt to industry innovations and increase design
efficiency. It also discusses the potential for municipalities to use Al-supported control
systems to make inspection processes more effective and objective. The study aims to
provide an academic perspective on the advantages of using Al-supported control
systems.

Keywords: Architectural Design, Drawing Standards Control, Artificial Intelligence,
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1. GIRIS

Mimari tasarim, insanin yasam alanlarimi sekillendiren ve onlarin deneyimlerini
etkileyen temel unsurlardan biridir. Yiizyillar boyunca, mimarlik sadece islevselligin
Otesinde estetik, kiiltiirel ve sosyal degerlerin bir ifadesi olarak kabul edilmistir
(Elogictech, 2020). Ancak, 21. ylizyilin getirdigi teknolojik gelismeler, mimarlik ve

tasarim siireglerinde koklii degisikliklere yol agmustir.

Yapay zeka, insan benzeri gorevleri yerine getirme, veri analizi yapma ve ongoriilerde
bulunma yetenegiyle, mimarlik disiplinindeki geleneksel siireclere yeni bir boyut
kazandirmaktadir. Bu teknoloji, mimarlarin biiylik veri kiimelerini analiz ederek daha
bilgiye dayali kararlar almasini, tasarim siireglerini optimize etmesini ve hatta daha
yaratici ¢oziimler iiretmesini saglayarak, mimarlik pratigini kokten degistirebilecek bir

potansiyele sahiptir(Li vd., 2018).

Yapay zekanin mimarlik alanindaki etkisi, tasarim siirecinin her asamasinda goriilebilir.
Tasarimcilar, yapay zekd tabanli araclar kullanarak, karmasik veri setlerini analiz
edebilir, desenleri tanimlayabilir ve kullanici tercihlerini dngdrebilirler. Ayrica, yapay
zeka destekli tasarim sistemleri, tasarim siirecini daha verimli hale getirerek, zaman ve

kaynak tasarrufu saglayabilir(Quan, Park, Economou ve Lee, 2019).

Yapay zekanin mimari tasarim siireclerine etkisi, tasarimin her asamasinda kendini
gosterebilir. Baslangicta, yapay zeka, biiylik veri kiimelerini analiz ederek, bolgenin
demografik yapisini, iklim kosullarini, kullanici tercihlerini ve benzeri faktorleri
inceleyebilir. Bu analizler, tasarimcilara daha kapsamli bir anlayis ve veri tabani

saglayarak, tasarim kararlarini destekleyebilir(Wang, 2019).

Ayrica, yapay zeka destekli tasarim araglari, tasarimcilarin tasarim alternatiflerini daha
hizl1 bir sekilde degerlendirmesine ve optimize etmesine yardimci olabilir. Yapay zeka,
tasarimcilara, proje i¢in en uygun malzemeleri segcme, enerji verimliligini artirma ve
maliyetleri azaltma gibi konularda da rehberlik edebilir.

Ancak, yapay zekdnin mimari tasarim siireglerine etkisi sadece teknik degil, ayni



zamanda kavramsal ve estetik boyutlarda da 6nemlidir. Yapay zeka, tasarimcilarin daha
once goriilmemis desenler ve formlar kesfetmelerine, yaraticiliklarini tesvik etmelerine

ve sinirlar1 zorlamalarina olanak tanir(Canbeyli,2018).

Bu tez, mimari tasarim siirecinde yapay zekanin etkisi ve konut projelerinde 6n proje
¢izim standartlarinin uygunlugunun tespiti lizerine odaklanmaktadir. Bu odak, modern
mimarlik pratiginin ve gelecegin tasarim paradigmasinin anlasilmasinda 6nemli bir

adimi temsil etmektedir.

Gilinlimiizde, yapay zekanin mimari tasarim siirecine entegrasyonu, tasarimcilarin
yaraticiligini destekleyen ve karar alma siireclerini optimize eden bir arag¢ olarak kabul
edilmektedir. Yapay zeka, biiylik veri analitigi, makine 6grenmesi ve nesne tanima gibi
alanlardaki ilerlemeler sayesinde, mimarlarin daha hizli, daha verimli ve daha yenilik¢i
tasarimlar gergeklestirmesine olanak tanimaktadir. Ancak, bu teknolojik ilerlemelerin
mimari estetik ve insan-mekan etkilesimi gibi geleneksel degerlerle nasil etkilesime
girdigi, arastirma ve degerlendirme gerektiren onemli bir konudur.(Krizhevsky vd.,

2018).

Diger yandan, konut projelerinde kullanilan 6n proje ¢izim standartlari, mimari
tasarimin temel bilesenlerinden biridir. Bu standartlar, mimarlarin tasarimlarini iletmek,
misterilerle iletisim kurmak ve ingaat siirecini yonetmek icin kritik 6neme sahiptir.
Kamara ve ekibinin (2020) calismasinda, bir insaat projesi icindeki gerekliliklerin

birbirleriyle olan iliskileri asagidaki Sekil 1'de agiklanmustir.

— Projenin Gereklilikleri

ll.:l: -\.l.l-
Masterinin [ Tasanim  [EallGereklilikler @ insaat |

intiyaclan | Gerekiiikieri N Arcave PP Gereklilikleri [ ]
ICevre lligkisi /

Yikim

Geri Bildirim ‘

Sekil 1.1. Proje kapsamindaki gerekliliklerin iligkisi(Kamara,2000)
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Bu tez, mimari tasarim siirecinde yapay zekanin roliinii ve konut projelerinde kullanilan
on proje ¢izim standartlarinin uygunlugunu inceleyerek, hem teorik hem de pratik
acidan bir katki saglamayir amaglamaktadir. Bu calisma, mimarlik ve yapay zeka
alanlar arasindaki kesisim noktasinda 6nemli bir boslugu doldurmay1 hedeflemekte ve

gelecekteki mimari pratikler i¢in degerli bir rehber olusturmay1 amaglamaktadir.

Mimari proje ¢izim ve sunus standartlari, Tiirkiye'de yap1 denetimi ve insaat sektoriiniin
gelismesiyle siirekli olarak giincellenen kritik bir unsurdur. Bu standartlar, Tiirkiye
Insaat Miihendisleri Odas1 (TMMOB), Tiirk Mimarlar Odas1 (TMMOB), Cevre ve
Sehircilik Bakanligi ve diger ilgili kurumlar tarafindan belirlenir. Genellikle ulusal ve
yerel yonetmeliklere uygun olarak hazirlanan bu standartlar, projelerin giivenligini,

cevresel uygunlugunu ve estetik kalitesini saglamay1 amaglamaktadir.

Tiirkiye'de mimari projeler, Tiirkiye Insaat Miihendisleri Odas1 ve Tiirk Mimarlar Odas1
gibi meslek orgiitlerinin standartlarina ve Yapi1 Denetimi Kanunu'na uygun olarak
hazirlanmalidir. Mimari projeler, konut, ticaret, sanayi, egitim, saglik, kamu binalar1

gibi farkli proje tiirleri i¢in ayr1 ayr1 standartlara uygun olarak hazirlanmalidir.

On proje asamasinda hazirlanan mimari planlarin detaylarinin ve standartlarmin
belirlenmemesi, insaat projelerinde ciddi sorunlara yol agabilir. Bu asamada eksik veya
belirsiz bilgilerle baslamak, projenin ilerleyen asamalarinda bir dizi olumsuz etki
yaratabilir. Detaylarin belirsiz veya eksik olmasi, proje paydaslari arasinda farklh
yorumlara ve beklentilere neden olabilir, bu da tasarim siirecini karmasiklastirir. Karar
verme siirecleri zorlasir ve yanlis kararlar alinabilir. Maliyet tahmini ve biit¢e kontrolii,
projenin basarilarindan biridir ve eksik bilgi, maliyetleri artirabilir. Zaman, her insaat
projesinin 6nemli bir faktoriidiir ve eksik bilgi, projenin zamaninda tamamlanmasini
zorlagtirabilir. Uyumsuzluklar ve sorunlar projenin karmasikligini artirabilir. Ruhsat ve
izin sorunlar1 ortaya ¢ikabilir, yasal uyumluluk sikintilar1 yasanabilir. Cevresel ve
stirdiiriilebilirlik hedeflerinin goz ardi edilmesi, projenin sonucunu ve ¢evresel etkileri

olumsuz etkileyebilir. Sonug olarak, miisteri memnuniyeti risk altina girebilir.

Bu noktada, yapay zekanin mimari projelerdeki rolii ve etkisi de goz Oniinde
bulundurulmalidir. Yapay zekanin derin 0grenme stili de, projelerde kullanilan bir
analiz ve tahmin aracit olarak dikkate alinmaktadir. Derin 6grenme, biiyiik veri

kiimelerinden anlamli desenler ve iligkiler ¢ikarmak i¢in kullanilir. Mimari projelerde,



derin Ogrenme algoritmalari, ge¢mis projelerden elde edilen verilere dayanarak
gelecekteki tasarim egilimlerini ve tercihleri tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Bu
sayede, tasarimcilar, miisterilerin ihtiyaglarin1 daha iyi anlayabilir ve tasarimlarini bu

dogrultuda optimize edebilirler.

Sonug olarak, bu tez, mimari tasarim siirecinin yenilik¢i ve siirdiirtilebilir bir sekilde
gelistirilmesi i¢in 6nemli bir adimi temsil etmektedir. Yapay zekdnin etkisi altinda
gelisen mimarlik pratiginin, estetik, islevsellik ve kullanict deneyimi agisindan nasil
optimize edilebilecegi konusunda derinlemesine bir anlayis sunmayi1 amaglamaktadir.
Detaylarin ve standartlarin belirlenmesi, projenin daha diizgiin, verimli ve basarilt bir
sekilde 1ilerlemesini saglar. Yapay zekanin derin Ogrenme stili gibi gelismis
teknolojilerin de bu siiregte kullanilmasi, projelerin daha 6ngoriilebilir ve verimli bir
sekilde yonetilmesine yardimci olabilir. Bu tez, mimarlik alaninda yeni ufuklar acacak

ve gelecekteki aragtirmacilar i¢in ilham kaynagi olabilmeyi amaclamstir.

e Caliymanmin Amaci

On proje asamasi, bir ingaat projesinin temelini olusturan ve tasarimin sekillendirildigi
kritik bir donemdir. Bu asamada, mimari planlarin dogru ve standartlara uygun olmasi,
projenin basarisint etkileyen bir faktordiir. Bu nedenle, bu ¢izimlerin detaylar1 ve
standartlar1 eksiksiz ve dogru bir sekilde icermesi biiyiilk 6nem tasir. Bu asamada,
cizimlerin icermesi gereken detaylar ve standartlar belirlenmeli ve ardindan bu kriterlere
uygunlugun kontrolii yapilmalidir. Bu kontroller, ¢izimlerin o6lgekleri, etiketler,
semboller, boyutlar ve ¢evresel hedefler gibi bir dizi faktorii igerir. Ayrica, miisteri veya
proje sahibinin onay1 ve yerel izin gereksinimlerine uygunluk da gbéz Oniinde
bulundurulmalidir. Bu kontrollerin saglikli bir sekilde yapilmasi, iletisim sorunlarimi
azaltir, maliyet artiglarin1  Onler, zaman kaybin1i minimize eder ve projenin
uyumlulugunu saglar. Detaylarin ve standartlarin eksik veya belirsiz olmasi, projenin

ilerleyen asamalarinda sorunlara yol agabilir.

Bu tez calismasinda, Yapay zeka, derin Ogrenme ve yapay sinir ag sistemleri
kullanilarak mimari konut plan goriintiileri igerisinden O6n proje ¢izim standartlarina
uygun olup olmadiginin tespit edilmesini amag¢lamaktadir. Tiirk Miihendis ve Mimar
Odalar Birligi (TMMOB) - Mimarlar Odasi tarafindan mimarin hizmetlerini eksiksiz ve

kusursuz bir sekilde sunmasi i¢in temel prensibe uygun olarak, mimarin ¢aligmalarini



aciklayan belgelerde aranacak en diisiik standartlar belirlenmistir. Bu standartlardan
Projelerin igerecegi Bilgiler ve Cizim Standartlarindan, Planlar (On Proje Asamasinda)
kisminda yer alan bazi1 Olglitler ele almmarak projenin uygunlugunun tespiti i¢in
kullanilmistir. On proje asamasindaki proje planlarinda yer almasi gereken dlgiitlerde,
bakis yonii, olciilendirme, mahal ismi ve m2, modiil ve insai akslar, tefrisler kriter olarak

belirlenmistir.

Bu c¢alismada, Visual Studio programinda DNN modeli kullanilmistir. Calisma
kapsaminda Diizce Universitesi, Sanat, Tasarim ve Mimarlik Fakiiltesi — Mimarlik
Boliimii 6grencilerinin mimari uygulama proje ¢izimleri veri olarak kullanilmistir. Proje
ciktilar1 izerinden On isleme yapilmistir. Veri seti %85 egitim verisi ve %15 test verisi
olarak ayrilmistir. Daha sonra veriler goriintii isleme kullanilarak, ResNet-50 modeli ile
on isleme yapilmistir. On isleme sonrasinda, yapay zeka algoritmasi kullanilarak model
siiflandirilmistir. Model sonrasinda test icin ayrilan test verileri programa analiz
ettirilmistir. Analiz ettirilen test verilerinin performans sonucglarma gore oranlari
belirlenmistir. Performans analizine gore siniflandirilan sonuglar degerlendirilmistir.
Degerlendirilen sonuglara gore on proje asamasindaki proje konut planlarinin ¢izim
standartlarindan gecerli veya gecersiz olma oranlari tespit edilmistir. Yapilan ¢caligma ile
On proje ¢izim standartlarini saglayip sagladiginin tespiti edilebilecegi ve olusacak hata

ve zaman kaybini 6nleyecegi diisiintilmektedir.

e Calhsmanin Onemi

Bu c¢alisma, Tirkiye'deki mimarlik sektoriinde onemli bir boslugu doldurmay:
amaglamaktadir. Geleneksel yontemlerle yapilan proje c¢izimlerinin manuel olarak
incelenmesi ve standartlara uygunlugunun kontrol edilmesi siirecindeki zorluklar ve
eksiklikler, sektordeki uzmanlar tarafindan sik¢a dile getirilmektedir. Bu noktada, yapay
zeka, derin 0grenme ve yapay sinir aglari gibi yeni teknolojilerin kullanimi, 6n proje
asamasinda dogru ¢izim standartlarin belirlenmesi ve Olgiitlerinin dogru sekilde ortaya

konulmasinin tespitini saglayarak bu zorluklar1 asma potansiyeline sahiptir.

Ozellikle Tiirkiye'de yapilan calismalar ve literatiirdeki incelemeler, bu teknolojilerin
mimarlik projelerinde kullanimmin sektére o©nemli katkilar saglayabilecegini
gostermektedir. Zaman ve kaynak verimliligi, detaylarin dogrulugu, 6l¢eklenebilirlik ve

yenilik¢ilik gibi avantajlar, yapay zeka tabanli sistemlerin mimarlik sektdriinde



kullanimin1 desteklemektedir. Bu ¢alisma, bu teknolojilerin 6nemini vurgulayarak,

sektordeki standartlar yiikseltmeyi ve projelerin basarisini artirmay1 hedeflemektedir.

Bu baglamda, calismanin Tiirkiye'deki mimarlik sektoriinde yapilan caligsmalara ve
literatiire 6nemli bir katki sunacagi ongoriilmektedir. Yapilan bu ¢aligsma, sektdrdeki
mevcut zorluklar1 anlamamizi ve yeni teknolojilerin kullanimiyla bu zorluklar1 agma
potansiyelini gostermektedir. Bu nedenle, ¢alismanin sektorde biiyilik bir ilgi ve etki
yaratacagina inanilmaktadir. Mimari projelerin 6n proje asamasi, ingaat sektoriinde
belki de en kritik asamalardan birini olusturur. Bu asama, projenin ana hatlarinin
cizildigi, tasarimin sekillendigi ve temel kararlarin alindig1 bir siirectir. Bu nedenle, 6n
proje asamasinda dogru standartlarin belirlenmesi ve detaylarin dogru sekilde ortaya
konulmasi, projenin ilerleyen asamalarinda basarisini dogrudan etkileyen kritik bir
faktordiir. Geleneksel yontemlerle, mimarlar ve proje ekibi, proje ¢izimlerini manuel
olarak inceler ve standartlara uygunlugunu kontrol ederler. Ancak, bu siire¢ zaman
alicidir ve insan hatalara agiktir. Bu noktada, yapay zeka, derin 6grenme ve yapay
sinir aglar1 gibi yeni teknolojilerin kullanimi 6nem kazanmaktadir. Bu teknolojiler,
proje ¢izimlerinin otomatik olarak analiz edilmesine ve belirlenen standartlara
uygunlugunun degerlendirilmesine olanak tanir. Bu, hem zaman kazandirir, hem de
insan hatalarin1 en aza indirir. Bu ¢aligmanin 6nemi, mimarlik alaninda yapay zeka ve
derin 6grenme gibi yeni teknolojilerin kullaniminin artmasiyla birlikte, mimarlarin bu
teknolojilerden nasil faydalanabileceklerini anlamalarina ve projelerini nasil
tyilestirebileceklerini kesfetmelerine yardimer olmasidir. Bu, sadece mimarlik pratigi
icin degil, ayn1 zamanda ingaat sektoril icin de 6nemli bir adimdir. Sonug olarak, bu
calisma, mimarlik alaninda yapay zeka ve derin 6grenme teknolojilerinin kullaniminin
Oonemini vurgulayarak, sektordeki standartlar1 yiikseltmeye ve projelerin daha etkili bir
sekilde yonetilmesine katkida bulunacaktir. Bu, hem akademik hem de endiistriyel

acidan degerli bir katki saglayacaktir.

e TezinOrganizasyonu

Bu tez galismasi bes boliimden olusturulmustur.

Tez galigmasinin birinci boliimiinde, mimarlik ve yapay zeka ile iliskisi ve on proje
asamasindaki projenin ¢izim standartlart hakkinda bilgi verilmis, ¢alismanin amaci

agiklanmustir.



Ikinci boliimde, temel kavramlara deginilerek mimari tasarim siireclerine, mimari
tasarimda yapay zekad ile calisilan Ornekler, yapay zekd ve yapay sinir aglarn

kavramlarinin aragtirmalar1 yapilmistir.

Ugiincii boliimde, &n proje asamasindaki projenin ¢izim standartlarinin uygun olup
olmadigini tespitinin yapilabilmesi i¢in gerekli veri hazirligi ve veri isleme islemleri

anlatilmistir.

Dordiincii boliimde, islenen verilerin elde edilisi, goriintii analizinin yapilmasi, gecerli
ve gegersiz olma durumuna gore smiflandirma performanslarinin degerlendirilmesi

yapilmistir.

Besinci boliimde, uygulanan yapay zeka teknolojisi tabanli programin sonuglar1 detayli
bir sekilde incelenmis, her bir analiz ve siniflandirma siirecine ait sonuglar ayrintili bir
sekilde sunulmustur. Bu bolimde elde edilen bulgular, detayli bir analizle

degerlendirilmis ve elde edilen sonuclar iizerinden c¢esitli ¢ikarimlar yapilmastir.



2. LITERATUR TARAMASI

Mimarlik, insanligin tarih boyunca yasadigi mekansal ihtiyaglarin karsilanmasinda
temel bir rol oynamistir. Giiniimiizde ise teknolojinin hizla gelismesi, mimarlik alaninda
da biiyiik degisimlere yol agmistir. Bu degisimler, mimarlik uygulamalarinda kullanilan

teknolojilerin ve siire¢lerin daha akilli ve verimli hale gelmesini saglamistir.

Bu c¢alisma, Tiirkiye'deki mimari tasarim siire¢lerini, izin edinme siireclerini ve mimari
proje ¢izimleri igin standartlar1 ele almay1 amaglamaktadir. Ozellikle yapay zekanin bu
siireclere entegrasyonunun getirdigi olanaklar1 incelemeyi hedeflemektedir. Bu

baglamda, literatiir aragtirmasindafarkli ¢alismalar 6zetlenmistir.

Chen ve Chen (2018), siirdiiriilebilir mimari tasarim i¢in makine 68renimi tekniklerinin
kullanimin1 inceler. Makine 6grenimi yontemlerinin, enerji verimliligi, malzeme se¢imi
ve yesil bina tasarimi gibi siirdiiriilebilirlik odakli tasarim kararlarina nasil

uygulanabilecegini arastirir.

Lu, Sun, Yao(2019),performans odakli mimari tasarim kesfi i¢in derin &grenme
yaklagimi ele alinmistir. Makale, derin 6grenme yontemlerinin kullanilmasiyla, mimari
tasarimin performansini iyilestirmek icin kesif siirecinde nasil kullanilabilecegini

arastirir.

Derix, Miranda(2019), dijital paradigmalara dayali mimari tasarim iizerine odaklanan
bir konferansin bildirilerini icerir. Yapay sinir aglar1 ve diger dijital teknolojilerin
mimari tasarim silirecine nasil entegre edilebilecegi iizerinde durulur. Kitap, dijital
tasarim araglarinin kullanimini, parametrik tasarimi ve hesaplama tasarimini ele alan

cesitli yaklagimlari sunar.

Liu ve arkadaslar1 (2021), mimari mirasin 3D rekonstriiksiyonunda derin 6grenme

tabanli yaklagimlar1 inceler. Mimari mirasin dijital modellerini olusturmak i¢in derin



ogrenme tekniklerinin kullanilabilirligini degerlendirir.

Beiranvand ve Yitmen (2020), yapay sinir aglar1 kullanarak karmasik i¢c mekanlarda yol
bulma performansinin tahmin edilmesine odaklanir. Derin 6grenme tekniklerinin, i¢
mekan tasariminda insanlarin yol bulma yeteneklerini tahmin etmek i¢in nasil

kullanilabilecegini inceler.

Zhang ve arkadaslar1 (2021), mimari diizenleme planlamasinda makine 6grenimi tabanl
generatif(liretken) tasarim yontemlerini gzden gegirir. Mimari yerlesim planlamasinda
generatif tasarimin nasil uygulanabilecegini ve makine O6grenimi tekniklerinin nasil

kullanilabilecegini aragtirir.

Mekawy ve arkadaslari (2021), yapay sinir aglarinin bina kabugu tasariminda nasil
kullanilabilecegini degerlendirir. Derin 6grenme tekniklerinin, bina kabugu tasarim

stirecinde kullanilabilirligini ve potansiyel avantajlarini inceler.

Baydogan (2013), yapay zeka destekli sistemi kullanarak, konut yerlesim planlar1 i¢in
tip imar plani ve yonetmeliklerinin gerekliliklerini karsilayacak dogru yerlesimi bulmak,
yogunluk hesaplarini yapmak ve sonug olarak ¢ikan kiitle biiyiikliigii ve kat adedini
tasarimctya gostermektedir. Bu program, mimari tasarimcilara tasarim stirecinde dnemli
bir destek saglayarak daha bilingli ve optimize edilmis tasarim ¢dziimleri liretmeye

yardimci olmay1 hedeflemistir.

Aslt Cekmis (2016), bulanik mantik sistemini kullanarak, konut yerlesim diizenlerinin
avantajli konumlarini belirlemede etkili bir model sunmaktadir. MATLAB'da Sugeno
tipt FIS editorii kullanilarak her konut biriminin avantajli degeri degerlendirilmistir.
Bulanik ¢ikarim siireci, girdi vektoriindeki degerlere dayanarak ¢ikti vektoriine degerler
atanmistir. Bu sayede, bir alandaki konutlarin yerlesim diizenlerinin en avantajh

konumlarin belirlemeyi amaglamastir.

Hao Zheng ve Weixin Huang (2018), mimari planlar {izerinde g¢alisan iiretken ag

sistemini CGAN (Kosullu Uretken Cekismeli Ag) kullanarak mimari tasarim siirecinde,



kullanic1 ve mimar arasindaki on goriigmelerde dogru analiz yapilamadigindan siirecin
uzunluguna dikkat c¢ekilmis ve iretken ag sistemlerinin kullanilmasinin siireci

hizlandirabilecegi ve farkli alternatifler sunabilecegi gozlemlenmistir.

Bingol ve ekibi(2020), derin 6grenme temelli bir makine 6grenimi yontemi kullanarak
tagtyict  sistemlerin - depreme  dayanikliligini  degerlendirebilen  bir ¢alisma
gerceklestirmistir.  Python ve IMAGE Al programlart kullanilarak olusturulan
calismada, derin O0grenme teknikleri ve gOriinti okuma yontemi ile olusturulan
Diizensizlik Kontrol (DK) asistaninin yeni tasarimlar i¢in yorum yapmasi

hedeflenmistir.

Cergci (2022), mimari konum planlama siirecinde geleneksel yontemler disinda yapay
zeka, makine Ogrenmesi ve meta-sezgisel optimizasyon algoritmalari gibi modern
yontemlerin  kullanilmasiyla blok yerlesimi optimizasyonunu gerceklestirmeyi
hedeflemektedir. Bu algoritmalar, biiyilk boyutlara ve karmasik kisitlamalara sahip
pratik problemler i¢in uygun olan problem bagimsiz tekniklerdir ve makul hesaplama
zamanlarinda iyi kalitede ¢oziimler elde etmeyi amaglamaktadirlar. Arastirma, meta-
sezgisel algoritmalardan yararlanarak mimari yerlesimdeki optimizasyon sorununa

coziim getirmeyi hedeflemektedir.

