ANADOLU UNIVERSITESI

Sanat&Tasarim Dergisi, 12 (1), 2022: 191-202

GORSEL ILETISIM TASARIM EGITIMININ DEGERLENDIRME
SURECLERINDE UCUNCU GOZ: BiR YAPAY ZEKA MODELI

Doc. Murat Ertirk™*
N. Erhan Uzimci**

Ozet: Yapay zekd hemen her alanda oldugu gibi tasarim alanindaki varhigini giderek artirmaktadir.
Tasarim disiplininde ise tasarimcilarin mesleki hayatinda meydana getirdigi degisimler ile tasarim tiretimini
otomatiklestiren uygulamalar veya yazilimlarla adindan soz ettirdigi goriilmektedir. “Yapay zeka bir tasarimi
tiriiniinii degerlendirebilir mi?” sorusundan hareketle, tasarim egitiminde yapay zekanin potansiyeli tizerine
fikir yiirtitmenin ve tartigmaya agmanin 6nemli oldugu diisiiniilmektedir.

Bu ¢aligmada, gozetimli 6grenme kullanilarak gorsel iletisim tasarimi ve grafik tasarimi boliimii 6grencilerinin
logo tasarimlarinin yer aldig1 siniflandirilmig veri seti ile CoreML uzantili bir yapay zeka modeli hazirlanmustr.
Veri setinde bulunmayan, siniflandirilmamis logo 6rneklerinin yer aldig: bir kontrol grubu olusturularak
model test edilmis ve yapilan deney sonucunda ortaya ¢ikan ¢iktilar aktarilmistir. Yapay zekénin tasarim
ilkelerini 6grenerek estetik ¢cikarimlarda bulunma potansiyeli ve tasarim egitimindeki 6l¢gme-degerlendirme

stireclerinde alabilecegi role iliskin 6neriler getirilmistir.
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Abstract: Artificial intelligence (Al) increases its presence in the field of design, as in almost every area. Al in
the design discipline is seen by the changes the designers have brought about in their professional life with
the application or software that automate the design process. It is essential to think about the potential of Al
in design education and open it up for discussion, based on the question “Can Al evaluate a design product?”

In this study, an artificial intelligence model with CoreML framework was created using supervised learning
with a classified data set containing logotypes designed by students of the visual communication design and
graphic design department. The model was tested by creating a control group with unclassified logotypes that
did not exist in the data set, and explained the result of the experiment. The potential of Al to make aesthetic
inferences by learning the design principles and their role in the assessment and evaluation processes in design

education is mentioned.
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1. GiRiS

Giinliik hayatimizda adini sik¢a duymaya
basladigimiz yapay zeka ve ona bagh olarak
makine 6grenimi; mithendislik, saglik, sosyal
bilimler gibi bircok alanda kendine yer
bulmaktadir. Egitim de bu alanlardan biridir.
Egitim, dijital doniisiim yasayan alanlardan

biri olup yapay zeka ve onun tiirevi teknolojik
olanaklardan yararlanmaya baslamistir. Mevcut
teknolojilerin ve yapay zeka uygulamalarinin
yaygin kullanimi, su anda ne yaptigimizi ve
nereye gittigimizi yanitlamak i¢in yapay zekanin
egitimde nasil kullanildigini yeniden gézden
gecirmemizi gerektirmektedir (Bozkurt vd.,
2021). Egitimde yapay zekadan gesitli yontemler
ile yararlanildig1 goriiliirken tasarim da bu konu
daha ¢ok yapay zekanin biirtindiigt tasarimei
rolii ve tiretim siireglerine niifuz etme becerisi
tizerinden tartigilmaktadir. Bir tasarimciya
ihtiya¢ duymadan kendini tasarlayan ag
sayfalar1 s6ylemiyle ortaya ¢ikan ve daha sonra
beklenen etkiyi yapamayan The Grid'; firma

ad1 ve birka¢ anahtar sozciik ile logo tasarlayan
Brandmark® benzeri uygulamalar, yapay zekanin
tasarimcinin yerini alma potansiyeli izerinden
yuritiilen tartigmalara yol agar. Yayimlandig:

yil tim diinyada 7,5 milyon indirme say1sina
ulagan, yapay zeka ve derin 6grenme kullanarak
fotograflar1 sanatsal birer tablolara dontistiiren
Prisma (http-1), cep telefonu ile ¢ekilen
goriintilyli makinenin gérmesini saglayarak

ona en uygun efekti otomatik olarak uygular.
Bir diger 6rnek, 2017 yilinda Google'in tanittigi,
gizilen eskizleri tahmin ederek onlar1 otomatik
olarak tamamlayan AutoDraw’® uygulamasidir
(http-2). Makine 6grenimi sayesinde ne

kadar ¢ok kullanici ¢izim yaparsa, yapay zeka
kullanicilarin ¢izimini 6grenerek yeni tasarimlar:
tahmin etme orani o kadar artar. Gorsel iletigim

tasarimcilarinin yazilimlarini sik¢a kullandigy
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Adobe ise yapay zeké alanina Adobe Sensei ile
giris yapar (http-3). Adobe Sensei, yapay zekanin
alt alan1 olan makine 6grenimi ile gorintiiyl
okuyarak tasarimcinin yapmak istedigi eylemi
ongoren, onu kolaylastiran bir hizmet sunar.
Aslinda bu 6rneklerde yapay zek4 tasarimci
roliine biiriinmez, tasarimcinin isini kolaylastiran

hatta ona zaman kazandiran birer yardimcidir.

