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OZET

TEMEL TASARIM EGIiTIMINDE YAPAY ZEKA DESTEKLI BiR
DEGERLENDIRE ASISTANI ONERISIi: LUNA

Cigdem DUZGUNES SUNGU

Mimarlik Anabilim Dali
Bilgisayar Ortaminda Mimarlik Programi
Yiiksek Lisans Tezi

Danigman: Dog. Dr. Togan TONG

Yapay zekanin (YZ) glinlimiizde mimarlik egitimine entegrasyonu, YZ’ nin tasarim
problemlerine hizli, yenilik¢i ve yaratici ¢dziimler iiretebilme potansiyelinin
bliytikliigli sebebiyle dnemli bir arastirma konusudur. Literatiirdeki ¢aligmalarin
yaraticilik {izerine yogunlastig1 goriiliirken, bu araclarin 6grenciye ve yiirlitiiciiye
geri bildirim yaparak gelismelerine imkan saglayan beceriler hakkindaki

arastirmalarda literatiirde bir bosluk oldugu tespit edilmistir.

Yiriitillen tez calismasi, 6grenci tasarimlarini gorsel girdiler araciligiyla analiz
ederek 0grenci ve egitmene destek sunan bir yapay zeka destekli degerlendirme
aract olan "LUNA" platformunun gelistirilmesi ve etkinliginin OSl¢lilmesini
amaglamaktadir. Aragtirma kapsaminda, sistematik konu basliklar1 altinda yaratict
bireysel c¢iktilar iireten Temel Tasarim Dersi (TTD) uygulamalarinin
degerlendirilmesine karar verilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda, ti¢ farkli veri seti
kullanilarak platformun mevcut egitmen degerlendirmeleriyle Ortiisme diizeyi

analiz edilmistir.
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Bu veri setleri, LUNA platformu aracilifiyla analiz edilerek YZ destekli
degerlendirme sistemlerinin  giivenilirligi, teknik dogrulugu ve egitmen
yorumlariyla tutarlilig1 detaylica incelenmistir. Degerlendirme kriterleri, literatiirde
One cikan nokta, ¢izgi, doku, hacim, renk ve 1s1k/gblge analiz basliklar1 altinda
belirlenmis olup, ayrica kompozisyon kontrolii, tekrar ve diizen, temel becerilerin

uygulanmasi ve gelisim Onerileri gibi niteliksel boyutlar da icermektedir.

Aragtirma kapsaminda gelistirilen LUNA platformu, 6grencilerin tasarimlarini
analiz ederek teknik parametreleri sayisal olarak degerlendirmis ve ardindan dogal
dil isleme teknikleri kullanarak kisisellestirilmis metinsel geri bildirimler
tiretmistir. Bu siirecte OpenCYV tabanli goriintii isleme algoritmalart ve Gemini Pro
Vision gibi biiylik dil modellerinden yararlanilmistir. Boylece, sistem 6grencilerin
tasarimlarindaki ¢izgi yogunlugu, renk dengesi, doku tekrarlar1 ve hacimsel etki
gibi gorsel unsurlar1 detayli bigcimde analiz ederek egitmenin yiikledigi kaynaklarla

tutarlt metin tabanli geri bildirim saglamistir.

Calisma, yapay zekd teknolojilerinin tasarim egitimindeki potansiyelinin
kesfedilmesi agisindan umut verici bulgular sunmakta ve ileri aragtirmalar icin
onemli bir zemin olusturmaktadir. Ozellikle yaratict siireclerin ve 6znel
degerlendirme kriterlerinin yapay zeka algoritmalariyla nasil daha etkili analiz
edilebilecegine yonelik yontemlerin gelistirilmesi  Onerilmektedir. Ancak
aragtirmanin sonuglarmin yiiksek oranda yiiriitiicii kanaati ile uyumlu olmasi, daha
kapsamli bir arayiiz ¢calismasina doniismeyi hedefleyen bu arastirmanin devami i¢in
umut verici bulgular ortaya koymaktadir. YZ teknolojilerinin tasarim egitimine
entegrasyonu baglaminda bu calismanin, baska calismalara da zemin

olusturabilecek sonuclara sahip oldugu diistiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Yapay zeka, temel tasarim egitimi, mimari tasarim pedagojisi

