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This study is a study on the evaluation of the methods by which the GAN algorithm
is evaluated. Although GAN algorithm evaluation methods are accepted in the
literature, it is still a question to be answered whether GAN evaluation methods
can be used for evaluating the outputs of GAN training with a data set consisting
of architectural plan schemes. Throughout this study, the architectural plan
scheme outputs of GAN algorithm are evaluated. While making this evaluation,
Frechet Inception Distance and Rapid Scene Classification were used, respectively,
among the quantitative and qualitative evaluation methods accepted in the
literature of the GAN algorithm. As a result of the evaluation, the suitability of these
methods for the evaluation of autonomous architectural plan generation was
discussed. At the end of the text, it is concluded that quantitative and qualitative
GAN evaluation methods need new specialized methods to evaluate architectural
plan scheme productions with GAN algorithm.
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Bu calisma GAN algoritmasi degerlendirme ydntemlerin degerlendiriimesi
Gzerine bir calisma niteligindedir. GAN algoritmasi degerlendirme yontemleri
her ne kadar literattrde kabul gérms olsa da mimari plan semalarindan olusan
bir veri seti egitim ciktilarinda da GAN verimliliginin ayni degerlendirme
yontemleri ile kullanilip kullaniimamasi cevaplanmasi gereken bir soru
halindedir. Bu calisma boyunca GAN algoritmasinin alt sinifinda bulunan
DCGAN algoritmasi ile Uretilmis Palladyan plan semalarinin ve GAN
algoritmasinin verimliligi degerlendilirmistir. Bu degerlendirme yapilirken GAN
algoritmasinin literatirde kabul gérmids nicel ve nitel degerlendirme
yontemlerinden sirasiyla Frechet Inception Distance ve Hizli Sahne
Siniflandirmasi kullaniimistir. Degerlendirme sonucunda bu ydntemlerin
mimari plan Gretimi i¢in uygunlugu tartisiimistir. Metnin sonunda nicel ve nitel
GAN degerlendirme yontemlerinin  mimari plan semasi Uretimlerini
degerlendirmek Uzere 6zellesmis yeni yontemlere ihtiyaci oldugu sonucuna
varimistir.
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1. GiRiS

Yapay zeka disiplininde yapay sinir aglarina yonelik calismalar mimarlik
disiplini ile etkilesime gecmeye baslamistir. Bu etkilesimlerden biri GAN
algoritmalari ile kurulmaktadir. 2014 yilinda lan Goodfellow tarafindan
onerilen GAN algoritmalari veriyi (gorsel, isitsel) isleyerek veriye yiksek
benzerlikte yeni Uretimler gerceklestirebilmektedir. (Goodfellow ve
dig., 2014). GAN algoritmasi, derin 6grenme algoritmalarinin alt
sinifinda yer alan Uretken bir algoritmadir. GAN algoritmasi, ayristirici
(discriminator) ve Uretici (generator) iki fonksiyonun birbiri ile yarismasi
ile calismaktadir. Uretici fonksyion ayristirici fonksiyonu trettigi veri ile
kandirabilirse  Uretimler algoritma tarafindan gercek olarak
degerlendirilecek ve Uretici fonksiyonun hata degeri dismeye
baslayacaktir. Bu sekilde Uretici fonksiyon 6grendigi veriyi Uretmeyi
basarabilmektedir GAN algoritmasi veri Gretim basarimini, gorsel veriler
Uzerinde de oldukca verimli ve gercekci sonuclar ile gdstermistir. GAN
algoritmalarinin gorsel veriyi Gretme glicl nedeniyle otonom mimari
plan dretim calismalarinda dogrudan yararlanilabilecek bir algoritma
olmustur (Huang & Zheng, 2018; Chaillou, 2019; Uzun ve dig., 2020).
GAN algoritmalari ile yapilan calismalar cogunlukla piksel tabanli imaj
tirinde mimari plan tretim ¢calismalariniicermektedir (Huang & Zheng,
2018; Chaillou, 2019; Uzun ve dig. 2020). Ancak otonom Uretimlerin
gerceklestiriimesinin yaninda diger dnemli nokta otonom Uretimlerin
degerlendirilmesidir. GAN ile Uretilen mimari plan semalarinin
degerlendirilmesi ile ilgili literatlrde az sayida calisma bulunmaktadir
(Chaillou, 2019; Uzun ve dig. 2020). Bu durumun baslica nedeni yapay
sinir aglariile mimarlik disiplini etkilesimi calismalarinin oldukca yeni bir
calisma alani olmasidir. Glzelci ve dig. (2019) yapay sinir aglari ile
mimarlik disiplini arasindaki calismalarin 2017 yilindan itibaren artmaya
basladigini gostermistir. Ayni sekilde 2017 yilindan itibaren GAN
algoritmalari ile mimarlk disiplini arakesitinde calismalar goridlmistir,
ancak literatlrde hala gelismekte olan bir alandir (Huang & Zheng,
2018; Chaillou, 2019; Uzun ve dig. 2020).

