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Artificial intelligence refers to intelligence that can be processed by machines and software.
This technology enables the simulation of human intelligence through machines
programmed to think like a human and imitate actions (Frankenfield, 2020). Artificial
intelligence, developed to perceive, learn, and imitate human intelligence, is divided into
many subheadings focusing on different areas. Machine learning, one of these titles, is
defined as the process used to program artificial intelligence algorithms for continuous
learning. Furthermore, these algorithms can make informed decisions according to what
they learn from processed data (Grossfeld, 2020). Although machine learning has been
widely used in areas like user experience (UX) design, it has not been applied extensively in
architecture, yet. Therefore, this study aims to examine previous studies on machine
learning in the field of UX for adapting their findings to user-environment relationships in
architecture. In the article, a discussion is presented for collecting and processing user data
to inform decisions in early architectural design processes using machine learning. In this
way, it will be possible to determine and measure qualities such as effectiveness, efficiency,
the relationship between user and space, and space quality in design. The manuscript is
structured as follows. Firstly, the working mechanism of machine learning and how it is used
in user experience studies are explained. Secondly, in line with the related literature, the
intersections of user experience design and architecture fields are explored. In the
conclusion, a discussion on how the utilization of this technology in early design processes
can affect the human-space relationships and the future of architecture is presented.
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Yapay zeka, makineler ve yazilimlar tarafindan islenebilen bir zeka tirtne karsilik
gelmektedir. Bu teknoloji insan gibi didsinmek ve eylemleri taklit etmek Uzere
programlanmis makineler araciligiyla zekanin simulasyonunu saglamaktadir (Frankenfield,
2020). insan zekasini algilama, 6grenme ve taklit etme amaglar dogrultusunda gelistirilen
yapay zekanin alt bagliklardan biri olan makine 6grenmesi, yapay zeka algoritmalarinin
surekli 6grenme seklinde programlanmasi ile bu algoritmalarin verileri ayristirarak bu
verilerden 6grendiklerine gore bilingli kararlar verebilmesi igin kullanilan islem olarak
tanimlanmaktadir (Grossfeld, 2020). Makine 06grenmesi, kullanici deneyimi (User
Experience, UX) gibi kullanici hareketlerinin ve onlardan elde edilen verilerin kullanildigi
alanlarda genis kullanim olanagi bulmakla birlikte henliz mimarlik alaninda yaygin olarak
kullanilmamaktadir. Dolayisiyla bu galismada, UX alaninda makine 6grenmesi tizerine daha
onceden yapilmis olan calismalarin incelenmesi ve elde edilen bulgularin mimarlikta
kullanici-mekan iliskisi tGzerine uyarlanmasi hedeflenmektedir. Makalede, makine
o6grenmesi ile kullanici deneyimlerine ait verilerin depolanarak bu verilerin erken tasarim
surecinde degerlendirilmesi ve yeni tasarimlar yapilirken bu bilgiler dogrultusunda
ilerlenmesi Uzerine bir tartisma sunulmaktadir. Bu sekilde tasarimda etkinlik, verimlilik,
kullaniciyla mekan arasindaki iliski ve mekan kalitesi gibi niteliklerin tespit edilerek élgtlmesi
s6z konusu olabilecektir. Metinde ilk olarak makine 6grenmesinin temel mantigi anlatilarak,
galisma sireci incelenmekte ve kullanici deneyimleri Gzerine yapilan galismalarda hangi
alanlarda ve ne sekillerde kullanildigi anlatiimaktadir. Daha sonra, yapilan literatir
calismalari dogrultusunda, mimarlik ve UX alaninin kesisimleri Gzerinde durularak bu iki
alanin birbirinden neler 0grenebilecegi ortaya konulmaktadir. Yapilan tartismanin
sonucunda ise, erken tasarim sireglerinde bu teknolojinin kullaniimasinin ileride insan-
mekan arasindaki iliskiyi ve mimarlik disiplinini nasil etkileyebilecegi tartisiimaktadir.

Teslim Tarihi: 26.01.2021
Kabul Tarihi: 08.03.2021

Sorumlu Yazar:
bilgee.sapci@gmail.com

Sapci, B. & Tasli Pektas, S. (2021).
Makine Ogrenmesi Araciligi ile
Kullanici Deneyimi Bilgilerinin Erken
Mimari Tasarim Siregleriyle
Bitlunlestirilmesi. JCoDe: Journal of
Computational Design, 2(1), 67-94.

Anahtar Kelimeler: Mimari Tasarim, Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Kullanici

Deneyimi.

68

JCoDe | Cilt 2 Sayi 1| Mart 2021 | Tasarimda Olcme | Sapci, B. Tasl Pektas, S.


mailto:bilgee.sapci@gmail.com

69

1. GiRI$ (INTRODUCTION)

Teknolojinin glinden giine gelismesi ile birlikte her tirlG bilginin
kaydedilmesi ve depolanmasi mimkin olmaktadir. Hatta gelisen yapay
zeka calismalari ve makine 6grenmesi Uzerinde yapilan arastirmalar,
yeni bilgi olusturmak igin bu teknoloji tGrtnlerinin kullanilabildigini de
gostermektedir. Makine Ogrenmesi (Machine Learning, ML), verileri
ayristirmak, bu verileri 6grenmek ve 6grendiklerine gore bilingli kararlar
vermek icin algoritmalar kullanan bir sistemdir (Grossfeld, 2020). ML
kavrami, pek ¢ok noktada hayatimiza girmis olup, insanlarin ginlik
dizenlerinin takip edilmesinde ve yeni yapilacak hareketlerin tahmin
edilmesinde kullaniimaktadir. Bu noktada, cep telefonlari gibi her
insanin sahip oldugunu kabul edebilecegimiz kisisel araclarin da makine
o6grenme sistemine sahip oldugunu ve kullanicilarin deneyimlerini
depolayarak daha iyi bir hizmet sunmak amaciyla kullanicr ihtiyaglarina
yonelik kolaylastirici ¢dzimler sunmaya c¢alistiklarini gbzlemlemekteyiz.
Ornegin kullanicinin hangi saat araliginda telefonunu sarj ettigi, hangi
uygulamalarda ne kadar vakit harcadigl gibi verileri depolayarak bu
sekilde kullaniciya ait bir sistem gelistirilmistir. Makine 68renmesi ile
yeni veriler Uretilebilmesi, Kullanici Deneyimi (User Experience, UX)
alaninin gelismesinde oldukga dnemli bir rol oynamaktadir. ML ile gesitli
algoritmalarin kullanilmasi sayesinde, kullanict memnuniyetini artirmak
amaciyla yeni adaptasyon kurallarinin = 6grenilmesinde  cesitli
adaptasyon yaklasimlarini yonetmek mimkindur (Mezhoudi, 2013). Bu
sekilde, kullanici etkilesimi sirasinda uyarlanabilir bir 6renme saglamak
icin ML algoritmalarinin kendilerini nasil gésterdikleri de arastiriimistir.
Sonug olarak, kullanici arayGzi kisisellestirmesi icin saglanan yeni
deneyimlerin yani sira mevcut uyum kurallarini glclendirmek icin
etkilesim sirasinda kullanicilarin geri bildirimlerinden yararlanildig
sonucuna ulasiimistir. ML ve UX arasindaki bu iliski distnaldtuginde,
insanlarin ihtiyaclari géz 6nine alinarak tasarlanan yapilar icin de bu
veri sisteminin kullanilmasi mimkun gorilmektedir.

Yapay zekanin mimari alanda, bina tasarim sdrecinde fiyat tahmini,
sema tasarimi, plan tasarimi ve projelerin denetlenmesi gibi konularda
calismalar yapilmistir (Bingdl et al.,, 2020). Bunlarin yani sira,
kullanicilarin bulunduklari mekanlar ile etkilesimleri sonucu verdikleri
tepkilerin de kaydedilmesi ve bu tepkilerin analiz edilmesi halinde
mekanlarin olusturulma amacina hizmet etmesi bakimindan kalite
degerlendirmesinin  de vyapilacagi varsayllmaktadir. Bu kalite
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degerlendirmesi, makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak, mekanin
kullanicilar tarafindan hangi yogunlukta ve hangi amacla kullanildiginin
tespit edilmesiyle istatistiksel raporlama yapilmasi ve hedeflenen amag
ile elde edilen sonucun karsilastiriimasi sonucu elde edilebilecektir.
Ayrica, bu verilerin erken tasarim sureclerinde kullaniimalari halinde,
yeni tasarlanan mekanlarin bu kalite standartlari ve gerekliliklerine bagli
olarak gelistirilecegi distinilmektedir. Boylece bahsedilen niteliklerin
degerlendirilerek tasarimda 6l¢im yapilmasi da saglanabilecektir.