YILDIZ TEKNIiK UNIiVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

A Proposal For An Al-Assisted Evaluation Assistant in
Basic Design Education: LUNA

Cigdem DUZGUNES SUNGU
Department of Computational Architecture
Master of Science

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Togan TONG

The growing presence of artificial intelligence (Al) in architectural education has
drawn increasing attention, particularly due to its capacity to provide fast, original,
and adaptive solutions to complex design problems. Although much of the existing
literature emphasizes Al's potential to support creative thinking, relatively little
attention has been given to its role in offering constructive feedback to students and

instructors—an area that remains noticeably underexplored.

This thesis centers around the development and assessment of an Al-based
evaluation tool called LUNA, designed to interpret student design work based on
visual inputs and deliver tailored support within educational settings. The research
focuses on student projects produced in the context of Basic Design Studio (BDS),
a course known for encouraging open-ended, creative outputs through structured
thematic assignments. To assess the system’s performance, three distinct datasets
were analyzed, each providing a basis for comparing the platform’s outputs with

those of experienced human evaluators.

The selected datasets were examined through the LUNA platform in order to assess
how closely its evaluations align with traditional instructor assessments, both in

terms of reliability and consistency. Assessment criteria were drawn from widely
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accepted design fundamentals, including point, line, texture, volume, color, and
light/shadow. Additionally, aspects such as compositional clarity, use of repetition
and order, mastery of basic techniques, and areas for improvement were also taken

into account.

LUNA processes student submissions by first extracting measurable technical data
using computer vision methods (OpenCV), then translating those metrics into
personalized written feedback through natural language processing (NLP)
techniques. The system incorporates advanced language models, such as Gemini
Pro Vision, allowing it to generate descriptive evaluations that are both content-
specific and aligned with references provided by instructors.

While creativity and subjective interpretation remain challenging for Al to assess,
the findings indicate a strong degree of agreement between LUNA’s feedback and
instructor judgments. This suggests a promising future for Al-assisted evaluation
tools in design education. Beyond confirming LUNA’s effectiveness, this study
contributes to the ongoing discourse around how Al technologies might enhance
pedagogical practices and support more dynamic learning environments in

architectural education.

Keywords: Artificial intelligence, basic design education, architectural pedagogy.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING
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1

GIRIS

Tasarim egitimi, Ogrencilerin mekansal algilarin1 gelistirmelerine, bigimsel
iligkileri anlamalarina ve gorsel kompozisyon kurallarini kavramalarina yardimci
olan disiplinler arast bir 6grenme siirecidir. Geleneksel temel tasarim egitimi,
biiylik 6l¢iide egitmenlerin bireysel deneyimlerine dayali olarak yiiriitiilmekte ve
degerlendirme siirecleri ¢ogunlukla 6znel yorumlar iizerinden sekillenmektedir.
Ancak, teknolojinin gelisimi ile, yapay zeka destekli sistemlerin bu siirece nasil
entegre edilebilecegi giderek daha fazla tartisilmaktadir. Dijital tasarim araglari,
parametrik modelleme teknikleri ve yapay zeka tabanl degerlendirme sistemleri,
egitimde nesnel Ol¢lim ve sistematik geri bildirim saglayan yeni yaklagimlar

sunmaktadir.