Tasarimda ve tasarim egitiminde yapay zekadan
yardumci roliintin disinda, farkli konularda da
yararlanilabilir. Her tasarim egitiminde oldugu
gibi gorsel iletisim tasarimi egitimi de agirlikl
olarak uygulama dersleri {izerinden yiiriitaliir.
Derslerde iletisim problemlerine ¢oziimler
iretmek amaciyla 6grencilere uygulamalar
yaptirilir ve degerlendirme siiregleri, dersin
Ogretim elemani veya elemanlarinin olugturdugu
jirinin katilimiyla gerceklesen, —ozellikle YKS
ile 6grenci alan boliimlerdeki kontenjanlar
dikkate alindiginda— uzun siire alan, mesakkatli
ve kisisel begenilerin etkisinin egemen oldugu
bir siiregtir. Degerlendirme her ne kadar

projeye 6zgii ve nesnel olgiitler dikkate alinarak
yapilmaya ¢aligilsa da degerlendiricinin egitim
durumu, 6gretim deneyimi, estetik diizeyi, hatta
giincel tasarim anlayislarina hakim olma gibi
degisken ve nesnel olmayan unsurlar da 6l¢me-
degerlendirmede etkili olabilmektedir.

Bu ¢aligmada, uygulama projelerinin 6lgme-
degerlendirme siireglerine yardimci olmasi

ve daha homojen degerlendirme ¢iktilar1 elde
edilmesi amaciyla gorsel iletisim tasarimi

ve grafik tasarimi boliimi 6grencilerinin
uygulama derslerinde yaptiklari logo tasarimlari
veri seti olarak kullanilarak bir yapay zeké
modeli hazirlanmistir. Bu model, belirli ortak
ozelliklerdeki siniflandirilmis (etiketlendirilmis)
veriden 6grendigini, siniflandirilmamis yeni
veriye uygulayarak ¢ikarimlarda bulunur.
Dolayisiyla bu ¢ikarimlar, bigimsel 6zellikler

'https://thegrid.io
“https://brandmark.io

3AutoDraw; Google'in yazma, dGrenme, miizik temalari iizerine yogunlasan Yapay zeka Deneyleri (Al Experiments) adini verdigi platformun
iriiniidir. Daha fazlasi igin: https://experiments.withgoogle.com/collection/ai



tizerinden yapilan tahminler olacaktir. Kuskusuz,
logo veya herhangi bir gorsel iletisim tasarimi
riiniiniin degerlendirilmesinde sadece bi¢im

ve estetikle ilgili niteliklere bakilmaz. Bu
caligmadaki amag, yapay zek4 modeli ile nihai
degerlendirme sonucuna ulasmak degil, yapay
zekanin degerlendirme siireglerindeki alabilecegi
rolii ve potansiyeli aragtirmaktir.

Yapilan incelemeler sonucunda, tasarim
egitiminde dogrudan uygulama ¢alismalarini
degerlendirmek amaciyla yapay zekadan
yararlanilmasina yonelik ¢aligmalarla
kargilasgilmamistir. Egitimde yapay zekanin
kullanimina iligkin akademik ¢aligmalara
bakildiginda yapay zekanin, akilli egitim siirecleri
olusturmak amaciyla egitim verilerini tahmin
etmek, tanimlamak veya kullanmaya karar
vermek i¢in makine 6grenimi ve derin 6grenme
gibi yaklagimlarin kapsayan genel bir teknik
olarak anlagildig1 gériilmektedir (Bozkurt vd.,
2021). Berlin Teknik Universitesinde gelistirilen
ve 6grencilere 6grenim planlarini yapmada
sorularini yanitlayarak yardimci olan (chatbots)
Alex (http-4), Georgia Teknoloji Universitesinden
Prof. Dr. Ashok Goel'in 2016 yilinda baslattig:

ve 6grencilerin sorularini yanitlamak i¢in
kullanilan 6gretim asistani Jill Watson gibi (http-
5) egitim siirecinde yardimci veya destekei unsur
olarak kullanildigina iliskin ¢esitli 6rnekler de
bulunmaktadir.