GAN algoritma egitimi basli basina bir alanken, algoritmanin
degerlendirilmesi GAN degerlendirme yontemleri olarak farkh bir alan
acmaktadir (Borji, 2019). GAN {retimlerinin degerlendirilmesi
algoritmanin degerlendirilmesinden farkl bir ifadedir. GAN Uretimleri
cogunlukla GAN degerlendirme yontemleri ile degerlendiriimektedir
(Borji, 2019). GAN degerlendirme yontemleri literatlrinden
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anlasilacagl Uzere, eger GAN algoritmasi degerlendirmesinde GAN
algoritmasinin performansi verimli ise GAN Uretimleri de verimlidir
seklinde bir sonuca ulasiimaktadir. Ancak mimari plan tGretiminde GAN
algoritmasinin verimli calismasi her zaman dogru mimari plan semasi mi
dretir sorusu yanitlanmamis bir soru olarak bulunmaktadir. Mimari
plan, GAN algoritma egitimlerinde sikca kullanilan fotograflarda piksel
degerlerinden gelen salt gorsel veri disinda, mekansal dizilim kararlari
verisini de icermektedir. GAN algoritmasi Uretimleri degerlendirilmek
Uzere bir ¢cok nitel ve nicel ydnteme sahiptir. Ancak bu degerlendirme
yontemleri iyi bir mimari plan Uretiminin gerceklestigini gosterip
gostermedigi en dnemli sorudur. Bu nedenle bu metnin amaci GAN
algoritmasinin nicel ve nitel degerlendirme yontemlerinin, mimari
dretim ciktilarinin mimari anlamda degerlendirilmesinde yeterli olup
olmadiginin arastiriimasidir. Bu baglamda bu calisma GAN ile mimari
plan semasi Uretimlerinin  degerlendiriime ydntemlerinin  bir
degerlendirilmesi calismasidir.

Bu degerlendirmenin gerceklestiriimesi amaciyla GAN algoritmasinin
egitiminin ~ Palladyan  plan  semalari ile  gerceklestirilmesi
kararlastirilmistir. Bu secimin nedeni Palladyan plan semalarinda strekli
tekrar eden plan kurgusu nedeniyle Gretim ciktilari ile veri setinin
karsilastirilmasinin daha kolay olabilmesidir. Boylece degerlendirme
sirecinde karmasikhigi az okunakli plan semalari karsilastirilarak
degerlendirilebilecektir.

GAN egitimi slUrecinde ilk denenen veri seti gercek Palladyan plan
semalarindan olusan bir veri seti olmustur. Ancak gercek Palladyan plan
semalari egitim icin yeterli sayida veriyi olusturamamistir. Bunun
yaninda veri setinde bulunan gercek Palladyan plan semalarinin
¢o6zUnUrluk kalitesi disuktar. Bu nedenlerden dolayr GAN algoritmasi
dogru bir genelleme yapamayarak ¢ozinlrlGgi ve okunurlugu dusik
Uretimler gerceklestirmistir. Bu Uretimler GAN degerlendirme
yontemlerinde kullaniimak icin yeterli kalitede olamamustir. Bu nedenle
gercek Palladyan plan semalarindan olusan veri seti ile gerceklestirilen
egitim degerlendiriimemistir. Veri setinin daha temiz ve yeterli
blyuklikte olabilmesi icin algoritma Uretimi bir Palladyan plan semasi
veri setinin Uretilmesi kararlastirilmistir. Bu nedenle veri setinin
Uretiminde GRAPE-SGI (Grasl, T. (t.y.)) adinda Palladyan plan semasi
Ureten bir bicim grameri yorumlayicisi kullanilmistir. GRAPE-SGI ile 320

170

JCoDe | Cilt 1 Sayi 3 | Eylal 2020 | Mimarlikta Yapay Zeka | Uzun, C.



171

Sekil 1: GRAPE-SGI Uretimi plan
semalari

Sekil 2: DCGAN Uretimi plan
semalari

adet Palladyan plan semasi Uretilmis ve GAN egitimi bu veri seti ile
gerceklestirilmistir.