Makine 6grenmesi algoritmalari, kendisine verilen bilgilerden veri
analizi yaparak akilli kararlar alirken, deneyimlerden yola ¢ikarak da
otomatik 6grenme ve gelistirme yetenegi saglamaktadir (Ayodele,
2010). Verilerin sisteme yiklenmesi makine 6grenmesi algoritmalarinin
bu verileri analiz ederek amaca uygun olarak islemesine olanak
saglamaktadir. ilk asamada, kullanici deneyimine bagli olan veriler nasil
siniflandirmak isteniyorsa ona gore bir kural belirlenmelidir. Daha sonra
verilerin bu sartlara uygun olarak ayristiriimasi ve ardindan makinenin
yeni bir cikti Uretmesi beklenmektedir. Bu isleyiste olan makine
ogrenmesi algoritmalariyla kullanici deneyimlerinin temel veri olarak
ele alinmasi ile tasarlanan yeni yapilarda, mevcut deneyimlerin
aktariimasiile karsilasilan eski sikintilarin giderilmesi ve kullaniciile daha
etkilesimli yapilar tasarlanmasi hedeflenmektedir.

insan davranislarinin mekan kalitesinin tespit edilmesinde énemli bir
yeri vardir. Agik kamusal alanlar ve bu alanlarda gergeklestirilen
aktiviteler yasam Kkalitesine katki saglayan unsurlardir (Uzgoéren ve
Erdonmez, 2017). Bu alanlarin kullanicisi olan insanlarin, bulunduklari
mekan igerisindeki davranislari ve mekanin kullanim sireleri gibi
etkenler, mekan kalitesinin anlasiimasini saglamaktadir. Mekan kalitesi,
kullanicilarin zaman gecirdikleri alandan elde ettikleri verime gore
degerlendirilebilir. Bir mekanin olusturulma amacina uygun olarak
islemesi ve kullanicilarin o mekanda gecirdikleri zamanda memnun
olmalari, o mekanin kaliteli oldugu anlamina gelebilir. Ayni zamanda,
mekan kalitesi ve kullanici ile daha uyumlu yeni mekanlarin
olusturulmasi, sosyal surdurulebilirlik icin de oldukca o6nemlidir.
Projelerin tasarim slreclerinde temel olarak ele alinan bu veriler
sayesinde daha wuzun soluklu ve aktif vyapilar elde edilmesi
amaclanmaktadir. Bu amaca yodnelik olarak, makine 6grenmesinin
kullanici deneyimlerine sahip olan verileri depolayarak bu verilerin
erken tasarim sirecinde degerlendirilmesi ve yeni tasarimlar yapilirken
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bu bilgiler dogrultusunda ilerlenmesi olasi bir ¢dzim olarak
gorilmektedir. Kullanici deneyimlerinde kullanilan makine 6grenimi
uygulamalari géz 6nlne alinarak bu uygulamalarin mimaride erken
tasarim slreclerine uyarlanmasi ve mimarlikta bu kullanimlarin
yayginlastirmasi ile elde edilebilecek avantajlar degerlendirilmektedir.

2. MAKINE OGRENMESi (MACHINE LEARNING)

Bilgi toplama ve veri kaydetme islemleri, bilgisayar kullaniminin
yayginlasmasi ve programlarin gelismesine bagli olarak artik kolay bir
sekilde vyapilmaktadir. GUnimizde pek c¢ok alanda kullandigimiz
uygulamalar sayesinde istenilen veriye ulasmak ve bu verileri bir
algoritmaya dayali olarak kayit altinda tutmak miumkin olmaktadir. Bu
islemler yapilirken gecmis verilerin elde tutularak islenmesi ile yeni
verilere ulasiimaktadir. Makine 6grenmesi (ML), 6rnek verilerden ve
gecmis deneyimlerden yola c¢ikarak otomatik olarak 6grenme ve
gelistirme yetenegi saglayan, bilgisayar sistemlerinin kullanilarak
gelistirildigi bir dizi yontemden olusmaktadir (Alpaydin, 2010). Bu
sekilde bir kaynak olmasi amaci ile Uretilen eski bilgilerden olusan veri
kiimesine dayanarak yeni gikarimlar yapilmasi mimkdn kilinmaktadir.
Makine 6grenmesinde, verilere erisebilen ve 6grenmeyi kendileri icin
kullanabilen bilgisayar programlarinin gelistirilmesine
odaklaniimaktadir (Expert System Team, 2020). Bu sekilde, sistemin
kendi kendine akilli kararlar alabilmesini ve kendisine verilen bilgiler ile
gerekli olan islevi yerine getirerek zamanla gelisimini saglamaktadir.
ML, ayni zamanda mevcut ortamdan &grenerek insan zekasini taklit
etmek icin tasarlanmis olan gelisen bir hesaplama algoritmalari dalidir
(Naga ve Murphy, 2015). Bu algoritmalar sayesinde, girdiler Gzerinde
karar verme slreclerinin otomatiklesmesi saglanarak yeni modeller
Uretilebilmektedir (Sekil 1).
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VERILERE
VERILERE ON HAZIRLANMIS OGRENME

ISLEM VERILER ALGORITMALARI
UYGULANMASI UYGULAMA

MAKINE
VERI ON ISLEME OGRENMESI

MODULLERI ALGORITMALARI

Farkli uygulamalarin veri isleme sistemine gore elde edilmesi beklenen

sonucun da degisiklik gdstermesi ihtimali oldugu icin ML metotlari
belirlenirken bu beklentilere yénelik bir siniflandirma olusturuldugu da
gorilmektedir (Amasyal, 2006). ML sayesinde, verilerin islenmesi
kolaylastirilarak islem slresinin kisaltiimasi saglanmis olup ayni
zamanda c¢ok fazla veriyi depolayabilme sansi elde edilmis olur.
“Aslinda, ML'nin arkasindaki ana fikir, verilerden 6grenen ve veriler
Uzerinde tahminler vyapan algoritmalar olusturmanin  mumkin
olmasidir” (Gavriloya ve Stryungis, 2020).

Makine Ogrenmesinin gerceklestirilebilmesi icin tic ana bilesene ihtiyac
duyulmaktadir. Bunlar, veri setleri (dataset), 6zellikler (features) ve
algoritmalar (algorithms) olarak ayrilmaktadir. Veri setleri, makine
O6grenmesi icin hazirlanan veri kimelerinden olusmaktadir. Bu veri
kiimeleri sayilardan, resimlerden, metinlerden ve daha baska herhangi
bir veriden olusabilmektedir (Gavriloya ve Stryungis, 2020). ML igin iyi
hazirlanmis bir veri seti olusturmak igin oldukca fazla veri gerektiginden
bu islem icin cok fazla zaman ve caba gerekmektedir. Veri setinin blytk
olmasi ile ML sonuglarinin givenilirligi artmaktadir. Ozellikler, ML’ de
gbrevlerin ¢d6zUm anahtari olarak kabul edilen veri parcalarndir.
Ogrenme siirecinde programa dogru sonuca ulasmasi 6gretildiginden
dogrulama seti kullanilarak ayarlamalarin yapilmasi saglanmaktadir
(Gavriloya ve Stryungis, 2020). Bu o6zellikler, makineye nelere dikkat
etmesi gerektigini gostermektedir. Ozellikler secildiginde, yapilacak
olan islemin hangi kriterlere bagl oldugu ve sonucun hangi etkenlere
bagli olarak secilecegi belirlenmis olur. Algoritmalar ise, yapilan islem

SECILEN
MODELIN
DAGITILMASI

UYGULAMALAR

Sekil 1: Makine Ogrenmesi
Sureci (The process of machine
learning) (Ballieker, 2018).
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Sekil 2: Makine Ogrenmesi
Teknikleri (Technics of machine
learning) (Deland, 2018).

MAKINE OGRENMESI

sonucu elde edilen c¢iktilarin  dogrulugunu  veya  hizini
etkileyebilmektedir. Farkl algoritmalar kullanilarak elde edilecek
sonucun degistirilmesi saglanir. Bazi durumlarda, daha iyi bir
performans elde edebilmek igin farkli algoritmalarin birlestirilmesi de
s6z konusu olabilir (Gavriloya ve Stryungis, 2020). Ogrenme tarzlarina
gore gruplandirilan algoritmalar ayni zamanda islev bakimindan
benzerliklerine gore de siniflandirilabilirler. ML igin uygulanacak olan
ogrenme tekniklerine gore farkli algoritmalar kullaniimaktadir (Sekil 2).
Bu algoritmalar, yapilmasi istenen islemin tlrine goére cesitlilik
gostermektedir. Amaca ulasirken kullanilabilecek en uygun yontemin
secilebilmesi igin, oncelikle hangi islemin uygulanmasinin istendigine
karar verilmeli ve daha sonra o islem i¢in en uygun olan algoritma tird
kullaniimahdir (Sekil 2).