2. MAKINE OGRENiMi VE OGRENME
MODELLERI

Yapay zekanin alt alani olarak “makine 6grenimi,
verilerden bilgi ¢ikarmakla ilgilidir” (Miiller ve
Guido, 2017, s. 1) ve 6grenme siireglerinin ¢oklu
sonuglarinin incelenmesi ve bunlarm bilgisayar
modellemesi makine 6greniminin konusunu
olusturur (Michalski vd., 1983, s. 3). Cok sayida
verinin islenmesi, analizinin yapilmas1 zaman

ve yogun isgiicli gerektirdiginden, makine
Ogrenimi eldeki verilerden belirli bir problemi
¢ozmeye yonelik anlamli bilgiler elde edebilmek
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i¢in algoritmalari kullanir. Makine 6grenimi
algoritmalari, temelde gozetimli 6grenme
(supervised learning) ve gozetimsiz 6grenme
(unsupervised learning) olarak iki gruba ayrilr.
Gozetimli 6grenme, girdi ve ¢ikt1 6rneklerinin
bulundugu, daha 6énceden tanimlanmis veriden
belirli bir sonu¢ tahmin etmek i¢in kullanilan

bir modeldir (Miiller ve Guido, 2017, s. 25).
Boylece gozetleyen/denetleyen tarafindan
onceden siniflandirilmig etiket (label) bilgisi
girilen veriler temel alinarak etiketi olmayan
verinin tahmin edilmesi amaglanir. Shalev-
Shwartz ve Ben-David, iki 6grenme modeli igin
istenmeyen (spam) e-posta drnegini verir. Daha
onceden istenmeyen olup olmadig: etiketlenmis
e-postalari iceren veri setinden deneyim kazanan
model, daha 6nce hi¢ gormedigi 6rneklerde eksik
olan etiketi (istenen e-posta veya istenmeyen
e-posta) tahmin etmeye ¢alisir (Shalev-Shwartz
ve Ben-David, 2014, s. 4-5). “Gozetimli 6grenme,
6grenim modelini olusturmak i¢in genellikle
insan ¢abasi gerektirir, ancak daha sonra zahmetli
veya mesakkatli bir gorevi otomatiklestirir,
genellikle de hizlandirir” (Miiller ve Guido, 2017,
s. 25).

Gozetimsiz 6grenme modelinde ise etiket bilgisi
bulunmaz. Miiller ve Guido, bu tiir modelleri
veriyi olusturan bilesenleri ve pargalari bularak
verinin yeni temsilini olusturan algoritmalar
olarak agiklar (Miiller ve Guido, 2017, s.

131). Boylece, veri seti igerisinde tekrar eden,
kiimelenen bilesenlerden anlamli bir ¢ikarima,

yani siniflandirmali etikete ulasmak hedeflenir.

3. COREML UZANTILI YAPAY ZEKA
MODELININ HAZIRLANMASI

Yapay zeka modeli hazirlanma siirecinde verilerin
belirlenmesi birincil 6nem tagir. Bu ¢alismada,
Sakarya Universitesi STMF Gérsel Iletisim
Tasarimu ile Cankir1 Karatekin Universitesi

STMF Grafik Tasarimi Béliimiinden, ikinci ve
ti¢lincii sinifta okuyan, toplam 135 6grencinin
uygulama derslerinde kendileri veya cesitli
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firmalar i¢in yaptiklari, 135 logo tasarimi

veri seti olarak kullanilmistir. Ogrencilerin
calismalarindan olugan gorsel verilerle yapay
zeka modeli olusturmadaki amag, makine
Ogrenimi ¢iktilarinin 6grencilerin diizeyi ile
ayni seviyede kalmasini saglamaktir. Model
tiretimi dncesinde veri setindeki logolarin
kodlamayla dondiiriilmesi, egme/bitkme gibi
farkl algoritmalardan gegirip bir logodan bir¢ok
stirtim treterek veri setindeki adedi ¢ogaltma
uygulamalar1 (augmentation) yapilmamus, veri
setinin 6zgiinligli korunmustur.

Logolar; 30x30 cm 6l¢ii icerisinde, paspartulu,
uzun kenar1 15 cm olacak sekilde RGB renk
uzayina sahip JPG bi¢ciminde dosyalar olarak
hazirlanmigtir. Her bir renkli JPG igin asgari %60
sikistirma uygulanmigtir. Gorsel verinin yanlhilik
gostermemesi dikkate alinarak logo ¢aligmalar:
farkli sektorlere ait 6grenci tasarimlarindan

secilmistir.

3.1. Sinflandirmanin (Etiketlemenin)
Yapilmasi

Calismada gozetimli 6grenme yapay zeka modeli
kullanilacagindan logolarin degerlendirmesi,
ikili (Data 4) ve onlu (Data 3) siniflandirmasi
makalenin yazari olan bir 6gretim tiyesi
tarafindan yapilmigtir. Veri setinde bulunan
135 logoya; dzgiinliik, kompozisyon, oran/orant:
ve soyutlama becerisi 6lgiitleri dikkate alinarak
puan verilmistir. Siniflandirmada iki yontem
kullanilarak yapay zekd modeli iiretilmis, iki
model arasindaki ¢iktilar karsilagtirma yoluna
gidilmistir.