Algoritma egitim slrecinde GAN alt sinifinda bulunan DCGAN
algoritmasi  GRAPE-SGI ile tlretilmis 320 adet Palladyan plan
semalarindan olusan veri setiile 15000 epok egitilmistir. Epok algoritma
egitimi sUrecinde algoritmanin veri setinin timunU kac¢ kere tekrar
okudugunun sayisal degeridir. GRAPE-SGI ¢evrimici

Sekil 1’de GRAPE-SGl ile olusturulan Palladyan plan semasi veri setinden
10 plan semasi gosterilmistir.
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15000 epok egitilen DCGAN algoritmasinin dretim ciktilarindan 10
tanesi Sekil 2’de gosterilmistir.
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Ik bakista gorseller birbirine benzese de, DCGAN’in gercekten verimli
calisip calismadigl GAN degerlendirme yontemleri ile test edilmelidir.
Takip eden bolimlerde nicel ve nitel olarak egitilen GAN algoritmasi
degerlendirilmis ve bu degerlendirme yontemlerinin, Gretilen mimari
plan semalarinin degerlendirilmesindeki rol tartisiimistir.

2. GAN ALGORITMASI DEGERLENDIRME YONTEMLERI

GAN algoritmalari ile mimari plan Uretiminin otonom olabilmesi
mimkin hale gelmistir (Huang & Zheng, 2018; Chaillou, 2019; Uzun ve
dig., 2020). Uretimin gerceklesmesi ile birlikte GAN algoritmasinin
dretim ciktilarinin da degerlendirilmesi Gretim verimliliginin kararinin
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verilmesi icin gerekli hale gelmektedir. Degerlendirme sonucunda hem
GAN algoritmasi mimarisinin islerligi ve verimliligi hem de Uretim
ciktilarinin kalitesi degerlendirilmektedir. Uretimler degerlendiriimeden
kullanilmasi halinde rastgele ve gercek olmayan bir dretimin
gerceklesmis olma ihtimali olacaktir. Algoritma dretim ciktilarinin
degerlendirilmesiyle algoritmanin hangi ydnde Uretimler yaptig
incelenebilir ve Uretimlerdeki hatali ¢iktilar temizlenebilir ya da hata
pay! blylk bir degerdeyse algoritma revize edilerek dogru yonelimde
Uretimlerin yapilmasi saglanabilir. Bu nedenle algoritmanin dretim
ciktilarinin degerlendirilmesi, algoritma egitim slreci kadar dnemlidir.

GAN algoritmalarinin tretim ciktilarinin degerlendirilmesi yontemleri
ikiye ayrilmaktadir. Borji (2019), bu yontemleri nicel ve nitel yontemler
olmak Gzere ikiye ayirmaktadir. Nicel ve nitel yontemlerin her biri kendi
icinde avantaj ve dazavantajlari da icermektedir.

Nicel ydontemlerden bazilari; Average Log-Likelihood, Coverage Metric,
Inception Score, Modified Inception Score, Mode Score, Frechet
Inception Distance, The Wasserstrain Critic, Geometry Score, Image
Quality Measure, Precision Score ve F1 Score olarak siralanabilir (Borji,
2019). Nicel degerlendirme yontemlerinden veri seti ve Uretim ciktisi
arasindaki benzerligin arastirildigl yontemlerde, logaritmik fonksiyonlar
Uzerinden tanimlanan olasiliksal yontemler kullaniimaktadir. Boylece
veri seti ve Uretim ciktisi arasindaki benzerlik olasiliksal bir ifade ile tarif
edilebilmektedir.

Nitel yontemlerde GAN algoritmasi ciktilari insan gozlemci tarafindan
degerlendiriimektedir. Borji (2019), bu durumu insan yargilarinin 6znel
olmasi nedeniyle dezavantaji oldugunu sdylemistir ve nitel
degerlendirmedeki tc¢ problemi siralamistir. Borji'ye (2019) gore insan
degerlendirmesi 6znel yargilar nedeniyle yanli olabilir bunun yaninda
yeteri kadar insan gozlemci bulma problemi ile karsilasiimaktadir. Bir
diger problem ise yine insanin 6znel yargilarindan kaynakli insan
gozleminin varyansinin oldukca buylk olmasidir. Baska bir deyisle
herhangi bir veriden bir genelleme yaparak dogruya ulasmasi ancak
blayUk bir veri seti ile karsilasmasi sonucunda mumkin olabilir. Bu
nedenle insan gozlemcinin degerlendirmesi sirasinda karsilastigl
orneklem sayisi  yiksek olmalidir. Sonuncu problem ise GAN
algoritmasinin mimarisi nedeniyle olusan problemleriinsan gézlemcinin
tespit edebilecek algilarinin bulunmamasidir. Yiksek dizeyde islem ve

172

JCoDe | Cilt 1 Sayi 3 | Eylal 2020 | Mimarlikta Yapay Zeka | Uzun, C.