DENETIMSIZ OGRENME ( )
Girdilere gore verileri KUMELEME
gruplama ve yorumiama L )
' N
SINIFLANDIRMA

DENETIMLI OGRENME ~ o’

Girdi ve ¢iktilan temel
alan tahmini model
geligtirme

REGRESYON

ML, 68renme isleminin nasil gerceklesecegi ve olusturulan sistemlere
o6grenmenin gelistirilebilmesi icin yapilacak olan geri beslemenin nasil
olacagina dair farkli sekillerde kategorize edilmistir. Bu kategorilerden
en yaygin olanlari Derin Ogrenme (Deep Learning), Denetimli Ogrenme
(Supervised Learning) ve Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)
olarak siralanmaktadir. Derin 6g8renme, insan beyninin yapisindan
esinlenen bir makine égrenme algoritmalari sinifidir. Derin Ogrenmede,
Yapay Sinir A8 (Artificial Neural Network) adi verilen katmanli bir
algoritma yapisi kullanilmaktadir. Bu katmanlardaki algoritmalarin
derinlemesine yapilandirilmasi islemi sonucu kendi kendine akilli
kararlar alabilen ve uygulayabilen yapay sinir aglari olusturulur
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(Gavriloya ve Stryungis, 2020). Derin 6grenme modeliyle, bir algoritma Sekil 3: Makine Ogrenmesi ve Derin

Ogren me (Machine Learning and Deep
belirlenebilmektedir (Sekil 3). Learning) (Shah, 2018).

tahmininin - dogru olup olmadigi kendi sinir agl Uzerinden

MAKINE OGRENMESI

& — & — 7% - IR

GIRDI OZELLIK GIKARMA SINIFLANDIRMA CIKTI

DERIN OGRENME

& — 2322 — I

GIRDI OZELLIK CIKARMA VE SINIFLANDIRMA CIKTI

Denetimli Ogrenme, verilerin makineye tam olarak hangi kaliplara
bakmasi gerektigini bildirmek icin etiketlenmesi ile
gerceklestirilmektedir (Hao, 2018). Genellikle siniflandirma ve
regresyon islemleri icin kullaniimaktadir. Siniflandirma islemi yapilirken
ilk olarak sisteme tim nesnelerin tanitilmasi gerekmektedir. Bu
asamada siniflandirilan nesneler sisteme kategorize edilerek aktarilir.
Daha sonra, 6grenilen islevin dogru olup olmadigini kontrol eden bir
dogrulama kiUmesi olusturularak program calistirilir.  Programin
sonuclarina gore, yanlis olan iddialar programci tarafindan dizeltilerek,
programdan elde edilen sonuglarin istenilen dogruluk seviyesine
ulasincaya kadar egitim siirecine devam edilir. Bu tir 6grenmede, drnek
veriler tanitilarak bilgisayara siniflandirma yapmanin ogretilmesi ve
daha sonra gosterilen 6rneklerin hangi sinifa ait oldugunun tespit
edilmesi amaglanmaktadir. Yapilan siniflandirma sonuglarini niteligin
matematiksel bir ifadesi olarak yorumlayabiliriz. Regresyon islemi
yapilirken, girdi olan verilerin sonuglarina gore sireklilik gdsteren lineer
bir grafik olusturulur. Bu grafige gore, eski verilerin sonuclari temel
alinarak yeni verilerin sonuclari tahmin ettirilir. Denetimli Ogrenme
sirecinde performansin yiksek olmasi girdilerin ¢okluguyla dogru
orantilidir.
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Denetimsiz Ogrenmede ise verilerin etiketi olmamaktadir (Hao, 2018).
Bu 6grenme tlrinde veriler ayrilirken benzerliklere gore gruplandirma
yapiimaktadir. Buna kiimeleme de denmektedir (Gavriloya ve Stryungis,
2020). Kapsamli veri analizlerinin yapilmasinda énemli bir role sahip
olan Denetimsiz Ogrenme ile blyik miktardaki sayisal verilerin
islenmesi saglanabilmektedir. Bu asamada, belirli bir sinirlama ya da
tanimlanmis kategorizasyon olmadan, benzerlik esasli analiz islemi
uygulanmaktadir. ML, Denetimsiz Ogrenme yoluyla giinlik hayatta
kullandigimiz hizmetlerin ¢ogunun gelisiminde ve uygulanmasinda
onemli derecede rol oynamaktadir. Netflix, YouTube ve Spotify gibi
Oneri sistemleri, Google ve Baidu gibi arama motorlari, Facebook ve
Twitter gibi sosyal medya yayinlari, Siri ve Alexa gibi ses yardimcilari ve
benzer uygulamalarin gelismesine katki saglamistir (Hao, 2018). Bu
platformlarda uygulanan sistem, kullanicinin ne tarz alanlarla ilgili
oldugunu tespit etmek, strekli tekrar eden tercihlerini 8grenmek ve bu
bilgileri analiz ederek kullanicinin ilgi alanina girebilecek yeni 6neriler
sunmak olarak islemektedir. Netflix kullanirken kullanicinin tercih ettigi
turlerin ve izlediklerinin kaydedilmesi, Youtube kullanirken izlenen
video tlrlerinin bir sonraki ziyarette tekrar kullaniciya sunulmasi,
Google kullanilarak alisveris amach aratilan Grlnlerin farkli sitelerde
reklam olarak tekrar kullanicinin karsisina ¢ikmasi ve bunlara ek olarak
kullanicinin tercihleriile benzer 6zellik gbsteren iceriklerin listelenmesi,
ginlik hayatta ML kullanimina 6rnek olarak gosterilebilir. Bu streg
degerlendirildiginde, makine &grenmesinin, girdi olarak belirlenen
verilerin ¢cokluguna ve elde edilen verilerin kaydedilerek otomatik bir
sekilde yeni giktilar Gretmesine dayandigi sdylenebilir. Belirli bir desen
Uzerinden ilerlenerek benzer desenlerin Uretilmesi ve mevcut
desenlerin ayirt edilebilmesi saglanarak girdi ile ¢ikti arasinda otomatik
bir dizen saglanmis olmaktadir. Boylece kullanicinin hareketleri
Ogrenilerek ihtiyag duyabilecegi bilgilere ulagsmasi kolaylastiriimis
olmaktadir.

3. KULLANICI DENEYiMi (USER EXPERIENCE)

Kullanici deneyimi (User Experience, UX) tasarimi, tasarimcilarin
kullanicilara anlamli ve konuyla alakali deneyimler saglayan Urlnler
olusturmak icin kullandiklari slrectir. Bu, markalama, tasarim,
kullanilabilirlik ve islev yonleri de dahil olmak Uzere, tim Urin edinme
ve entegre etme sirecinin tasarimini icermektedir (Interaction Design
Foundation, 2020). Kullanicilarin herhangi bir konu hakkindaki
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tercihleri, ihtiyaglari ve kullanim nedenleri gibi etkenler, kullanic
deneyimlerini olusturmak icin oldukca 6nemlidir. Bu bilgilerin elde
edilmesi ve kayit altinda tutulmasi ile tasarimcilarin kullanici odakli
drunler gikarmalari mimkidn kiinmistir. Kullanici deneyimi (UX) ilging
bir fenomen olmakla beraber; insan-bilgisayar etkilesimi (HCI) toplulugu
ve arastirmacilari tarafindan kolayca adapte olunabilir ve ayni zamanda
belirsiz, anlasiimasi zor, gecici oldugu icin tekrar tekrar elestirilebilir bir
kavram olarak goérdlmusttr. "Kullanici deneyimi" terimi, geleneksel
kullanilabilirlikten glzellige, teknoloji kullaniminin hedonik, duygusal
veya deneyimsel ydnlerine kadar ¢ok cesitli anlamlarla iliskilidir
(Hassenzahl ve Tractinsky, 2006). Bu noktada, geleneksel
kullanilabilirligin gtizelligi, alisiimis bir dizene yonelik hazirlanmis olup,
genel kitlenin beklentilerine uyumlu olarak diizenlenmistir. Teknolojinin
yayginlasmasi ve ulasilabilirliginin kolaylasmasi da bu beklentilerin
ivilestirilmesinde ve farkh deneyimleri gbzlemlemede oldukga yararli
olmaktadir.