Zeki¢ ve Ognjanovi¢ (2021), mimari tasarimda derin Ogrenme ve yapay zeka
tekniklerinin kullanimini incelemektedir. Makale, mimari tasarim siirecinde derin
O0grenme ve yapay zekanin nasil entegre edilebilecegini ve potansiyel faydalarimi ele
almaktadir. Ornegin, mimarlikta stil analizi, tasarim optimizasyonu, kullanic1 davranis
tahmini gibi konulara derin &grenme yaklasimlarinin nasil uygulanabilecegi

incelenmektedir.

Zhang, Yu, Xiong ve Wang(2019), mimari uygulamalarda 3D rekonstriiksiyon ig¢in
derin 6grenme tekniklerinin kullanimini ele almaktadir. Dergide, 3D modelleme, lazer
tarama ve gorlntii isleme gibi tekniklerin yani sira derin 6grenme yontemlerinin nasil
kullanilabilecegini inceler. Bu sayede, mimari alaninda daha hizli ve dogru 3D

rekonstriiksiyon yontemlerinin gelistirilmesine katkida bulunulabilir.
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Balaban ve arkadaslar1 (2020), binalarda i¢ mekan konforunun tahmin edilmesinde
derin 6grenme tekniklerinin kullanimini arastirmaktadir. Makalede, sensor verileri, hava
durumu kosullar1 ve enerji tiiketimi gibi faktorler kullanilarak derin 6grenme modelleri
olusturulmasi ele alinir. Bu modeller, bina i¢indeki sicaklik, nem ve hava kalitesi gibi
parametrelerin tahmininde kullanilabilir ve bina konforunu artirmak igin Onleyici

tedbirler alinabilir.

Liu ve arkadaslar1(2020), bina kabugu tasariminda ¢ok amacli optimizasyon i¢in derin
ogrenme temelli bir yontem ele alinmaktadir. Dergide, enerji verimliligi, konfor diizeyi,
aydinlatma kalitesi gibi farkli hedeflere sahip ¢oklu amacli optimizasyon problemleri
icin derin 6grenme modelleri kullanilarak en iyi tasarim ¢oziimlerinin bulunmasi
tizerine odaklanilmistir. Bu sayede, bina kabugu tasariminin enerji tasarrufu ve

performans agisindan optimize edilmesi amaglanir.

Ahmad ve arkadaglar1 (2021), bina sistemleri tasarim optimizasyonunda derin
o0grenmenin kullanimin1 degerlendirmektedir. Makalede, elektrik, 1sitma, havalandirma
ve iklimlendirme gibi bina sistemlerinin tasariminin gelistirilmesi i¢in derin 6grenme
tekniklerinin nasil kullanilabilecegi incelenmektedir. Bu teknikler, enerji verimliligi,
operasyonel performans ve kullanici konforu gibi faktorlerin iyilestirilmesine yardimci

olabilir.

Nguyen ve arkadaglar1 (2021), mimaride yapay zeka tekniklerinin sistemli bir sekilde
incelenmesini saglayan bir derleme makalesidir. Makalede, mimari tasarim siirecinde
yapay zeka tekniklerinin kullanim alanlari, yapr bilgisi, sekil optimizasyonu, enerji
analizi ve kullanici deneyimi gibi farkli konular iizerinde ayrmtili bir inceleme
yapilmaktadir. Bu sayede, mimarlik alaninda yapay zekanin potansiyel uygulamalar1 ve

etkileri hakkinda genel bir bakis sunulmaktadir.

Kwon, Cho, ve Park (2021), kentsel tasarimalaninda derin 6grenme tekniklerinin
kullaniminm1 ele almaktadir. Makalede, derin 6grenme modellerinin kentsel alanlarin
analizi, yogunluk tahmini, ulasim planlamasi ve peyzaj tasarimi gibi alanlarda nasil

kullanilabilecegi incelenmektedir.
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Ahn, Park ve Jeong (2020), binaperformansinin tahmin edilmesinde derin 6grenme
uygulamalarin1 degerlendirmektedir. Makalede, bina enerji tiiketimi, 1sitma-sogutma
yukleri ve termal konfor gibi faktorlerin derin 6grenme modelleri kullanilarak nasil

tahmin edilebilecegi lizerinde durulmaktadir.

Wei ve arkadaslar1 (2021), bina diizenlemeleri i¢in derin 68renme tabanli generatif
tasarim yOntemlerini incelemektedir. Makalede, derin Ogrenme tekniklerinin
kullanildig1 otomatik planlama, yerlesim diizenioptimizasyonu ve bina yerlesimi

olusturma gibi konulara odaklanilmaktadir.

Zhang, Janssen ve Wei (2020), mimari tasarimda makine 6grenimi uygulamalarini
incelemektedir. Makalede, makine Ogrenimi tekniklerinin tasarim optimizasyonu,
performans analizi, bigim arastirmasi ve tasarim bilgisi yonetimi gibi alanlarda nasil

kullanilabilecegi lizerinde durulmaktadir.

Chen ve Jin (2020), yapay sinir aglarinin bina tasarim oOzellikleri i¢in kullanici
tercihlerini tahmin etmek ic¢in nasil uygulanabilecegini inceliyor. Makalede,
kullanicilarin bina tasarimiyla ilgili tercihlerini belirlemek i¢in yapay sinir ag1 modelleri
kullanilarak kullanict geri bildirimlerinden veri toplamanin ve analiz etmenin 6nemi

vurgulanmaktadir.

Akbarzadeh ve arkadaslar1 (2020), mimarlikta derin 6grenmenin etkisini degerlendiren
bir incelemeyi sunar. Makale, derin 6grenme ydntemlerinin mimari tasarimin farkli
yonlerinde nasil kullanildigina dair bir genel bakis sunar. Bu inceleme, derin
O0grenmenin yapay zeka destekli tasarim, yapisal analiz, enerji analizi ve tasarim

optimizasyonu gibi alanlarda nasil uygulandigini arastirir.

Ghaffarianhoseini ve arkadaslar1 (2019), yapay sinir aglarmin kentsel tasarim alaninda
nasil kullanilabilecegini incelemektedir. Makalede, yapay sinir aglari kullanilarak
kentsel tasarim problemlerinin modellemesi ve analizi i¢in Ornekler sunulmaktadir.
Ornegin, kentsel doku analizi, trafik tahmini ve yesil alan planlamasi1 gibi konularda

yapay sinir aglar1 kullanilarak tasarim kararlar1 desteklenebilir.
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Tan ve arkadaglar1 (2020), yapay sinir aglarmin binalarin enerji performansini tahmin
etmek i¢in nasil kullanilabilecegini ele aliyor. Makalede, bina enerji tiikketimi verilerinin
yapay sinir ag1 modelleri kullanilarak nasil analiz edilebilecegi ve enerji tasarrufu

potansiyelinin nasil belirlenebilecegi tizerinde durulmaktadir.

Elmas ve Ergen(2020), yapay sinir aglari kullanilarak kentsel tasarim kararlarimi
desteklemek icin bir karar destek modeli gelistirilmesini inceliyor. Makalede, yapay
sinir aglarmin kullanildig1 bir modelin nasil tasarlandig1 ve kentsel tasarim kararlarinda
nasil kullanilabilecegi iizerinde durulmaktadir. Model, farkli kentsel tasarim

senaryolarinin performansini degerlendirmek ve optimize etmek icin kullanilabilir.

Zhang, Wang ve Jia (2020), mimaritasarim optimizasyonunda derin takviye 0grenme
yontemlerinin nasil kullanilabileceginiinceliyor. Makalede, derin 6grenme ve takviye
o0grenme tekniklerinin  kullanilarak otomatik tasarim optimizasyonunda nasil
kullanilabilecegi ve mimari tasarim kararlarinimiyilestirilmesine nasil katkida

bulunabilecegi lizerinde durulmaktadir.

Zhu ve Gero (2019), derin 6grenme tabanli generatif tasarim yontemlerinin yiiksek
boyutlu tasarimalanlarinin kesfedilmesinde nasil kullanilabilecegini arastiriyor.
Makalede, yapay sinir aglar1 ve genetik algoritma gibi yontemlerin birlesimiyle,
karmasik tasarim alanlarinda alternatif ¢oziimler iiretebilen bir modelin nasil

gelistirilebilecegi tizerinde durulmaktadir.

Goodfellow, Bengio ve Courville (2016), derin 6grenmekonusunu ele alan kapsamli bir
kitap yaymlamiglardir. Derin 6grenme temellerini, derin sinir aglart mimarisini ve gesitli
derin 6grenme tekniklerini igeren bir inceleme sunar. Kitap, derin 6grenmeye dair temel

bilgileri igeren bir giris niteligindedir.

Oyarzun ve arkadaslar1 (2020), yapay sinir aglarinin mimari tasarim siirecinde karar
verme slirecine nasil destek saglayabilecegini arastiriyor. Makalede, yapay sinir aglari
ve veri analizi tekniklerinin kullanilarak tasarim kararlarina yonelik bilgi

saglanabilecegi ve karar verme siirecinin iyilestirilebilecegi lizerinde durulmaktadir.
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O’Brien ve Sodhi (2021), mimari tasarimda evrigimli sinir aglarinin potansiyelini
arastirtyor. Makalede, evrisimli sinir aglarinin mimari bigimlerin analizi, 6zellik
cikarimi ve benzerlik Ol¢limii gibi alanlarda nasil kullanilabilecegi ve tasarim siirecine

nasil entegre edilebilecegi lizerinde durulmaktadir.

Tsai ve Huang (2020), derin 6grenme tekniklerinin bina cephesi gorsellerinin estetik
degerlendirmesinde kullaniminmi arastirtyor. Makalede, gorsel 6zellik ¢ikarimi, estetik
degerlendirme ve derin Ogrenme modellerinin nasil egitilebilecegi {iizerinde

durulmaktadir.

Radwan ve Afify (2019), derin 6grenme tabanli bir yaklasimin cephe kaplama
sistemlerinin verimli bir sekilde se¢iminde nasil kullanilabilecegini arastirtyor.
Makalede, cephe kaplama malzemelerinin 6zellikleri, performans kriterleri ve tasarim
tercihleri ile ilgili veriler kullanilarak derin 6grenme modellerinin nasil egitilecegi ve

kullanilabilecegi iizerinde durulmaktadir.

Li, Sun ve Wei (2019), jeneratif karsilastirmali aglar (GAN&#39;lar) kullanarak mimari
tasarimda nasil kullanilabilecegini incelemektedir. GAN&#39;lar, yeni tasarim
orneklerinin iiretilmesi, tasarim varyasyonlarinin kesfedilmesi ve tasarim siirecinde

yaratici bir yaklagimin tegvik edilmesi gibi alanlarda kullanilabilmektedir.

Zhang, Wu ve Chen (2020), derin takviye 6grenme yontemlerinin optimalmekan diizeni
tasariminda nasil kullanilabilecegini arastirtyor. Makalede, mekan diizeni tasariminin
bir optimizasyon problemi olarak ele alinmast ve derin takviye Ogrenme
algoritmalarinin kullanilarak optimal bir mekén diizeni tasariminin otomatik olarak elde

edilebilecegi lizerinde durulmaktadir.

Literatlir taramasina ait Ozet tablosu Cizelge 2.1°de verilmistir. Cizelge, her bir

calismanin adi, yazar(lar), yayin yili, kullanilan teknik ve yontem se¢imini igermektedir.
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Cizelge 2.1.Mimaride Yapay Zekanin Kullanilmasina Iligkin Literatiir Taramas1

Calisma Adi ve Yazar(lar) | Yil K,‘;giﬁ;tn Yontem Secimi
Machine Learning Enerji verimliligi, malzeme
Techniques for Sustainable Makine secimi, yesil bina tasarimi gibi
Architecture Design. 2018 Ogrenimi stirdiiriilebilirlik odakli tasarim
Sustainability (Chen ve Teknikleri kararlarina uygulama igin
Chen) secilmistir.
A Deep Learning Approach
for Performance-Driven Derin Mimari tasarimin
Architectural Design 2019 Ogrenme performansini kesif siirecinde
Exploration. Automation in Yaklasimi tyilestirmek icin se¢ilmistir.
Construction (Lu, Sun, Yao)
Architectural Design and
Digital Paradigms: Yapay sinir aglari ve diger
Proceedings of the Sth dijital teknolojilerin mimari
. Dijital Tasarim .
International Conference on | 2019 Araclar tasarim siirecine
the Architectural Design and entegrasyonunu incelemek
Digital Paradigms (Derix, amaciyla secilmistir.
Miranda)
Deep Learning-Based 3D . Mimari mirasin dijital
: Derin . ..
Reconstruction for 05 modellerini olusturmak i¢in
Architectural Heritage: A | 2021 grenme derin 6grenme tekniklerinin
. Tabanh . . .
Review. Journal of Cultural Yaklasimlar kullanilabilirligini
Heritage (Liu ve Ark.) degerlendirmek i¢in secilmistir.
Predicting Wayfinding
Performance in Complex I¢c mekan tasariminda insanlarin
Indoor Environments: A . yol bulma yeteneklerini tahmin
. Yapay Sinir e .
Deep Learning Approach. | 2020 Aglari etmek i¢in derin 6grenme
Frontiers of Architectural tekniklerinin kullanilabilirligini
Research (Beiranvand ve incelemek i¢in secilmistir.
Yitmen)
Generative Design in Makine Mimari yerlesim planlamasinda
Architectural Layout Ogrenimi generatif tasarimin
Planning Using Machine 2021 Tabanli uygulanmasi ve makine
Learning: A Review (Zhang Generatif O0grenimi tekniklerinin
ve ark.) Tasarim kullaniminin arastirilmasi
Deep Learning for Building . Binaulfabugu tasaqmlnfig derin
Envelope Design: A Review | 2021 Yapavy Sinir ogrenme tel‘q'nk'lve'rl'nm
Aglar kullanilabilirliginin

(Mekawy ve ark.)

degerlendirilmesi
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Cizelge 2.1. (devami) Mimaride Yapay Zekanm Kullanilmasina Iliskin Literatiir

Taramasi
Tip imar plan1 ve
Tip imar Yénetmelizine Uveun yonetmeliklerine uygun konut
pVazi ot Plant Uri ten B?rg yerlesim planlarini belirlemek
Yz v Zeka Destek 2013 | Yapay Zeka ve yogunluk hesaplarini
Sisrt)er};li (Baydogan) yaparak tasarimciya dogru kiitle
yaog bityiikliigii ve kat adedi
bilgilerini sunmak
Konut yerlesim diizenlerinin
Fuzzy logic in architectural site 2016 Bulanik avantajli konumlarini
planning design(Cekmis) Mantik belirlemede etkili bir model
sunmak
Archltectulja.l drawings . Akillt mimari plan tireten bir
recognitionand Makine N it
. . 2018 | . . ornek olma 6zelligini
generationthrough machine Ogrenmesi tasimaktadir
learning( Huang ve ark.) ?
Defa rsearﬁilc(iiiya:ﬂ;h ;I:krgarl Programin, tasiyici sistemin
yapay ze . gorsel ozelliklerini
uygulamalari: Derin 6grenme Derin N )
e e ; . 2020 | degerlendirerek depreme
ve goriintii isleme yontemi ile Ogrenme e
.. . . A dayaniklilig1 tizerinde uzman
diizensiz tagiyici sistem tespiti benzeri yorumlar yapabilmesi
(Bingol) y y
Mimari tasarim siirecinde 6n
Mimari Konum Plan1 On tasarim asamasinda blok
Tasariminda Bir Yapay Zeka | 2022 | Yapay Zeka | yerlesimi problemini ¢6zmek ve
Uygulamasi(Cergi) meta-sezgisel algoritmalarin
etkisini incelemeyi amagla
Deep Learning and Artificial Derin Mimari tasarimda derin
Intelligence in Architectural 2001 | Osrenme ve O0grenme ve yapay zekanin
Design: A Review (Zeki¢ ve Y§ av Zeka entegrasyonu ve potansiyel
Ognjanovic) pay faydalarinin incelenmesi
A Review (.)f Deep Learning . Mimari uygulamalarda 3D
Techniques for 3D Derin rekonstriiksiyon i¢in derin
Reconstruction in Architectural | 2019 | Ogrenme 6“renrlllle tgknik(ferinin
Applications (Zhang, Yu, Teknikleri & tullamlmast
Xiong ve Wang)
Deep Learning-Based Indoor Derin Bm?ﬁﬁ?;ig;ff}i;li/(;nlf(i)gnun
Comfort Prediction in 2020 | Ogrenme konforunun artirilmasi icin
Buildings (Balaban ve ark.) Modelleri ¢

kullanilmasi
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Cizelge 2.1. (devami)Mimaride Yapay Zekanin Kullanilmasina Iliskin Literatiir

Taramasi

Deep Learning-Based Multi

Derin Ogrenme

Bina kabugu tasariminda

Objective Optimization for 2020 Temelli Cok enerji tasarrufu ve
Building Envelope Design Amach performans acisindan
(Liu ve ark.) Optimizasyon optimize edilmesi
Deep Learning for Building ) Bina sistemleri tasarim
Systems Design 2001 Derin Ogrenme optimizasyonunda derin
Optimization: A Review Teknikleri o0grenme kullaniminin
(Ahmad ve ark.) degerlendirilmesi
i v
Architecture: A Systematic | 2021 Yapay Zeka . o
Review (Neuyen ve ark.) alanlarinin sistemli bir
gw ] sekilde incelenmesi
Deep Learning for Urban Derin Orenme Kentsel tasarim alanlarinda
Design: A Review (Kwon, | 2021 gren derin 6grenme tekniklerinin
Modelleri . .
Cho, ve Park) kullaniminin incelenmesi
Generative Design for . Bina diizenlemeleri i¢in
o . Derin Ogrenme e
Building Layouts Using . derin 6grenme tabanli
. . 2021 | Tabanli Generatif :
Deep Learning: A Review generatif tasarim
. Tasarim .. o .
(Wei ve ark.) yontemlerinin incelenmesi
Deep Learning Applications Bina performansinin tahmin
for Building Performance 2020 Derin Ogrenme edilmesinde derin 6grenme
Prediction: A Review (Ahn, Uygulamalari uygulamalarinin
Park ve Jeong) degerlendirilmesi
Apph.catlf)ns of Machme N N Mimari tasarimda makine
Learning in Architectural 2020 Makine Ogrenimi Sarenimi uyeulamalarnm
Design: A Review (Zhang, Teknikleri & nuys .
) incelenmesi
Janssen ve Wei)
Applying Artificial Neural
Networks to Predict User Kullanic tercihlerini tahmin
Preferences for Building | 2020 | Yapay Sinir Aglar etmek icin yapay sinir
Design Features (Chen ve aglarimin kullanilmasi
Jin)
Evaluating the I'mp?lct of Derin 6grenme tekniklerinin
Deep Learning in Derin Ogrenme mimari tasarimin farkl
Architecture: A Review of | 2020 £

Methods and Applications
(Akbarzadeh ve ark.)

Y ontemleri

yonlerindeki etkisinin
degerlendirilmesi
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Cizelge 2.1. (devami) Mimaride Yapay Zekanin Kullanilmasina iliskin Literatiir

Taramasi
Artificial Neural Network Kentsel tasarim alaninda yapa
Modelling in Urban Design: A Yapay Sinir PR yapay
. . e 2019 z sinir aglarinin kullaniminin
Review (Ghaffarianhoseini ve Aglar . .
incelenmesi
ark.)
Predictive Modeling (?f Energy Binalarm enerji
Performance of Buildings Yapay Sinir erformansinin yapay sinir
Using Artificial Neural 2020 g“}iarl aIzlarl la tahmin Zdli)lrgesinin
Networks: A Review (Tan ve g glatlyla .
ark.) incelenmesi
An Artificial Neural Network- Kentsel tasarim kararlarini
Based Decision Support Model 2020 Yapay Sinir desteklemek i¢in yapay sinir
for Urban Design (Elmas ve Aglar aglar1 kullaniminin
Ergen) incelenmesi
Deep Reinforcement Learning Mimari tasarim
for Architectural Design 2020 Derin Takviye optimizasyonunda derin
Optimization (Zhang, Wang ve Ogrenme takviye 6grenme
Jia) yontemlerinin incelenmesi
A Generative Design _Derin Yiiksek boyutlu tasarim
Approach to Exploring Ogrenme alanlarinin kesfedilmesinde
High-Dimensional Design 2019 Tabanlh derin 6grenme tabanli
Spaces using Deep Learning Generatif generatif tasarim
(Zhu ve Gero) Tasarim yontemlerinin aragtirilmasi
Deep Learning (Goodfellow, 2 ]?erln Derin 6grenme alaninda
Bengio ve Courville) 2016 Ogrenme kapsamli bir inceleme
Teknikleri
Applying Artificial Negr?ll . Mimari tasarim karar verme
Networks to Support Decision- Yapay Sinir o L
o . 2020 2 stirecinde yapay sinir aglarinin
Making in Architectural Aglar . .
. kullaniminin incelenmesi
Design (Oyarzun ve ark.)
Investlgatmg.the Potential of o Mimari tasarimda evrigimli
Convolutional Neural 2021 Evrisimli sinir aglarinin potansiyelinin
Networks for Architectural Sinir Aglar & At tlrﬁmam y
Design (O’Brien ve Sodhi) ?
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Cizelge 2.1. (devami) Mimaride Yapay Zekanin Kullanilmasina iliskin Literatiir

Taramasi

Predicting Visual
Aesthetic Scores of

Derin Ogrenme

Bina cephesi gorsellerinin
estetik degerlendirmesinde

gigdlﬁgafifidi;isilif 2020 Teknikleri derin 6grenme tekniklerinin
p Huang) kullaniminin arastirilmasi
Deep Learning-Based . .
Approach for Efficient Derin Ogrenme C?ph.e kgp lama smtemlermm
Selection of Facade 2019 Tabanlh verimli blr A kilde segilmesinde
Cladding Systems Yaklagim derin ogrenme tabanll'
(Radwan ve Afify) yaklagimin incelenmesi
Using Generative
Adversarial Networks Jeneratif N .
(GANSs) in Architectural | 2019 | Karsilastirmali Mﬁﬁ}?;;fﬁjﬁ:?iiggii?n
Design: A Review (Li, Sun Aglar
ve Weli)
Deep Reinforcement Optimal mekan diizeni
Learning for Optimal 2020 Derin Takviye tasariminda derin takviye
Space Layout Design Ogrenme O6grenme yontemlerinin

(Zhang, Wu ve Chen)

kullanilmasinin incelenmesi
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3. MIMARI TASARIM

Mimari tasarim, mimarlarin belirli kurallar ve diistinme sanatiyla ¢esitli bilesenleri bir
araya getirerek planlama, tasarlama ve insa etme siirecidir (Kalay, 1992). Bu siirec,
estetik, islevsellik, kullanic1 gereksinimleri, teknik gereklilikler ve bilesen faktorleri gibi

bir dizi unsuru igerir.

Estetik, mimari tasarimin temel bilesenlerinden biridir ve tasarimin gorsel ve duygusal
cekiciligini ifade eder (Lawrence, 2005). Bu, yapilarin dis goriiniisiinii, malzeme
secimini ve renk kullammini icerir. Islevsellik ise tasarimin kullanici ihtiyaglarmi
karsilayacak sekilde olusturulmasini saglar. Kullanici gereksinimleri, projenin amacina
ve hedef kitlesine uygun olarak belirlenir ve tasarim siirecinde 6énemli bir rol oynar.
Teknik gereklilikler ise yapisal dayaniklilik, enerji verimliligi ve giivenlik gibi faktorleri

kapsar.

Jones, tasarim siirecinde ii¢ temel asamadan bahsetmektedir (Jones, 1980). Bu asamalar

sunlardir:

Analiz Asamasi: Problemin derinlemesine incelendigi ve tanimlandigi asamadir. Bu

asamada tasarim sorununun 6zii anlasilmaya calisilir ve gereksinimler belirlenir.

Sentez Asamasi: Analiz asamasinda belirlenen gereksinimlere dayanarak ¢6ziim

Onerileri uretilir ve tasarimin ana hatlari belirlenir.

Degerlendirme Asamasi: Olusturulan ¢6ziim Onerileri ve tasarimin detaylar
incelenerek, tasarimin uygunlugu ve etkinligi degerlendirilir. Bu asamada tasarimin
hedeflerine ne kadar uygun oldugu ve tasarimin hangi 6l¢iide basarili oldugu analiz

edilir. (Sekil 3.1.)
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[+ Tasanm onerilerinin
analizi

‘* Mevcutkosullarin | Sentez
incelenmesi

« Gereksinimlerin +» Fikirlerin olugturulmasi « Tasarm dnerilerinin
belirlenmesi « Tasarm onerilerinin analizi

« Kisitlarin geligtiriimesi » En uygun ¢ozimin
tanimlanmasi + Alternatif ¢cézum secilmesi

yollarinin kesfedilmesi

I‘\-— I\\-— Degerlendirme

Sekil 3.1. Tasarim siireci akis grafigi (Jones, 1980)

Jones'a gore, bu asamalar tasarim siirecinin temel bilesenlerini olusturur ve tasarim

stireci boyunca tekrarlanarak tasarimin gelisimini saglar.