173

hesaplama gerektiren bu sidrecin insan tarafindan yapilabilmesi
mimkin olmayacaktir (Borji, 2019). Bu nedenle de GAN algoritmasinin
teknik problemleri nitel degerlendirme yontemlerinde gbzden
kacabilecek problemlerdir. Bu teknik problemler, asiri uyum
(overfitting), mod yigihmi (mode collapse) ve mod dlslsi (mod drop)
seklinde siralanabilir. Asirt uyum algoritmanin egitim sirasinda veri
setini ezberlemesi ve ezberledigi veri disinda Uretim yapmamis
olmasidir. Cozindlrlik anlaminda ¢ok iyi olan bir GAN algoritma
ciktisinin veri setinden kopyalanmis, ezberlenmis bir veri oldugunu
insan gozlemci kacirabilir. Mod yigihmi ise ayni gorselin tekrar tekrar
Uretilmesi seklindedir. Mod disUst ise Uretimlerde hic bir gercek
Uretimin gdzlemlenmemis olmasi durumudur. Tim bu problemler insan
gbdzlemcinin gbzinden kacabilecek 6zellikleri barindirmaktadir (Boriji,
2019). Bu nedenle nitel yontemlerde degerlendirme sirecinde hatalar
ile karsilasilabilir. Nitel yontemlerdeki bu dezavantaja ragmen algoritma
dretim c¢iktilarinin degerlendirilmesinde sikca kullanilan bir yontemdir.
Hizll sahne siiflandirmasi (rapid scene categorization), tercih ile
degerlendirme (preference judgement), en yakin komsu (nearest
neighbor) nitel degerlendirme yoéntemlerinde siniflandiriimislardir
(Boriji, 2019).

3. GAN ALGORITMASI MiMARI URETIMLERININ
DEGERLENDIRMESi

Bu bolimde GAN degerlendirme ydntemlerinden nicel ve nitel
yontemler kullanilarak elde edilen sonuclar paylasilacaktir. GAN aglarini
nicel degerlendirme yontemlerinden Frechet Inception Distance (FID),
nitel degerlendirme yontemlerinden Hizli Sahne Siniflandirmasi (Rapid
Scene Categorization) kullanilarak degerlendirme sireci ve sonuclari
paylasilacaktir.

3.1 FID ile Degerlendirme

Frechet Inceptin Distance GAN algoritmasi nicel degerlendirme
yontemleri arasinda siniflandiriimistir. FID sentetik verinin dagilimi ile
gercek veri dagihmini karsilastirarak sayisal bir sonuc vermektedir (Boriji,
2019). FID yobnteminin en 6nemli avantaji verinin giriltilt olmasi
halinde de verimli calisabiliyor olmasidir. Ancak problemli olan nokta
FID yontemi calistirilirken algoritma, karsilastiriimasi yapilacak olan
veriyi normal dagilimda (Gaussian / Normal distribution) kabul
etmektedir (Borji, 2019).
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Veri bilimcilerine gore gercek dinyayl temsil eden her bir veri seti
normal dagilima (Gaussian / Normal distrubution) sahiptir (URL1).
Normal dagihm veriyi temsil eden degiskenlerin aritmetik ortalamasinin
sifir oldugu dagilimdir. Gorsel verilerden olusan bir veri setinde 6zellikle
siyah ve beyaz piksellerden olusan mimari plan veri setinden veriyi
temsil eden degiskenler (6znitelikler) siyah ve beyaz piksellerdir. Mimari
planlardan olusan bir veri setinin normal dagilima sahip olabilmesi ise
mimarlik disiplini icinden gelen bir diger problem olacaktir. Mimari plan
semalarinin tasarim eylemi nedeniyle cesitlilik gdstermesi normal
dagilimi etkileme ihtimali olan bir 6zelliktir. Bunun yaninda mimari
planlardan olusan blyUk bir veri setinin henlz Uretilmemis olmasi da
mimari plan verisini temsil edecek bir gercek diinya modeli olusturan
veri setinin GAN algoritmasi egitimlerinde kullanilamayacak olmasidir.
Tum bu nedenlerden dolayr nicel olarak GAN algoritmasi egitim
ciktilarinin degerlendirilmesi glvenilirliginin kritik ~ oldugu
unutulmamalidir. Ancak Borji (2019), normal dagilimla ilgili bu
problemin her tir veri seti icin degerlendirme verimini distrebilecek
bir 6zellik oldugunu belirtmistir. Mimari plandaki 6zel durum ise normal
dagilima sahip bir veri setinin heniz Uretilmemis olmasidir.