Kullanici deneyiminin saglanabilmesi icin yalnizca Grin tiketimi veya
kullanimi goz 6énlinde bulundurularak degil, ayni zamanda satin alma,
sahip olma ve hatta sorun giderme islemlerinin tim sireci batdn olarak
birlikte tasarlanmalidir. Boylece, amaca yonelik calismalardan en saglikli
sekilde sonuclar alinmasi hedeflenmektedir. Ayni zamanda, kullanici
deneyimi alani, bir kisinin bir sistemi kullanma konusunda nasil
hissettigine dair bltinsel bakis acisini icerecek sekilde kullanilabilirlik
alaninin  genisletilmesini  temsil etmektedir. Bu noktada odak,
performansin yani sira zevk ve deger Gzerinedir. Kullanici deneyiminin
kesin tanimi, cercevesi ve unsurlari hala gelismektedir. Kullanicinin
durumu ve dnceki deneyimi, sistem 6zellikleri ve kullanim baglami gibi
bircok faktor, kullanicinin bir sistemle ilgili deneyimini etkilemektedir
(Yang et al., 2018). Bu siireg, elde edilen bilgilerin analiz islemi ve yeni
gelen bilgiler ile uyumu goz énline alinarak yurdtilen bir slreg olarak
degerlendirilebilir.

UX tasariminin aktif olarak kullanildigi platformlar incelendiginde,
internet agindaki web siteleri, siklikla kullandigimiz mobil uygulamalar
ve daha da ileri gidilecek olursa glnlik hayatta kullandigimiz Grinler ile
yasadigimiz sehirdeki 6geler 6n planda olmaktadir (Ay, 2019). Hepsinin
amaci biz kullanicilarin hayatini daha kolay bir hale getirmek, daha
eglenceli bir deneyim yasatmak icin strekli gelistirilmek ve kullanicilarin
aliskanliklarinin bu gelisimleri dogru yonde etkilemesine olanak
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Sekil 4: Kullanici Deneyimi

Bilesenleri (User experience components)
(Aricioglu, 2018).

saglamaktir. UX tasariminin en kritik noktalarindan biri ise iceriktir. Bu
icerikler belirlenirken, “Cagimiz kullanicilari, internet sitelerinden ya da
mobil uygulamalardan ne bekliyor?” ve “Kullanicilar aradiklari bilgilere
hangi yollardan ulasiyor?” gibi sorularin yanitini bulmak oldukca
onemlidir. Bu sayede, icerige katkida bulunabilecek bir gelistirme
yapmak ve projelerdeki UX'i artirmak icin daha dogru calismalarin
yapilmasi amaclanmaktadir. Bu kriterler géz 6niine alindiginda, kullanici
kitlesinin bilgilerini iyi yorumlayabilmek ve olusan degisik senaryolar ile
farkli tipte insan topluluklarini kapsayabilecek sekilde duslnebilmek
mimkin olmaktadir. Karsilasilabilecek farkli durum ve sartlara karsi bir
tahmin yuritilmesi saglanirken, ayni zamanda, tasarlanan projelerin
daha iyi sonuglar elde etmesi saglanmaktadir. UX, 6znel, konumsal,
karmasik ve dinamik bir karsilasma olarak kullanimini kabul edecek
sekilde aragsal ihtiyaclardan fazlasini karsilayan teknolojiyle ilgilidir. UX,
kullanicinin - mevcut durumunun (egilimler, beklentiler, ihtiyaclar,
motivasyon, ruh hali vb.), tasarlanan sistemin ozelliklerinin (karmasiklik,
amagc, kullanilabilirlik, islevsellik vb.) ve etkilesimin gerceklestigi
baglamin bir sonucudur (Hassenzahl ve Tractinsky, 2006). Bu durum,
sayisiz tasarim ve deneyim firsati yaratmaktadir. Kullanicilarin
ihtiyaclarina yonelik tasarlanan projelerde etkilesimin saglanabilmesive
en fazla verimin elde edilmesinde kullanilan etkin yollardan biridir.
Kisacasi UX, bir kullanicinin bir servisi kullanirken, onunla etkilesime
girerken ve sonrasinda deneyimledigi seylerin butintdur (Sekil 4).

NTHINEVINYTIN

UX ile kullanicilarin her tarlt davranislarini ve karsiliginda verdigi
tepkileri degerlendirmek mimkinddr. Kullaniciya bu sirecte nasil bir
fayda vaat edildigi, kullanicinin bu faydaya erisip erisemedigi, bu stirecin
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ne kadar zorlu oldugu ve kullanicinin bu slireg yasanirken ve sonrasinda
nasil hissettigi kullanici deneyimini olusturan bilesenlerdir. Bu bilesenler
bes ana baslik altinda, yararlilik (utility), teknik yeterlilik (functional
integrity), kullanilabilirlik (usability), ikna edicilik (persuasiveness) ve
grafik tasarim (graphic design) olarak siralanmaktadir (Gurbulak, 2013).
Tum bu basliklarin bir arada dusinilmesi ve sirecin bir bltin olarak
ilerlemesi, elde edilmesi beklenen sonuca basarili bir sekilde ulasiimasi
icin oldukga 6nemlidir.

UX Tasariminda “Neden, Ne ve Nasil”

NEDEN NASIL

Motivasyonlar Ulagilabilirlik
Estetik

Degerler ve Goriigler

UX ele alindiginda Gzerinde distntlmesi gereken bir diger dnemli konu
ise, ‘Neden?’, ‘Ne?’ ve ‘NasIl?’ sorularidir (Sekil 5). Kullaniciyi anlamak
ve elde edilen verilerin yararli bir sekilde kullanilabilmesine olanak
saglamak icin bu sorulari dikkate almak gerekmektedir. Motivasyonlar,
degerler ve gorisler kullanici hareketlerinin nedenlerini anlamakta
oldukca etkilidir. Bu sekilde kullanicilarin tercihlerini tespit etmek
mimkin olur. islevsellik ve o©zellikler, kullanicilarin ne amacla ne
kullandiklarini gostermektedir. Neye ihtiyac duyuldugu ve hangi
ozellikler temel alinarak islem yapildigi kullanici deneyimi tasarlamak
icin oldukca 6nemlidir. Ulasilabilirlik ve estetik degerlendirmeler ise
kullanicinin nasil bir kullanim sekli sergiledigini tespit etmede etkili
olgulardir. Bu olgularin tamami ele alindiginda, kullanicinin dislnceleri
ve beklentileri hakkinda daha cok fikre sahip olmak ve karsi tarafi
anlayarak kullanici temel alinmis daha islevsel Urlnler elde etmek
kolaylasmaktadir. Kullanicilarin goza ile gérmeye baslamak ve empati
kurmanin kolaylasmasi ile tasarim asamasindaki bazi zorluklarin 6nine
gecilebilmektedir.

Mimarlk ve i¢c mimarlk alaninda ise vyapilar ve mekanlar bu
etkilesimlerin gerceklestirildigi ara yUzler olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
ic mimaride kullanici deneyimi ve kullanici deneyimi tasarimi
kavramlari; ic mimari stireclerine mekanda yasayacak olan kullanicilarin
da dahil edilmesini kapsamaktadir (Akbulut, 2019). ic mekan tasarimi ve

Sekil 5: Kullanici Deneyimi
Tasariminda Dikkat Edilmesi

Gereken Sorular (The questions to be

asked in user experience) (Interaction

Design Foundation, 2020).
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dekorasyon strecinde kullanicilarin birbirleri ile sosyallesebilecegi
alanlari belirlerken, kullanici deneyimine bagh yapilan bazi secimler,
tasarimin basarili olmasini saglamaktadir. Ayni zamanda, mekanin kendi
icindeki fonksiyonunun yani sira farkli alanlarin birbiriyle kurdugu iliski
de kullanici deneyimi agisindan biytk bir 6nem tasimaktadir. Bir
mekana kimlik kazandiran en 6nemli olgu, bu mekanin hikayesi ve
kullanicilarin mekanda yasadiklari deneyimlerdir. Kullanicinin mekanda
algiladigi unsurlar ve hissettigi duygular, bu mekanin tanimlayicisi olma
ozelligini tasimaktadir. Bu noktada, kullanicilar ile strekli etkilesim
halinde olunan mimarlik alninda da kullanici  deneyimlerinin
degerlendirilmesi ve yapilan tasarimlarin bu deneyimler géz 6nlne
alinarak ilerlemesi oldukca onemlidir. Kisilerin kendi kullanacaklari
mekanlari isteklerine ve ihtiyaclarina gére tasarlamak hem kullanici
memnuniyetini artirirken hem de gerceklestirilen projelerin daha uzun
soluklu olarak dayanabilmesini saglamaktadir. insan davranislari temel
alinarak olusturulan kullanici deneyimlerinin erken tasarim strecinde
tasarimcilara rehberlik edebilecek bir kaynak haline gelmesi ve
tamamen kullanici merkezli Grinler cikarilmasi, elde edilen sonucun
kalitesini de artirmaktadir.