Mimari tasarim siiregleri, yapilarin kavramsal gelisiminden baglayarak detayli ¢izimlere
ve sonunda ruhsat alma siirecine kadar uzanan karmasik bir siirectir (Ching, 2014). Bu
stireglerde, projenin teknik, estetik ve yasal gereksinimleri karsilamasi Onemlidir
(Gibson, 2018). Bu gereklilikleri karsilamak i¢in, projenin 6n proje cizimlerinin belirli

standartlara uygun olmas1 gerekmektedir.

On proje ¢izimleri, projenin kavramsal yapisim gorsellestirmeyi amaglayan belgelerdir
ve genellikle planlar, kesitler, gériinlimler ve sematik ¢izimler igerir (Burry, 2013). Bu
calismada ¢izimlerin standartlara uygunlugu, projenin teknik dogrulugunu ve estetik
biitlinliigiinli saglamay1 amaglamaktadir. Ayrica, ruhsat alma siirecinde de bu ¢izimlerin

belirli standartlara uygun halde sunulmay1 hedeflemektedir.

Standartlarin belirlenmesi genellikle yerel yonetmelikler, ulusal standartlar ve mesleki
kuruluslarin belirledigi kilavuzlar dogrultusunda gerceklesir (Tiirkiye Mimarlar Odast,
2020). Ornegin, Tiirkiye'de mimari projeler icin belirlenen standartlar ve kurallar,
Tiirkiye Mimarlar Odasi1 tarafindan belirlenmistir ve bu standartlar projelerin teknik,

estetik ve yasal gereksinimlerini karsilamak i¢in tasarlanmistir.

Bu standartlar, projenin ¢izim asamasinda ve ruhsat alma siirecinde goz Oniinde

bulundurulur.
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On Proje Asamasinda, mimari projelerin icermesi gereken bilgiler ve ¢izim standartlart
belirli bir diizen ve kapsamda olmalidir. Bu agsamada projelerin saglamasi1 gereken temel

bilgiler sunlardir:

Ihtiyag Programina Uygunluk: Projede yer alan her bir unsur, dnceden belirlenmis
ihtiya¢ programina uygun olarak tasarlanmalidir. Bu, projenin islevselligi ve kullanici
gereksinimlerine uygunlugu agisindan onemlidir.

Cizim Standartlari:

Kat Planlari: Benzer katlarin ¢iziminde ayni bakis ag¢is1 kullanilmali ve tekrar eden
katlar agiklamalarla belirtilmelidir. Her paftada hakim riizgar yonii, manzara ve kuzey

yonii gosterilmelidir.

D1s Olgiiler: Blok 6lgiisii, cephe hareketleri ve tastyict akslar diizenlenerek dis olgiiler

belirtilmelidir.

Blok Kodlamasi: Bloklar kodlanarak icerdikleri iinitelerin agiklamalari verilmelidir.
Mahal Bilgileri: Her mahalle i¢in mahal numarasi, ismi ve net alan1 yazilmalidir.
Kesitler ve Dilatasyonlar: Her kat planinda kesit gecirilen yerlerden kesit ¢izgisi ve

bakis yonii gosterilmeli, dilatasyonlar belirtilmelidir.

Ingai Elemanlar: Kolonlar, perde duvarlar, pano gibi ingai elemanlar ayri ¢izim

teknigiyle ¢izilerek detaylandirilmalidir.

Cevre Diizenlemesi: Zemin kat planlarinda ¢evre diizenlemesi detayli olarak iglenmeli

ve ¢izimleri yapilarak gosterilmelidir.

Asma Tavan ve Bacalar: Asma tavan yapilacak yerler isaretlenmeli, bacaklar eksiksiz

gosterilmelidir.

Cat1 Plani: Cat1 planinda egimler, su toplama yerleri, tesisat ve asansor ¢ikintilari,

bacalar ve gatiya ¢ikis delikleri gosterilmelidir.

Bu standartlar, projenin biitiinliigiinii saglamak ve uygulanabilirligini artirmak i¢in
onemlidir(Tirkiye Mimarlar Odasi, 2020).Degerlendirme siirecinde, ©On proje
cizimlerinin belirli kriterlere uygunlugu incelenir. Bu kriterler arasinda ¢izimlerin teknik

dogrulugu, olgek tutarhiligi, detay seviyesi, malzeme ve renk kullanimi, projenin
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fonksiyonel gereksinimlere uygunlugu ve c¢evresel etkilere duyarlilik gibi unsurlar yer
alir (Francis, 2012). Bu degerlendirme siireci, projenin teknik, estetik ve yasal

gereksinimlerini karsilayip karsilamadigini belirlemede 6nemli bir rol oynar.

Bu ¢alismada, 6n proje agsamasindaki proje planlarindaki degerlendirmelerde yer alacak

Olgiitler sunlardir:

Bakis Yonii: Planin hangi yonden bakildigini belirtmek 6nemlidir. Ozellikle kuzey,

giiney, dogu ve bat1 gibi yonlerin belirtilmesi planin anlasilabilirligini artirir.

Ol¢iilendirme: Plan iizerindeki her dgenin dogru 6lgiilerle belirtilmesi gerekir. Olgiiler,

metrik sistemde (metre veya santimetre gibi) verilmelidir.

Mahal Ismi ve m?: Her mahalin ismi belirtilmeli ve ayrica mahalin alan1 (m? cinsinden)
gosterilmelidir. Bu, planin hangi bolgesinin ne kadar alan kapladigini net bir sekilde

ortaya koyar.

Modiil ve Insai Akslar: Proje iginde kullanilan modiilasyon sistemleri ve insai akslar
(kolonlar, duvarlar, perde elemanlar1 gibi) belirtilmelidir. Bu, projenin yapisal diizenini

ve modiiler yapisini gosterir.

Tefrigler: Plan iizerinde mobilyalar, ekipmanlar ve diger i¢ mekan ogeleri tefris
simgeleriyle belirtilmelidir. Bu, i¢ mekan diizenlemesini ve kullanilacak ekipmanlarin

konumunu gosterir.

On proje asamasindaki proje planlarindaki odlgiitlerin  fotografi, Sekil 3.2'de

gosterilmistir.
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Bakis Yonii Olgiilendirme
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Tefrigler

Sekil 3.2.0n proje asamasindaki proje planlarindaki dlgiitlerin fotografi

On proje asamasindaki proje planlarindaki 6lciitlerin planda gdsterimi Sekil 3.3'de

sunulmustur.
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Modiil ve Ingai Akslar
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1. KAT PLANI 1/50

Sekil 3.3.0lgiitlerin planda gosterimi

On proje ¢izim standartlarmin uygunlugunun degerlendirilmesi, bir yap1 projesinin
basarili bir sekilde ilerlemesi ve tamamlanmasi i¢in kritik bir adimdir (Gtiner, 2018).

Mimari tasarim siirecinin tamamlanmasi ve uygulama asamasina gegilmesi, genellikle
tasarimcilar i¢in biiylik zorluklar ve yorgunluklar igeren bir siirectir. Daha basit bir
tasarim Onerisi elde etmek bile, cesitli tasarim alternatifleri arasinda se¢im yapma
gerekliligi nedeniyle karmasik hale gelebilir. Fiziksel tasarim asamasma ge¢gmeden

once, teknik kavramlar diginda bir tasarimin olusturulmasi da oldukga zorlu bir siirectir.

Tasarim siirecinin basindafarkli kararlar arasinda ¢eliskiler veya tutarsizliklar varsa,
tasarimin dogru sekilde ilerlemesi zorlagabilir. Ayrica, tasarim stirecinde teknik detaylar
disinda tasarlanan her tasarim, farkli bilgi, deneyim ve hedeflere sahip olan tasarimcilar
tarafindan etkilenebilir. Bu durum, ¢esitli tasarim alternatiflerinin degerlendirilmesini ve

karsilastirilmasini zorlastirabilir. Tasarim siirecinin belirlenen bir siire iginde tasarim
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secimlerine uygun sekilde yiiriitiilebilmesi igin tasarim siirecinin biitiinii es zamanli
olarak yonetilmelidir (Kalay, 1992). Bu degerlendirme siireci, projenin teknik, estetik ve
yasal gereksinimleri karsilamasini saglar ve projenin basarili bir sekilde ruhsat almasina

yardimei olur.

Teknolojinin hizla gelismesi, mimarlik alaninda 6nemli degisikliklere ve ilerlemelere
yol agcmistir. Bu gelismeler, mimari tasarim siirecini kokten degistirmis ve mimarlarin
islerini kolaylastirmistir. Geleneksel el becerisi ve deneyime dayali mimari tasarim
stireci, artik dijital araglar, yapay zeka ve parametrik tasarim gibi yeni teknolojilerle
desteklenmektedir. Bu teknolojik yenilikler, mimarlarin daha hizli, verimli ve
sirdliriilebilir tasarimlar yapmalarim1 saglarken ayni zamanda yaraticiliklarini da
desteklemektedir(Brown, 2022). Yapay zeka teknolojisinin mimari tasarim siirecine

olan etkisi, giin gectikce artan bir neme sahiptir.

Yapay zeka, bilgisayar sistemlerine insan benzeri zeka ve Ogrenme yetenekleri
kazandirmay1 amaglayan bir alan olarak tanimlanabilir. Bu teknoloji, mimari tasarim
stirecinde Onemli bir rol oynamaktadir. Bu araglar arasinda, tasarim verilerini analiz
ederek optimize edilmis ¢oziimler sunabilen algoritmalar, mimarlara zaman tasarrufu

saglar ve daha verimli tasarimlar yapmalarina yardimci olur(Smith & Johnson, 2023).

Ayrica, yapay zeka destekli tasarim araglari, karmagik tasarim problemlerini ¢ozmek
icin kullanilabilir ve mimarlarin daha oOnce kesfedilmemis tasarim ¢ozliimleri
bulmalarina olanak tanir. Bu baglamda, Smith ve Johnson (2023) calismalari, yapay
zeka destekli tasarim araglarinin mimari tasarim siirecine olan etkisini ayrintili bir
sekilde incelemistir. Calismalarinda, algoritmalarin tasarim verilerini analiz ederek
mimarlarin daha etkili kararlar almasini sagladigini ve tasarim siirecindeki verimliligi

artirdigini belirtmislerdir.

Yapay zeka teknolojisinin mimari tasarim siirecine olan etkisi giin gectik¢e artmaktadir.
Gelecekte, yapay zeka destekli tasarim araglar1 daha da geliserek, mimarlarin daha
karmagik ve siirdiiriilebilir tasarimlar yapmalarina yardimer olabilir. Ayrica, yapay zeka
sayesinde tasarimlarin enerji verimlilii, malzeme kullanimi ve cevresel etkileri gibi
faktorler de daha iyi optimize edilebilir. Bu konuda, Garcia ve Lee (2024) calismalari
yapay zeka teknolojisinin gelecekteki potansiyelini ve mimariye olan katkisini ayrintili

olarak ele almislardir.
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4. YAPAY ZEKA

“Intellectus” Lantincede zeka anlaminda kullanilmaktadir. Zeka kavrami genel olarak;
karar verme asamasinda iyi kararlar alabilen, bir durum karsisinda iyi tahmin yapabilen
ve karsilastigi durumlar karsisinda kendini gelistirerek, dogru ve hizli karar
verebilmesidir. Bilgisayar alaninda uzman insanlar zekay1 bilgi isleme ve ¢éziimleme
olarak tanimlarken, egitim alanindaki uzmanlar egitme-68renme, psikoloji alanindaki

uzmanlar ise insan iliskilerinin analizi olarak tanimlamaktadirlar(Altuntag, 1998).

Yapay zeka kavrami ise; insan beynini taklit edebilme yetenegi ile karsilastigi
problemler karsisinda insan gibi ¢dziim sunabilen yontemdir. insanlarin deneyim ve
bilgilerinin bilgisayara 0gretilmesi sayesinde 6grendigi bilgiler ile insanlar kadar iyi
olmasa da cikt1 verebilen bir branstir. Yapay zeka, insan gibi diisiinme yetenegini

makineler kullanarak yapabilme yetenegine sahiptir(Sagiroglu vd., (2003).

2016 yilinda Nabiyev yapay zekdyi; genel olarak, bilgisayar sistemlerine veya
makinelere benzer zihinsel becerileri taklit etme veya gostermeleri i¢in tasarlanan
teknolojilere sahip bir terimdir. Bu teknolojiler, insan zihni gibi veri analizi, Oriintii
tanima, 6grenme, problem ¢ézme ve otomatik karar verme gibi bir dizi gorevini yerine

getirebilecegi seklinde tanimlamaktadir.

2018 yilinda Li ve arkadaslar1 yapay zekayi; insan ve insan benzeri tiirlerin zeka sinin
makineler tarafindan hemen hemen aymi performansi gosterebilmesidir. Yapay zeka,
insanlarin elde ettigi zekdyr gereklerini yapabilen makinelerin bilimi olarak

yetistirmektedir(Li vd., 2018).

Minsky'nin“Yapay zeka, insanlarin elde ettigi zekdy1 gereklerini yapabilen makinelerin

bilimidir” (Minsky, 1968) ifadesiyle etmektedir.

2020 yilinda Paksin yapay zekayi; insanlarin zihin yolu ile ortaya ¢ikardig: fikir ve
tavirlarin bagka bir insana gerek kalmadan makinelerin yapabilme teknolojisi olarak

tanimlamistir.

2019 yilinda Gunning ve arkadaglar1 yapay zekdyi; aciklanabilir yapay zeka kavrami

igerisinde aciklamstir. Anlasilabilir ve agiklanabilir yapay zeka
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kavramindakabiliyetlerin ve zihniyetlerin anlagilir ve aciklanir olmasi ilkelerine sahip
olmasi1 gerekmektedir. Bireylerin anlik ve gelecekteki davranis bigimlerinin nasil
olacaginin agiklanmasi ve bu parametrelere bagli kalmasi beklenmektedir. Bu baglamda
insan zekasmin ¢alismasinin sonucunu olusturan diisiinsel {iriiniin eklenmesi ile yapay
zekd sisteminin vazife, kabiliyet ve beklentilerinin bir biitliinlinii saglayabilme
yetenegine sahip olmasidir. Bu sayede tipki insan zihni gibi makinenin yorumlama ve
sonu¢ elde etmesi beklenebilir. Yoruma dayali modellerin gelisiminin genelinde
aciklamalar sunulurken, aciklanabilir modellerin tamamen anlagilir olmas1 gerektigi

diistiniilmektedir (Gunning, ve digerleri, 2019, s. 2).

4.1. YAPAY ZEKA TARIHCESI

Yapay zeka kavrami ve ilk etkileri genis bir zaman dilimine yayilmistir. Insanlarin
yapay zekaya iligkin kazanimlar1 ve caligsmalar1 binlerce yil Oncesine kadar
uzanmaktadir, ancak modern yerlesik yapay zeka arastirmalari ve ilk etkileri 20.

yiizyilda baslamistir.

1940'larda, Alan Turing ve diger bilim insanlari, bilgisayarlar lizerinde diislinen
makinelerin inga edebilecegini ortaya koydular. Bu donemde yapay zeka

aragtirmalariin ve bilgisayarlarla ilgili temel kavramlarin temelleri atildi.

Yapay zekanin tarihsel gelisimi, 1950'lerden giiniimiize kadar uzanan bir siireci kapsar.

Iste yapay zekanin énemli tarihsel gegmisi:

Dartmouth Konferans1 (1956): Yapay zeka terimi, ilk kez 1956 yilinda Dartmouth
Konferansi'nda diizenlenen bir konferansta ortaya atildi. John McCarthy,
MarvinMinsky, Nathaniel Rochester ve Claude Shannon gibi 6ncii arastirmacilar, yapay

zekanin bir bilim alani olarak kurulmasi iizerine tartigmalar yaptilar.

Yapay Zekd ve Uzman Sistemler (1950'1er-1960'lar): ilk yapay zeki galismalari
sembolik yapay zeka olarak bilinir. Bu donemde, dilbilgisel kurallar1 ve semboller
kullanarak zekdy: taklit etmeye calisan programlar gelistirildi. Uzman sistemler de bu
donemde popiiler hale geldi ve belirli bir uzmanlik alaninda insan uzmanlarin bilgisini

kullanarak kararlar verebilen sistemler tasarlandi.
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Yapay Zekd ve Makine Ogrenmesi (1980'ler-19901ar): Yapay zekd arastirmalari,
sembolik yaklagimdan baglamsal yaklasima dogru kaymaya basladi. Makine 6grenmesi
alanindaki ilerlemelerle birlikte, bilgisayarlar veri analizi yapabilir ve deneyimlerinden
Ogrenebilir hale geldi. Yapay sinir aglari, genetik algoritmalar ve destek vektor

makineleri gibi makine 6grenmesi yontemleri gelistirildi.

Biiyiik Veri ve Derin Ogrenme (2000'ler-2010'lar): Bu donemde biiyiik veri kavrami
ortaya cikti. Internet ve diger dijital kaynaklar araciligiyla biiyilk miktarda veri
toplanmas1 ve analiz edilmesi miimkiin hale geldi. Derin 6grenme ydntemleri, ¢ok
katmanli yapay sinir aglar1 kullanarak karmasik veri yapilarini isleme yetenegi sagladi.
Gelismis bilgisayar giicii ve derin 6grenme algoritmalarinin ilerlemesi, goriintii ve ses

tanima, dogal dil isleme ve oyun oynama gibi alanlarda biiylik basarilar elde edildi.

Kaliforniya’da diizenlenen konferansta (2009): Asimo isimli robot, bir yapay zeka
calismasinin 6rnegidir. Asimo'nun 6zellikleri arasinda yiiriime, kogsma, merdiven ¢ikma,
dokular1 tanima, insanlar1 tanima ve etkilesimde bulunma gibi yetenekler bulunur. Sesli
komutlar1 anlayabilir ve konusabilir. Ayrica dokular1 kameralar ve sensorler ile
algilayabilen cihazlara sahiptir. Asimo robotu yapay zeké ¢aligmalari yiiriiten bilimciler
icin devrimsel bir teknoloji olarak goriilmektedir. Ancak Asimo kendine Onceden
ogretilen olaylar karsisinda yanit verebiliyor yani veri tabanina girilmemis olaylar
karsisinda yanit verememektedir. Bu sebepten Otiirli programlamasi yapilmayan
durumlar karsisinda yanit veremeyen bir metal y1§inina doniismektedir (Koyuncu, 2015,
s. 23). Giintimiizde tartigmasi siirerken, bir teknolojik gelismenin yapay zeka sistemine
sahip olabilmesi i¢in makinenin tipki insan gibi kendine sans vererek caligmasi beklenir.
Yani bir gelismenin yapay zeka olup olmadigi programin kendi igerisinde insiyatif

alabilme imkana sahip olmas1 beklenmektedir.

Son yillarda ise yapay zeka tekniklerinin bulgulariyla birlikte yapay zeka daha da etkili
hale geldi. Bu teknikler, goriintii ve ses tanima, otomatik ¢eviri, bagimsiz araglar, kisisel
dijital asistanlar ve daha bircok alanda kullanilmaktadir. Yapay zekanin etkileri,
giiniimiizde giderek artan bir sekildebirgok alanda yayilmaktadir. Ornegin, akill
telefonlar, otomatik yapilar, kisisellestirilmis reklamcilik, miisteri hizmetleri ve saglik

hizmetleri gibi yapay alanlarda kullanilmaktadir.
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4.2. YAPAY ZEKA TEKNIKLERI

4.2.1. Uzman Sistemler

Yapay zeka teknikleri arasinda yer alan uzman sistemler, 1970’li yillarda gelistirilmistir.
Ticari olarak ilk uygulamasini ise 1980°1i yillarda gergeklestirmistir. Uzman sistemler,
herhangi bir konu hakkinda uzmanlik bilgisine sahip olma faaliyeti ile ¢alismaktadir.
Yapay zeka calismalar igerisinde yer alan uzman sistemler tekniginde ele alinan
konunun uzman kisiler tarafindan ¢éziimlenme imkani tanimaktadir. Ayn1 zamanda ele
aliman konunun ¢o6ziim asamasinda kullanilan genis bilgi tabani yelpazesine sahip

olmasi ve tipki insan zeka sinin ¢alisma mantigi ile ¢alisan bir yapay zeka teknigidir.

Uzman sistemler, sistemleri icerisinde ¢esitli algoritmalarin ve deneyim odakli ¢ikarim
mekanizmalar1 da islem gormektedir. Uzman sistemler, genellikle kural temelli bir
yaklagim kullanir. Bu sistemler, uzmanlarin bilgi ve deneyim modelini aktaran bir bilgi
tabanina dayanmaktadir. Bilgi tabanindaki kural ve agiklamalar, ¢ikarma yoOntemleri
tarafindan kullanilan ve isletim kararlarini veya ¢ikislarini belirler. Sonug olarak, uzman
sistemler yapay zeka tekniklerini kullanarak belirli bir veri lizerinde karar verme ve

¢Ozme becerileri kazandiran bilgisayar tabanli sistemlerdir(Coban, 2018, s. 11).

Uzman sistemler, belirli bir dagitim alanindaki karmagik parcalar yiiriitmek veya karar
vermek icin kullanilan etkili bir aragtir. Prolog ve Lisp gibi diller, uzman sistemlerin
boliimleri i¢in kullanilan 6zel programlama dilleri arasinda yer alir. Prolog'un gecis
yapist, uzman sistemlerin bilgi sunumunu kolaylastirir. Uzman sistemlerinde, bir
arsivlerde veya bilgi veritabaninda kullanilan, yoneticilerin sagladig: bilgiler ve kurallar
girilir. Bu bilgiler, sistem tarafindan sorgulandiginda belirli bir soruna veya duruma
uygun cevaplar iretebilmek icin kullanilir. Prolog, sorgulamalarin sonuglarini elde
etmek icin bu bilgi tabanim1 sorgular ve ¢ikarmalar yapar. Lisp'in bicimlendirme ve
yapilandirma hesaplama becerilerini, uzman sistemlerin karmagsik bilgi tabanlarini
temsil etmek ve ¢ikarmalari yapmak i¢in muhafaza edilmesini saglar. Lisp, uzman
sistemlerin  yapilandirmas1  ve  degerlendirme  programlarmmi = yazmak i¢in
kullanilabilir(Paksin, 2020, s. 44).Lisp dilini kullanarak AutoCAD i¢inde otomasyon ve
Ozellestirmenin nasil gerceklestirilebilecegini anlatan bir rehber olarak kullanilmistir.
2013 yilinda yayinlanan "AutoCAD Platform Customization: User Interface, AutoLISP,
VBA, and Beyond" adl1 kitapta AutoCAD'in kullanic1 arayiizii, AutoLISP, VBA (Visual
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Basic for Applications) gibi programlama dilleri ve AutoCAD platformunda
Ozellestirmenin Otesine gegen konular1 kapsar. Kitap, kullanicilarin AutoCAD'i kendi
ihtiyaclarina gore Ozellestirmesine ve programlamasina yonelik pratik bilgiler

sunar(Ambrosius,2013).

Uzman sistemlerin olusumu i¢in kapsamli bir sisteme sahip olmasi gerekmektedir.
Sadece belirli bir unsura bagh kalmadan gelistirilmesi gereken bir sistemdir. Bu sebeple
birden fazla uzmanin deneyimine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu gereksinimlerin diginda
cesitli kaynaklardan elde edecegi bilgilere de ihtiyag duyulmaktadir. Elde edilen
bilgilerin, bilgi tabani1 sistemine islenmesi uzman sistemin olusmasina olanak
saglamaktadir. Bu bilgi verilerinin sisteme islenmesi islemini ise ‘Bilgi Miihendisligi’
dali araciligi ile yapilmaktadir. Bilgi miihendisi toplanan bilgi verilerinin uzman
sistemlere islenme islemini yapan ve yapay zeka c¢alismalarna katki saglayan kisiler

olarak bilinmektedir(icen & Giiney, 2014, s. 41).

Uzman
Ciks A Kullanic:
! ff_rin_l
e Mekanizmasi : Kullanici
3 T Ara <:| o
$1Eg'_ ; Birimi ti
Il Bilgl For-
miilasyonu | pija; .
-~ Y Bilgi gy
& - :>’ Tabani |

Bilgi
Miihendisi

Sekil 4.1.Uzman Sistemin Elemanlar1 ve Bilgi Akis Diyagrami (Sahin, 2007)

Sekil 4.1.°de uzman sistem elemanlarinin ¢alisma yapis1 gosterilmistir. Uzmanlar
tarafindan elde edilen bilgi ve deneyimlerin, bilgi miithendisleri tarafindan bilgi tabani
islenmesi ile bilgi taban1 olusur. Bilgi tabani, ele alinan problemin ¢éziimii i¢in genis bir
yelpaze kapsaminda incelenme islemini yapmaktadir. Bilgi tabani, verilerin ve
kurallarin oldugu tabani olusturur. Cikarim mekanizmasi, bilgi tabaninin ve kurallar
tabaninin meydana getirmis oldugu sorunlar i¢in ¢6ziim Onerisinin ne zaman ve nasil bir

Oneri sunacagma karar vermektedir. Kullanici ve ¢ikarim mekanizmasi arasindaki
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iletisimi kullanici ara birimi tarafindan gerceklestirilmektedir (Avsar, 2020).