FID yonteminin calisma prensibinde iki farkh veri kimesinin
Ozniteliklerinin  olasiliksal ~ olarak  dagilimlarinin  hesaplanmasi
bulunmaktadir (Brownlee, 2019). FID veri setindeki gercek veri ve
DCGAN Uretimindeki sentetik verinin her biri icin 6znitelik dagihmi
hesaplamakta ve bu dagilimlar arasindaki mesafeyi bir skor olarak
sonuclandirmaktadir. Oznitelikleri veri icinde vektorlerle temsil
edilmektedir. Bu vektorler veri icerisindeki degiskenlerdir. Gercek
gorsel veri ve sentetik gorsel verinin 6zniteliklerini temsil eden vektdr
degerleri arasindaki fark FID skorunu vermektedir. FID ismindeki
mesafe (distance) bu iki veri arasindaki vektorel mesafe ile
aciklanmaktadir. Denklem 1’de FID fonksiyonu gosterilmistir (Brownlee,
2019).

d? = |lmu, — mu2||2 +Tr(Cy + C, — 2% sqre(Cy + C5)) (1)

Denklem 1’de mesafenin karesi d? ile ifade edilmektedir. C; ve C, ile
kovaryans matrislerini gostermektedir. Veri seti ve DCGAN 6znitelik
dagilimlari da mu, ve mu, ile temsil edilmistir. Tim bu fonksiyon ile
sentetik ve gercek veri arasindaki mesafenin sayisal degeri 6znitelik
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Sekil 3: DCGAN ciktisinin
Frechet Inception Score ile
degerlendirilmesi.

dagilimlari kullanilarak elde edilebilir. GAN algoritmasinin ¢alismasinin
verimli oldugunu ifade etmek amaciyla her ne kadar FID degerinin
olabildigince kictk olmasi beklense de FID degerinin 0'a esit ¢cikmasi
algoritmanin veri seti ile birebir ayni Gretim yaptigini gdstermektedir.
Baska bir deyisle yukarida degindigimiz algoritma egitim
problemlerinden asirt uyum probleminin yasandigi soylenebilir. FID
skorunun 0 olmasi halinde GAN algoritmasinin mimarisi ya da veri seti
kaynakli  bir problem oldugu okunabilir. GAN algoritmasi
degerlendirmesinde FID skoru kullanilirken beklenen deger ise her bir
epok sonrasinda FID skorunun slrekli disen bir deger almasidir.
Boylece algoritmanin sirekli 6grenme yoneliminde ve kendini strekli
gelistirerek daha iyi temsiller Urettigi sonucuna varilabilir.

Sekil 3'te DCGAN algoritmasi kullanilarak Uretilen Palladyan plan
semalarinin GRAPE-SGl ile Uretilen Palladyan plan semalarindan olusan
veri seti ile karsilastirilmasi sonucu elde edilen FID degerlerini gosteren
grafik verilmistir.

Grafikte yatay eksende epok disey eksende de FID degerleri okunabilir.
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Epok her bir egitim basamagini ifade etmektedir. Tim veri seti belli
kiime buyukltkleri ile belirli bir iterasyonda egitilerek bir epok egitimi
tamamlar. Yani tim veri setinin algoritmaya egitilmesi 1 epok karsiligina
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denk gelir. DCGAN’ in egitildigi bu otonom mimari plan Gretimi
deneyinde 15000 epok kadar egitim sUrdUrdlmustar. Grafigin
yukarisinda da DCGAN Uretimi gorsellerin epoklar siirecinde gelisimini
gostermektedir. En bastaki gorsel, veri setindeki gercek veriyi ifade
etmektedir. FID skoru grafigine bakildiginda baslangic epok ve sonug
epok arasinda 11000. ve 15000. Epok arasi disinda, slrekli bir azalma
gozlenebilir. Ayrica ilk epokile son epok arasindaki degisim yaklasik 16,5
birim kadardir. Bir diger yandan epok artisi ile birlikte hem mekansal
karsiliklarinin  olustugu hem de c¢ozinUrlik olarak daha kaliteli
sonuglarin son epokta elde edilebildigi gdzlemlenebilir. 11000. epok
sonrasindaki FID skorundaki artis, egitimde veri setinin 06znitelik
dagilimindaki problemler nedeniyle olma ihtimali oldukca fazladir. Bir
diger yandan egitimin 11000. epokta en verimli halini aldig1 gbzlenebilir.
Bu da egitimi 11000. epokta durdurmanin egitim icin yeterli oldugunu
gosterir. Bu sonugtan yola cikarak FID skoru ile de egitimin verimliligin
her zaman daha fazla epok egitiminin olmasi ile dogru bir orantisinin
olmadigi gosterilebilir. Ancak tim bu degerlendirme sonrasindaki genel
sonucumuz DCGAN’in cogunlukla dogru yonde egitiminin devam ettigi
ve veri setini dogru sekilde genelleyerek veri setine benzer Uretimleri
neredeyse iyi bir c¢ozlndlrlik kalitesinde (Uretebildigi sonucuna
ulasabiliriz. Daha iyi bir 6zniteliksel dagilima sahip veri seti ile DCGAN
egitiminde daha iyi bir basarim alinabilse de DCGAN’in mimari plan
Uretiminde verimli bir 6grenme sireci gerceklestirdigini bu verimlilik
nedeniyle de dolayl olarak mimari plan semalarinin uygun Gretilmeye
baslandig soylenebilir.