4. KULLANICI DENEYIMLERININ AKTARILMASINDA MAKINE

OéRENMESi (MACHINE LEARNING FOR THE TRANSMISSION OF THE USER
EXPERIENCES)

Makine 6grenimi (ML) ve Kullanici deneyimi (UX) alanlari
incelendiginde, ikisinin de ayni amaclar icin kullanilabilir oldugu
gorulmektedir. Her ikisi de insan davranisini yorumlayabilir ve birisinin
daha sonra ne vyapacagini tahmin edebilirler (Haughey, 2019).
Ongdriict analitik, her ikisinin de temelini olusturan temeldeki ortak
payda olarak degerlendirilebilir. Ayni amaca hizmet eden bu iki alanin
beraber calistigini su an yaygin olarak kullanmakta oldugumuz pek cok
sistemde gorebilmekteyiz. ML'in denetimsiz 6grenme yolu ile
kullandigimiz uygulamalarinin ¢ogunda, kullaniciyla etkilesimli bir ara
yliz ile karsilasip bu sistemin sdrekliligi icin gelistirici bilgiler
saglamaktayiz. ML, yeni Urlin ve hizmetlerin gelismis bir kullanic
deneyimi sunma biciminde giderek daha énemli bir rol oynamaktadir.
Bugiin, UX tasarimcilart ML vyeteneklerini anlama, yeni dridn ve
hizmetler tasarlama ve veri bilimcileriyle etkin bir sekilde is birligi yapma
konusunda zorluklarla karsilasmaktadir. ML ile gelismis Grinler ve
hizmetler tasarlama konusunda uzun yillara dayanan deneyime sahip
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olan UX tasarimcilarinin beraber calismalari, blyUyen arastirma alanina
katkida bulunmaktadir (Yang et al.,, 2018). Bu arastirma alanlari,
kullanicllardan elde edilen verilerin saklanarak yeni tasarimlar
retilirken bu bilgileri kullanmanin yani sira, kullanici ile etkilesime
gecerek, yapilacak yeni tasarimda kullanicinin yonlendirmelerine olanak
saglayan bir sistem olusturabilecek potansiyeldedir.

‘Deneyimli UX Tasarimcilarinin Makine Ogreniminde Etkili Calisma
Bicimlerinin Arastiriimasi’ (Yang et al., 2018) adli calismaya gore, calisan
bir ML uygulamasi baslatildiktan sonra, tasarimcilar ikinci bir tasarim ve
degerlendirme slrecinden gecerek ilk yinelemenin yakalayamadigi
tasarim sorunlarini gidermislerdir. Bu durum, tasarim silrecinde
kullanicllara hitap eden vyeniliklerin saglanmasi konusunda ML
konusunun énemini vurgular niteliktedir. Yeni tasarimlarin yani sira, var
olan tasarimlarin iyilestirilebilmesi ve kullanim stresinin uzamasi da bu
sayede mimkin olabilmektedir. ML ile UX birlikte ele alindiklarinda,
isleyislerinde degisiklikler de gozikmektedir. ML kullaniimadan UX
yaklasimi ile verilere dayali olarak gerceklestirilen UX yaklasimi farklilik
gostermektedir. Geleneksel olarak, UX ekipleri kullanici etkilesimini
artirmaya calisirken haritalari bélinmus testlere gére olustururlar. Ote
yandan, cok daha fazla veri toplayabildiginden ve daha hizli analiz
edebildiginden, ML kaginilmaz olarak ele alinmaktadir. Bu sayede,
MLnin  UX alaninda kullanilmasi, kullanicilarin  hareketlerini
yorumlarken c¢ok daha fazla verinin kullaniimasini ve béylece kullanici
icin olusturulacak olan 6nerilerde eski veriler ile uyumlu ve dogru
ciktilar  Uretilmesine olanak saglamaktadir. ML'nin  kullanicinin
etkilesimini artirmaya yonelik yeni igerikler Uretmesi UX sirecinin
kullanictya bagl olarak hedeflenen sekilde ilerlemesine de katki
saglamaktadir.

Kullanici etkilesimleri sonucu ortaya ¢ikan verilerin degerlendirilmesi
oldukga 6nemlidir. Bu etkilesimlerin iyi degerlendirilmesi ve analiz
sonucu yapilacak olan c¢ikarimlarin tutarli olmasi gerekmektedir. Bu
noktada, UX icinde kullanilabilecek veriler, kullanicinin bir sayfada
gecirdigi slre, o sayfa Uzerinde hangi islemlerde bulundugu ve sayfada
kullanicinin  odak noktasi haline gelen d&geler gibi bilgiler
kaydedilmektedir. Burada amag, kullanicinin ilgisini ¢ceken konuyu ve
yapmak istedigi seyleri anlamaya yoneliktir. Daha sonra bu bilgilerin
depolanmasi ve denetimsiz 6grenmeye dayali olan ML algoritmalari ile
kullanicinin  hareketleri kaydedilmektedir. Bu islemler sonucunda,
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Sekil 6: Geleneksel UX Yaklasimi
& Veriye Dayali UX Yaklasimi
(Conventional UX approach and data-

based UX approach)
(Knowledge@Wharton, 2016).

Geleneksel UX Yaklasinu

kullanicinin  sahip oldugu araylzde, artik kullanicinin  6nceki
deneyimlerden yola cikilarak hazirlanmis olan ve kullanicinin dikkatini
cekebilecek yeni bir liste olusturulmasi mumkindir. Bu sekilde,
kullanicinin en ¢ok zaman ayirdigi konulara, en ¢ok tikladigi sayfalara ve
en c¢ok islem vyaptigl sitelere daha kolay bir sekilde ulasmasi
saglanmaktadir. UX ve ML ortak calismasi sonucu, kullanicilarin
deneyimleri ile kisileri yonlendirirken dogru sonuglar elde etmek
amaclanmaktadir.

Kisiler ve A Film Seritleri Prototip/
Senaryolar Dogrulama

Veriye Dayali UX Yaklagimi

Meta Hikaye + Uyarlanabilir Baglatma /

gientasyon Etkilesim UTI Modelleri A Dogrlama

Modeli Modellen

Veri analizi, makine 6grenimi algoritmalari ve yiz tanima yazilimi gibi
yontemler ile birlikte, bir markanin web sitesinin, Grdnlerinin ve
pazarlama iceriginin farkl 68elerine karsi ¢esitli duygusal yanitlari analiz
edilebilmektedir. Yanitlarin mutlu, ofkeli veya Uzgin gibi gruplara
ayrilmalari saglanmaktadir (Haughey, 2019). Bu sistemde uygulanan
calisma ise, ML alaninda vyiratidlen siniflandirma islemine
dayanmaktadir.  Kullanicilardan elde edilen verilerin  belirtilen
yontemler ile islenmesi sonucu farkli kategoriler olusturulabilmektedir.
Bu verilerin yogunluk durumuna bagl olarak genel ¢ogunluga uygun
olarak yapilan gikarimlar kullanici memnuniyetini artirmak icin gerekli
olan en énemli bilgileri icermektedir. isletmeler, katim icin daha fazla
umut vaat eden tasarimlari ve icerigi belirleyerek pazarlama
stratejilerini optimize etmek icin bu bilgilerden yararlanmaktadirlar.
Elde edilen bilgilerin kullaniimasi ile mevcut Grinin iyilestirilmesi ve
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beklenene uygun hale getirilerek kullaniciya sunulmasi, karsilikli
memnuniyet ve basarlyl saglamis olmaktadir. Blylk veri setlerini
izlemek ve analiz etmek igin derin 6grenme teknolojisinin
kullanilabilmesi, UX ekipleri icin mikemmel bir potansiyel sunmaktadir.
Bu noktada, bircok e-ticaret isletmesi, Web sitesi tasarimini buna gore
uyarlamak igin kullanici davranisindan daha fazla sey 6grenerek UX'i bu
sekilde iyilestirmek icin ML'nin gicinden yararlanmaktadir.