Data 4 verilerinden olusturulan birinci
siniflandirma yénteminde 135 logo, 0-50 ve
51-100 olarak puanlanmus/etiketlenmistir.
Dolayisiyla model ¢iktisinda, 0-50 ve 51-100
olasilik yiizdeleri goriilecektir. Béylece
degerlendirilecek logolarin 50’nin altinda ve
50’nin tistiinde olup olmadigi, temelde iyi

veya kotli degerlendirilmesinin yapilmasi
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amaglanmustir.

Data 3 verilerinden olusturan ikinci siniflandirma
yonteminde ise 135 logo; 0-10, 11-20, 21-30,
31-40, 41-50, 51-60, 61-70, 71-80, 81-90 ve
91-100 olarak puanlanarak siniflandirilms/
etiketlenmistir. Ikinci siniflandirma ile yapay
zekd modelinden on adet olasilik yiizdesi elde
edilecektir. Iki farkli yapay zekd modelinin
retilmesi i¢in veriler siniflandirilmis olup
¢iktilardan elde edilecek olasilik ytizdeleri ile
model davranigini anlamak, kavramak amaciyla
oncelikle 6n analiz ¢aligmasina gegilmistir.

3.2. On Analiz

Veri setindeki gorsellere iliskin edinilecek

her tiirlii bilgi, modelin diisinme bi¢imini,
tercihlerini anlamak ve modelin verdigi nihai
¢iktiyr dogru yorumlamak adina 6nemlidir.
Bu modelde, veri setini analiz ederek
anlamlandirabilmek i¢in veriye yonelik baz
sorular sorulmus ve alinan yanitlar tablolar ile
verilmistir.

Caligmaya katilan logo tasarimlari; metin

icerip icermedigi, yazi/sekil agirligi, amblem

ile yazinin oran iliskisi, geometrik bi¢imi,

renk sayisi, agirlikli rengi olmak tizere alt1
parametre iizerinden incelenmistir (bkz. $ekil
1). Yapay zekd modelini olusturacak gorsel
verinin %95’i metin icermektedir. Tasarimlarin
%87’sinde amblem, %13’tinde tipografi 6n
plandadir. Amblem ve yazinin oransal iliskisine
bakildiginda, azami degerdeki 28 tasarim 4/1
oraninda yaz1 yiliksekligine sahiptir. Tasarimlarin
9%82’si dikdortgen, %18’ kare, %1’i ise daire
bigimindedir. Her bir tasarimin icerdigi renk
say1s1 dagilimina bakildiginda 41 adedi bir

renk, 59 adedi iki renk icermekte, gorsel veride
iki renkli logo tasarimlarinin agirlikta oldugu
goriilmektedir. Tasarimlarin agirlikl icerdigi
renk dagilimina bakildiginda %24’ siyah, %20’si
kirmizi, %14’0 yesil olup en az tercih edilen renk
%3 ile gridir.
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Metin igeriyor mu?
{Logo mu, Amblemn mi?)

Adet
Logo 128
Amiblem 7

Amblem ve Yazinin Oransal lligkisi

Oranlar Adet
mn L]
2h 16
an 18
41

&1 L]
L4 13
mn 15
0] 3
L4 2
101 2
121 2
124 1
211 2

11 21 a1 41 Bh 81 T OB an 1A 127 13 2

Yazi Agirlikh / Sekil Agirlikh
(Tipografik mi, Amblem Adidikh mi?)

Geometrik Form

Adat
Ambiem Agiriikh "7
Tipografik 18
%13 ~
kN Ambiem Agrskd
BT
igerdigi Renk Sayisi Agirhikh Renk
Adet Adot

1 renk a Sayah 33
2 renk 5 Kz 27
Jrenk 22 g 19
4 renk (3 Turuncu 16
5 renk B Lacivert 14
Grenk 1 Mawvi 10

Kahwarengi 7

Mo 6

Gri 4

58
41
22
6 6

Sekil 1. On analiz sonuglari.
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3.3. Yapay Zek&a Modelini Uretmek:
CoreML