Burada problemli olarak gortlen, degerlendirme sonucu FID skoru
Uzerinden dolayli olarak mimari plan Uretimlerinin degerlendirilmis
olmasidir. Sonucta FID skoru GAN algoritmasinin calisma verimini
matematiksel olarak dogru oldugunu ¢dzimlemis olsa bile Uretilen
mimari planlarin  mekansal organizasyonlari ile ilgili bir bilgi
vermemektedir. FID degeri mekansal dizilim ve mekanlarin
fonksiyonlari Uzerine bir degerlendirme sonucu veremeyecegi icin
mimari  plan organizayonu degerlendirilmesinde islevsiz  bir
degerlendirme yontemi olacaktir.

Nicel ydontemlerle GAN algoritmasi degerlendirmesinin 6zellikle mimari
plan gorseli Gretiminde kritik olarak ele alinmasi gereken bir yontem
oldugu dusunilmektedir. Bu nedenle bir sonraki bélimde nicel ydontem
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degerlendirmesinin yaninda nitel bir degerlendirme ydntemi de
denenmis ve ciktilari degerlendirilmistir.

3.2 Hizli Sahne Siniflandirmasi Yontemi ile Degerlendirme

GAN algoritmasi nitel degerlendirme yontemleri arasinda Hizli Sahne
Siniflandirmasi (Rapid Scene Categorization) bulunmaktadir. Bu yontem
anket tabanl bir yéntemdir. Hizli sahne siniflandirmasi insan
gozlemcinin hizli sekilde karar alarak siniflandirma yapiyor olmasidir.
Hizli sahne siniflandirmasinda gerceklik degerlendirmesi yapiimaktadir.
Gerceklik degerlendirmesi, biri veri setinden digeri ise GAN Uretiminden
iki gorsel ciktinin hangisinin gercek oldugunun sorulmasi ve anket
katiimcisi tarafindan yanitlanmasi ile gerceklesir. Eger katilmci
cogunlukla GAN Uretimlerini gercek olarak siniflandirirsa GAN
algoritmasinin verimli oldugu séylenebilir.

DCGAN ile  dretilen  Palladyan plan semasi  Uretimlerinin
degerlendirilmesinde kullanilan nitel ydontem hizli sahne siniflandirmasi
olmustur. Hizli sahne siniflandirmasinda, gercek olan verinin bulunmasi
hedeflenir. Ancak mimari plan semasi verisinde hangisinin gercek
hangisinin gercek olmayan veri oldugunu belirleme durumu mimari
planin bir 6zniteligini belirleyen bir secim olmayacaktir. Bu nedenle
secilen soru gerceklik ©Ozelligi Uzerinden degil hangi plan
organizasyonunun daha iyi oldugu sorusu olmustur. Boylece anket
katilimcilari GAN Uretimlerinde plan organizasyonunu degerlendirmeye
baslayacaklardir. Bu GAN algoritmasinin verimliligindense Uretilen
mimari plan semalarinin durumunun degerlendirilmesini saglayacaktir.

Hizli Sahne Siniflandirmasi yapilirken Sekil 1 ve Sekil 2’deki hem veri
setinden hem de DCGAN dretimi 10’ar adet plan semasi gorselinden
olusan on soruluk bir anket calismasi hazirlanmistir. Anket
Surveymonkey Uzerinden online gerceklestirilmistir. Her soruda bir
DCGAN bir de GRAPE-SGI Uretimi Palladyan plan semasi bulunmaktadir.
Anket katilimcisi bu iki plan semasi Uzerinden hangisinin daha iyi bir
mekansal organizasyon sundugunu secmektedir. Katilimci anket
boyunca hangi verinin DCGAN, hangi verinin GRAPE-SGI Uretimi
oldugunu bilmemektedir.