ML, kullanicilar ile etkilesimli olasiliklar sunarken ayni zamanda bilgi
mimarisini gelistirme, etkilesimi basitlestirme, bilissel yiki azaltma ve
donltsim etkilesim yoéntemleri kazandirma gibi farkl faydalar da
sunmaktadir (Trevor, 2016). Bilgi mimarisini gelistirme olarak, ML
sayesinde iceriklerin gecmis kullanici davranisina gore degistirilmesi
ornek olarak verilebilir. Bu cok yaygin bir sey haline gelen “Uyarlanabilir
icerik” olarak da bilinmektedir. Hemen hemen tim icerik odakli siteler
bu sistemden vyararlanmaktadir. Youtube &nerilerinin  kullanici
tercihlerine gore zamanla degisiklik gdstermesi karsilasilabilecek en
yaygin orneklerden biridir. ML ayni zamanda bir Grintn kullanimini
basitlestirmeye de yardimci olabilmektedir. Sistem, kullanicilardan sik
yapilan veya tekrarlayan gorevleri izleyebilir ve daha sonra bunlari
otomatik hale getirebilir. Bunlara, Android’in otomatik dlzeltme
s6zIigl ve Apple haritalarinin otomatik o6nerileri 6rnek olarak
gdsterilebilir. Bazi eylemler kullanicilarin verileri taramasi ve aradiklarini
bulmalarini gerektirmektedir. Bu gibi durumlarda, ML, ne arandigina
dair akilli tahminler yapabilmekte ve daha sonra kullanici icin 6n plana
cikarabilmektedir. Bunlara ek olarak, ML, drlnlerle etkilesim seklini
tamamen degistirebilmektedir. Dogal Dil isleme (NLP) ve sinir aglari gibi
gelismis ML yaklasimlari, insanlarin yaptigi gibi dogal olarak etkilesimde
bulunan sistemler olusturmaya yardimci olmaktadir (Trevor, 2016). Bu
gibi  kolayliklar saglanarak, kullanicinin  davranislarina  yonelik
alternatifler sunulabilmektedir.

5. MAKINE OGRENMESi iLE ELDE EDILEN CIKTILARIN ERKEN

MIMARI TASARIM SUREGLERINDE KULLANILMASI (THE USE OF
MACHINE LEARNING FINDINGS IN THE EARLY DESIGN PROCESS)

GUndmUzde makine 6grenmesinin tasarim alaninda kullanilmasi ile ilgili
calismalar yuratidlmekte olup, mimari alanda da ML'den yararlaniimasi
amaclanmaktadir. Mimari tasarim alaninda yapilan eski calismalarin
turlerine gore ayrilarak ML kullanimi icin bir veri kimesi haline
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getirilmesi ve bu verilerin analiz edilmesinden sonra eski verilere
dayanarak yeni tasarimlar Uretilmesi hedeflenmektedir. Boylece,
makinelerin 6grenme yetenegini mimari alanda da gelistirerek yeni
tasarim Urdnleri elde etmek mimkin olabilecektir. Bu calismalara
ornek olarak, IBM’nin (International Business Machines) makine
O68renmesi sistemi olan Watson tarafindan gercgeklestirilen calisma
gosterilebilir. Bu 6rnekte, ML sistemi Barselona’nin Gnli mimarlarindan
biri olan Gaudi'nin eserlerinden yizlerce gorsel, sehrin kiltlrine ait
gorseller, biyografiler, tarihi makaleler ve sarki sozleriyle beslenmistir.
Veriyuklemeleri yapildiktan sonra, Watson’in tim bilgileri analiz ederek
Gaudi tarzinda “bilgi” veren bir heykel yarattigl gézlenmistir (Lewis,
2017). Projenin amaci Watson'in heykelin ayrilmaz bir pargasi olmasini
saglamaktir. Etkilesimli bir heykel olarak, kurulumu gercek zamanli veri
analizi ve girdisine gore degisen hareketi temsil etmektedir. ML strekli
aktif sekilde kullanilarak heykelin gincel olarak anhk degisimi
saglanmaktadir. Gaudi'nin doga ile olan iliskisi, renkleri ve sekilleri
kullanimi, hayvanlar ve agaclar gibi doga elemanlarina yapilarinda yer
vermesi ve sorunlari ¢ozerken yine doganin sundugu olanaklar
kullanmasi goze alindiginda, Watson kurulumunda, Gaudi’'nin
yapilarindaki dogal formlari isleyisi, neyi nasil yaptigl ve insa strecleri
aktarilarak Gaudi'yi anlayarak ona uygun yeni c¢ikarimlar yapmasi
hedeflenmistir. Ayrica, heykel kullanicilar ile etkilesimli olma ve kisileri
daha fazla bilgilendirme amach olarak interaktif ekranlar ile
donatiimistir. Bu 6rnege bakilarak, glinimiz teknolojisinin, eski verileri
isleyerek ve tasarim yaparken kullanilan ogeleri ayristirarak istenilene
uygun yeni bir tasarim ortaya koymasinin mimkun oldugu soylenebilir.

Autodesk Arastirma boliminde vyapilan calismalara gore, Makine
destekli tasarimin  mimarlarin  becerilerini artirmaya, verimliligi
gelistirmeye ve angarya isleri otomasyona tasimaya yonelik
potansiyeline dair ¢ farkli yéntemi oldugu dusinilmektedir. Bu
yontemler, tasarimcinin sinirlandirmalari veya parametreleri girdigi,
algoritmanin  da tasarim segeneklerini olusturdugu “tasarim
otomasyonu”, mimarin tasarimi tam olarak kontrol ettigi ancak
makinenin &greniminin yerel imar kanunu kosullar gibi konularda
ongoruler ve dneriler sundugu “tasarim 6ngoérisit” ve makine 6grenimi
yaziliminin tasarimi mimarla ortak yarattigi ve isin daha angarya olarak
tanimlanabilecek  kisimlarini  otomasyonla  yUrUttigd  “tasarim
etkilesimi” olarak siralanmaktadir (Davis, 2019). Bu yontemlerin
tamaminda ML kullanilmakta olup tasarimin farkli asamalarinda
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mimarin istegine gore farkli sekillerde calistirilmaktadir. Otomasyona
tasinmak istenen angarya islerin cok olmasi ve surekli olarak
yapillmasinin gerekmesi tekrarin ¢ok oldugunu ve girdi olarak
ylklenecek verilerin coklugunu gostermektedir. Bu durum, ML ile bu
islerin bir sisteme oturtularak daha kisa slrede halledilebilecegini
dusltndirmektedir. Ayni zamanda, mimarlk alaninda kullanilan 2B ve
3B ¢izim ve modelleme programlarinda da ML algoritmalari kullanilarak
tasarimin gelismesine yardimci olunabilecegi dlistnUlebilir. Bu noktada,
programlar kullanilirken c¢izim esnasinda olusan sikintilarin ML veri
tabanina aktarilmasi ve bu sorunlara bulunan ¢ézimlerin makineye
ogretilmesiile daha sonra benzer sorunlar ile karsilasiimasi durumunda,
tasarimcinin bir ¢6zim Uretmesi beklenilmeden, makinelerin daha
onceki verilere dayanarak yeni ¢oziimler Gretmesi mimkin olabilir.
Boylece tasarimci, olusan sorunlari daha kisa sirede c¢ozime
kavusturarak tasarimin ilerlemesi ve gelistiriimesinde daha fazla zaman
harcayabilecektir.