Calismada Apple tarafindan sunulan makine
6grenme kiitiiphanesi CoreML kullanilmigtir.
CoreML, makine 6grenimi algoritmalar1
kullanilarak veriye dayali tahminler yapan
egitilebilir modellerin iiretilebildigi bir
teknolojidir (http-6). 2.5 GHz Intel Core i5
islemciye sahip MacBook Pro bilgisayarda ve
Apple tirtinti Xcode programinda Swift dili ile iki
farkli siniflandirmaya sahip klasorler kullanilarak
Sekil 2'de gosterildigi gibi CoreML kiitiiphanesi
kullanilarak iki model uiretilmistir. Bu kiitiiphane
verilerin %20’ini test (validation) amagh ayirip

o Xcode File Edit View Find Mavigate Edltor Product Debug Source Control  Window Help L] = o)) %50 R [F Sal12:3855 O
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diger %80’lik kismini modelin egitimi i¢in
kullanmaktadir. Egitim agamasinda ise verilere
10 tekrar (iteration) degeri verilerek modelin
egitilmesi saglanmustir. Yapay zekd modelinden
iki ¢ciktinin istendigi birinci siniflandirma
yonteminde test degeri %78 olup on ¢iktinin
istendigi ikinci siniflandirmadaki test degeri
%224dir.

Smiflandirma ¢iktisinin artmast ile olusabilecek
veri kaybi (log loss) dikkate alindigindan iki farkls
siniflandirma modeli tiretilmis ve kontrol grubu
test agamasinda karsilastirmalar: yapilmustir.

ane Ready to contnue Logo Data Modsl Yap
B Lego Dete Mode! ¥,

import Cacos

import CraateMLUT

figrBuildecd) “image Classifier Bullder s

4 It builder = MLInage:
L ‘Open Assstant Editor .. @

L] ol 1der s showInl Ly

iy

=N E] B

Z| ImageClassifier v

Modal accurac

98% 78% -

@ Xcode Fle Edit View Find Navigats Editor Product Debug Source Control  Window Halp Lo T wssil @ sz Q=
[ ] (] RAnody ta continue Lag Datn Madsl Yap e B E R
) 4 Logo Diats Med ol Yap =n ' m
import Cocod
import CreateMLUT e
& | imageClassifier w

TmogeClassitisrBullderd ) ‘image Classifier Builder” &
veview() “Open Assistan Editor T m

Madel aceurac

89% 22% -

Sekil 2. Yapay zekd modeli ve siniflandirma degerleri.

3.4. Kontrol Grubunun Olusturulmasi ve
Test Edilmesi

Uretilen CoreML modelini test etmek igin bir
kontrol grubu olusturulmustur. Kontrol grubu, 10
logo ve 3 isaretci (marker) olmak tizere 13 logo
icermektedir. Isaretciler sadece siyah cizgiden
olusan kare, daire ve dikdortgenden olusturulmus
primitif 6gelerdir. Modelin, logolar disindaki
geometrik bicimlere verecegi ¢iktilarin neler

olabileceginin, belirli bir bigime yatkin olup
olmadiginin gozlenmesi ama¢lanmigtir. Modelin
bu bigimlere verdigi yiizde (%) ¢iktilari, kontrol
grubu tablosunda ilk {i¢ sirada gosterilmistir

(bkz. Sekil 3).

Sekil 3’te goriilecegi tizere, Data 3 ve Data 4
renkli kontrol grubu yapay zeka tarafindan
degerlendirildiginde, 10 logonun tamaminda 51
puan ve tizerinde ¢ikt1 yiizdeleri elde edilmistir.



Onlu Siniflandirmal Data 3 ile
Kontrol Grubu Kargilastirmasi
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ikili Simiflandirmal
Data 4 ile Kontrol

ikili Siniflandirmal
Data 4 ile Kontrol

Renkli Logolar Grubu Karsgilagtirma Grubu Kargilagtirma
Renkli Logolar Siyah-Beyaz Logolar
13 Fi n 12 1“4 18 12 18 1% 10 Logo Adet -] &9 Logo Adet L] &
No o-10 1-20 21-30 3140 41-50 5180 61-70 71-80 81-90 91-100 0-50 51-100 Sanflama 050 51-100
1 % 9 1 D 9 1
55 f 9 26 9 91 Of » 89
2 63 a 1 a3 7 (| a4 8
1 1 a4 23 9 4 96 ‘mipus 15 85
H 0 0 £l 1 2 98 e e 5 95
3 ] 100 0 0 1 99 Optium 1 99
4 15 13 25 3 ¢ 13
28 69 e a7
5 10 10 a7 23 28 7
-] 25 12 ar 14 " a9 EiEvalam T aa
I,-1-.
7 0 100 o 0 17 83 . 25 75
Hns
B 2 2 89 T L B6
B 19 18 20 12 3 60 imi| = 61
v © 3 75 2 18 c 1 %0 © 7 0

Sekil 3. Kontrol grubu.

Kontrol grubundaki 10 logonun yapay zeka
modelindeki veri setinde kullanilan 6grenci
logolarindan daha nitelikli tasarimlara sahip
oldugu diisiiniildiigiinde, 6grenme sonucunda
modelin nitelik ayrimi yapabildigi ve verdigi
sonuglarda kararli oldugu ¢ikarimina varilabilir.