Sekil 4 Surveymonkey’de olusturulan anket arayizi ve bir 6rnek soruyu
gostermektedir.
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Plan Semasi Diizeni Degerlendirmesi / Plan Scheme Layout
Evaluation

T P
o

Sekil 4: Hizli Sahne
50 mimar katilimci ile gerceklegtirilen bu ankette 10’ar plan semasi ile Siniflandirmasi Anket Aray(izi

olusturulan sorular Gzerinden toplamda 500 farkli yanit elde edilmistir.
Sekil 5’ te sorulara verilen yanitlarin sayisal olarak dagihmi gorilebilir.

Hizli sahne degerlendirmesi sonucuna gore, Sekil 5" teki grafikten de
anlasilacagl tGzere sorulan 10 soru icinde 4 tanesinin DCGAN yanitlar
GRAPE-SGI Uretimi veri seti yanitlarindan daha fazla olmustur. 1 soruda
esit sayida yanit alinmis ve diger 5 soruda da GRAPE-SGI Uretimleri daha
ylksek sayida yanit almistir. Ancak grafik Gzerinde DCGAN ve GRAPE-
SGI secimleri her bir soru Uzerinden incelendiginde hi¢ bir soru icin
bayuk bir fark olmadigi da okunabilir. En blyUk sayisal farkin ise DCGAN
Uretimlerinin 14 yanit fazla oldugu 6. sorudur.
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Sekil 5: Anket Yanit Sayilari
Grafigi

Sekil 6: Anket Yanit Yuzdeleri

35

# DCGAN
GRAPE-SGI

Yanit Sayisi

Sorular

Sekil 6’da hizli sahne siniflandirmasi yanitlarinin yizde dagilimi
gosterilmistir. GRAPE-SGI yanitlarin %51’ini, DCGAN ise % 49’unu
almistir. Boylece katilimcilar plan dizenlemesi bakimindan veri seti ve
DCGAN Uretim ¢iktilarinin plan semasl organizasyonunu benzer
duzeyde buldugu soylenebilir.

Hizli Sahne Siniflandirmas Yiizdeleri

# DCGAN

51% GRAPE-SGI

Kalitatif yontemlerden hizli sahne siniflandirmasina gére DCGAN
Uretimleri veri seti ile benzer bir mimari plan semasi organizasyonuna
sahiptir. Ancak bu calismanin net bir sonucunun olabilmesi katihmci
sayisinin ve soru sayisinin daha fazla olmasi ile mimkin olabilir. Nitel
yontemlerin dezavantajlarinda bildirilen katiimci maaliyeti bu durumla
ilgilidir. Bir diger yandan katilimcilarin segimlerinde 6znel yargilarinin
bulunmasi nedeniyle secimlerinin degisiklik gosterebilecegi de
unutulmamalidir. Hizli sahne siniflandirmasinin diger bir dezavantaji ise
bu degerlendirme yonteminin verinin gercekligi tGzerine kurgulaniyor
olmasidir. Ancak mimari plan semasinda bir gerceklik sorusunun dogru
sonuca gotlrecek bir soru olmamasi, baska bir deyisle gercgeklik
kavraminin mimari plan semasi 6zniteligi olmamasi nedeniyle soru
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degistirilmis ve hangi plan organizasyonunun daha iyi bir mekansal
kurguya sahip oldugu sorulmustur. Bu sorunun da kendi icinde veri
setinin ve Uretimlerin grid tabanli Gretimler olmasi nedeniyle problemli
yanlari olabilir. Ancak yine de bu soru DCGAN Uretim verimliligindense
Uretilen plan semalarinin karsilastirilarak degerlendirilmesi bakimindan
nicel yonteme gore daha faydali sonuclar verdigi soylenebilir.

4. SONUC

Bu metinde, GAN algoritmasinin degerlendirme yontemlerinin, GAN
algoritmasi ile Uretilen mimari plan semalarinin degerlendirilmesinde
kullanimimin verimliligi tartisiimistir. GAN algoritmasi degerlendirme
yontemleri her ne kadar literatirde kabul gormus olsa da mimari plan
semalarindan olusan bir veri seti ile egitim ciktilarinda da ayni
degerlendirme yontemlerinin kullanilip kullanilmamasi cevaplanmasi
gereken bir sorudur.