Bu ¢alisma, goriintii isleme ve yapay zeka teknolojileri kullanilarak gelistirilen bir
degerlendirme asistaninin, temel tasarim egitiminde 6grenci caligmalarini teknik
parametreler {izerinden analiz ederek geri bildirim saglayabilecegini ve
egitmenlerin yiikledigi kaynaklarla beslenerek degerlendirme siireclerine tutarli bir
destek sunabilecegini one stirmektedir. Bu amag¢ dogrultusunda gelistirilen LUNA
platformu, 6grenci ¢calismalarini analiz eden ve bu analizleri egitmenler tarafindan
saglanan referanslarla destekleyerek metin tabanli geri bildirim iireten bir yapay
zeka destekli degerlendirme sistemidir. Platform, tasarimin temel bilesenleri olan
nokta, ¢izgi, renk, doku, 151k-g6lge ve hacim gibi gorsel 6zellikleri degerlendirerek
Ogrencinin tasarim kararlarini daha bilingli almasini saglamay1 ve egitmenlere daha

tutarli bir degerlendirme siireci sunmay1 hedeflemektedir.

Aragtirma, {i¢ farkli veri seti {izerinden karsilastirmali analizler yiiriitiilerek LUNA
platformunun degerlendirme siireclerine katkisini incelemektedir. Her bir veri seti,
yapay zeka destekli degerlendirme siireclerinin akademik standartlarla nasil uyum

sagladigini ve farkli baglamlarda nasil ¢alistigini anlamak i¢in analiz edilmistir.



Yapay zekd ve goriinti isleme teknolojilerinin temel tasarim egitimine
entegrasyonu, bu sistemlerin pedagojik etkilerini degerlendirmek ve egitmenlere
nasil bir destek mekanizmasi saglayabilecegini tartismak agisindan onemli bir
aragtirma alan1  olusturmaktadir. Geleneksel degerlendirme yontemlerinin
genellikle egitmenlerin deneyim ve gozlemlerine dayandigi diisliniildiigiinde,
yapay zeka destekli sistemlerin bu siireci daha nesnel, tutarli ve veri odakli hale
getirme potansiyeli bulunmaktadir. Ancak, bu teknolojilerin pedagojik baglamda
nasil kullanilacagi, hangi 6grenme modelleri ile uyum saglayacagi ve egitmenler
ile Ogrenciler arasindaki etkilesime nasil katki sunacagi gibi konular heniiz
yeterince ele alinmamistir.

Aragtirmanin sundugu bulgular hem egitimciler hem de 6grenme teknolojileri
gelistiricileri i¢in yapay zeka destekli sistemlerin egitime entegrasyonu konusunda
yol gosterici olmay1 hedeflemektedir. Ayrica, yapay zeka tabanli degerlendirme
araglariin 6grenme siireclerinde nasil daha etkili hale getirilebilecegine yonelik
Oneriler sunarak, gelecekte bu sistemlerin mimarlik ve tasarim egitiminde nasil

konumlandirilabilecegine dair genis bir ¢erceve ¢izmektedir.

Bu baglamda, ¢alisma bes ana boliimden olusmaktadir. ik bdliimde arastirmanin
amaci, kapsami ve metodolojisi detaylandirilmaktadir. Bu bdliim, arasgtirmanin
teorik cercevesini ve hipotezini ortaya koymakta, ayni zamanda caligmada
kullanilan veri setlerini ve analiz yontemlerini tanitmaktadir. Caligmanin yontemsel
yaklagimi olarak tasarim temelli arastirma (Design-Based Research, DBR) modeli

benimsenmis ve ii¢ farkli veri seti lizerinden karsilagtirmali analizler yiirtitiilmiistiir.

Ikinci boliim, mimarlik egitimi ve temel tasarim siireglerine odaklanmaktadir.
Mimarlik egitiminde kullanilan teorik cerceveler, 6grenme modelleri ve temel
tasarim egitiminin tarihsel gelisimi ele alinmaktadir. Bu kapsamda, Bauhaus
pedagojisi, Gestalt algi teorisi ve deneyimsel 6grenme modeli gibi temel kuramlar
incelenmekte, ayrica geleneksel degerlendirme yontemleri, degerlendirme
kriterlerinin nesnellestirilmesi ve teknoloji destekli geri bildirim mekanizmalariin

rolii tartisilmaktadir.