Data 3 Kontrol Grubu'nda en yiiksek bagar1 puani
olan 91-100 puan sinifina bakildiginda, kontrol
grubundaki sadece dort logonun bu aralikta
yiizde ¢iktis1 aldig goriilmektedir. Ogretim
elemani tarafindan siniflandirilan veri setinde,
benzer olarak yalniz 10 adet logonun 91-100
puani aldig1 ve sayica en az logo i¢eren puanin da
91-100 etiketinde oldugu bilinmektedir. Boylece
yapay zekd modelinin 6gretim elemaninin
degerlendirme yaklagimini kavradigi ve gok
farkli bir davranis gostermedigi anlagilmaktadir.
Bu agidan, 6gretim elemani puanlama
degerlendirmesi ile yapay zeka degerlendirmesi

arasinda bir geliski ortaya ¢ikmamustir.

[saretgi logolarin degerlerine bakildiginda
model, Data 3 grubunda kare ve dikdortgen

gibi sert, kararli olarak degerlendirilebilecek
6gelerde 51 puanin altinda olduguna dair kararli
bir davranis gostermektedir. Boylece modelin,
logo gibi 6zellikli bicimlere sahip olan veri ile
daha primitif yapiya sahip veriyi kolaylikla

ayirt edebildigi anlasilmaktadir. Veri setindeki
logolarin %82’sinin dikd6rtgen bigiminde
oldugu dikkate alinirsa (bkz. Sekil 1), dikdortgen
bi¢imine birebir uyan kontrol grubundaki 1, 2
ve 3 numarali logolara 71-80 puan araliginda en
yiiksek degerleri vermesi dikkate degerdir. Daire
bicimindeki isaretcide ise 51 puanin tizerinde
toplam 40, 51 puanin altinda ise 55 vererek
kararsiz ancak diistige daha yakin oldugunu
gostermektedir. Model, veri setinde %1 daire
bigimine sahip logo olmasina kargin, kontrol
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grubundaki daire logolara 51 ve {izerinde puan
vermistir. Béylece modelin yalniz bi¢imi dikkate
almadigy, bicim disindaki grafik unsurlara kars:
da duyarlilik gosterdigi anlagilmaktadir.

Kontrol grubunda iki logonun etrafindaki

beyaz kenar bosluklar: silinmis ve tekrar
degerlendirmeye alinmistir. Model, beyaz kenar
boslugu olan logolara 51 puan {izerinde ¢ikt1
verirken, olmayan logolar: ise daha diistik olarak
degerlendirmistir. Boylelikle beyaz kenar boslugu
olan logolarin daha iyi oldugu y6niinde kararl
davranis gosterdiginden, modelin, veri setinin
genelinde ortak olan gorsel genelgegerleri dikkate
aldig1 soylenebilir.

Veri seti igerisindeki logonun %131 tipografi
icermektedir (bkz. Sekil 1). Modelin tipografiye
kars1 olan duyarliligini 6l¢mek i¢in kontrol
grubundaki 10 numarali logonun igerisindeki
yazi silinerek tekrar ¢ikti alinmistir. Modelin, 7
numarali logoya 51-60 araliginda %100 vererek
yiiksege daha yakin, yazisi silinmis 8 numarali
logoya %89 vererek diisiige daha yakin puan
verdigi anlasilmaktadir. Veri setinde tipografi
agirlikli logo sayisinin az olmasina ragmen, veri
setinde %95 oraninda metin iceren logolarin
bulunmasi nedeniyle yapay zeka modelinin
agirhikli tipografik 6gelere sahip olan logolara
duyarli oldugu gozlemlenmistir.

Yapay zeka ayr1 bir katmanda, gorsellerin RGB
verilerini igleyen bir algoritmaya sahiptir. Bu
ozelligini 6l¢mek amaciyla, Sekil 3’te sagdaki
tabloda, kontrol grubundaki isaret¢i logolar
dahil her bir renkli logo siyah-beyaz degerlere
cevrilmis ve tekrar modelin degerlendirmesine
sokulmustur. Elde edilen ¢iktilara gore, siyah-
beyaz logolar ortalama %6, azami %18 ¢ikt1
degeri kaybetmistir. Béylece modelin renkli
logolarin daha iyi oldugu yoniinde karar verdigi
anlagilmaktadir. Ayrica turuncu ve mavi renk
igeren 4 numarali logodaki mavi renk, turuncu ile
degistirilmis ve 5 numarali logo olarak tekrar test
¢iktis1 alinmustir. Tek renkli 5 numarali logoya
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kiyasla iki renge sahip olan 4 numarali logo daha
yuksek sinifta ¢ikti vermistir. Veri setinde kirmizi
ve siyah renk agirlikli logolarin fazla olmasina
karsin modelin yanli bir davranis gostermedigi,
aksine rengi bi¢im ve kompozisyon iliskisi
tizerinden degerlendirdigi gozlemlenmistir.