4.2.2. Makine Ogrenmesi

Arthur Samuel tarafindan 1959 yilinda dile getirilen makine 6grenmesi, bir bilgisayar
veri analizini yaparak kendi liretimini gelistirmesine olanak taniyabilen bir alan olarak
tanimladi. Makine Ogrenmesini, bilgisayarlarin belirli yontemlerini kullanmak igin
programladigr yerine, veri analizi ve deneyimle Ogrenme yeteneklerine sahip

olabilecegini vurguladi(Ayodele, 2010).

Makine 6grenmesi, bir bilgisayarin veri analizi yaparak deneyimlerden d6grenmesini ve
belirli bir gorevi gerceklestirmek igin algoritma ve istatistiksel modelleri kullanmasini
saglayan bir yapay zeka dalidir. Makine 6grenmesi, bilgisayarlara belirli bir algoritma
yerine verilere dayali olarak 6grenme yetenegi kazandirarak, verilerdeki desenleri
tanimlamak, tahminler yapmak, siiflandirmalar yapmak ve kararlar vermek gibi ¢esitli
gorevleri gerceklestirebilir. Makine Ogrenmesi, bilgisayara saniyeler igerisinde
milyonlarca islemin yalimn ve hizli bir sekilde c¢oziimlenmesini saglayan

algoritmalardir(Alpaydin, 2010; Aykul, 2019).

Makine &grenmesi, matematiksel ve istatistiksel prensipleri temel alir. Iste makine
ogrenmesinde kullanilan bazi matematiksel ve istatistiksel kavramlar: Istatistik,
istatistiksel yontemleri kullanarak verilerdeki desenleri belirlemek, olasilik dagilimlarin
tahmin etmek ve sonuglar istatistiksel olarak degerlendirmek i¢in istatistiksel
yontemlerden yararlanir. Lineer cebir, verileri vektor veya matris olarak temsil eder ve
lineer cebir kullanarak veri manipiilasyonu, boyut indirgeme ve 6zellik ¢ikarimi gibi
islemleri gergeklestirir. Olasilik kurami, verilerdeki olasilik dagilimlarini modellemek
icin olasilik kurami kavramlarini kullanir. Optimizasyon, modelin performansini en st
diizeye c¢ikarmak veya hatayi en aza indirmek i¢in optimizasyon yontemlerini kullanir.
Regresyon, regresyon analizini kullanarak verilerdeki iligkileri modellemek ve bagiml
degiskenin degerini tahmin etmek i¢in regresyon algoritmalarini kullanir. Siniflandirma,
verileri farkli siniflara ayirmak igin istatistiksel yontemler ve siniflandirma algoritmalari

kullanir(Elmas, 2019; Schapire 2003).

Gilinlimiizde fazla sayida verinin olmast ve bu verilerin islenebilmesi i¢in bilgisayar

teknolojilerine olan ihtiyact dogurmustur. Bu sayede bilgisayar teknolojilerinin gelisimi
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artis gostermistir. Bilgisayar teknolojilerindeki bu gelisme makine Ogrenmesi
teknolojisinin de gelismesine katki saglamistir. Teknolojik gelismelerin zamanla daha
da artmasi yapay sinir aglari, oriintii tanima, istatistik vb. arastirma alanlar1 ile baglanti
kurmasi ile makine Ogrenmesi c¢esitli alanlar ile birlikte g¢alismaya baslamistir.
Boylelikle makine o6grenmesi teknolojisi bilgi tabanlarinda bilgiye ulagma, robot
kontrollerinin yapilmasi, dil gelistirme gibi sorunlarin ¢oziimlenmesi i¢in ¢alismaya

baslanmistir(Dietterich 1997; Coban, 2016).

2020 yilinda Batta Mahesh’in yapmis oldugu ¢aligmada makine 6grenmesinin tanimini:
bilgisayar teknolojilerini programlanmadan verilen gorevi gergeklestirmek igin
algoritmik ve istatistiksel sistemlerin kullamlmas1 seklinde yapmustir. Internet
tarayicilart tlizerinden gergeklestirilen bir aramada, arama motorunun en iyi sonucu
vermesi ve bu siralamayi yaparken konu ile alakali igerigin en iistte yer almasini
saglamak makine 0grenmesinin bir 6grenen algoritma oldugunu gostermektedir. Bu
algoritmalar g¢esitli amagclara yonelik kullanilabilmektedir. Makine &6grenmesi
teknolojinsin en avantajli yonii ise bir algoritma verisinin hangi islevde kullanildiginin
Ogrenilmesi ile olusmaktadir. Ciinkii 6grenmis oldugu islevi ihtiya¢ halinde otomatik

olarak kullanacaktir (Mahesh, 2020).

4.2.3. Genetik Algoritma

Genetik algoritma kavrami ilk 1967 yilinda Baglev tarafindan yaymlanmistir. Fakat
genetik algoritma caligmalari ilk John Holland tarafindan 1975 yilinda "Adaptation in
Natural andArtificialSystems" adli yayinlanan calistirmayla birlikte yayinlandi. Bu
kitap, genetik bakis acis1 kavramini ve temel ilkelerini ayrintili bir sekilde aciklamis ve
bakis acisinin nasil ele alindigina dair bir temel olusturmustur. Holland evrim siirecinin
bakis acgisini bilgisayar ortamina aktararak makine O6grenmesine katki saglamistir.
Yiriitilen aragtirmalar, genis bir uygulama yelpazesi bulma ve ¢esitli disiplinlerde
kullanma imkan1 sunmustur. Genetik optimizasyon; miithendislik, yapay zeka, ekonomi,
biyoloji ve diger bir¢ok alanda basarili sonuglar elde etmek i¢in kullanilan bir arag
haline geldi. John Holland'm 1975 yilindaki yayimni, daha sonra birgok arastirmaci ve
bilim insan1 tarafindan gelistirildi. Bugilin genetik goriintiileme, evrimsel hesaplama ve
yapay zeka alaninda O6nemli bir optimizasyon teknigi olarak  kabul

edilmektedir(Holland, 1975:2).
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Genetik algoritma, kompleks optimizasyon sorunlarinin ¢oziilmesi i¢in kullanilan bir
teknolojidir. Bir sorunun ¢oziilmesi i¢in Oncelikle gelisigiizel bir bi¢imde baslangi¢
¢cOziimii belirlenir. Bu ¢ozlimlerin birbiri ile birleserek basarim orani yiiksek ¢oziimler
iretmektedir. Bu sayede c¢oziimler kendi aralarinda siirekli birleserek yeni ve basarim
orani yiiksek c¢oziimler aranir. Bu dongii en iyi sonucu iiretinceye kadar devam

etmektedir.

En iyi sonucun belirlenmesindeki kromozomlar caprazlama ve mutasyonda evreleri
sonrasinda iretilen kromozom sayist artis gosterecektir. Bu artis programin en iyi
¢Oziimiin belirlenmesi i¢in se¢ilecek olan sonucun havuzdan gelme olasiligini arttirir.
Iyi olmayan sonuglar da secilebilir. Secilen kromozomlarin koétii olmasi sonrasinda

gelebilecek iyi sonuglar sayesinde de gergeklesebilmektedir (Oztemel, 2003).

Genetik algoritma yontemi giiniimiize kadar gelistirilerek giinliik, is servisleri, lojistik
planlama, iiretim programlama, veri madenciligi, insaat teknolojileri, mimari vb. pek
cok alanda faaliyet gostermektedir. Genetik algoritmanin ¢alisma mantig1 genel olarak
ayni sekilde ilerlemekle birlikte, ¢oziimlenmesi istenilen sorunun kullanici tarafindan
belirlenen semaya gore de sonuc elde edebilmektedir. Program elindeki sorun igin
gerekli olan adimlar1 uygular ve ¢oziime ulastirir. Bu sebeple her bir sorunun genetik

algoritmasi kendine hastir(Sahin,2007).

Problem giisterimi Baslangi¢ ¢iziimleri belirle
giis

11

Caprazlama

Mutasyon

1l

Amaca Uygunluk

H
Uyezunluk 7 >—‘ Ciziim
Iyilesiyor

E

{zen ve kromozomlar)

Yeniden Uretim

Sekil 4.2. Genetik Algoritma Elemanlarinin Calisma Diyagrami (Sahin, 2007)
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Sekil 4.2.°de gosterilen Genetik algoritma elemanlarinin ¢aligma diyagrami asagidaki

adimlart igerir:

Baslangi¢ Popiilasyonu Olusturma: Optimizasyon sorununa uygun bir sekilde baslangi¢

popiilasyonu olusturulur. Popiilasyon genellikle rastgele secilen bireylerden olusur.

Uygunluk Degerlerinin Hesaplanmasi: Her birey icin uygunluk degeri hesaplanir.
Uygunluk degeri, bireyin optimizasyon problemine ne kadar iyi uyum sagladigini

gosterir. Uygunluk degeri, problem baglamina gore belirlenir.

Secim: Sec¢im operatorii kullanilarak uygunluk degerlerine dayali olarak bireyler segilir.
Daha uygun bireylerin se¢ilme olasiligi daha yiiksektir. Se¢im islemi, dogal

seleksiyonun prensiplerine benzer sekilde gergeklestirilir.

Caprazlama (Crossover): Genetik algoritmalarin temel bir adimidir ve genellikle dogal
secilim ve genetik cesitliligi taklit eder. Bu siirecte, secilen iki veya daha fazla bireyin
genetik bilgileri birlestirilerek yeni bireyler olusturulur. Caprazlama islemi, bireylerin
genetik materyallerini belirli bir noktadan keserek ve bu kesim noktasi {izerinde genetik

bilgileri degistirerek gerceklestirilir.

Mutasyon: Olusturulan yeni bireyler tizerinde mutasyon islemi gerceklestirilir.
Mutasyon, genetik materyalde rastgele degisiklikler yaparak ¢esitliligi artirir. Mutasyon

islemi, bireylerin potansiyel olarak daha iyi ¢6ziimleri kesfetmesine olanak saglar.

Yeni Popiilasyonun Olusturulmasi: Caprazlama ve mutasyon islemleri sonucunda elde
edilen yeni bireyler, baslangi¢ popiilasyonuna eklenir. Elde edilen yeni popiilasyon, bir

sonraki iterasyon i¢in kullanilacak popiilasyonu olusturur.

Durma Kosulunun Saglamp Saglanmadiginin Kontrol Edilmesi: Belirli bir durma
kosulu saglanana kadar adimlar 2-6 tekrarlanir. Durma kosulu genellikle belirli bir

iterasyon sayisi veya uygunluk degeri esigi olarak belirlenir.

En Iyi Céziimiin Belirlenmesi: Son popiilasyondaki bireyler arasindan secilmesi ile

belirlenmektedir.
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5. YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay Sinir Aglari, insan beynini taklit edebilme o6zelligi gosteren bir algoritma
tiiridiir. Insan beyninin 6grenme yapisindan esinlenerek c¢alismaktadir. Yapay sinir
aginda tipki insan beynindeki noronlar gibi bilgi ve deneyimleri islemektedir. Yapay
sinir agina islenen bilgi ve deneyimler, karsisina ¢ikabilecek sorun veya isteklerin
¢oziimii icin islenmektedir. Islenen bilgilerin analiz edilerek probleme uygun ¢dziim

tiretme yontemidir.

Insan beyninde milyarlarca néron bulunmaktadir. Bu néronlar birbirine baglanarak sinir
aglarmni olusturmaktadirlar. Yapay sinir aglar1 da tipki insan beyninde bulunan néronlari
taklit ederek makinelerin analiz yapmasini ve problem karsisinda ¢oziim iiretebilmesi

i¢in gelistirilmistir(Techopedia, 2022).

Yapay sinir ag sisteminde tipki insan beyninde bulunan néronlarin yapisinda bulunan
birbirine baglanma noktalar1 ve belirli katmanlar1 bulunmaktadir. Insan beyninin
calisma prensibinde veriler daginik bir sekilde beyin igerisinde bulunur. Veriler ihtiyaca
yonelik hafizadan c¢ikarilir ve bir araya getirilerek kullanilir. Tipki insan beyninin
calisma prensibini kendine Ornek alan yapay sinir agi, biriktirdigi verileri ihtiyact
oldugu durumlarda islenecek verileri bir araya getirerek islemektedir(Maind ve Mankar,

2014).

Yapay sinir aglar1 tipki insan beyninin ¢alisma prensiplerini ve 6grenme yetkinliklerini
simiile etmektedir. Yapay sinir aginin insan gibi diigiinebilen bilgisayar tabanini
kurulurken, insan beyni 6grenme ve karar verme evrelerinde noronlarin birbiriyle

kurdugu iligki taklit edilir.

Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinden (veya noronlardan) olusur. Bu yapay sinir
hiicreleri, biyolojik sinir hiicrelerine benzer sekilde birbirleriyle baglantilar kurarlar.
Yapay sinir hiicreleri, bir hiyerarsi veya paralel sekil i¢inde diizenlenebilirler. Hiyerarsi
calisma mantiginda hiicrelerin digerlerine bagli oldugu ve bilginin bu baglantilar

aracilifiyla aktarildigi anlamina gelir. Bu baglantilar, verileri islemek ve 6grenmek i¢in
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kullanilir. Paralel sekildeki ¢calisma mantiinda ise, agin ayni anda birden fazla islemi
eszamanli olarak gergeklestirebilecegi anlamina gelir. Bu, yapay sinir aglarinin 6zellikle
bliyiik ve karmagik verileri islemek i¢in etkili olmalarin1 saglar. Yapay sinir hiicreleri
arasindaki baglantilarin her birinin bir degeri vardir. Bu degerler, hiicreler arasindaki
iletisimin giiclinii temsil eder. Bu baglanti degerleri, agin 6grenme siiregleri sirasinda
giincellenebilir ve bilgiyi temsil etmek icin kullanilir. Yapay sinir agi, bu yapay sinir
hiicrelerinin bir araya gelerek olusturdugu bir agdir. Bu ag, verileri islemek, 6grenmek

ve cesitli gorevleri gergeklestirmek icin kullanilir(Oztemel, 2003).

5.1. YAPAY SiNiR AGLARI TARIHCESI

Yapay sinir aglar1 alaninda birgok disiplinde caligmalar yiiriitmiis arastirmacilarin
calismasi sonucunda ortaya ¢ikmistir. Insan beyninin ¢alisma prensibini 6rnek alan bu
yapay ag sistemleri, 6grenme ve karar verme yeteneklerini bilgisayar sistemleri
tizerinden gergeklestirmeyi amaclamaktadir. Yapay sinir ag sistemlerinin gelisme

siireci:

1943 McCulloch-Pitts Modeli: Birinci Diinya Savasi sonrasinda sinir hiicrelerinin
calisma sekillerini anlamaya yonelik arastirmalar yapilirken, 1943 yilinda Warren
McCulloch ve Walter Pitts, sinir hiicrelerinin basit bir matematiksel modelini tanittilar.
Bu model, sinir hiicrelerinin elektriksel aktivitelerini ikili (O ve 1) sinyallerle temsil
ederek, giris sinyallerinin agirlikli toplamini hesaplayarak bir ¢ikti tiretmekteydi. Bu

caligma, yapay sinir aglarinin temelini atmistir.

1949 Hebbian Ogrenme Kurali: Donald Hebb, sinir aglarnin 6grenme siirecine katkida
bulunan Hebbian 6grenme kuralini gelistirdi. Bu kural, sinir hiicrelerinin baglantilarinin

giiclenmesi veya zayiflamasina dayanan bir 6grenme mekanizmasi tanimlamaistir.

1958 Perceptron(Algilayict): Frank Rosenblatt, ilk kez perceptron adi verilen bir yapay
sinir ag1 modelini tanitti. Perceptron, girdileri agirliklarla ¢arparak bir ¢ikis tireten basit

bir sinir agrydi ve agirliklar: glincellemek icin 6grenme kuralini kullandi.

1986 Geri Yayilim Algoritmasi: Yapay sinir aglarmin popiilerligi, 1986 yilinda David
Rumelhart, Geoffrey Hinton ve Ronald Williams tarafindan geri yayilim algoritmasinin

tanitilmasiyla biiyiik bir artis yasadi. Geri yayilim algoritmasi, agirliklar: ayarlamak i¢in
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hata geri yayilimini kullanir ve agin egitimini gergeklestirir. Bu algoritma, ¢ok katmanl
yapay sinir aglariin egitiminde biiyiik bir ilerleme sagladi ve yapay sinir aglarinin daha

karmasik problemleri ¢6zebilme yetenegi artti.

1989 Evrisimli Sinir Aglari (CNN) :Evrisimli sinir aglari, 6zellikle goriintii isleme
alaninda 6nemli bir rol oynamaktadir. Yani, LeCun, YoshuaBengio ve Geoffrey Hinton
tarafindan 1989 yilinda tanitildi. Evrisimli sinir aglari, veri lizerinde konumsal
desenlerin algilanmasina odaklanir ve konvoliisyon operasyonlarini kullanarak veriyi
isler. CNN'ler, goriintii siniflandirma, nesne tanima ve diger birgok gorsel gorevde

olaganiistii basar1 elde etmistir.

1986-1993 Yinelemeli Sinir Aglart (RNN): Yinelemeli sinir aglari, zaman serileri,
metinler ve dil modelleri gibi zamanla baglantili verilerin islenmesinde kullanilir.
RNN'ler, gecmis bilginin mevcut duruma geri beslenmesine izin veren dongiiler iceren
yapilardir. 1986'da tanitilan Elman ag1 ve 1993'te Hopfield ag1 gibi bazt RNN modelleri

onemli adimlardir.

2010’lar, Derin Ogrenme ve Yapay Sinir Aglarinmin Yeniden Popiilerlesmesi: Derin
O0grenme, yapay sinir aglarinin daha derin ve karmasik yapilarla donatildig1 bir alam
ifade eder. Gelismis hesaplama giicii, biiyiik veri kiimeleri ve daha iyi algoritmalarin
ortaya ¢ikmasi, derin 6grenmenin yeniden popiiler hale gelmesini sagladi. Derin sinir
aglari, evrisimli sinir aglar1 (CNN'ler) ve rekurrent sinir aglari (RNN'ler) gibi yapay

sinir ag1 tiirlerinin daha karmasik ve etkili versiyonlarini igerir.

Bu tarihsel gelisim siireci, yapay sinir aglarinin kullanim alanlarin1 genisletmis ve onlari
bugiin gdrdiigiimiiz karmasik problemleri ¢6zme kapasitesine sahip bir yapay zeka alani
haline getirmistir. Yapay sinir aglari, goriintii ve ses tanima, dogal dil isleme, tahmin

analitigi, oyun yapay zekas1 ve daha bir¢ok alanda basariyla uygulanmaktadir.

5.2. BIYOLOJIK SINIiR HUCRE YAPISI

Insan beyninin galismasini saglayan en temel unsurlardan birisi biyolojik sinir aglaridir.
Canlilarin davraniglarini ve gevre etmenlere karsi algilayabilme mekanizmasini saglar.
Biyolojik sinir aglar veriyi 6§renme, isleme ve ¢6ziim iiretme mekanizmalarini sinir

sistemlerin arasindaki iletisim aglarini kullanarak dgrenirler. insan beyni, bes duyu
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organi sayesinde degisik veri alir ve bu verilerin fonksiyonuna gore isler. Bes duyu
organindan gelen veriler, sinir sistemine iletilmesi ile beyne tasinir ve beyin veriler
dogrultusunda olusan karar1 sinir sistemi ile viicuda ileterek eylem gergeklesir. Bir sinir

hiicresi “Sekil 5. 1. ’de sematik olarak gosterilmektedir.

o %’;}’;6’/ ey Akson ..
- g\ *. 40 =D v

Sinaps Sinapsiar

Sekil 5.1. Biyolojik sinir hiicresi ve yapay sinir ag1 (Maltarollo, 2013).

Sekil 5.1.’de gosterildigi gibi temel bir biyolojik sinir hiicresi snapsler, soma, axon ve
dentrite’lerden olugmaktadir. Sinir hiicreleri, viicuttaki bilgi aligverisi ve iletisim igin
0zel olarak adapte edilmis hiicrelerdir. Bu hiicreler arasindaki baglantilar "sinaptik
baglantilar" olarak adlandirilir. Bu baglantilar, fiziksel bir baglanti olmadan, bir
hiicreden digerine elektrik sinyallerinin gegmesini saglayan bosluklar veya arayiizlerdir.

Sinir hiicresinin ana bilesenleri sunlardir:
Soma: Hiicrenin govdesi olarak bilinir ve gelen elektrik sinyallerini isler.

Axon: Hiicrenin uzun c¢ikintisidir ve kendi elektrik sinyalini olusturur. Bu sinyali

ileterek diger sinir hiicrelerine iletilmesini saglar.

Dentritler: Hiicrenin diger hiicrelerden gelen sinyalleri almasia yardimci olur. Sinir

hiicreleri arasindaki iletisim, sinaptik baglantilarda gerceklesir.

Bu baglantilarda, bir sinir hiicresinin axon ucu, diger bir hiicrenin dentritlerine veya
somasina yakin bir bolgeye gelir. iki hiicre arasindaki bilgi aligverisi, sinaptik bosluga
salman kimyasal maddeler olan '"neurotransmitter'lar" aracilifiyla saglanir.
Neurotransmitter'lar, sinir hiicreleri arasindaki iletisimi baglatmak veya durdurmak igin

kullanilir(Maltarollo, 2013).
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5.3. YAPAY SINiR AG ELEMANLARI

Biyolojik sinir aglari, insan veya diger canlilarin sinir hiicrelerinden olusur. Yapay sinir
aglari ise bilgisayar programlar1 veya algoritmalar tarafindan simiile edilen yapay sinir
hiicreleri kullanir. Her iki tiir sinir aginin da temel yap1 tasi olarak sinir hiicrelerini
benzer bir sekilde kullanir ve bu nedenle benzerlik gosterirler. Yani yapay sinir aglari,
biyolojik sinir aglarinin ilham aldig1 bir yapisi kullanir. Yapay sinir hiicreleri 5 temel

proses elemanindan olusur. Sekil 5.2.’de yapay sinir ag yapist gosterilmistir.

Girdi 1 Agirhk 1
Sl Cikt
Girdi 2 R Toplama ?}CIL\'C_IS}'OH
irdi 2 Fonksiyo onksiyonu
nu (NET) F(NET) :>
Agirlik N
Girdi N

Sekil5.2. Yapay Sinir Ag Yapist (Sahin,2005).

e Girdiler

Yapay sinir ag sinir hiicrelerinin bilgilerinin 6grenmesini saglayan girdi verileri olup bu
bilgileri dis etmenlerden veya sinir hiicreleri arasindaki iletisim ile elde edilebilir.
Disaridan gelen veriler, yapay sinir aginin 6grenilmesi istenilen orneklemlere benzer

veriler ile 6gretilir(Ozdemir,2015).

e Agirhklar

Yapay sinir ag1 hiicresinin verilerinin agirliklar: girilen verinin 6nemini ve ag sistemi
tizerindeki etki alaninin anlasilmasi i¢indir. Agirlik verilerinin biiyiik veya kiigiik
degerlere sahip olmasi ag sisteminde Onemli veya Onemsiz oldugu anlamina
gelmemektedir. Ag sisteminde agirlik degerinin sifir olmasi ag sistemi i¢in dnemli veya
onemsiz olabilir. Agirlik degerlerinin eksi veya art1 bir degere sahip olmasi ag sistemi
tizerine etkisinin pozitif veya negatif etkisini gostermektedir. Sifir degerine sahip bir

agirlik degerinin ise ag sistemi iizerine etkisinin olmadig1 anlamini tagimaktadir.

e Toplama Fonksiyonu

Toplama fonksiyonu, hiicreden gelen girdileri hesaplar. Girdinin hesaplanmasi ig¢in
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farkli fonksiyonlar kullanilmaktadir. En fazla kullanilan fonksiyon ise agirlik toplama
yontemidir. Bu yontemle girilen verinin degeri ile agirlik ¢arpilarak toplanir. Bu sayede

agin net girdi degeri ortaya ¢ikmis olur. Bu su sekilde formiiliize edilmektedir.
n
NET = Z G. A
i

G sembolii girdileri, A ise agirliklari, n ise bir hiicreye gelen toplam girdi (proses
eleman1) sayisini  gostermektedir. Uygulanan formiil projenin modeline gore
degismektedir. Bir yapay sinir ag1 modeli i¢in uygun olan toplama fonksiyonun elde
edilmesi deneme yanilma yontemi ile gergeklestirilir. Yapay sinir aginda bulunan
proses elemanlarinin toplama fonksiyonlar1 ayni1 veya farkli olabilmektedir. Tasarlanan

sinir aginin ongdriilerine dayanarak karar verilir.
e Aktivasyon Fonksiyonu

Yapay sinir aglarinda aktivasyon fonksiyonlari, her bir ndronun ¢ikisin1 hesaplarken
kullanilan matematiksel islevlerdir. Bu fonksiyonlar, sinir ag1 katmanlarinin birinden
digerine bilgi aktarirken, girdi sinyallerini doniistiirmek ve 6grenmeyi saglamak icin
kullanilir. Aktivasyon fonksiyonlari, yapay sinir aglarinin esas bilesenlerinden biridir ve

agin karmagiklig1 ve 6grenme kapasitesi tizerinde biiytik bir etkiye sahiptir.

e Hiicrenin Ciktis1

Aktivasyon fonksiyonu cikti degeridir. Yapay sinir aginin son katmanidir ve agin
tahmin veya sonug tirettigi yerdir. Cikis katmaninin yapisi, agin ne tiir bir probleme

¢dziim getirdigine bagli olarak degisebilir. (Oztemel, 2003)
5.4. Yapay Sinir Ag Sisteminin Yapisi

Bir yapay sinir agi, sinir hiicrelerinin bir araya gelmesi ile olusmaktadir. Sinir
hiicrelerinin bir araya gelmesi diizensiz sekilde gergeklesmez. Yapay sinir ag1 hiicreleri

cogunlukla ii¢ katman ve katmanlar arasi gecisin paralel olmasi ile olugmaktadir.
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Katman yapisinin gorseli agagidaki gibidir (Altas, Giilpinar, 2012).