Ugiincii  boliimde, yapay zekd ve makine &grenmesinin tasarim egitimine

entegrasyonu ele alinmaktadir. Yapay zekanin 6grenme modellerine entegrasyonu,



makine 6grenmesi ve derin 6grenme yaklasimlari, dogal dil isleme (NLP) ve biiyiik
dil modelleri (LLM) gibi konular detaylandirilmaktadir. Ayrica, parametrik
tasarim, iiretken metotlar ve bu alandaki 6rnek uygulamalar lizerinden yapay zeka

destekli sistemlerin egitim siireglerine nasil entegre edilebilecegi incelenmektedir.

Dordiincii boliim, LUNA platformunun gelistirilme siirecine ve teknik yapisina
odaklanmaktadir. Platformun konsept tasarimi, sistem bilesenleri ve mimarisi, veri
isleme yontemleri, akis diyagramlar1 ve LLM tabanli gorselden metne doniistiirme
uygulamalar1 detaylandirilmaktadir. Ayrica, ¢ farkli veri seti iizerinde

gerceklestirilen testlerin sonuglart sunulmaktadir.

Besinci ve son boliimde, arastirmanin bulgulart degerlendirilmekte ve sonuglar
tartisilmaktadir. Bu boliimde, LUNA platformunun genel performansi, giiclii
yonleri ve sinirliliklar ele alinarak, gelecekte yapilabilecek ¢aligmalar i¢in Oneriler
sunulmaktadir. Aragtirma bulgulari, yapay zekd destekli degerlendirme
sistemlerinin temel tasarim egitiminde geleneksel degerlendirme yoOntemlerini
tamamlayici bir rol listlenebilecegini ve egitmenlere nesnel, tutarli ve sistematik bir

destek mekanizmasi saglayabilecegini gostermektedir.
1.1 Amag

Tasarim egitimi, 6grencilerin yaratici diistinme, problem ¢dzme ve estetik algilarin
gelistirmeyi amaglayan, mimarlik ve tasarim disiplinlerinin temel taslarindan
biridir (Girgin & Toker, 2023). Bu siireg, Ogrencilerin soyut kavramlari
anlamalarini, bunlar1 uygulamaya donistiirmelerini ve 0zgiin tasarimlar
olusturabilmelerini saglar (Mazlum, 2024). Geleneksel egitim yontemleri, bu
hedeflere ulagmada 6nemli bir rol oynarken, dijitallesme ve teknoloji destekli
ogrenme modelleri, tasarim pedagojisinde doniisiim yaratmaktadir. Ozellikle,
dijital araglarin entegrasyonu, 6grencilerin daha etkilesimli ve deneyimsel 6grenme
siirecleri  gelistirmelerine olanak tanimakta ve tasarim odakli diisiinme

metodolojisini desteklemektedir.

Ote yandan, bu yeni teknolojilerin 6grenme siireclerine adaptasyonu, dzellikle
egitiminin ilk yillarindaki bireylerin yaratic1 siirecleri {iizerinde geleneksel
yontemlere kiyasla, kisitlayici veya yonlendirici olabilir. Temel tasarim gibi,
ogrencilerin yaratici diislince siireclerini temel teknik ¢izim bilgileri ile ele alan

derslerde, 6grencilerin kisisel yaraticiliklarim1 kesfetme siiregleri de bir katman



olarak dersin i¢eriginde mevcuttur. Bu sebeple bu teknoloji ve yontemlerin, temel
tasarim dersi 0zelinde, yaratict iiretim i¢in degil, geri bildirim mekanizmalari i¢in

kullanilmasi, 6grenme siireglerinde faydali olabilir.

S6z konusu giincel teknolojilerin yaratict tasarim stireglerinde yaygin olarak
kullanilan bir alani olan yapay zeka (YZ), egitimde giderek artan bir role sahip
olmakla birlikte, YZ’nin tasarim egitimi baglaminda sundugu firsatlar heniiz tam
anlamiyla kesfedilmemistir. Bahsedilen geri bildirim siireglerinde YZ’nin

kullanilmasi ise literatiirde biiyiik bir bosluk olarak goze ¢arpmaktadir.