Mimaride tasarim alaninda yapilan ¢alismalarda mimarlarin daha dogru
kararlar alabilmelerini saglamak amaciyla makine 6grenmesi
algoritmalari kullanilabilmektedir. Bu duruma, mimari alanda bir arag
olarak kullanilmak igin gelistirilen Finch uygulamasi 6rnek olarak
gosterilebilir (Franco, 2019). Mekansal yapilandirmalari tahmin etmeye
yonelik uyarlanabilir planlar icin gelistirilen Finch, mimarlarin
tasarimlarint ilerletirken projelerin ilk asamalarinda kullanmalari amaci
ile hazirlanan ve su an hala gelistirme asamasinda olan bir aractir. Bu
uygulamanin kurucusu olan Jesper Wallgren, Finch’in yalnizca bir arag
oldugu ve mimariyi gelistirmede ancak araci kullanan kisinin ilerleyisine
bagl olarak etkili olabileceginin 6nemini vurgulamaktadir. Cogu
durumda birden c¢ok secenegi degerlendirmek ve her birini
derinlemesine incelemek igin, Finch, binlerce tasarimi hizli bir sekilde
degerlendirmeye yardimci olacak ve bilingli bir karar vermek icin ihtiyac
olan bilgileri saglayacak bir etken olarak distnilmektedir. Ayrica bu
uygulama, CAD ve BIM araclarinin bir uzantisi olarak calismaktadir (Sekil
7). Finch’te, kural tabanli ve makine 6grenmesi olarak kullanilan iki tir
zeka vardir (Franco, 2019). Burada bahsedilen kural tabanl tir,
kullanicinin  kendi  degistirebilecegi girdileri olan algoritmalari
icermektedir. Bir binanin ytksekligi, apartman dagilimi ve duvar kalinhgi
gibi bina ile ilgili bilgilerin degistiriimesi icin gecerli olmaktadir. Bunun,
bircok  tekrarlayan  gorevi  otomatiklestirecek  tir  oldugu
belirtiimektedir. Ote vyandan makine &grenimi boéliminde ise,
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Sekil 7: Finch uygulamast ile
hazirlanan 2B ve 3B plan
calismalari (2D and 3D planning
studies inspired by Finch application)
(Franco, 2019).

kullanicilari  anlamaya ve farkli  tasarim Onerileri  Gretmeye
odaklaniimaktadir. Bu kullanimda ise en 6nemli etken, yaziimin ne
kadar cok kullanilirsa Finch’in o kadar akilli olacagidir.

ML tabanli olan Generative Adversarial Networks (GAN) uygulamasi,
mimari c¢izimlerin taninmasinda ve Uretilmesinde kullaniimaktadir. Bu
uygulama cizim inceleme, dijitallestirme ve cizim yardimi icin glcli
aracglarin  prototiplerine dénusturilebilmektedir. Ayrica, tasarim
prensiplerini anlayarak ve 6rnek aglari gorsellestirerek tasarimcilarin
tasarim tekniklerini ve fikirlerini dogrulayip Ozetleyebildikleri de
deneyimlenmistir (Huang ve Zheng, 2020). Yapilan calismalar,
gelecekte, yapay zekanin sadece tekrarlayan calismalarda degil, ayni
zamanda vyaratici calismalarda da daha aktif rol oynayabilecegini
dustndurmektedir. Burada tekrarlayan cgalismalarda bahsedilen, ML
algoritmalarinda siniflandirma, regresyon ve kiimeleme islemleri gibi
halihazirda bulunan verilerin ayristirilmasi olarak degerlendirilebilir.
Ornegin, UX alaninda oldugu gibi kullanicinin deneyimine bagh olarak
gelistirilen ML algoritmalarinda, kullanicilarin yénelimlerine bagl olarak
onlarla iliskili farkli kaynaklara yoneltme islemi ve verilerin analiz
edilerek benzer verilerin éne gikartiimasi bu ¢alismalarin tekrarina bagli
olarak ele alinabilir. Ote yandan, yaratici calismalarin ortaya cikmasi
durumu, verilerin ayristirilmasinin dtesine giderek o verilerin islenmesi
sonucu mevcut veri tabani disinda yeni bir ¢ikti ortaya koymak olarak
aciklanabilir. Bu konu ile ilgili yapilan c¢alismalarda, bir programin
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gelistiriimesi ve vyapilan uygulamalari ileriye tasiyabilecek olasi
ihtimaller Uretilmesi amacglanmaktadir.

Huang ve Zheng (2020) tarafindan yapilan calismada, tasarim ornegi
olarak olusturulmus eski planlar Gzerinde somut sekilde ayrimi
algilatabilmek amaciyla renkler kullanilmistir. Bu renkler, bir plan
Gzerinde farkli fonksiyonlara sahip olan alanlari birbirlerinden ayirmak
ve o alanlarin kodlanmasini saglamak amaciyla segilmislerdir (Sekil 8).
Makineye tanitilan planlarda odalarin islevlerine goére algilanabilmesi
icin her oda farkli bir renk ile tanimlanmistir.

Pek cok plan lzerinde bu renklendirme islemi yapildiktan sonra bu
veriler sisteme girdi olarak yuklenmistir. ML algoritmalari kullanilarak
islenen bu veriler, daha 06nceki planlarin karsilastirilmasi ve
siniflandiriimasi ile ¢ikti olarak yeni plan 6rnekleri vermektedir (Sekil 9).
Bu ciktidan beklenen, diger planlara gbre hangi fonksiyonlarin nasil
konumlanabilecegine dair alternatif bir 6neri sunarken ayni zamanda
calisan ve kullanilabilir olabilecek farkli bir tasarim Gretmesidir.

Sekil 8: Plan Uzerinde Farkli
Fonksiyonlarin Renklerle
isaretlenmesi (Architectural plan schema
coloured by functions) (Huang and
Zheng, 2020).

R255 GO BOAntre
RO G266 BO Yatak Odasi

RO GO B255 Oturma Odasi

R256 GO B255 Tuvalet

RO GO B0 Balkon

R128 GO BO Pencere

RO G128 BO Kapx
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Sekil 9: ML Kullanilarak Ornek Plan

Girdilerine Goére Yeni Plan

Onerileri (New plan proposals based on
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sample plan inputs using ML)(Huang
and Zheng, 2020).

1

Toplanan Hedef
Verileri

" il

No.
237

No.
Cc22

Toplanan Hedef Toplanan Hedef
Verileri Gudi Cikti Verileri

1.

Yapilan bu deney sonucunda, mimarlarin tasarim sireclerinde
harcadiklari zamanin azalmasinda, farkli fikirlere yonelik oneriler
sunulmasinda ve eski projelerin gelistiriimesinde ML teknolojisinin
kullanilabildigi anlasiimaktadir. ML kullanilarak elde edilen yeni plan
ornekleri incelendiginde, 6nceden girdi olarak ylklenen planlarin
sekline ve islevlerine goére ayrilmis bolimlerin buyukliklerine gore
uyumlu yeni planlar olustugu gézlemlenmektedir. Bu planlarin mimari
acidan basaril ya da basarisiz oldugunu degerlendirirken, olusturulan
yeni planlarin kendi iclerinde tutarli olup olmamasi, olgilerin
gereksinimlere uygun olmasi ve plan isleyisinin sikintisiz bir sekilde
calisip calismadigina dikkat edilmelidir. Huang ve Zheng tarafindan elde
edilen sonuglar bu baglamda ele alindiginda, planlarin girdi olarak
yiklenen planlar ile iliskili oldugu ve basarili planlar elde edildigini
soylemek mimkindur.
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Makine 6grenmesinin mimari alanda kullanim sekilleri incelendiginde
uygulanan tekniklerin, bahsedilen érneklerin yani sira, insan ve mekan
arasindaki iliskiyi gelistirme konusunda da faydali olabilecegi
dustntlmektedir. Son yillarda yapilan ¢alismalar gbz 6niine alindiginda,
insan-Bilgisayar Etkilesimi (HCI) alaninda yapilan arastirmalarin insanlar
ile cevreleri arasindaki iliskiye odaklanarak bu ortamlarda elde edilen
deneyimleri anlamaya ve sekillendirmeye yonelik oldugu gérilmektedir
(Alavi et al., 2019). Burada, insan-Bina Etkilesiminden (HBI) farkli olarak,
bu etkilesimin desteklenmesinde ve derinlesmesinde bilgisayar destekli
programlar kullaniimasiyla sosyal deneyimlere ek olarak verimliligi,
maliyeti ve slrekliligi iyilestirmek hedeflenmektedir. Bu noktada
kullanicilarin tercihleri gbz 6nine alinarak uyarlanabilir mekanlar
olusturulmasi, insan ile mekan arasindaki iliskinin daha iyi anlasilmasini
ve mekanlarin kullanici deneyimlerine gore sekillenmesine olanak
saglamaktadir. Bu mekanlarin kullanicilar Gzerinde nasil bir etki
olusturdugunu incelemek amaciyla, farkli sayilarda kisilerin katildig1 Gg
asamall bir atolye calismasi yapilmistir (Schnadelbach, Jager ve
Urguhart, 2019). Bu calismada sensorler kullanilarak kisisel veriler ve
insan-bina etkilesimi baglaminda aktivite modellerini anlamak
hedeflenmistir. Elde edilen veriler ile uyarlanabilir binalarin daha rahat,
kullanisli  ve erisilebilir oldugu distntlmektedir. Calismada Uc¢
asamadan olusan 06ngorid atolyeleri kullanilarak, kisisel verilerin
binalarda kullanilabilirligi bakimindan teknik sinirlarin  olmadigi
durumlarda kullanicilarin - mekani sekillendirmelerine gore elde
edilebilecek insan-mekan iliskisi incelenmistir. Yapilan bu calismanin
sonucunda ise, atdlye katihmcilari tarafindan yapilan  ¢oklu
tasarimlarda, otomatik kapilar, asansorler ve ylrlyen merdivenler,
uyarlanabilir aydinlatma ve havalandirma sistemi gibi mevcut
uyarlanabilir yapi unsurlarinin kisisel verilerin kullanimiyla binalarda
daha iyi entegre edilebilecegi ortaya cikmistir (Schnadelbach, Jager ve
Urquhart, 2019). Bu arastirma, kullanici deneyimlerinin mimaride erken
tasarim sirecinde kullanilmasi ile olusturulacak mekanlarda, kullanici
ihtiyaglarinin  daha iyi kavranarak daha verimli yapilar ortaya
cikarilabilecegini destekler niteliktedir. Makine 6grenmesi tekniklerinin
kullaniimasiyla kullanici deneyimlerinin saklanmasi ve mimaride bu
verilerin islenmesi ile bahsedilen nitelikte yeni mekanlar Gretilmesi
mUmkdn gorilmektedir.
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6. SONUC (CONCLUSION)