A ?QYM
Girdiler %%)Q( w Calcts
@%W,ﬁb—'

Girdi Ara Ciktt
Eatmanm Katman Katmani

Sekil 5.3. Yapay sinir ag1 yapisi (Yurtoglu,2005)

5.5. YAPAY SINiR AGI MODELLERI

Yapay sinir agt modelleri, yapay zekd alaminda kullanilan giicli 6grenme
algoritmalaridir. Yapay sinir aglari, biyolojik sinir sistemlerinden esinlenerek
tasarlanmis matematiksel modellemelerdir. Bu modeller, biiylik miktarda veriyi
islemek, karmasik gorevleri ¢ozmek ve desenleri 6grenmek i¢in kullanilirlar(Tiifek¢i &

Karpat, 2019).

Yapay sinir ag1 modelleri, veri madenciligi, goriintii isleme, dogal dil isleme, oyun,
yapay zeka ve daha birgok uygulama alaninda kullanilir. Modelin yapisi, veriye, goreve
ve performans gereksinimlerine bagli olarak uyarlanir. Egitim siireci boyunca model,
veriyi kullanarak belirli bir gorevi en 1yi sekilde ¢ozmek icin agirliklart ve sapmalari

ayarlar.

Yapay sinir ag1 modelleri asagidaki gibi dort gurupta incelenebilir.
e Tek Katmanl Algilayicilar
e (Cok Katmanli Algilayicilar
e lleri Beslemeli Yapay Sinir Aglart
e Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar
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5.5.1. Tek Katmanh Algilayicilar (Perceptrons):

Bu grup, en temel yapay sinir ag1 modellerini igerir. Tek katmanl algilayicilar, girdi
katmani1 ve bir ¢ikis katmanindan olusur. Genellikle basit siniflandirma gorevlerini
¢ozmek icin kullanilir. Ancak, c¢ok karmasik problemleri ¢6zmek igin yetersiz

olabilirler(Radhamohan,2010).

Esik girdisi=1
$
Mg .1 ¢
TKA

Sekil 5.4. Tek Katmanli Algilayicilar Modeli (Oztemel, 2006)

Tek katmanli algilayict modelinin ¢iktisinin sifir olmasinin 6niine gegen bir esik girdisi
bulunmaktadir. Bu esik girdisinin degeri daima 1 degerine sahiptir. Ag
ciktisithesaplanirken, agirlik degeri ile esik degerinin toplanmasi sonucunda elde edilen
degerdir. Tek katmanli algilayicilar dogrusal bir fonksiyona sahip olduklari i¢in ¢ikt1
degerleri 1 veya -1 sonucua sahip olurlar. Sonug ¢iktis1 1 degerine sahip ise birinci

sinifa -1 ise ikinci sinifa kabul edilmektedir(Oztemel, 2006).

5.5.2. Cok Katmanh Algilayicilar (MultilayerPerceptrons - MLP):

MLP'ler, birden fazla gizli katman iceren ve bu katmanlardaki néronlarin birbiriyle tam
baglantil1 oldugu bir yapay sinir ag1 tiiriidiir. Bu katmanlar arasindaki baglantilar, ag:
daha karmagik ve derin hale getirir. Daha karmasik problemleri ¢ozmek ve o6zellikle

derin 6grenme i¢in kullanilirlar(Haykin, 2009).

Cok katmanl algilayicilarin bir giris katmani, bir veya birden fazla gizli katmanlar1 ve
bir ¢ikis katmani olmak {izere bir¢ok katmana sahiptir. Cok katmanli algilayicilarda
giris katmaninda veri girisinin oldugu yerdir. Cikt1 katmani tercih edilen parametrelere
bagli problemin, ilgili verileri islemesidir. Cok katmanli algilayicilarin mimari yapisi

asagidaki gorselde gosterilmektedir.
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Sekil 5.5. Cok Katmanli Algilayicilar Modeli (Elmas, 2003)

Yukardaki sekilde de goriildiigii gibi katman yapisinda yer alan néronlarin birbiri
arasinda bir iliskisi bulunmamaktadir(Kisi ve Alizamir, 2018). Katmanlarda bulunan
veriler, kendinden bir dnceki veya kendinden bir sonraki katmanlar aracigiyla birbirine
noron aktarimi saglarlar. Baglantilar sistemin parametrelerini egitim yoluyla
aktarmasidir(Kisi vd., 2017). Gizli katmanda yer alan ndronlarin adedi uygulanan her
proje icin farklilik gostermektedir. Gizli katmanda yer alan ndronlarin adedi deneme
yanilma yOntemi kullanilarak tespit edilmektedir. Girdi ndronlarinin ayarlanmasindan
sonraki adimda, ag sistemine bagh gizli katmana ait noronlarin egitilerek c¢ikti

noronlarin elde edilmesidir.

5.5.3. Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (FeedforwardNeural Networks):

Ileri beslemeli aglar, verilerin yalnizca bir yonde, girdi katmanindan baslayarak cikis
katmanina dogru ilerledigi aglardir(Arikan Kargi, 2015: 63) Bilgi bir akis gibi ilerler ve
geri besleme dongiileri icermezler. Bu tiir aglar 6zellikle siniflandirma ve regresyon

gorevlerinde yaygin olarak kullanilir(Giiltepe, 2019).
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Sekil5.6. Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag Modeli (Balli, 2014)

5.5.4. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (RecurrentNeuralNetworks - RNN):

RNN'ler, sirali verileri islemek ve zaman i¢indeki bagimliliklart modellemek igin
kullanilir. RNN'ler, gegmis durumlar1 ve bilgileri hafizalarinda tutarak geri besleme
dongiileri olustururlar. Bu 6zellikleri sayesinde dil isleme, zaman serisi analizi ve video

analizi gibi sirali veri gorevlerinde etkilidirler(Dogan, 2016).

p Cikis Hesaplama Y onii
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Sekil 5.7.Geri Beslemeli Yapay Sinir A§ Modeli (Kurnaz 2014).

Her bir grup, belirli gérevleri ¢6zmek icin 6zellestirilmistir ve farkli tiirde problemlere
uygunlardir. Hangi yapay sinir ag1 modelinin kullanilacagi, ¢coziilmesi gereken goreve,

kullanilabilir veriye ve performans gereksinimlerine bagli olarak degisir.
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6. YONTEM

Bu ¢alismada kullanilan model, mimari 6n proje asamasindaki projelerin plan ¢izim
standartlarina uygunlugunun belirlenmesi i¢in ResNet-50 ve derin 6grenme ag1 (DNN)

teknolojileri kullanilmistir. Elde edilen sonuglarin analizi yapilmastir.

Uygulama projesi olarak kabul gorillen mimari konut plan proje ¢iktilarindan
yararlanilmistir. Bu konutlarin mimari projeleri, 6n proje asamasindaki plan ¢izim
standartlarinin ¢esitli Olgiitler belirlenerek girdi verisi olugturulmustur. Bu 6l¢iitler 6n
proje asamasinda yer alan plan ¢izim standartlarina ait 6zellikler olup ilgili uzmanlarin
projenin uygunlugunun degerlendirilmesinde g6z 6niine almasi1 gereken oSlgiitlerdendir.
Projenin analizinin yapilabilmesine saglayan Ol¢iitler, 6n proje ¢izim standartlarindan
olan bakig yonii, olgiilendirme, mahal ismi ve m2, modiil ve insai akslar, tefrisler gibi
ozellikler olarak belirlenmistir. Bu degerler DNN ve ResNet-50 kombinasyonu
kullanarak yapay zeka teknolojisi gelistirilmistir. Konut planlarina ait degerlendirmede,
on proje ¢izim standartlarinin 6zellikleri dikkate alinarak proje ¢iktisinin gegerlilik ve
gecersizlik ylizdeleri elde edildi. Bu konut planlarinin, ¢izim standardimi saglayan
Ol¢iitlerin analizinin yapilmasi, bu planlarin ¢ikt1 vektoriiniin elde edilmesine olanak

saglamigtir.

Ag mimarisinde yer alan gecerli ve gecersiz proje ¢iktilarinin bulundugu klasor girdileri
test edilecek verilerin degerlendirilmesi i¢in analiz edilmistir. ResNet-50 ve DNN
kombinasyonu projenin gecerli ve gecersiz olarak kabul edilen klasor dosyalarinin
egitilmesi ile test edilecek verilerin standartlarin kontrol edilmesine olanak saglamistir.
Gegerli proje klasoriinde kabul goriilen 6n proje plan c¢iktisinda, bakis yonil,
oOl¢iilendirme, mahal ismi ve m2, modiil ve insai akslar, tefrisler gibi 6zelliklere sahip
proje ciktilar1 yer almaktadir. Gegersiz proje klasoriinde ise 6n proje standartlarinda yer
alan ¢izim ol¢iitlerinden bir veya daha fazlasinin eksik oldugu projeler yer almaktadir.

Elde edilen yapay zeka modelinden sonra test i¢in ayrilan test verisi klasorii ag
sistemine gosterilip analiz edilmistir. Analiz edilen test verilerinin ¢ikti degerlerinin
gecerli veya gecersiz proje yiizdeligi projenin 6n proje standartlarinda yer alan ¢izim

Olclitlerine uygunlugu ag sistemi tarafindan sonuglanmaktadir. Elde edilen sonug degeri,
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cizim Olciitlerinin ~ saglanip  saglanmadiginin  karsilastirilmasini ~ yapay  zeka

yontemininperformansinin degerlendirilmesi amaglanmastir.

Konut projelerinin plan ¢izimlerinin ¢izim standartlarina uygunluguna yonelik degerler
tespit edilmis, yapay zeka yontemi esas alinarak kullanilan ResNet -50 ve DNN
kombinasyonunun belirlenen girdi vektorii Olgiitlerinin  konut planlarinin  ¢izim

standartlarinin saglanip saglanmadiginin analizi yapilmistir.

Uygulanan yontemlerin sonunda elde edilen sonuglara gore on proje konut plani
cizimlerinin uygunluk degerlerinin yapay zekd yontemi ile tahmin edilebilirlik
konusunda degerlendirme yapilmistir. Yapay zekd yontemi kullanilarak proje
planlarinin ¢izim standartlarina uygunlugunun degerlendirmeleri ile benzer sonuglar
gostermesi, bu calisma yonteminin kullanimi ileprojelerin incelenme siirecini

hizlandirmasina ve maliyetlerin azaltilmasina olanak saglayacagi diisiiniilm{istir.

6.1. UYGULAMA VERILERINIiN ELDE EDiLMESI

Bu calismada, Diizce Universitesi, Sanat, Tasarim ve Mimarlik Fakiiltesi, Mimarlik
Bolimii 4. siif Ogrencilerinin mimari uygulama projesi dersi kapsaminda c¢izmis
olduklar1 konut projelerinin ¢iktilar1 kullanilmistir. AutoCad dosyasi olan dosyalarin
planlar1 gorsel haline getirilmistir. Proje ¢izim dosyalarinda yer alan zemin kat plan1 ve
zemin Ustii planlar1 seklinde plan bazinda degerlendirilmeye alinmistir. Elde edilen veri
seti dosyalarinda bazi 6grencilerin her kat i¢in ayr1 plan calismasi bulunurken bazi
ogrencilerin ise tek bir kat planin oldugu gozlemlenmistir. Bu kriterlere bakilarak egitim
verisi i¢in proje gorsel sayist 171 adet olarak belirlenmistir. Egitim verisiproje
cizimlerinin gorsellerinin degerlendirilmis olupl01 gorselin gegerli, 70 gorselin ise

gecersiz oldugu bir egitim seti olusturuldu.

Tiim konut proje planlarinin 6n proje ¢izim standartlarindan olan bakis yonii,
oOl¢iilendirme, mahal ismi ve m?, modiil ve insai akslar, tefrigler gibi 6zelliklerinin olup

olmamasi projenin gegerliligi veya gecersizligi hakkinda bilgi vermistir.

Veri seti, egitim ve test verisi seklinde gruplanmistir. Egitim seti, 6grenmenin
gerceklesmesi i¢in kullanilirken bir kismi da test verisi olarak kullanilmigtir. Veri seti

kendi igerisinde %85°1 egitim verisi olarak ayrilirken %15’1 de test verisi olarak
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ayrilmistir. Sekil 6.1.°de yer alan gorsellerin solda bulunan ¢izim planinin, ¢izim
standartlarindan gecerli olan proje plami iken sagda bulunan c¢izim plani ise ¢izim

standartlarinda gecersiz olarak kabul goriilen plan gorsellerini icermektedir.

A A

'
B B
o -0
.
"
' Cc C
1 !
[ c ! ——
'
D - D
[
'
1
" -~
. .
E E

3 4

Zemin Kat Plam O:1/50

Gegerli Plan Gecersiz Plan

Sekil 6.1. Konut plan1 goriintiileri

Konut planlar1 uygulama 6ncesi veri haline gelmesi i¢in 6n isleme islemi yapilmistir.

On isleme islemleri asagidaki gibidir.

1. Admm: ik olarak AutoCad dosyasi seklinde olan plan dosyalarini gorsel hale
getirerek goriintli egitme islemi i¢in ayni standarda getirmektir. Bu sayede
uygulama i¢in gerekli gorseller elde edilmistir. DWG (DraWinG) uzantili
dosyalar 6nce PDF (PortableDocument Format) dosyasi seklinde olusturuldu.
Daha sonra PDF dosyalar1 da PNG (Portable Network Graphic) veya JPEG
(JointPhotographicExpertsGroup) hale getirilmistir.

2. Admm: Uygulamanin egitilmesi i¢in gorsellerin incelenerek egitim seti igerisinde

gecerli ve gecersiz dosyasi olusturularak gorseller ayristirildi. Gegerli plan
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gorselleri dosyasinda 101 adet gorsel bulunurken gegersiz plan gorsellerinde 70
adet gorsel bulunmaktadir. Sekilde 1 de gecerli planlarin gorseli yer alirken sekil

2 de ise gecersiz plan dosyast gorselleri yer almaktadir.

49



o~ " '
e P BN R
. ey v
P T
;) Liks i
" | "
G i r b ] R a H
i, BN nras e 1 {l
I PRI ar L .
I Lt AT 0t "
| L 1 b i
N s URaIiNIe ]
Hi a1 it
(I o
W\os . ! i
i AR e
it ' '1:,!,‘ "
i e T TP 1o
| 7 o !
I i 3y P "' :n
it Mgl Tl o i
" R Lokt T it
) J bt U
[
b
| R S e TR

iy

" iy
Lo et

Wit e tn by o a

f
(R LU DY IR A AL ' =t
1 LN ' ] ' ' ' i ' |
.

£

Sekil 6.2. Gegerli plan gorselleri
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3. Admm: Egitim seri i¢in 6n isleme adimi1 gegerli ve gegersiz dosyast ayr sekilde
olusturulmustur. Bu adimda Visual Studio Programinda DNN ve ResNet-50
modeli kullanilarak gorsellerin egitilme islemi i¢in dosya sec¢imi yapilmistir.
Sekilde egitim verisi i¢in gerekli gorsellerin klasor dosyasi goriintiileyicide
gosterilmistir.

Dien  Gosinim & Puije D FataApk Tt Brolk Augar Usabls Pences Vardm  JISESEY

Debug =~ AnyCPU = WinFormsAppl

ya daraltarak '‘Baglangi¢' performansimi artirabilirsiniz.

fe Veri ekle

Ortam Model i eniz gerekir,
Nas !

Veri

Egit Girig

in, Bu klasor, fotograflannizi ayn ayn

Degerlendir i
9 emelidir.

Titket Klasér segin:
< oA ‘\Users\hp\Desktop\Egitim Vensi JPG
Sonraki adimlar
B3 Alt Klasér Etiketi 2
B Alt Klasor Etiketi 3

Sekil 6.4. Egitim verisinin yiiklenmesi

On proje plan ¢iktisinda, bakis yonii, olgiilendirme, mahal ismi ve m2, modiil ve insai
akslar, tefrigler gibi ozelliklere sahip proje cikti gorseli 101 adet iken, belirtilen
oOl¢iitlerin bir veya daha fazlasinin eksik oldugu proje goriintii sayisi1 ise 70 adettir. Test
verisi olarak kullanilan 26 adet konut plan1 kullanilmistir. Tabloda veri setine dair

sayisal bilgilendirmeye yer verilmistir.

Cizelge 6.1. Veri seti ve Icerik Bilgisi

Icerik Bilgisi Egitim Verisi(%85) Test Verisi(%15)
Uygun Kabul Goriilen 101 7

Uygun Kabul | 70 19

Goriilmeyen

Toplam Veri 171 26

52



3.2.Model

Bu ¢alismadaki model, mimari konut plan ¢izimlerinin 6n proje asamasindaki ¢izim
standartlarina uygun olup olmadiginin ayrimini yapmak i¢in Visual Studio programinda
Resnet-50 ve DNN (derin sinir ag1) kombinasyonu kullanilmistir. Bu uygulamada konut
plan1 gorsellerinin egitilmesi ve sonrasindan test verilerinin analiz edilmesi i¢in ResNet-

50 ve DNN kombinasyonu kullanildi.

Visual Studio, Microsoft'un gelistirme ortamidir ve genellikle C++, C#, Visual Basic
gibi programlama dilleriyle kullanilir. ResNet-50 ise derin 6grenme (deeplearning) i¢in
popiler bir evrisimli sinir ag1 (convolutionalneuralnetwork - CNN) modelidir(He,
Zhang et al. 2016). Microsoft’'un gelistirdigi RestNet-50 ilk 34 katmanli ag mimarisi
Sekil 6.5.’de gosterilmistir.
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Sekil 6.5. Microsoft RestNet-50 ag mimarisi(He, Zhang et al. 2016)

ResNet-50, 6zel "kalint1 bloklar1" kullanir. Bu bloklar, girdiyi sonugla toplar, girdinin
dogrudan ¢ikisa eklenmesini saglar. Bu, gradyanlarin daha iyi geriye yayilmasina
yardimci olur. ResNet-50, ¢ok sayida kalint1 blogunu birlestirerek ag1 daha derin hale
getirir. Daha fazla derinlik, daha fazla karmasiklik ve 6zelliklerin 6grenilmesi anlamina
gelir. ResNet-50 i¢inde, 1x1 boyutlu evrisim katmanlar1 kullanilir. Bu kiigiik boyutlu
evrisim katmanlari, 6zellik haritasinin boyutunu degistirmez, ancak kanal sayisim
ayarlamak icin kullanilir. Bu, daha fazla esneklik saglar ve agin daha etkili bir sekilde
Ozellikleri c¢ikartmasina olanak tanir.ResNet-50'nin sonunda, tiim Ozellik haritasi
kanallarinin ortalamasini almak igin global ortalama havuzlama katmani kullanilir. Bu,
her 6zellik haritasinin Ozetini ¢ikartir ve sonuglart sinif tahminlerini tiretmek igin

kullanir(He, Zhang et al. 2016).
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Visual Studio, ResNet-50 ve DNN (Derin Sinir Agi) kombinasyonu, derin §grenme
modelini gelistirmek, egitmek ve dagitmak icin kullanabileceginiz bir dizi yazilim
aracini birlestirir. Bu kombinasyon, goriintii siniflandirma, nesne tanima veya diger
gorsel isleme gorevlerini gerceklestirmek icin giiclii bir yaklasim sunar. Asagida bu

kombinasyonu kullanarak projenin nasil gelistirildiginin adimlar1 verilmistir:

1. Visual Studio Kurulumu: Microsoft web sitesinden Visual Studio'yu indirip

kurulumu yapildi.

2. Proje Olusturma: Visual Studio lizerinde yeni bir proje olusturuldu. Bu proje

tiiriine gore, Visual Basic (VB.NET) dili se¢ilmistir.

3. Derin Ogrenme Kiitiiphanesi: ResNet-50 modelini kullanmak igin bir derin
O0grenme kiitiiphanesine ihtiyag duyulmaktadir. Microsoftun TensorFlow

Kiitliphanesi ile desteklenmistir.
4. ResNet-50 Modelinin Yiiklenmesi: Derin 6grenme Kkiitliphanesini kullanarak
ResNet-50 modelini yiiklendi. Bu modeli onceden egitilmis bir sekilde

indirilerek kullanildi.

5. Veri Girisi ve Isleme: Projeye entegre edilen ResNet-50 modelini kullanarak,

goriintiileri analiz etmek i¢in verilerin hazirlanarak iglenmistir.

6. Sonuclarm Islenmesi ve Gosterilmesi: Modelin tahminlerini alindi. Sonuglarin

gosterilmesi i¢in uygun arayliiz gelistirildi.
7. Test ve Hata Ayiklama: Kodlar test edildi.
Bu adimlar izlenerek mimari konut planlarinin 6n asama standart c¢izim Olgiitlerine

uygun olup olmadiginin tespit edilmistir. Sekil6.6.’de uygulama yOntemine ait akis

diyagrami gosterilmistir.
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Goriintir On Isleme

ﬁ?

Islenen Goriintiiler

Test Verisi

Sekil 6.6. Uygulama yonteminin akis diyagrami

3.3.Yapay sinir Aglar1 ile Konut Plam1 Cizim Standartlarinin Uygunlugu

Konut plani ¢izimlerinin 6n asama standartlarina uygunlugunun belirlenmesi i¢in Visual
Studio programinda Resnet-50 ve DNN kombinasyonu kullanilmistir. Visual Studio,
Microsoft tarafindan gelistirilen ve Windows isletim sistemi i¢in 6zellikle yazilim
gelistirme icin tasarlanmis bir entegre gelistirme ortamidir (IDE). Visual Studio'nun
gelistirilme siireci oldukca karmasiktir ve siirekli olarak yeni 6zellikler eklemek, hata
diizeltmeleri yapmak ve kullanici deneyimini iyilestirmek i¢in devam eder. Visual
Studio, C#, Visual Basic (VB.NET), C++,F#, Python, JavaScript/TypeScript gibi farkli
programlama dilleri ile kullanilabilir ve bir¢ok farkli platformda yazilim gelistirmek i¢in
kullanilabilir. Konut plani ¢izimlerinin 6n asama standartlarinin uygunlugunun tespiti
icin kullanilan projede Visual Basic (VB.NET) dili kullanilmistir. TensorFlow
kiitiiphanesi kullanilmistir. TensorFlow, Google tarafindan gelistirilen a¢ik kaynakli bir
makine Ogrenimi c¢ergevesidir. Visual Studio programinda Microsoft'un Makine
Ogrenimi ¢ergevesi olan ML.NET paketi de kullamlmistir. ML.NET, .NET
uygulamalarinda makine 6grenimi modelleri olusturmak ve dagitmak icin araclar ve

kiitiiphaneler saglayarak, goriintii siniflandirma, nesne tespiti ve goriintii isleme gibi
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gorilintli isleme gorevlerine odaklanmistir. ResNet-50 ve DNN (Derin Sinir Ag1)
kombinasyonunu kullanarak goriintii siniflandirma, o6zellik ¢ikarma islemleri

yapilmistir.

ResNet-50 ve DNN (Derin Sinir Ag1) kullanimiyla ilgili literatiirde bulunan bazi énemli
kaynaklar:

KaimingHe, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren, Jian Sun tarafindan yazilan "DeepResidual
Learning for Image Recognition" adli makale, ResNet'in temelini atmis ve derin sinir
aglarmin egitimini kolaylastiran residual baglantilarini tanitmistir. Bu makale, ResNet-

50 gibi derin aglar i¢in temel bir kaynaktir.

Geoffrey  Hinton, NitishSrivastava, Alex  Krizhevsky, IlyaSutskever ve
RuslanSalakhutdinov tarafindan yazilan "ImprovingNeural Networks byPreventingCo-
adaptation of FeatureDetectors" adli makale, Dropout yontemini tanitir. Bu, ResNet-50
gibi aglarin egitiminde asir1 uyum (overfitting) sorununu azaltmaya yardime1 olabilir.