SONUC

Yapay zeka, izledigimiz filmlerden yaptigimiz
aligverise kadar giinliik hayatimizin bir
pargasidir ve bu parcanin 6ntimiizdeki yillarda
yogunlugunu daha da artiracagy agiktir. Yapay
zekanin egemen oldugu veya olacag siiregleri
goz ard1 etmek, onu yok saymak, tasarimcinin
yerini veya islerini elinden alacag gibi kisir

ve sinurl bir pencereden bakmak yerine,

ondan nasil daha fazla yararlanabilecegimize
odaklanilmalidir. Yalniz tasarim siireclerinde
degil, bir iletisim problemine yonelik

gorsel ¢oziimlerin tasarlanmasi, iiretilmesi,
organizasyonu ve analizini igeren biitiinctl bir
is akisinda yapay zekanin nasil kullanilabilecegi
tizerinde durulmalidir. Prof. Andrew Ng, bircok
uygulama i¢in model ve algoritmanin temelde
¢oziilmiis bir problem oldugunu, artik modeller
belirli bir noktaya ulastigina gore verilerin

de galigir hale getirilmesi gerektigini belirtir.
Dabha iyi egitim ve giivenilir degerlendirme i¢in
veri odakli yaklasimi benimsemeye ve daha
¢ok sayida, tutarli veri kiimeleri olusturmaya
odaklanilmalidir (http-7). Tasarim boliimlerin
nihai ¢iktis: yetistirdikleri tasarimci adaylari, yani
6grenciler oldugundan daha nitelikli tasarimei
adaylar1 yetistirebilmek icin ilgili boliimlerdeki
egitim slireglerine veri goziiyle bakmak, veriyi
daha etkin kullanabilmenin tizerine diigiinmek
ve bunun i¢in yapay zekadan yararlanmak
bolimlerin egitim anlayislarina yeni soluklar
getirebilir.

Tasarim egitiminde yapay zekanin degerlendirme
stireglerine tigiincii bir goz olarak katilmasi,
degerlendirme siireglerini kisaltabilir, i yiikiinii
azaltabilir ve yapilan degerlendirmeyi daha



homojen bir noktaya tasiyabilir. $6yle ki, hizli
¢ikt1 elde etmek yapay zekanin en énemli
ozelligidir. Zaman agisindan bakildiginda,
makine 6grenmesinin 35,72 saniyede gorsel veriyi
ogrenip model olusturmasi ve hizli sonug vermesi
gok 6nemli bir avantajdir. Smiflandirilmas veri
seti ile ylizlerce verinin degerlendirmesi saniyeler

igerisinde yapilabilir.

Zaman icerisinde siniflandirilmig veri setinin
ayn1 temada yeni 6geler eklenerek genisletilmesi,
modelin daha dogru sonuglar vermesini
saglayabilir. Boylelikle veri setinin diizenli ve
sistemli bir gekilde stirdiirilmesi, modelin
kararhiligina dogrudan etki edecektir. Veri
setinin yeterli sayiya erisebilmesi ve modelin
kararlilig1 igin veri setini olusturan 6gelerin
sayisinin artmasi, bununla birlikte tekrar 6n
analiz stirecinin disiplinli bir sekilde yapilmasini
gerektirmektedir. Veri seti artan her bir model
ayr1 ayr1 kayit edilmelidir. Her modelin ¢ikt1
performansi bir 6nceki modellerin ¢iktilarina
kiyasla diizenli bir sekilde test edilmelidir. Her
bir test sonucu ayr1 ayr1 olarak degerlendirilmeli
ve en uygun modelin hangisi olacagina zamanla
karar verilmelidir.

Yapay zeka modeli, son degerlendirme olarak
kullanilabilecegi gibi 6n degerlendirme olarak
da kullanilabilir. Ogrenciler, ¢aligmalarini teslim
etmeden 6nce modelden olast puanini gorebilir
ve galismasini yeniden gézden gegirebilir.

Degerlendirmenin tamaminin yapay zeka
modeline birakilmasi, modelin ilk zamanlar1 i¢in
erken olabilir. Kuskusuz bir tasarim triintiniin
degerlendirilmesinde bigimle ilgili 6l¢iitlere

ek olarak; iletisim islevini yerine getirmesi,
miisterinin ihtiyaglarina karsilik vermesi,
zamanin ruhuna uygunluk gibi birgok islevle
ilgili olgiitler de bulunmaktadir. Hazirlanan
modelden bu 6lgiitleri degerlendirmesinin
beklenmedigi agiktir. Bu nedenle modelin ilk
zamanlarinda, yapay zekanin ii¢iincti goz olarak
degerlendirmeye katilmasi, yani degerlendirmede
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kiigiik payin yapay zeka modeline ayrilmasi,
kalan biiyiik payin yine ilgili 6gretim elemani
veya elemanlarinin olusturdugu jiiri tarafindan
verilmesi daha dogru bir baslangi¢ olabilir.