ML ve UX ayri ayri distinildiginde pek cok acidan farkli hizmetler
sunmalarinin yani sira, aslinda ikisinin de ayni amac¢ dogrultusunda
calistiklari anlasilmaktadir. UX kullanicilarin tercihleri ve segimlerini
inceleyerek kisi o©zelinde farkli alternatifler sunulmasi Uzerine
yogunlasirken, ML ile insanlarin dnceki davranislari gz énlne alinarak
bir veri kimesi olusturulmasi ile o verilere bagh yeni Urlnler elde
edilmesi amacglanmaktadir. Bu baglamda dusinuldiginde, her iki
alanin da insan davraniglarini temel alarak tahmin ve 6ngora lzerine
yararli olduklarini sdylemek mimkindur. Karsilikli olarak birbirlerini
besleyen ve destekleyen bu iki alanin birlikte kullaniimasi ile, erken
tasarim sirecinde, daha islevsel ve ihtiyaca yonelik sonuglar elde etmek
mamkinddr.  Tasarimcilarin - deneyimlerinin - makine  ortamina
aktariimasiile yenitasarimlar Uretirken daha fazla veriile calisma imkani
elde edilmis olur. Bu sayede, daha 6nceden vyapilan hatalari
tekrarlamaktan kaginilmasi kolaylasir ve bir sonraki adimda cikan
Urinidn daha islevsel olmasi beklenir.

ML sistemi tasarimcinin kullaniciyr daha iyi anlamasini saglar. Her sey
hangi verilerin islenmesi gerektigi ve ne tir korelasyonlarin aranacagi
ile ilgilidir. Kullanicilar uygulamayi kullanirken ¢ok fazla veri saglar. Bu
veriler, makinelerin kullanicilarini anlamalari ve daha iyi bir deneyime
uyum saglamalari icin cok yararli olabilir. Genis 6lctide kullanici
tarafindan saglanan veriler, dolayli veya acik olabilir ve bdylece bireyleri
veya tim kullanici gruplarini anlamak igin kullanilabilir. UX'in ML'e
aktariimasi ile, makinelerin kullaniciyl tanimalari ve alternatif sonuglar
Uretmeleri hizlanirken, daha fazla veriye ulasma sansi saglamasi
sayesinde daha dogru sonuglara ulasmaya imkan verebilir.

Sonug olarak, bu makalede yapilan tartismalar isiginda UX ve ML
kesisiminde yapilmig olan c¢alismalarin, mimaride erken tasarim
sirecleriyle kullanici deneyimi bilgilerinin butlnlestirilmesi amaciyla
kullanilabilecegi gorilmektedir. Bu durumda, ML'yi gerceklestirebilmek
icin gerekli olan verilerin elde edilmesinde, tasarlanacak yeni mekanlar
islevlerine gore gruplandirilabilir. Daha sonra, kullanicilarin o
fonksiyonlara sahip mekanlarda sergiledikleri davranislara ve
harcadiklari  zamanlara bakilarak kullanici  deneyimleri bilgileri
toplanabilir. Bu konuda simdiye kadar mimarlik alani icinde yapilmis
olan cevre psikolojisi arastirmalarindan da yararlanilabilir. Son olarak
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kullanicilarin tercih ettikleri 6zellikler gdz 6nlne alinarak, ML igin
kullanici deneyimlerine uygun veriler hazirlanarak makine 6grenmesi ve
tasarim eniyilemesi gerceklestirilebilir. Bu islemler yapilarak, ortaya
¢lkan sonuglardan, erken tasarim slrecinde kullanici deneyimlerinin
temel olarak ele alindig1 yuksek kaliteli mekanlar Gretmek mumkin
olacaktir. Uretilen mekanlarin yiiksek kalitede olmasi, kullanicilarin
ihtiyaclarina en Ust dizeyde karsilik verebilen ve tasarim amacina uygun
geri donisler elde edilen mekanlarin ortaya ¢lkmasi olarak
degerlendirilmelidir. Yapilan c¢alismalarin sonuglarina bakilarak da
tasarim slregleri boyunca elde edilen verimlilik, mekan kalitesi ve
kullanici-mekan iliskisi gibi kavramlar ve elde edilen etkinlikler
degerlendiriimeye alinarak olgilebilecektir.

Makine 6grenmesi aracihgl ile kullanici deneyimi bilgilerinin erken
mimari tasarim slrecleriyle bitUnlestirilmesi icin yukarida sunulan
cerceve akademik ortamlarda paylasildiginda mimarlarin bu durumda
konumlarinin ne olabilecegine ve amaglanan bu sistemde mimarlara
ihntiyac duyulmayacagina dair slpheler de dile getirilmektedir. Bu
konuda, “ML ve UX yardimi ile erken tasarim strecini kolaylastirmak,
ileride tasarim islemini makinelere devretmeye yol acabilir mi?” veya
“Mimarlar olmadan da benzersiz tasarimlar Gretmek mimkin maddr?”
sorulari da glindeme gelmektedir. Fakat boyle bir durumun meydana
gelmesi icin mimari tasarim amacl tam otonom sistemler gelistiriimesi
gerekmektedir. Otonom sistemler ne yapacaklarina ve ne zaman
yapacaklarina kendileri karar veren sistemlerdir. Bu sistemlerin
kullanildigl, saglik hizmetlerinin izlenmesinden otonom arac kullanimina
kadar, insan kontroli ile insan etkilesiminin minimum dizeyde
tutuldugu ve tamamen otonom faaliyetler sergileyen bircok ©rnek
bulunmaktadir (Fisher et al., 2013). Mimari alanda bahsettigimiz
makinelerin tasarim yapmalari ve mimarlara ihtiyagc duyulmamasi
ihtimalleri, bu otonom sistemlerin mimarhk alanindaki tim tasarim
sorularina cevap vermesi ve tasarim slrecini bastan sona ilerletebilmesi
durumunda gerceklesebilir. Ancak, insan zekasi, yonelimleri, icglidusel
yaklasimi ve beklentileri gibi diger etkenler ele alindiginda, makinelerin
tasarim yapmasl mimkin olsa dahi mimarlarin da her zaman gerekli
olacagl goz ardi edilmemelidir. Bu baglamda, makinelerin tasarim
asamalarinda mimarlarin kontrolleri ve yonlendirmeleri dogrultusunda
calistirilarak, mimarlarin fikirlerini yok saymak vyerine, yardimci
elemanlar olarak kalmalarini saglayabilmek de mimkin gbztkmektedir.
Boylece, makinelerin sunmus oldugu hizmetleri mimari alanda
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degerlendirmek ve onlari bir arag olarak kullanmak, mimari alanda yeni
bakis acilarinin ortaya cikmasina ve bu alanda daha hizli gelismeler
yasanmasina olanak saglayacaktir. Ote yandan, bu konuda olusan
siphelere karsi kesin bir cevap vermek buglinin sartlarinda mimkin
olmasa da bu alanlarda pek c¢ok yeni calismaya ihtiyacimiz oldugu
aciktir. Gelecekte mimari alanda ML ve UX kullaniminin hayatimizi nasil
degistirebilecegini 6ngorebilmek ve fikir Uretebilmek bu sayede
muamkin olabilecektir.
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