AndrejKarpathy ve LiFei-Fei tarafindan yazilan "ImageNetLargeScale Visual
Recognition Challenge" adli makale, ResNet-50 gibi derin aglarin biiyiik olgekli

gorilintii tanima gorevlerindeki basarilarini anlatir.

3.4.Visual Studio Programi

Bu tez kapsaminda Visual Studio programi kullanilmistir. Visual Studio ve .NET
Framework kullanilarak gelistirilen projenin gereksinimlerine ve ilgi alanlarina bagh
olarak farkli teknoloji ve kiitliphanelerin se¢imi asagida belirtilen asamalar ile

detaylandirilmigtir.

e Visual Studio Kurulumu ve Ayarlari:

Visual Studio 2022 Community indirip kurulumu yapilmistir.
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Downloads

%) Visual Studio 2022 |=

The most comprehensive IDE for .NET and C+ + developers on Windows for building web, cloud, desktop, mobile apps, services and games.

Community Professional Enterprise Preview

Powerful IDE, free for students, open- Professional IDE best suited to Scalable, end-to-end solution for Get early access to latest features
seurce contributors, and indfviduals small teams teams of any size not yet in the main release

ke m m

Release notes »  Compare Editions = How to install offline = License Terms >

Sekil 6.7. Visual Studio 2022 Community Kurulum

Kurulum sirasinda, projenin gereksinimlerine bagl olarak, .NET Framework gelistirme

secenegi secilmistir.

.NET desktop development |
Build WPF, Windows Forms, and console applications
using C#, Visual Basic, and F# with NET and .NET Frame...

Sekil 6.8.NET Framework Modiilii

Programin yiikleme ayrintilari bolimiinde yer alan bagimsiz bilesenlerden

Microsoft. ML kiitliphanesi proje dosyasina dahil edilmistir.

Sekil 6.9.Microsoft. ML Kiitiiphanesi Se¢imi

e Proje Olusturma

Visual Studio'yu calistirildi. Baglangi¢c penceresinde yeni proje olusturma segenegi
secildi. Projenin sablonunun secilerek, projenin adi ve kayit yolu belirlenerek

tasarlanmaya baslanmustir.
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Visual Studio 2022

Sekil 6.10. Visual Studio Baslangi¢ Penceresi

e Veri Hazirlama

Diizce Universitesi, Sanat, Tasarim ve Mimarlik Fakiiltesi, Mimarlik Bolimii 4. Sinif
Ogrencilerinin projelerinden hazirlanmistir. Elde edilen verilerin projeye islenmesi bazi

adimlar uygulanmistir. Bu adimlar agagida sirastyla belirtilmistir.

1. Adim: Proje Dosyalarinin Formati

Diizce Universitesi, Mimarlik Boliimii dgrencilerinden elde edilen projeler AutoCAD
programinda DWG format1 06zelligine sahip dosyalardi. Dosyalar Visual Studio
Programina veri olarak islenmesi i¢in dnce DWG uzantisindan PDF dosyasina, PDF

dosyasindan ise PNG/JPEG dosyasina doniistiiriildii.

2. Adim: Proje Dosya Verilerinin Siiflandirilmasi

Diizce Universitesi, Mimarlik Boliimii 6grencilerinden elde edilen proje planlar1 egitim
ve test verisi olmak lizere ayrilmistir. Egitim verisinde yer alan projelerin, 6n proje
¢izim standartlarindan olan bakis yonii, olciilendirme, mahal ismi ve m2, modiil ve insai
akslar, tefrisler gibi ozellikleri incelenerek gecerli veya gecersiz klasor dosyalarinda
siniflandirildi. Test verisi dosyasi igerisinde ise projenin bitiminde test edilmesi

istenilen planlar yer almaktadir.

e Model Egitimi

Egitim ve test verileri olusturuldu. Visual Studio Kurulumu ve Ayarlar1 yapilirken
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Microsoft. ML kiitiiphanesi proje dosyasina dahil edilmistir. Egitim verilerini kullanarak
bir ML.NET'in sundugu cesitli algoritma ve model se¢imi yapilmistir. Visual Studio
programi ML.NET in sundugu model olusturucu kullanici ara yiiziinde yer alan ¢6ziim
gezgini kisminda yer alan “.mbconfig” dosya ekrani projenin gelistirilmesi i¢in gerekli

adimlarin se¢iminin yapildig1 paneldir. Sekilde “.mbconfig” panel ekrani gdsterilmistir.

Cozlm Gezgini
B o-sHE |-

Cazam Gezgini lginde Ara (Ctrl+3)

5 'WinFormsApp1' ¢oziimii O(proje 2 / 2)
[ MLModell_Consolefpp2
d WinFormsApp1
b &0 Bagimhhklar
b [ Forml.cs
- c# Grafik.cs
[+ MLMedell.mbconfig
' C# Objecs
b

C# Program.cs

Sekil 6.11. Coziim Gezgini “.mbconfig”

Model olusturmak i¢in “.mbconfig” dosyasi agilarak asagida yer alan adimlar izlenerek
ilerlenmistir.

1-Senaryo Secimi

2-Egitim Ortaminin Secilmesi

3- Veri

4- Egitme

5- Degerlendirme

Bu calisma i¢in izlenen adimlar asagida detaylar1 ile paylasilmistir.

1. Adim: Senaryo Se¢imi

Proje verilerinin egitilmesi saglayan cesitli senaryolar bulunmaktadir. Gelistirilecek
projenin gereksinimlerine gore senaryo se¢im islemi yapilmaktadir. ML.NET, veri
siiflandirma, deger tahmini, goriintii siniflandirma, 6neri, nesne algilama, tahmin gibi
makine 6grenmesini destekleyen senaryo modellerini barindirmaktadir. Sekil 6.12.°de

senaryo se¢im ekrani gosterilmistir.
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Gordnam  Git  Proje  Derle  Hat | Test Analiz  Araglar  Uzantilar

Debug - AnyCPU - WinFormsApp1 W 5 B B -

MLModell_Con...leApp2.csproj & X MLModell.mbconfig =

Ortam

Veri

Egit
Degerlendir
Tiiket

Sonraki adimlar

Veri ssflandirma Deder tahmini

ilerini 2 veya dal

57 Geri bildirim

Sekil 6.12. Senaryo Se¢im Ekrani

Bu calisma icin goriintii siniflandirma senaryosu secilmistir.

Gariinti siiflandirmas:

Gérantdleri 2 veya daha fazla
kategoride siniflandinn. Ornegin, bir
resmin kdpek mi yoksa kedi mi
oldugunu tahmin edin,

Sekil 6.13. Goriintii Siiflandirma Senaryosu

2. Adim: Egitim Ortaminin Se¢imi

Projenin hangi makine iizerinden devam edeceginin secilmesi istenmektedir. Bu

calismada Yerel (CPU) secimi yapilmistir. Secimi yapilan ortamin goriintiisii

Sekil6.14.’de gosterilmistir.
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Derle t2 Ayik est Analiz  Araclar  Uzanbilar e Yardm  Ara (Ctl+Q)
Debug -~ y ~ WinFormsApp1 - pl ~ [ | [

MLModel1.mbconfig* + X

Senaryo Egitim ort

Ortam delinizi n e model egitimini yerel olarak mi yoksa bulut azerinde mi yapmak istediginize karar vermeniz

Veri

Yerel CPU ortam
I:I Yerel (CPU) slernci Intel(

Egit

Degerlendir Makinenizde yerel olarak egitin. Bellek ac8
Tiket
Yerel (GPU) Onizleme

Sonraki adimlar GPU ile makinenizde yerel olarak egitin.

Azure Onizleme
uluta dlceklendirin ve Azure'da editin.

Sonraki adim
F Geri bildirim

Sekil 6.14. Egitim Ortaminin Secilmesi
3. Veri

Senaryo se¢imde goriintii siniflandirma segeneginin seg¢ilmesi proje planlarinin gorsel
olarak veri haline doniistiiriilmesinden dolay1 dosya bi¢imlerinin .png, .jpg, .jpeg, .gif.
uzantisina sahip veri klasorli islenmektedir. Bu ¢alisma i¢in hazirlanan egitim verisi
klasoriinilin igerisinde yer alan gegerli ve gegersiz proje plan gorsellerinin bulundugu
klasor dosyalar1 programa yiliklenmistir. Sekil6.15°de Visual Studio programinda yer

alan veri girisi gosterilmistir.

MLModell.mbconfig® + X

Senaryo Ve ri Ek|e

Ortam sturmak igin klemeniz ¢

Veri

Egit

Diiserieni ntﬂler\-mzi_igf:ren ki i _: clasar, fotograflanniz ayn ayn Iijme.ﬂ\' klascr yapisi
nig alt klasorler olaral A B Grnek

Tiket Klasar segin:
1 m deneme

Sonraki adimlar

sor Etiketi 3

Veri Onizleme

Total images 171. Show

egitim de...
Uygun O1... (101)
Uygun Proj.

B Geri bildirim

Sekil 6.15. Veri Girisi

61



4. Egitim

Model egitim siireci, belirlediginiz modeli kullanarak egitim verileri iizerinde modeli
ogrenme stirecini icerir. ML.NET, bu adimda kullanilacak bir¢ok algoritma ve metodu
saglar.Egitim siireci, veriye dayali olarak modelin i¢ parametrelerini ayarlar ve optimize

eder.

Bu calismada kullanilan veriler ile egitim tamamlanmistir. Veri setimiz icin en uygun
model DNN+ ResNet50 olarak belirlenmistir. Bu model Microsoft tarafindan
gelistirilen bir makine 6grenmesi modelidir. Egitim siiresinin 303,12 saniyede oldugu

gozlemlenmektedir. Sekilde egitim sonuglarinin detaylar1 gosterilmistir.

MLModell.mbconfig® & X

Ortam Model Builder, v nizin boyutunu temel alarak egitim zamanini otomatik clarak ayarlar.
Veri Egitim kurulumu
Egit
Yeniden egitin o Egitim tamamlandi
Degerlendir
Tuoket

Sonraki adimlar

Sonraki adim

Sekil 6.16. Egitim Sonucu

5. Degerlendirme \ Analiz

Model degerlendirme, bir makine 6grenimi modelinin performansini 6l¢gmek ve analiz
etmek i¢cin kullanilir. Bu siireg, genellikle modelin egitimini gerceklestirmek i¢in
kullanilan veri kiimesi ile ayr1 bir test veri kiimesi iizerinde degerlendirme metriklerini
hesaplayarak gerceklesir. Bu metrikler, modelin ne kadar etkili ¢alistigini anlamak igin

kullanilir ve modelin gelistirilmesi i¢in rehberlik saglar.

Bu ¢aligmada 171 adet proje plani egitim verisi olarak kullanilirken 26 adet proje plani
ise test verisi olarak ayrilmistir. Gelistirilen projede test verilerinin yiliklenmesi ve

analizinin yapilmast icin arayiiz = gelistirilmistir. Test verisinin analizinin
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degerlendirilmesi i¢in gelistirilen arayiiz Sekil 6.17.’de yer almaktadir.

o Vapay Zeka - ] X

Test Verisi

Resim Yolu : || Dosya Sec Analiz Bt

Sekil 6.17. Test Verisi Analizinin Arayiizii

Analizi yapilan proje planlarinin ¢iktilart bulgular kisminda detayli anlatilacaktir. Test
verisinin 6rnek olarak analiz sonucunun gosterimine dair bilgi vermesi i¢in Sekil 6.18.
ve Sekil de yer verilmistir. Sekil 6.19.’da proje plan ¢iziminin ¢izim standartlarinin

oOl¢iitlerini %58 kabul goriirken, Sekil” de %90 oraninda kabul gérmektedir.

oF VYapay Zeka = [m] ped

Test Verisi

Resim Yolu : | C:\Users\hp' Desktop Test verisi1-mimari-proje.jpg Dosya Sec

Imnar Plami Analiz Senucu
0} @ 0] 0] Gecersiz Olma olasihgr =0,41719735
1140
430 k111 420 = Gecerli Olma olasiign =0,5828026
135 15 1 175 L] -1k .1 150 135

B0
\

ma
i 1ne

b==111
150
250,12
F==11

380 me 8 a0

§ o I 3 on4
13002 \::7 Lk

150 solsg
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0
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i 3 Etzrmm J\ E‘:‘:ﬁ‘é" f
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Sekil 6.18. Test Verisinin Analizi

63



o¥ Vapay Zeka

Test Verisi

Resim Yolu @ | Ch\Users\hp\Desktop' Test verisit2-mimari-projejpg

| | Dosya Sec | | Analiz Bt

Analiz Sonucu

Imar Plani
[ 8 g ] 8 @ ] i Gecersiz Olma olasiigr =0,096313134
p—aful a2 [ 2 F T A
o 3 I T e —
t Gecerli Olma olasiligr =0,503686%
o P I
E TH [F=(] i
! £ e |
Lari | i T R 4
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PR Pl 111 l‘ 2 | i .
i | w | |3
| s 1 o =
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ZENIN KAT PLANI 1150

Sekil 6.19. Test Verisinin Analizi
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7. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde program i¢in kullanilan verilerin analiz islemi yapilmaktadir. Analiz islemi
sonucunda modelin tahmin basarisinin degerlendirilmesi i¢in 6n proje ¢izim standartlari

oOl¢iitleri degerlendirilmistir.

Derin 6grenme teknikleri kullanilarak gelistirilen algoritmalarin analiz sonuglarinin
dogrulugu ve etkinligi, ¢izim analiz programinin tasariminin gergek diinya
uygulamalarina ne kadar basarili bir sekilde uyum sagladiginin degerlendirilmesi
acisindan biiylik 6nem tasimaktadir. Bu sayede, elde edilen sonuglarin gegerliligi,
algoritmalarin gercek diinya kosullarinda ne kadar etkili ve giivenilir oldugunu

belirlememize olanak tanir.

Yapay zeka teknolojisi kullanilarak, veri once egitilerek, daha sonra modelin tahmin
yetenekleri test edilmistir. Bu baglamda, uygulama i¢in belirlenen bir yiizde veri egitim
seti olarak ayrilirken, geri kalan kisim test seti olarak kullanilmistir. Elde edilen
sonuglar, uygulamanin analiz ettigi verilerle elde edilerek bu sonuglar, test seti
tizerinden degerlendirilmistir. Bu degerlendirme, uygulamanin gegerliligini veya

gecersizligini belirlemek i¢in yapilmistir.

Bu programin analiz siirecinde, dnceden belirlenmis ¢izim standartlari, bakis acilari,
Olciilendirme, mahal isimleri ve alanlari (m?), modiil ve insai akslar, tefrisler gibi
ozellikler, 6n proje asamasinda titizlikle degerlendirilmistir. Bu degerlendirme siireci,
proje  c¢izimlerinin  gegerlilifini  veya  gecersizligini  belirlemek  amaciyla

gerceklestirilmistir.

7.1. ON PROJE CiZiM STANDARTLARINA UYGUN OLMA DURUMU

Bu ¢aligmada egitim verisi i¢in kullanilan 171 adet verinin 70 adedi 6n proje ¢izimlerine
uygun olan projelerdir. Yapay zeka teknolojisinin kullanilmasi ile gergeklesen proje
ciktilariin veri degerlerine deginilmistir. Girdi vektoriinde yer alan Olgiitlerin her

birine sahip olmasi durumunda veri ¢iktis1 6n proje ¢izim standartlarina uygun olarak
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kabul edilmektedir. Sekil 7.1. ila Sekil 7.26. arasinda projelerin program c¢iktisi alinarak
veri ciktilarina yer verilmistir. On proje asamasinda uygulanmasi gereken cizim
standartlarini saglamasi durumunda proje ¢iktisinin gegerlilik yiizdesinin %75’den fazla
oldugu gozlemlenmistir. Bu deger sinir1 ve kriterini saglayan test verisi proje ¢iktilarina

yer verilmistir.

26 adet test verisinin programa test edilmesi ile 7 adet projenin gecerli on proje
standartlar1 ¢izimlerini sagladigi goriilmektedir. Bu Olgiitiin analiz edilmesi sonucuna
gore, %98 gecerli (Sekil 7.1.), %87 gecerli (Sekil 7.2.), %97 gegerli (Sekil 7.3.), %96
gecerli (Sekil 7.4.), %99 gecerli (Sekil 7.5.), %77 gecerli (Sekil 7.6.) ve %87 gecerli
(Sekil 7.7.) oranina ulasilmistir. Sekil 7.1. ile Sekil 7.7. arasindaki projelerin
incelenmesi sonucunda, On proje ¢izim standartlarina olan uygunluk, bakis yonii,
Olciilendirme, mahal ismi ve alan1 (m?), modiil ve insai akslar, tefrisler gibi Olciitlerin
standartlara tam uygunluk gdosterdigini ve bu Onemli ozellikleri etkili bir sekilde
icerdigini ortaya koymaktadir. Bu nedenle, projelerin gecerlilik oranlar1 yiiksek bir

sekilde belirlenmistir.

o Yapay Zeks - u] X
Test Verisi
Resim Yalu : |C:\Users\hp\Desktop\Test Png\ CANER YASAR 132301001 LYGULAMA PROJES] FINAL TESLIM-Modeljpg | Dosya Sec Analiz Et
Imar Plani Analiz Sonucu

Gecersiz Olma olasiig =0,010684121

LzEY Gecerli Olma olasiigr =0,98931587

Sekil 7.1. On Proje Cizim Standartlarina Uygun Olan Proje

Yapay zeka teknolojisi kullanilarak gelistirilen programin ¢iktisi, proje planmin Sekil
7,1’indeki ¢izimlerin detayli bir degerlendirmesi sonucunda %98 gegerlilik oranim
ortaya koymustur. Bu yliksek gecerlilik oraninin temel sebebi, projenin bakis yonii,

Olciilendirme, mahal ismi ve alan, modiil ve ingai akslar ile tefrisler gibi belirlenen
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kriterleri oldukg¢a basarili bir sekilde karsilamis olmasidir. Dolayisiyla, proje planinin
onceden belirlenmis Olgiitleri etkili bir bigimde yerine getirmesi, yapay zeka analizi

sonucunda yiiksek bir gecerlilik oran1 elde edilmesini saglamistir.

of Yapay Zeka - o *

Test Verisi

Resim Yolu : | C:\Users\hp\Desktop\Test Png\EDIPTUNATERZI_212301167_FINALTESLIM-Model jpg ‘ Dosya Sec Analiz Et

Irnar Plani Analiz Sonucu

Gecersiz Olma olasihg) =0,12434449

Gecerli Olma olasihg: =0,8756555

w{

TOPLAM 271.71M2 R Seeates)
=<

Sekil 7.2. On Proje Cizim Standartlarina Uygun Olan Proje

Sekil 7,2’deki proje planinin incelenmesi sonucunda, 6n proje ¢izim standartlarina
uygunlugu gézlemlenmistir. Yapay zeka teknolojisi ile gelistirilen programin ¢iktisinda
elde edilen %87 gecerlilik orani, proje planinin bakis yonii, 6l¢lilendirme, mahal ismi ve
alan, modiil ve insai akslar ile tefrisler gibi belirlenen 6nemli Olciitleri basarili bir

sekilde karsilamasindan kaynaklanmaktadir.

o Yapay Zeka — ] X

Test Verisi

Resim Yolu : [ C:AUsers\hp\Desktop\Test Pnghuygun.jpg | Dosya Sec Analiz Et

Imar Plani Analiz Sonucu

Gecersiz Olma olasihgi =0,20447339

Gecerli Olma olasihgi =0,7955266

Sekil 7.3. On Proje Cizim Standartlarina Uygun Olan Proje
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Sekil 7,3’teki proje planinin detayli bir incelemesi, 6n proje ¢izim standartlarina
uygunlugunu ortaya koymaktadir. Yapay zeka teknolojisi ile gelistirilen programin
ciktisinda elde edilen %79'luk gegerlilik orani, proje planinin bakis yoni, dlciilendirme,
mahal ismi ve alan, modiil ve insai akslar ile tefrisler gibi belirlenen kriterleri yerine

getirme basarisini yansitmaktadir.

oF Yapay Zeka

Test Verisi

Resim Yolu : | C:\Users\hp!Desktop' Test Png\GAMZENUR-GORGULU-202301093-FINAL-TESLIMI-Model1111111.jpg | Dosya Sec Analiz Bt

Imar Plant Analiz Sonucu

Gecersiz Olma olasiligr =0,033346603

Gecerli Olma olasiligr =0,96445334

Sekil 7.4. On Proje Cizim Standartlarina Uygun Olan Proje

Proje planinin Sekil 7,4’lindeki detayli inceleme, 6n proje ¢izim standartlarma
uygunlugunu agikca ortaya koymaktadir. Yapay zeka teknolojisi ile gelistirilen
programin ciktisinda elde edilen %96 gecerlilik orani, proje planimin bakis yoni,
Olclilendirme, mahal ismi ve alan, modiil ve insai akslar ile tefrisler gibi belirlenen

kriterleri biiyiik 6l¢iide karsilamasindan kaynaklanmaktadir.
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o Yapay Zeka - O X

Test Verisi

Resim Yolu: | C:\Users\hp\Desktop\Test Png\182301036-KADER BIRGIN- FINAL TESLIMI-Model1111,jpg | Dosya Sec Analiz Et

Imar Plami Analiz Sonucu

Gecersiz Olma olasihig =0,0029131642

Gecerli Olma olasihgr =0,9970868

ST 2
i L =]

o

Sekil 7.5. On Proje Cizim Standartlarina Uygun Olan Proje

Sekil Sekil 7.5’teki proje plani, 6n proje ¢izim standartlarina tam anlamiyla uygun bir
sekilde hazirlandigina dair Onemli bir basar1 sergiliyor. Yapay zeka teknolojisi
tarafindan Uretilen program ciktis1 ise %99'luk gegerlilik oraniyla, projenin detayl
unsurlarini, bakis yoniinden Olgiilendirmeye, mahal ismi ve alan diizenlemelerinden

modiil ve insai akslara kadar, belirlenen kriterlere sahip oldugunu gostermektedir.

of Yapay Zeka - O ®

Test Verisi

Resim Yolu : [CA\Users\hp\Desktop\Test Png\projel.jpg | [ posyasec Analiz Et

Imar Plam Analiz Sonucu

Gecersiz Olma olasiligr =0,22540411

Gecerli Olma olasihigr =0,7743939

Sekil 7.6. On Proje Cizim Standartlarna Uygun Olan Proje

Sekil 7,6’daki proje plami incelendiginde, 6n proje ¢izim standartlarina uygunlugu

acikca goriilmektedir. Yapay zeka teknolojisi ile gelistirilen programin ¢iktisinda elde
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edilen %77'lik gegerlilik orani, proje planinin bakig yonii, 6l¢iilendirme, mahal ismi ve
alan, modiil ve insai akslar gibi belirlenen kriterlere basarili bir sekilde uyum

saglamasindan kaynaklanmaktadir.

o Vapay Zeka - O X

Test Verisi

Resim Yolu : !C:\Usars\hp\Dasktup\Tast Png\ZELIHANUR PEHLIVAN-Model.jpg ‘ Dosya Sec Analiz Et

Imar Plant Analiz Sonucu

Gecersiz Olma olasihg: =0,12102771

Gecerli Olma clasilig: =0,87897223
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Sekil 7.7. On Proje Cizim Standartlarina Uygun Olan Proje

Sekil 7,7°deki proje plani, 6n proje ¢izim standartlarina uygun bir sekilde tasarlanmis
oldugu proje ciktisi incelendiginde gozlemlenebilmektedir. Yapay zeka teknolojisi
kullanilarak elde edilen program ¢iktisi, %87'lik gegerlilik orani ile projenin bakis yonii,
Ol¢iilendirme, mahal ismi ve alan, modiil ve insai akslar gibi belirlenen kriterleri

saglamasindan kaynaklidir.