Borji'nin (2019) siniflandirmasini yaptigi GAN algoritmasi nitel ve nicel
degerlendirmesi yontemleri GAN algoritmasinin calisma verimliligini
Olcerek ozellikle nitel yontemlerde cogunlukla dolayli yoldan Uretim
ciktilarini degerlendirmektedir.

GAN algoritmasi degerlendirme yontemi genel olarak Gretim ciktilarinin
¢cozunurluk, netlik, gerceklik ve hedef gorsele benzerlik degerleri
Uzerinden bir analiz yontemi listesi sunmaktadir. Ancak mimari plan
Uretimlerinde c¢ozandrltk, netlik gibi 6zellikler mimari planin bir
ozelligini gdstermemekte, yalnizca mimari gorselin temsil kalitesini
aciklayabilmektedir.

Mimari planin gergeklik niteligi bulunmamaktadir. Bu aciklama GAN
algoritmasi tarafindan dretilen bir kedi gorseli icin yapilabilmesi
mimkinddr. Herhangi bir GAN algoritmasinin dogru bir sekilde
Uretemedigi kedi gorseli gercek bir kediyi temsil edemeyecektir. Ancak
bir mimari plan icin gercek bir Gretim ya da gercek olmayan bir Gretim
denmesi  mUmkin olmayacaktir. Bu nedenle Hizli  Sahne
Siniflandirmasinda hangi plan semasi gercektir sorusu yerine hangi plan
semasl organizasyonu daha iyi ¢o6zUlmuUstir sorusu katilimcilara
sorulmustur. Bu durum GAN algoritmasi nitel degerlendirme
yontemlerinin mimari plan Uretimi degerlendirilmesinde vyeni tir
degerlendirme yontemlerine ihtiyac duyuldugunu gostermektedir.
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GAN algoritmasi degerlendirmesindeki diger bir nitelik ise benzerliktir.
Benzerlik GAN algoritmasinin calisma verimliligi ile ilgili olup GAN
algoritmasinin veri setine birebir benzer bir gorsel Gretmesi problemli
olarak gorilmektedir. Bu nedenle veri setindeki mimari planin birebir
ayni sekilde Gretimi sorunlu olacagi gibi, bir mimari planin veri setindeki
mimari plan ile benzer olup olmadiginin belirlenmesi de diger bir
problemdir. Uretimi yapilan mimari planin benzerligi uUrettigi stil
Uzerinden mi, mekan kurgusu mu ya da sadece morfolojik bir benzerlik
ile mi degerlendirilmesi gerektigi énemli bir soru haline gelir. GAN
aginin bir kedi gorseli Gretimi yapmasi halinde o gorselin veri setindeki
kedi gorsellerine ne kadar benzedigi kolayca anlasilabilir. Mimari bir
plan icin benzerligin hangi kavramlar (zerinden aciklanacag! bir
degerlendirme sorunu olarak gortlmektedir.

Frechet Inception Distance yontemi ile nicel olarak GAN algoritmasi
verimliligi degerlendirmesi veri seti ile ciktilar arasindaki benzerlik
yakinligina bakmaktadir. Ancak FID tamamen matematiksel bir islem ile
mimari plan semasi Uretimlerindeki o6zniteliklerin vektorel olarak
mesafelerine bakmaktadir. Bir gorselin 6zniteligi olarak piksellerin renk
degerlerinden olusan bu vektorler FID skorunda onemli bir girdi
olmasina ragmen, mimari plan semasi 6znitelikleri icinde degildir. Bu
nedenle aslinda mimari plan semasi sadece piksel dagilimi benzerligi
Uzerinden degerlendirilmis, mekansal organizasyon Uzerinden bir
degerlendirme yapilmamistir. FID skoru, GAN algoritmasi ile mimari
plan semasi dretimi c¢iktilarinin - mekansal organizasyonunun
degerlendirilmesinde islevsiz kalmistir.

Hem nitel hem nicel degerlendirmeler sonucunda GAN ile mimari plan
semasl Uretimlerinin degerlendiriimesinde, FID skorunun ve hizli sahne
siniflandirmasinin da kesin bir sonug alabilecek bir yontem olamadigi
gozlemlenmistir. Bu degerlendirmenin dogru vyapilmasi halinde
algoritmanin mimarisi de dogru sekilde revize edilebilir ve otonom
mimari plan Uretimi calismalari da daha verimli hale gelebilir. Sonuc
olarak GAN degerlendirilmesi calismalarinda, mimari plan semasi
Uretimi degerlendirilmesi 6zelinde yeni yontemlerin gelistiriimesinin
oldukca 6nemli bir arastirma alani oldugu séylenebilir.
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