Bu galismada tiretilen 6rnek modelde yalniz

bir degerlendiricinin olgiitleri ile sniflandirma
yapildigindan dolayi, modelin sonuglar:

da degerlendiricinin olgiitleriyle ve estetik
anlayisiyla bityiik oranda uyumlu olacaktir. Bu
nedenle, 6nceden belirlenmis 6lgiitler 15181nda,
ayni alanda birden fazla egitimciden olusan
jirinin degerlendirmeyi yapmasi, modelin
daha homojen ¢iktilar vermesini saglayabilir.
Hazirlanan modele eklemlenecek algoritmalar
araciligiyla, degerlendirmeye tabi olan
6grencilerin daha az puan almasina neden olan
olgiitlerin belirlenmesi, boylelikle hangi dl¢titlerin
gelistirilmeye agik oldugu, daha 6nce yapilan
tasarim c¢aligmalari ile benzerlik orani, 6grencinin
performans istatistikleri gibi cesitli ¢ikarimlar
edinilebilir ve model, 6grenciye ve egitimciye
geri bildirimler verebilir. Egitimci, model ve
algoritmalarin sagladig1 ¢ikarimlari derslerini
gelistirmek, derslerinin 6grenme ¢iktilarimin
saglamasini yapmak ve kendi egitim anlayisini
yeniden gézden gegirmek i¢in kullanabilir.
“Ogrenme analitigi ve akilli ders sistemleri
araciligryla yapay zeka tarafindan olusturulan
verilerin kullanilmasinin 6grenci performansini
iyilestirdigi bildirilmektedir” (Bozkurt vd., 2021)
Béyle bir uygulama yapildiginda, kurum, yapay
zekéy1 egitim anlayisinin bir parcasi olarak
gormeli, algoritmanin daha yansiz ve kararli
ciktilar vermesi i¢in 6rnek modele uygulanacak
algoritmalarin ve veri setinin diizenli olarak
izlenmesini saglayacak ortam ve sartlar
hazirlamalidir.

Model, degerlendirme sonucu yiizde olarak
ikt vermekte, bu yiizdeler incelenerek modelin
kararli veya kararsiz kaldig1 sonuglar ortaya
¢tkmaktadir. Boylece modelin olusturulmasinda
ve olusturulan model ile yapilan degerlendirme
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sonucunda, insanin rolii 6nem kazanmaktadir.
Modelin olusturulmasinda veri setinin
hazirlanmasi, 6lgiitlerin belirlenmesi ve test
asamalar1 sonrasinda degerlendirmenin
yapilmasinda insanin rolii agiktir. Bu anlamda,
degerlendirme siireci i¢in bir yapay zeka
modelinin olusturulmasi, insan faktoriinii
devreden ¢ikarmak degil, insan faktoriiyle birlikte
degerlendirmeyi hizli ve daha homojen bir
noktaya tagimaktir. Degerlendirme sonucunda
¢ikt1 yiizdelerine bakarak nihai karari yine insan,
yani egitimci verecektir.

Bu ¢alismada 6rnegi sunulan bir yapay zeké
modeli, binlerce tasarimin katildig logo, afis

gibi ulusal veya uluslararas: yarigmalarin 6n
eleme siireglerinin kisaltilmasinda veya sartlara
uymayan tasarimlarin elenmesinde kullanilabilir.
Hazirlanan model ile degerlendirme
asamalarinda tarafsiz bir goz olarak yapay zeka
modellerine yer verilebileceginin anlasiimasi

Oonemlidir.

Egitimci (insan)-yapay zeka etkilesiminin
artirilarak egitimcilerin diger paydaslarla
disiplinlerarasi ¢aligmalar yapmasi; yapay

zek4, makine 6grenimi ve derin 6grenme

gibi konularda temel egitim almalari yararli
olabilir. Boylelikle duygusal durumlarinin, bilgi
diizeylerinin, bireysel kisilik 6zelliklerinin ve
becerilerinin analizine dayali dogru 6grenci
profilleri ve modelleri yaratarak 6grenme
stireglerini 6zellestirme, 6zellestirilebilir bir
6grenme ortami yaratma olanaklarini ifade eden
Egitim 4.0 (Education 4.0) (Bozkurt vd., 2021)
anlayigina hazir olunabilir.

Yapay zekadan belirli bir temada veri sunabilen
her etkinlikte yararlanilabilir. Bu a¢idan, egitim
siirecinde elde edilen giktilara veri goziiyle
bakmak, egitimcilerin kendilerini ve ilgili
programlarin egitim-6gretim anlayislarini
gelistirmek i¢in veriden yararlanmak anlamh
olacaktir.
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