7.2. BAKIS YONUNUN OLCUTUNUN GECERLI VEYA GECERSIiZ OLMA
DURUMU

Girdi vektoriinde yer alan bakis yonii 6lciitiinlin eksikligi, 6nemli bir standart olan proje
cizim kurallarinda gegerliligi etkilemesi gereken bir durumdur. Ancak, yapay zeka
teknolojisinin bakig agis1 kriteri iizerinde yeterli 0grenim saglayamamasi ve diger
Olctitlerin daha etkili bir sekilde gelismis olmas1 nedeniyle, proje ¢iktilarinda bu eksiklik
genellikle goz ardi edilebilmektedir. Bu durum, yapay zeka teknolojisinin, bakis agisi
Olciitiiniin  eksikligini tespit etme konusunda yeterince hassas olamamasindan

kaynaklanmaktadir. Dolayisiyla, proje ¢iktilarinin gegerliligi, mevcut teknolojinin bu
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belirli yetersizligini gérmezden gelerek kabul edilebilmektedir. Bu durum, yapay zeka
teknolojisinin gelistirilmesi siirecinde oOzellikle bakis acgist kriterine odaklanmanin
Oonemini vurgulamaktadir. Gelecekteki calismalarin, bu tiir kritik 6l¢iitleri daha etkili bir
sekilde ele alarak yapay zekanin genel performansini artirmaya odaklanmasi 6nemlidir.
26 adet test verisinin programa test edilmesi ile 2 adet projenin gecerli 6n proje
standartlarindan sadece bakis yoni Olgiitline sahip olmadigi gozlemlenmistir. Bu
Olciitiin analiz edilmesi sonucuna gore, %70 gecerli (Sekil 7.8.), %61 gecerli (Sekil
7.9.), oranmina ulasilmistir. Sekil 7.8 ile Sekil 7.9'daki projelerin detayli analizi
sonucunda, on proje ¢izim standartlarinda yer alan bakis yonii, o6l¢iilendirme, mahal
ismi ve m?, modiil ve insai akslar, tefrisler 6l¢iitlerinden bakis yoniiniin eksikligi tespit
edilmistir. Bu durum, projenin ¢iktisin1 degerlendiren standartlara gére gecerli olarak
kabul edilmesine ragmen, aslinda gecersiz olmasi gerektigini gdstermektedir. Bakis
yonii eksikligi, proje ciktisinin belirlenmis standartlara tam olarak uymadigini ve bu
nedenle gecersiz kabul edilmesi gerektigini isaret etmektedir. Bu durum, o&zellikle
onemli olan bakis yonii Olciitiiniin goéz ardi edilmesi durumunda projenin genel
gecerliligini etkileyebilecek onemli bir unsurdur. Gelecekteki c¢aligmalarda, bu tiir
eksiklikleri diizeltmek ve standartlara uygunlugu artirmak icin 6zel 6nlemler alinmasi

gerekmektedir.

of Vapay Zeka - u] %

Test Verisi

Resim Yolu : | C:\Users\hp!\Desktop\ Test Png\ERHAN MAZ UVGULAMA FINAL-Model111jpg | [ Dosya sec Analiz Bt

Imar Plani Analiz Sonucu

Gecersiz Olma olasihigi =0,29731655

Gecerli Olma olasihg =0,7026835

Sekil 7.8. Bakis Yonii Olgiitiine Sahip Olmayan Proje

Sekil 7.8'deki proje planinin detayli bir analizi, projenin ¢iziminde Olgiilendirme, mahal

ismi ve m?, modiil ve ingai akslar, tefriglerin mevcut oldugunu ancak bakis yoniiniin
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cizilmedigini ortaya koymaktadir. Bu durum, 6n proje ¢izim standartlarina gore projenin
%70 oraninda gegerli kabul edilmesine ragmen, aslinda bakis yoniiniin ¢izilmemis
olmas1 nedeniyle gecersiz kabul edilmesi gerektigini gostermektedir. Yani, ¢izimlerin
cogu standartlara uygun olsa da, bakis yoOnii eksikligi nedeniyle projenin genel
gecerliligi olumsuz etkilenmektedir. Bu durum, standartlara tam uyumun saglanabilmesi
icin bakig yonii Ol¢iitiiniin 6nemini vurgulamaktadir. Gelecekteki ¢alismalarda, bu tiir
eksikliklerin tespit edilmesi veya daha iyi bir egitim modelinin olusturulmasiningerekli

oldugu gozlemlenmistir.

5% Vapay Zeke = u} x

Test Verisi

Resim Yolu : | C:\Users\hp\Desktop\Test Png\GULSENUR KIZILAY 182301053-Model.jpg | Dosya Sec Analiz Et

Imar Plani Analiz Sonucu

Gecersiz Olma olasiligr =0,38619497

Gecerli Olma olasiigr =0,613805

Sekil 7.9. Bakis Yonii Olgiitiine Sahip Olmayan Proje

Sekil 7.9'daki proje plani incelendiginde, sadece bakis yonii ¢izilmemis. Bu yilizden
projenin ¢iktist %61 gecerli kabul edilmis, ancak bakis yoniiniin eksikligi nedeniyle
aslinda gecersiz olmas1 gerekmektedir. Diger standartlara uyulmus olabilir, fakat bakis
yonil ¢izimi Oonemli bir detaydir ve bu eksiklik, projenin genel gegerliligini etkiler.
Gelecekte benzer hatalar1 6nlemek i¢in, bakis acis1 kriterinin egitim siirecine daha fazla

dikkat edilmesi ve bu kriterin daha hassas bir sekilde gelistirilmesi gerekmektedir.

7.3. OLCULENDIRME OLCUTUNUN CiZILMEME DURUMU

Yapay zeka teknolojisinin gelistirilmesi i¢in kullanilan egitim verileri arasinda 171
ornek ve test verileri arasinda 26 O6rnek bulunmaktadir. Degerlendirme kriterlerinin
analizi i¢in ise 4 farkl test verisi kullanilmistir. Bu 6l¢iitlerin analizi sonucunda, %72

gecersizlik oranina ulagildigi Sekil 7.10., %73 gecersizlik oranina ulasildig Sekil 7.11.,
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%60 gecersizlik oranina ulasildigr Sekil 7.12. ve %98 gecersizlik oranina ulasildigi
Sekil 7.13. gozlemlenmistir.

Sekil 7.10. ile Sekil 7.13. arasindaki projelerin incelenmesi sonucunda, 6zellikle 6n
proje ¢izim standartlarina uygun olmayan unsurlar belirlenmistir. Bakis yonii,
Olclilendirme, mahal ismi ve m?, modiil ve insai akslar, tefrisler gibi 6nemli 6l¢iitlerin

Olctlilendirme asamasinda eksik oldugu tespit edilmistir.

Olgiilendirme 6lgiitiiniin 6n proje ¢iziminde yer almamasi, projenin ¢izim standartlarina
uygun olmadigi anlamina gelmektedir. Bununla birlikte, yapay zeka teknolojisi
kullanilarak gelistirilen proje, egitim verisinin Olgiilendirme Ol¢iitiiniin  ¢izilip
cizilmedigini analiz edebilen bir yetenek kazanmistir. Bu durum, projenin gelistirilebilir

ve adapte edilebilir bir yapisinin oldugunu ortaya koymaktadir.

o Vapay Zeka - u] X

Test Verisi

Resim Yolu : [ C:\Users\hp\Desktop\ Test Pngh1512,pg | [ Dasyasec Analiz £t

Imar Plani Analiz Senucu

Gecersiz Olma olasiligi =0,72820073

Gecerli Olma olasiigr =0,27179827

AT

Sekil 7.10. Olgiilendirme Olgiiniiniin Cizilmemesinin Ciktist

Sekil 7.10'da incelenen proje planinda, Olcililendirme, mahal ismi, m?, modiil ve insai
akslar, tefriglerin ¢izildigi ancak o6l¢iilendirilme 6lgiitiiniin ¢izilmedigi gozlemlenmistir.
Bu durum, ©on proje cizim standartlarina uymamakta ve gecersiz olarak
degerlendirilmektedir. Ayrica, gelistirilen yapay zeka teknolojisi ile elde edilen program
ciktisinin %72'lik bir "gecersiz" oranina sahip olmast da énemli bir bulgu olarak ortaya

¢ikmaktadir.
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o2 Vapay Zeka

Test Verisi

Resim Yolu : [C:\Users\hp\Desktop\Test Png\1519,pg | | posase Analiz Et

Analiz Sonucu

lenar Plani
Gecersiz Olma olasiligi =0,73964804

Gecerli Olma olasihg: =0,26035196

Sekil 7.11. Olgiilendirme Olgiiniiniin Cizilmemesinin Ciktist

Sekil 7.11°de incelenen proje planinda, dlcililendirme, mahal ismi, m?, modiil ve insai
akslar, tefrislerin ¢izildigi ancak oOl¢ililendirme Ol¢iitiinlin ¢izilmedigi gézlemlenmistir.
Bu durum, 6n proje ¢izim standartlarina uymamakta ve %73'lik bir "gegersiz" oranina

sahip olmaktadir.

of Yapay Zeka

Test Verisi

Resim Yolu : [C:\Users\hp\Desktop\Test Pgholcajpg Dosya Sec

Imar Plam Analiz Sonucu

Gecersiz Olma olasihig =0,60908985

Gecerli Olma olasihig: =0,39091012

1/60 1,2,3,4 .KAT PLANI

Sekil 7.12. Olgiilendirme Olgiiniiniin Cizilmemesinin Ciktist

Sekil 7.12'de incelenen proje planinda, bakis yonii, Olclilendirme, mahal ismi, m?,
modil ve insai akslar, tefrisler gibi kritik OSlgiitlerin Olgililendirme asamasinda eksik

oldugu tespit edilmistir. Yapilan analiz sonucunda, gelistirilen yapay zeka modelinin
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program c¢iktis1 %60 "gegersiz" oranini vermistir. Bu durum, proje planinin 6nemli
Olciitlerden biri olan Olciilendirme eksikligi sebebiyle "gecersiz" sonuglara neden

olmustur.

o Vapay Zeka - o x

Test Verisi

Resim Yolu : [C:\Users\hp\Desktop\Test Png\proje2.jpg Dosya Sec

Imar Plani Analiz Sonucu

Gecersiz Olma olasiligl =0,9822593

Gecerli Olma olasiligi =0,017740777

Sekil 7.13. Olgiilendirme Olgiiniiniin Cizilmemesinin Ciktist

Sekil 7.13’de incelenen proje planinda, 6n proje ¢izim standartlarina uygun olarak
Olciilendirme oOlgiitiiniin eksik oldugu gozlemlenmistir. Ayrica, gelistirilen yapay zeka
modelinin program ¢iktist %98 "gecersiz" oranini1 vermistir. Bu durum, proje planinin
Ol¢iilendirme Olgiitii eksikligi nedeniyle oldukga yiiksek bir oranla "gecersiz" sonuglar

elde etmis oldugunu gostermektedir.

7.4. MAHAL iSMi VE M2 OLCUTUNUN CiZILMEME DURUMU

Yapay zeka teknolojisinin gelistirilmesi i¢in kullanilan 171 egitim verisi ve 26 test
verisi, Ol¢lilendirme 6l¢iitiinlin degerlendirilmesi amaciyla 4 test verisi iizerinde analiz
edilmistir. Bu analiz sonuglarina gore elde edilen oranlar sirasiyla %75 (Sekil 7.14),

%54 (Sekil 7.15), %82 (Sekil 7.16) ve %88 (Sekil 7.17) olarak belirlenmistir.

Sekil 7.14 1ile Sekil 7.17 arasindaki projelerin incelenmesi, 6n proje ¢izim
standartlarinda belirtilen bakis yonii, Ol¢iilendirme, mahal ismi ve m?, modiil ve insai
akslar, tefrigler Olciitlerinden mahal ismi ve m? Olgiitiinlin eksik oldugunu ortaya

koymustur. Uygulama analizi sonuglarina gore, mahal ismi ve m? dlgiitlerinin ¢izimine
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yer verilmeyen projeler, proje ¢izim standartlarina uymadiklari i¢in "Gegersiz" olarak

degerlendirilmektedir.

o Vapay Zeka - o x

Test Verisi

Resim Yalu : | C:\Users\hp\Desktop\Test Png\mahall1 jeg | | Dosyasec

Imar Plani Analiz Sonucu

Gecersiz Olma olasihgr =0,75310163

Gecerli Olma olasiligr =0,24689831
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Sekil 7.14. Mahal Ismi ve m? Olgiiniiniin Cizilmemesinin Ciktist

Sekil 7.14%in detayli bir analizi, proje planindaki bakis yonii, 6l¢iilendirme, modiil ve
insai akslar ile tefrisler gibi unsurlarin basarili bir sekilde ¢izildigini, ancak mahal ismi
ve m? Olgiitlerinin ¢izimine dair belirgin eksikliklerin godzlemlendigini ortaya
koymaktadir. Yapay zekd tabanli teknolojinin uygulanmasiyla elde edilen program
ciktisinda, mahal ismi ve m? Olgiitlerinin c¢izilmemesi nedeniyle %72 oraninda
"gecersiz" sonucuna ulasilmistir. Bu durum, gelistirilen yapay zeka modelinin, 6zellikle

mahal ismi ve m? dlgiitlerini basarili bir sekilde algilabildigini gostermektedir.

¥ Vapay Zeka - m] x

Test Verisi

Resim Yolu : [ C\Users\hp\Desktop\Test Png\mahalljpg | Dosya Sec

Imar Plani Analiz Sonucu

Gecersiz Olma olasilig: =0,5462844

Gecerli Olma olasiligi =0,45370564

Sekil 7.15. Mahal Ismi ve m? Ol¢iiniiniin Cizilmemesinin Ciktis
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Sekil 7.15'in proje plani iizerinde yapilan incelemede, proje ¢iziminde bakis yond,
Olciilendirme, modiil ve insai akslar ile tefrisler gibi unsurlarin basarili bir sekilde
¢izildigi, ancak mahal ismi ve m? dlgiitiinilin ¢izilmedigi gozlemlenmistir. Proje analizi,
on proje cizim standartlarini Olglitlerini saglamadigr bilinirken, gelistirilen yapay zeka

teknolojisi de yapilan program ¢iktisinda %54 oraninda "gecersiz" sonucunu vermistir.

o Vapay Zeka

Test Verisi

Resim Yolu : | C:\Users\hp\Desktop\Test Png\mahall2,jpg Dosya Sec

Imar Plant Analiz Sonucu

Gecersiz Olma olasiligi =0,8226496

54#.» Gecerli Olma olasihg: =0,17735039

Sekil 7.16. Mahal Ismi ve m? Ol¢iiniiniin Cizilmemesinin Ciktist

Sekil 7.16'nin proje plani lizerindeki detayli incelemesinde, proje ¢iziminde bakis yonii,
Olciilendirme, modiil ve insai akslar, tefrisler gibi unsurlarin basariyla ¢izildigi, ancak
mahal ismi ve m? oOlgiitiiniin belirtilmedigi gozlemlenmistir. Bu durum, gelistirilen
yapay zeka teknolojisinin Onceden egitildigi veri setinden yola c¢ikarak, proje

cizimlerinin %82 oraninda gegersiz oldugu sonucuna ulagtigin1 gostermektedir.
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o Vapay Zeka - o X

Test Verisi

Resim Volu : [CA\Users\hp\DesktophTest Png\mahallZjpg | Dosya Sec Analiz Et

Imar Plam Analiz Sonucu

Gecersiz Olma olasihgr =0,88306075

Gecerli Olma olasihg =0,11693528
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Sekil 7.17. Mahal Ismi ve m? Olgiiniiniin Cizilmemesinin Ciktis

Sekil 7.17'nin proje plan1 detayl1 bir sekilde incelendiginde, proje ¢iziminde bakis yonii,
Olciilendirme, modiil ve insai akslar, tefrisler gibi 6nemli unsurlarin basaril bir sekilde
cizildigi, ancak mahal ismi ve m? Olgltiiniin belirtilmedigi gozlemlenmistir. Bu
baglamda, gelistirilen yapay zeka teknolojisinin program ¢iktisinda %88 "gecersiz"
oranin1 vermesi, yapay zekd algoritmasinin proje c¢izimlerindeki kritik eksiklikleri
anlayabilme yetenegini gostermektedir. Bu tespit, 6zellikle mahal ismi ve m? dl¢iitiiniin
cizimindeki eksiklikleri belirleme konusunda yapay zeka modelinin yliksek dogruluk
oranlarina sahip oldugunu gostermektedir. Elde edilen bu bulgular, yapay zeka
teknolojisinin proje degerlendirme siireclerine etkili bir bigimde katki saglayabilecegi

perspektifini ortaya koymaktadir.

7.5. MODUL VE INSAI AKS OLCUTUNUN CiZILMEME DURUMU

Yapay zeka teknolojisinin gelistirilmesi i¢in toplamda 171 egitim verisi ve 26 test verisi
kullamlmustir. Olgiilendirme &lgiitiiniin degerlendirilmesi amaciyla 4 adet test verisi
lizerinde analizler gerceklestirilmistir. Bu analiz sonuglarina gore, Sekil 7.18. icin %84
gecersizlik, Sekil 7.19. i¢in %96 gecersizlik, Sekil 7.20. i¢cin %84 gecersizlik ve Sekil
7.21. i¢in %96 gegersizlik oranlar1 elde edilmistir.

Sekil 7.18. ile Sekil 7.21. arasindaki projelerin incelenmesi neticesinde, 6n proje ¢izim

standartlar1 igerisinde bulunan bakis yonii, dl¢iilendirme, mahal ismi ve m?, modiil ve
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ingai akslar, tefrisler Olciitlerinden modiil ve insai akslar oOlgiitiiniin eksik oldugu
gbozlemlenmistir. Uygulama analizi sonucunda, modiill ve insai akslar Ol¢iitiiniin
¢iziminin yapilmamis olmasi, projelerin proje ¢izim standartlarina uygun olmadigi

anlamina gelmektedir. Bu nedenle, bu projeler "Gegersiz" olarak nitelendirilmistir.

o Vapay Zeka

Test Verisi

Resim Yolu : |C:\Users\hp\Desktop\ Test PgimodilzksZjpg Dosya Sec

Imar Plant Analiz Sonucu

Gecersiz Olma olasilig =0,84923935

Gecerli Olma olasilig =0,15076067

Sekil 7.18. Modiil ve Insai Akslar Olgiiniiniin Cizilmemesinin Ciktis

Sekil 7.18'deki proje planinin detayli bir incelenmesi, bakis yonii, 6lciilendirme, mahal
ismi ve m?, tefrisler gibi Olgiitlerin basariyla c¢izildigini, ancak modiil ve insai akslar
Olciitiiniin ¢izilmedigini ortaya koymaktadir. Yapay zeka teknolojisi tarafindan tiretilen
program ¢iktisinin degerlendirilmesi sonucunda elde edilen %84 "gecersiz" orani, bu
eksikligin belirli bir standart veya kriteri karsilamadigin1 ve projenin tamaminin yeterli

olmadigin1 géstermektedir.
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o Vapay Zeka

Test Verisi

Resim Yolu : [CAUsers\hp\DesktophTest Png\modalaks] jpg Duyasiec

Imar Plans Analiz Sonucu

Gecersiz Olma olasiligi =0,3614693

Gecerli Olma olasihgr =0,038530726

Sekil 7.19. Modiil ve Insai Akslar Olgiiniiniin Cizilmemesinin Ciktis1

Sekil 7.19'daki proje ¢iktisinin incelenmesi, onemli oOlgiitlerin eksik veya hatali
cizildigini ortaya koymaktadir. Belirtilen projede, bakis yonii, 6l¢iilendirme, mahal ismi
ve m?, tefrisler gibi kriterlere iliskin sorunlar olmayabilir, ancak modiil ve insai akslar
Olciitiinde eksiklikler tespit edilmistir. Yapay zeka teknolojisinin degerlendirmesi
sonucunda elde edilen %96 "gecgersiz" orani, bu eksikliklerin projenin genel

gecerliligini etkiledigini ve belirlenen standartlar1 karsilamadigini gostermektedir.

o Vapay Zeka - o x

Test Verisi

Resim Yolu : [C:\Users\hg\ Desktop!\ Test Png\modlaks2jpg Dosya Sec

Irar Plani Analiz Sonucu

Gecersiz Olma olasiligr =0,84923935

Gecerli Olma olasiligi =0,15076067

Sekil 7.20. Modiil ve Insai Akslar Ol¢iiniiniin Cizilmemesinin Ciktis1

Sekil 7.20'deki proje ¢iktisinin analizi, ¢esitli onemli dlgiitlerin yer aldigi, ancak belirli

bir standart veya kriterin eksik oldugu bir durumu isaret etmektedir. Bakis yoni,
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Ol¢iilendirme, mahal ismi ve m?, tefrisler gibi belirli 6l¢iitlerin ¢izildigi gdzlemlenebilir.
Ancak, modiil ve ingai akslar Olgiitiinlin ¢izilmemis olmasi, projenin genel
degerlendirilmesini olumsuz etkilemektedir. Yapay zeka teknolojisinin degerlendirmesi
sonucunda elde edilen %84 "gecersiz" orani, modiil ve ingai akslar Ol¢iitiiniin

eksikliginin sebebiyet verdigi gézlemlenmistir.

o Vapay Zeks - O X

Imar Plam Analiz Sonucu

Gecersiz Olma olasilig =0,9616915

Gecerli Olma clasiligr =0,038308312
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Sekil 7.21.Modiil ve insai Akslar Ol¢iiniiniin Cizilmemesinin Ciktist

Sekil 7.21'deki proje ¢iktisi, dnemli Slgiitlerin eksik veya hatali bir bicimde ¢izildigi bir
durumu yansitmaktadir. Bakis yoni, ol¢iilendirme, mahal ismi ve m?, tefrisler gibi
belirli olgiitlerin incelendigi projede, modiil ve insai akslar Olciitii dogru bir sekilde
uygulanmamistir. Yapay zeka teknolojisinin degerlendirmesi sonucunda ortaya c¢ikan
%96 "gecersiz" orani, projenin genelinde belirli bir standartin eksikligi nedeniyle

basarisiz kabul edildigini gostermektedir.

7.6. TEFRISLER OLCUTUNUN CiZILMEME DURUMU

Gelistirilen yapay zeka teknolojisi i¢in toplamda 171 egitim verisi ve 26 test verisi
kullanild1. Olgiilendirme 6lgiitiiniin degerlendirilmesi igin ise 5 test verisi iizerinde
calisildi. Yapilan analizler sonucunda elde edilen sonuglar su sekildedir: Sekil 7.22'de
%99 gecersiz, Sekil 7.23'te %83 gegersiz, Sekil 7.24'te %86 gecersiz, Sekil 7.25'te %64

gecersiz ve Sekil 7.26'da %95 gecersiz oranlarina ulagildi.

Sekil 7.22 ile Sekil 7.26 arasindaki projelerin incelenmesi sonucunda, 6n proje ¢izim
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standartlar1 i¢inde yer alan bakis yonii, dl¢iilendirme, mahal ismi ve alani (m?), modiil
ve insai akslar, tefrisler Olgiitlerinden tefrisler Olgiitiiniin eksik oldugu goézlemlendi.
Uygulama analizi sonuglarina gore, tefrisler ol¢iitii ¢izimi yapilmayan projeler, proje

cizim standartlarma uymadigr i¢in "Gegersizlik" oranmin daha yiiksek oldugu

gbzlemlenmistir.
of Vapay Zeka - [m] x
Test Verisi
Resim Yolu : | C:\Users\hp\ Desktop\Test Prgitefris1| (2)ipg Dosya Sec
Imar Plani Analiz Sonucu

Gecersiz Olma olasiligi =0,99502426

Gecerli Olma olasihigr =0,004975693

I " - 1 = 1

L T

[
[

Sekil 7.22. Tefrisler Olgiiniiniin Cizilmemesinin Ciktis1

Sekil 7.22'deki projelerin degerlendirmesi sonucunda, genel bakis yoni, dlgiilendirme,
mahal ismi ve alan1 (m?), modiil ve insai akslar, tefrisler olclitlerinde belirgin eksiklikler
tespit edilmistir. Bu eksiklikler, projelerin belirlenen standartlara tam anlamiyla uyum
saglayamamasina ve Ozellikle tefrisler Olciitiinde detayli ¢izim yapilmamis olmasina
dayanarak %99 gecersizlik oranina ulagmistir. Projelerin detayli ¢izim ve standartlara

uyum konusunda 6nemli iyilestirmelere ihtiya¢ duydugu ifade edilmektedir.
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of Yapay Zeka - O ®

Test Verisi

Resim Volu : | Ci\Users\hp\Desktop\Test Paghtefris] jpg Dasys Sec

Imar Plami Analiz Sonucu

Gecersiz Olma olasihigi =0,83386594

Gecerli Olma olasiligr =0,16613403

- 1/50 NORMAL KAT PLANI

Sekil 7.23. Tefrisler Olgiiniiniin Cizilmemesinin Ciktis1

Sekil 7.23 incelendiginde, projelerin genel degerlendirme siirecinde belirli dlciitlerde
standartlara tam olarak uyum saglayamadigi goézlemlenmistir. Projenin genel bakis
yonii, Olciilendirme, mahal ismi ve alani (m?), modiil ve insai akslar, tefrisler olgiitleri
tizerinde yapilan analizler, projelerin belirli kriterlere yeterli o6lgiide uyum
saglayamadigini ortaya koymustur. Ozellikle tefrisler dlgiitiinde eksiklikler ve detayli
cizimlerin yetersizligi, projelerin %83 gegersizlik oranina ulagsmasina neden olmustur.
Detayl1 c¢izimlerin eksikligi, projelerin Ozellikle tefrigler Olgiitiinde yeterli bilgi

saglamamis olmasina isaret etmektedir.

o Vapay Zeka - o X

Test Verisi

Resim Yolu : | C:\Users\hp\Desktop\ Test Prg\tefris sjpg Dosya Sec

Imar Plani Analiz Sonucu

Gecersiz Olma olasihg: =0,86089516

Gecerli Olma olasihg =0,13910483

Sekil 7.24.Tefrisler Olgiiniiniin Cizilmemesinin Ciktisi
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Sekil 7.24%n degerlendirmesi sonucunda, projelerin belirli kriterlere tam uyum
saglamada zorlandig1 ve Ozellikle tefrigsler Olgiitiinde onemli eksiklikler igerdigi
gozlemlenmistir. Projelerin genel bakis yonii, 6l¢iilendirme, mahal ismi ve alan1 (m?),
modiil ve ingai akslar, tefrigler Olgiitleri lizerinde yapilan analizler, belirli standartlara
uyum saglama konusunda yetersiz oldugunu ortaya koymustur. Ozellikle tefrisler
ol¢iitiinde belirgin eksiklikler ve detayli ¢izimlerin yetersizligi nedeniyle projelerin %86

gecersizlik oranina ulastig1 gézlemlenmistir.

o Vapay Zeka — O x

Test Verisi

Resim Yolu : | C:A\Users\hp\Desktop\Test Png\tefrislbjpg Dosya Sec

Imar Plan Analiz Sonucu

Gecersiz Olma olasihgr =0,64571023

Gecerli Olma olasiligi =0,3542898

L ] = e

=il 1

=i |

¥
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Sekil 7.25. Tefrisler Olgiiniiniin Cizilmemesinin Ciktis1

Sekil 7.25 incelendiginde, projeler belirli dl¢iitlerde standartlara tam uymakta zorlanmig
ve Ozellikle tefrigler Olciitiinde belirgin eksiklikler gdstermistir. Projelerin genel
gecerlilik standartlarina tam anlamiyla uyum saglama konusunda %64 gecersizlik
oranina ulasmasi, belirli kriterlere tam uyum saglamada giiclik yasandigim

yansitmaktadir.
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oF Yapay Zeka - o X

Test Verisi

Resim Yolu : [CA\Users\hp\Desktop\Test Png\tefrisZipg Dosya Sec

Imar Plarm

cersiz Olma olasihg =0,9598367
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™ Gecerli Olma olasiligi =0,04016334
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Sekil 7.26.Tefrisler Olgiiniiniin Cizilmemesinin Ciktis1

Sekil 7.26'nin degerlendirilmesi, projelerin belirli 6l¢iitlerde standartlara tam anlamiyla
uymakta zorlanmasi ve oOzellikle tefrisler Olglitiinde belirgin eksiklikler tagimasiyla
ilgilidir. Genel bakis yoni, Olg¢iilendirme, mahal ismi ve alan1 (m?), modiil ve insai
akslar, tefrigler Olgiitleri iizerinden yapilan analizler, projelerin belirlenen kriterlere
yeterince uyum saglamadigini ve 6zellikle tefrisler 6l¢iitiinde acik eksiklikler igerdigini

ortaya koymustur. Bu ¢ercevede, projelerin %95 gegersizlik oranina ulasilmistir.
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8. SONUCLAR VE ONERILER

Teknolojinin hizl1 gelisimi, yapay zekdnin mimari tasarim siire¢lerine 6nemli katkilar
saglamasina neden olmustur. Mimarlar, yapay zeka algoritmalarin1 kullanarak
tasarimlarin1 hizli bir sekilde optimize edebilir, farkli senaryolar1 degerlendirerek
yenilik¢i ¢oziimler iiretebilir. Bu sayede mimari projelerin kalitesi artarken, tasarim
siirecleri de daha verimli hale gelmektedir. Yapay zeka, sadece hesaplamali degil ayni
zamanda yaratici bir destek araci olarak da 6n plana ¢ikmakta, mimarlarin tasarimlarini
daha cesitli ve 6zgiin hale getirmelerine olanak tanimaktadir. Bu baglamda, yapay zeka
destekli mimari tasarim, sektordeki profesyonellerin daha stratejik ve ileri diizeyde
calismalarin1 miimkiin kilarak mimari projelerin estetik ve islevsellik acisindan dengeli

bir sekilde gelismesine olanak saglamaktadir.

Tiirk Miihendis ve Mimar Odalar1 Birligi (TMMOB) — Mimarlar Odas1 tarafindan
belirlenen Mimari Proje Cizim ve Sunus Standartlari'nda, projelerin igerecegi bilgiler ve
cizim standartlar1 kapsaminda 6nemli bir odak noktasi, konut planlarinin 6n proje
asamasindaki ¢izim standartlarina ayrilmistir. Bu standartlar, konut planlarinin
uygunlugunu belirlemek amaciyla gelistirilmis olup, bu degerlendirme siirecinde yer
alan yetkililerin zaman tasarrufu saglamalarini ve dogru tespitlerde bulunmalarim

desteklemeyi hedeflemektedir.

Yapay zeka, mimari tasarim siirecinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Mimarlar, yapay
zeka araclarmi kullanarak tasarimlarini daha hizli ve etkili bir sekilde optimize
edebilirler. Ayrica, farkli senaryolar1 degerlendirme yetenegi sayesinde daha yenilik¢i
cozlimler sunma potansiyeli tasirlar. Bu kullanim, mimari projelerin genel kalitesini

artirarak tasarim siirecini daha etkin ve verimli hale getirme amacin1 giitmektedir.

Dolayisiyla, yapilan bu tiir degerlendirmeler, mimari projelerin standartlara
uygunlugunu belirlemede Onemli bir ara¢ olabilir. Yapay zekénin kullanimi, hem
tasarim siireglerini destekleyerek hem de daha dogru ve hizli tespitler yapilmasini

saglayarak onemli bir katki saglamaktadir.

Bu tez calismasi, DNN ve Resnet-50 modeli kullanilarak Visual Studio ortaminda
gelistirilen yapay zeka teknolojisi ile konut proje planlarinin 6n proje asamasindaki

¢izim standartlarina uygunlugunu degerlendirmektedir. Diizce Universitesi, Sanat,
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Tasarim ve Mimarlik Fakiiltesi — Mimarlik Bo6liimii 6grencilerinden elde edilen 171
egitim ve 26 test verisi kullanilarak gergeklestirilen bu ¢alismada, veri setinin %85'i

egitim, %15'1 ise test amaciyla ayrilmistir.

Mimarlar Odas1 birligi tarafindan belirlenen Mimari Proje Cizim ve Sunus
Standartlari'ndaki Olgiitlerden bakis yonii, ol¢iilendirme, mahal ismi ve m2, modiil ve
insai akslar, tefrisler secilerek her bir dlgiitiin ¢izim standartlarina uygunlugu 6n proje
asamasinda analiz edilmistir. Cizelge 8.1'de, Olciitlerin varlifina gore ¢izim

standartlarinin gegerlilik durumu ayrintili bir sekilde gosterilmistir.

Cizelge 8.1. Olgiitlerin olup/olmamasi gore gegerlilik/gecersizlik yiizdesi

Test En En
Uygun\ En Yiiksek | En Diisiik
w v Edilen | Yiiksek Diisiik
Eksik Olciitler | Olgiitler Gegersizlik | Gecersizlik
N Veri | Gecgerlilik | Gegerlilik
Olgciitler Tam Eksik Yiizdesi Yiizdesi
Sayis1 | Yiizdesi Yiizdesi
Uygun v X J %99 977 %23 %1
Bakis Yonii X v 2 %70 961 %39 %30
Olciilendirme X v 4 %40 %2 %98 %60
Mabhal ismi
4 %46 9012 %88 9054
ve m? X v
Modiil ve
. 4 %16 %04 %96 9084
Insai Akslar X v
Tefrisler X 4 5 %36 %1 %99 %64

Elde edilen ¢alisma sonuglarina gore, 26 adet proje gorseli lizerinde yapilan testlerde, 7
adet plan gorseli tamamiyla ¢izim Olgiitlerini karsilamaktadir ve bu planlarin gecerlilik
ylizdeleri %99 ile %77 arasinda degismektedir. Ancak, bakis yonii ol¢iitiiniin eksik
olmasi durumunda, proje planlarinin gecersiz kategorisinde olmasi beklenirken, 2 adet

proje planinin gecerlilik yiizdeleri digerlerinden daha yiiksek ¢ikmustir.

Olgiilendirme 6lciitiine sahip olmayan 4 adet test verisinin gegersizlik yiizdeleri %98 ile
%60 arasinda degismektedir. Mahal ismi ve m? Olgiitiine sahip olmayan 4 adet test
verisinin gecersizlik yiizdeleri ise %88 ile %54 arasinda degismektedir. Modiil ve insai

akslar Olciitiine sahip olmayan 4 adet test verisinin gegersizlik ytizdeleri ise %96 ile
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%84 arasinda degismektedir. Tefrisler dlciitiine sahip olmayan 5 adet verinin gegersizlik
ylizdeleri ise %99 ile %64 arasinda degismektedir. Bu bulgular, test verilerinde belirli

Olciitlerin eksikliginin gecersizlik oranlarin etkiledigi gostermektedir.

Projenin gelistirme asamasinda, yapay zekd tabanli programin performansinin
incelenmesi sonucunda, genel olarak birgok 6lgiitte basarili oldugu ancak 6zellikle bakis
yonii Olgiitiinde belirgin eksikliklerin tespit edildigi gézlemlenmistir. Proje planlar1 gibi
belirli kriterlerde yapay zekanin etkili bir sekilde isledigi saptanmis olmasina ragmen,
ozellikle bakis yonii olgiitlinde basarisizlik yasanmasi, insan miidahalesinin hala kritik

bir 6neme sahip oldugunu vurgulamaktadir.

Bu durumda, projenin ilerleyen asamalarinda yapay zekanin basarili oldugu olgiitleri
kullanmak, zaman tasarrufu saglamak ve insan miidahalesinin gergekten gerekli oldugu
noktalara odaklanmak, akilci bir strateji olarak degerlendirilebilir. Ornegin, yapay zeka
tarafindan  dogru bir sekilde degerlendirilebilen standart ¢izim  Olgiitleri
otomatiklestirilebilirken, bakis yonii gibi karmasik oOlciitler i¢in daha iyi bir insan
anlayisina ihtiya¢ duyulan durumlar i¢in manuel bir siire¢ devrede tutulabilir. Bu
yaklasim, proje verimliligini artirirken hala insan uzmanhiginin gerektigi kritik noktalara

odaklanmay1 saglayabilir.

Bu projenin gelecekteki ¢aligmalarinda, yapay zekanin mimari tasarim siireglerine daha
derinlemesine entegre edilmesi ve belirlenen standartlarin giincellenmesi iizerine
odaklanilmasi planlanmaktadir. Ayn1 zamanda, kullanict geri bildirimlerine dayanarak
yapay zekanin Ogrenme yeteneklerinin gelistirilmesi de Onemli bir Oncelik olarak

degerlendirilmektedir.

Farkl iilkelerin ve boélgelerin mimari tasarim standartlarinit belirleyen yonergelerin
detayli bir sekilde incelenmesi ve bu standartlara uygunlugun yapay zeka kullanilarak
nasil degerlendirilebilecegini arastirmak amaciyla, yapay zeka algoritmalarinin belirli
standartlara 6zgii Ozellikleri ve kriterleri hizli ve etkili bir bigcimde analiz edebilme
kapasitesi degerlendirilmektedir. Bu analizlerin elde ettigi sonug¢lara dayanarak, mimari
tasarim projelerinde standartlara uygunlugun artirilmasi ic¢in Oneriler gelistirmek

hedeflenmektedir.
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Mimarlik alaninda yapay zekd kullaniminin gelisimi i¢in ilk adim, sektordeki
profesyonellerin yapay zekd konusundaki bilgi diizeylerini artirmak amaciyla egitim
programlar1 ve farkindalik artirici etkinlikler diizenlemektir. Bu c¢abalar, sektordeki
bireylerin yapay zeka ile ilgili temel kavramlar1 anlamalarina ve potansiyel uygulama
alanlarin1 tanimalarina yardimer olabilir. Daha sonra, farkli uzman gruplarini bir araya
getiren bir igbirligi ag1 kurulabilir. Mimarlar, yazilim gelistiricileri ve yapay zeka
uzmanlar1 arasindaki bu isbirligi, sektdrdeki yenilikleri hizlandirabilir ve disiplinler

arasi bir yaklasimin gelisimine daha da fazlakatki saglayabilir.

Mimarlik alaninda yapay zeka kullaniminin gelisimi, egitimde 6grencileri hazirlayan
onemli bir ders gibi olabilir. Bu ders, 6grencilere mimarlik tasarim siirecinde yapay
zeka araglarini nasil kullanacaklarini, veri analizi ve simiilasyon yeteneklerini nasil
gelistireceklerini  &gretir. Ayrica, yapay zeka destekli tasarimin mimarlik pratigi
tizerindeki etkilerini ve gelecekteki gelisimleri de ele alabilir. Bu dersin amaci,
Ogrencilere mimarlikta yapay zeka kullanimiin temel kavramlarmi ve tekniklerini
ogretmek, onlar1 sektérdeki yeniliklerle uyumlu hale getirmek ve tasarim siirecinde
verimliligi artirmaktir. Ayn1 zamanda, Ogrencilere farkli yapay zeka araglart ve
uygulamalarin1 kesfetme firsat1 vererek yaraticiliklarini artirabilir ve inovasyona tegvik
edebilir. Bu ders, mimarlik 6grencilerinin gelecegin teknoloji odakli mimarlik pratigine

hazirlanmasina yardimci olabilir.

Belediyeler, mimari projelerin ¢iktilarinin dogrulugunu ve uygunlugunu kontrol etmek
icin yapay zeka destekli bir kontrol sistemi kullanabilirler. Bu sistem, proje belgelerinin
ve ¢izimlerinin belirlenen kriterlere ne dl¢iide uydugunu otomatik olarak analiz edebilir.
Ornegin, cizimlerde belirli bir asamaya gelindiginde (6rnegin, tasarim gelistirme
asamas1 tamamlandiginda), belediye sistem iizerinden belirlenen yiizdeyi girer ve sistem
otomatik olarak projenin uygunlugunu kontrol eder. Bu kontrol sistemi, belediyelerin
denetim siireglerini daha verimli hale getirebilir, insan hatasi riskini azaltabilir ve
sireglerin daha hizli tamamlanmasini saglayabilir. Ayrica, yapay zeka destekli bu
kontrol sistemi, standartlara uygunlugu otomatik olarak degerlendirerek denetim

stirecini daha objektif hale getirebilir.
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Yapay zeka destekli bir kontrol sistemi kullanmak, belediyede c¢alisan is giiclinii
azaltabilir. Ozellikle rutin denetim ve uygunluk kontrolleri igin bu tiir bir sistem,
insanlarin harcadigr zamani ve emegi azaltabilir. Belediye calisanlari, yapay zeka
tarafindan otomatik olarak yapilan 6n denetimlerin sonuglarini daha hizli ve verimli bir
sekilde degerlendirebilirler. Bu sayede, daha fazla zamanlarin1 daha karmasik veya 6zel

durumlar i¢in harcayabilirler.

Ayrica, yapay zeka destekli bir kontrol sistemi sayesinde belediyeler, denetim
stireclerini daha etkin yonetebilir ve denetimlerin daha kapsamli ve giivenilir olmasini
saglayabilir. Bu da proje onay siireglerinin hizlanmasimna ve daha diisitk maliyetlerle
yonetilmesine olanak tanir. Dolayisiyla, is giicii azaltimi yaninda daha verimli ve etkin

bir denetim siireci de saglanabilir.

Bu ¢alismada belirli sinirliliklar bulunmaktadir:

Veri Kaynagi: Veri seti sadece Diizce Universitesi, Sanat, Tasarim ve Mimarlik
Fakiiltesi — Mimarlik Bolimii 6grencilerinin proje ¢izimlerinden elde edilmistir. Bu
durum, genel gecerlilik acisindan  smirhilik  olusturabilir  ve  sonuglarin

genellestirilebilirligini etkileyecektir.

Veri Seti Biiytlikliigii: Veri setinin artirilmasi, sonuglarin  giivenilirligini  ve
genellestirilebilirligini artirir. Daha bliylik bir veri seti, modelin daha genis bir

perspektiften 6grenmesine olanak tanimaktadir.

On Isleme ve Model Secimi: Calismada kullanilan 6n isleme ydntemleri ve ResNet-50
modeli 6zel olarak belirlenmistir. Farklt 6n isleme teknikleri veya model seg¢imleri

kullanildiginda sonuglar degisebilmektedir.

Egitim ve Test Veri Orani: Veri seti %85 egitim verisi ve %15 test verisi olarak
ayrilmistir. Bu oranlar degistirildiginde veya farkli veri boliimleri kullanildiginda

sonuglar farklilik gosterebilmektedir.
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Calisma Alan1 Sinirhiliklari: Calisma, sadece mimari uygulama proje ¢izimleri {izerine
odaklanmistir. Diger mimari belgeler veya farkli asamalardaki ¢izimler ele
alinmamustir. Bu  smirhiliklar  c¢aligmanin ~ kapsamini  ve  sonuglarmin

genellestirilebilirligini etkileyebilmiktedir.

Teknolojik Sinirlilik: Kullanilan bilgisayarin teknolojik yetenekleri biiyiik veri setlerini
islemek i¢in yetersiz olabilmekte, bu da analizlerin kapsamin1 ve veri isleme hizimi

etkileyebilmektedir.

Calismanin sonuglar1 yorumlanirken bu siirliliklarin dikkate alinmasi 6nemlidir.
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10.EKLER

10.1. EK 1:PROGRAM BASLAMA KODU

namespace WinFormsAppl

{

internalstaticclassProgram
{
/l/<summary>
///The main entrypointfortheapplication.
/l/</summary>
[STAThread]
staticvoid Main()
{
/I Tocustomizeapplicationconfigurationsuch as set high DPI settingsordefault font,
/1 see https://aka.ms/applicationconfiguration.
ApplicationConfiguration.Initialize();
Application.Run(new Form1());
}
}
}
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10.2. EK 2: KUTUPHANE EKLEME KODU

<ProjectSdk="Microsoft. NET.Sdk">

<PropertyGroup>

<OutputType>Exe</OutputType>
<TargetFramework>net6.0</TargetFramework>
<ImplicitUsings>enable</ImplicitUsings>
<Nullable>enable</Nullable>

</PropertyGroup>

<ItemGroup>

<PackageReferencelnclude="Microsoft ML"Version="1.7.1" />
<PackageReferencelnclude="Microsoft.ML.Vision"Version="1.7.1" />
<PackageReferencelnclude="SciSharp.TensorFlow.Redist"Version="2.3.1" />
</TtemGroup>

<ItemGroupLabel="MLModell">
<Nonelnclude="MLModell.consumption.cs">
<DependentUpon>MLModell.mbconfig</DependentUpon>

</None>

<Nonelnclude="MLModell .training.cs">
<DependentUpon>MLModel1.mbconfig</DependentUpon>

</None>

<Nonelnclude="MLModell.zip">
<DependentUpon>MLModell.mbconfig</DependentUpon>
<CopyToOutputDirectory>PreserveNewest</CopyToOutputDirectory>
</None>

</TtemGroup>

</Project>
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10.3. EK 3: ARAYUZ KODU

usingSystem;
usingSystem.Collections.Generic;
usingSystem.Ling;
usingSystem.Text;
usingSystem.Threading. Tasks;
usingSystem.Windows.Forms;

namespace Veri

{

internalclassObje

{

internal Form Form { get; set; }
internalLabel[][] Label { get; set; }
internal GroupBox[] GroupBox { get; set; }
internal TextBoxTextBox { get; set; }
internalPictureBoxPictureBox { get; set; }
internalButton[] Button { get; set; }

}

internalclassValue

{

internalstaticvoidFuncion(Obje Obje)
{

Obje.Label = newLabel[2][];
Obje.Label[0] = newLabel[1];
Obje.Label[1] = newLabel[2];
Obje.GroupBox = newGroupBox[3];
Obje.Button = newButton[2];
Obje.PictureBox = newPictureBox();
Obje.TextBox = newTextBox();
Obje.GroupBox[0] = newGroupBox();
Obje.GroupBox[1] = newGroupBox();
Obje.GroupBox[2] = newGroupBox();
Obje.Button[0] = newButton();
Obje.Button[1] = newButton();
Obje.Label[0][0] = newLabel();
Obje.Label[1][0] = newLabel();
Obje.Label[1][1] = newLabel();

Obje.GroupBox[0].Controls.Add(Obje.TextBox);
Obje.GroupBox[0].Controls.AddRange(Obje.Label[0]);
Obje.GroupBox[0].Controls.AddRange(Obje.Button);
Obje.GroupBox[1].Controls.Add(Obje.PictureBox);
Obje.GroupBox[2].Controls.AddRange(Obje.Label[1]);

Obje.Button[0].Text = "Dosya Sec";
Obje.Button[1].Text = "Analiz Et";
Obje.Label[0][0].Text = "Resim Yolu :";
Obje.GroupBox[0].Text = "Test Verisi";
Obje.GroupBox[1].Text = "Imar Planm";
Obje.GroupBox[2].Text = "Analiz Sonucu";

Obje.PictureBox.SizeMode = PictureBoxSizeMode.StretchImage;
Obje.Label[0][0].AutoSize = true;

intUst_Uzaklik = 30;
intSol_Uzaklik = 23;
int Yiikseklik = 30;
int Aralik = 23;

102



Obje.PictureBox.Height = 500;
Obje.PictureBox.Width = 500;
Obje.Label[1][0].Width = 300;
Obje.Label[1][1].Width = 300;
Obje.Button[0].Width = 100;
Obje.Button[1].Width = 100;

Obje.PictureBox.Left = Sol Uzaklik;
Obje.PictureBox.Top = Ust_Uzaklik;
Obje.Label[0][0].Top = Ust_Uzaklik;
Obje.Label[0][0].Height = Yiikseklik;
Obje.Label[0][0].Left = Sol Uzaklik;
Obje.Label[1][0].Top = Ust_Uzaklik;
Obje.Label[1][0].Height = Yiikseklik;
Obje.Label[1][0].Left = Sol Uzaklik;
Obje.Label[1][1].Height = Yiikseklik;
Obje.Label[1][1].Left = Sol Uzaklik;
Obje.Button[0]. Top = Ust_Uzaklik - 4;
Obje.Button[0].Height = Yiikseklik;
Obje.Button[1].Top = Ust_Uzaklik - 4;
Obje.Button[1].Height = Yiikseklik ;
Obje.TextBox.Top = Ust_Uzaklik - 2;
Obje.TextBox.Height = Yiikseklik;
Obje.GroupBox[0].Top = Ust_Uzaklik;
Obje.GroupBox[0].Left = Sol_Uzaklik;
Obje.GroupBox[1].Left = Sol_Uzaklik;

Obje.GroupBox[0].Height = Obje.Label[0][0].Bottom + Aralik;
Obje.GroupBox[1].Top = Obje.GroupBox[0].Bottom + Aralik;
Obje.GroupBox[1].Height = Obje.PictureBox.Bottom + Aralik;
Obje.GroupBox[1].Width = Obje.PictureBox.Right + Aralik;
Obje.GroupBox[2].Width = Obje.Label[1][0].Right + Aralik;
Obje.GroupBox[2].Left = Obje.GroupBox[1].Right + Aralik;
Obje.GroupBox[2].Top = Obje.GroupBox[0].Bottom + Aralik;
Obje.Label[1][1].Top = Obje.Label[1][0].Bottom + Aralik;

Obje.GroupBox[2].Height = Obje.GroupBox[1].Height;
Obje.TextBox.Left = Obje.Label[0][0].Right;

Obje.Form.Controls.Add(Obje.GroupBox[0]);
1
1
1
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10.4. EK 4: ANALiZ KODU

using MLModell_ConsoleApp2;
using Veri;

namespace Forms

{

publicclassGrafik

{

publicstaticOpenFileDialogOpenFileDialog = newOpenFileDialog();

publicstaticvoidFuncion(Form form)
{

Obje Obje = newObje();
Obje.Form = form;

Value.Funcion(Obje);

Obje.Form.Width = Obje.GroupBox[2].Right + 23 + 23;

Obje.GroupBox[0]. Width = Obje.Form.Width - (23 * 2) - 23;

Obje.TextBox.Width = Obje.GroupBox[0].Width - Obje.Label[0][0].Width - Obje.Button[0]. Width -
Obje.Button[1].Width - (23 * 3);

Obje.Button[0].Left = Obje.TextBox.Right + 12;

Obje.Button[1].Left = Obje.Button[0].Right + 12;

Obje.Button[0].Click += (s, ) =>OpenFileDialog.ShowDialog();
Obje.Button[1].Click += (s, e) =>Analiz_Et(Obje);
OpenFileDialog.FileOk += (s, €) =>Dosya(Obje);

1

internalstaticvoid Dosya(Obje Obje)

{
Obje.TextBox.Text=Convert.ToString(OpenFileDialog.FileName);
Obje.PictureBox.Image = Image.FromFile(Obje.TextBox.Text);

Obje.Form.Controls.Add(Obje.GroupBox[1]);
Obje.Form.Height = Obje.GroupBox[1].Bottom + 70;
}

internalstaticvoidAnaliz_Et(Obje Obje)

{
varimageBytes = File.ReadAllBytes(Obje. TextBox.Text);

MLModell.Modellnput sampleData = new MLModell.Modellnput()
{
ImageSource = imageBytes,

|5
varresult = MLModell .Predict(sampleData);

Obje.Label[1][0].Text = "Gecersiz Olma olasiligt =" + result.Score[0].ToString();
Obje.Label[1][1].Text = "Gecerli Olma olasiligi =" + result.Score[1].ToString();
Obje.Form.Controls.Add(Obje.GroupBox[2]);

1

}

1
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