YZ destekli bir 6grenme asistaninin, dgrencilerin bireysel 6grenme ihtiyaglarina
odaklanarak, onlara temel tasarim siire¢lerinde rehberlik sunabilecegi ve
yaraticiliklarini tesvik edebilecegi diisiincesi ile bu calismanin temel problemi,
YZ’nin tasarim egitimi siireclerine nasil entegre edilebilecegini incelemektir.
LUNA (Learning, User-centered Navigation and Analysis) olarak adlandirilan bu
platformun 6grenci ve egitmene 6zel geri doniisler saglayarak yaratici ve 6zgiin
tasarim  siliregleri ve bu siireclerin  degerlendirilmesine katki koymasi

hedeflenmektedir.

LUNA, 6grenci tasarimlarint nokta, ¢izgi, doku, hacim, renk ve 151k-gblge gibi
temel tasarim bilesenleri iizerinden analiz ederek, verileri sayisal olarak
degerlendirir ve metin tabanli geri bildirimler {retir. Boylece, hem 6grencilerin
tasarim siireclerini daha bilingli yonetmelerine hem de egitmenlerin degerlendirme

siireclerinde daha sistematik ve tutarli kararlar almasina olanak tanimaktadir.

Bu arastirma, LUNA platformunun temel tasarim egitimindeki performansini test
etmeyi, egitmen degerlendirmeleriyle ne dlgiide ortiistliglinti belirlemeyi ve yapay
zeka destekli sistemlerin egitim siireclerine nasil entegre edilebilecegini incelemeyi
amaclamaktadir. Calismada, ii¢ farkli veri seti lizerinden karsilastirmali analizler
yuriitiilerek, LUNA’nin degerlendirme siireclerine katkis1 degerlendirilmistir.

YZ teknolojilerinin temel tasarim egitimi siireglerinde kullanilabilirligini ve
etkilerini inceleyen arastirmanin, egitimde dijitallesmenin giderek 6nem kazandig:
giiniimiizde, bireysellestirilmis 6grenme deneyimleri ve etkilesimli 6gretim

araclarinin gelistirilmesi konusunda katki saglayacagi diistiniilmektedir.

LUNA platformunun goriintii isleme ve yapay zekad teknolojileri kullanarak

sundugu analizler, egitmenlerin degerlendirme siireglerinde  nesnellik



saglamalarina yardimci olabilirken, 6grencilerin tasarim siireclerini daha bilingli
yonetmelerine de katkida bulunabilir. Bu baglamda, arastirma, YZ destekli
sistemlerin temel tasarim egitimindeki potansiyelini ve simirhiliklarini ortaya
koyarak, bu sistemlerin egitime nasil entegre edilebilecegine dair bir model Onerisi

sunmay1 amaglamaktadir.
Arastirma Sorulari

YZ’nin temel tasarim egitimini birlikte ilerledigi, geleneksel yoOntemleri
destekleyici bir yaklasimin yiiksek potansiyele sahip oldugu diisiincesi ile aragtirma
su sorularla yola ¢ikmaktadir:

Yapay zeka destekli bir degerlendirme asistani, temel tasarim egitiminde 6grenci
caligmalarinin teknik parametrelerini ne 6lgiide nesnel olarak analiz edebilir?
Geribildirim saglayan YZ destekli bir asistan egitmenlere dgrenci tiretimlerinin

degerlendirilmesi siirecinde i¢in nasil doniisler yapabilir?

Yapay zekd destekli bir degerlendirme asistanin tarafindan {iretilen
degerlendirmeler, egitmenlerin geleneksel degerlendirmeleriyle ne diizeyde

ortiismektedir?

Farkli veri setleri iizerinde LUNA platformunun performansinda anlamli

farkliliklar var midir?

LUNA platformu, temel tasarim egitiminde yaraticilik ve 6zgiinliik gibi daha 6znel
degerlendirme kriterleri konusunda ne derece etkili geri bildirimler

uretebilmektedir?

Yapay zekd destekli degerlendirme sistemleri, temel tasarim egitiminde
egitmenlerin is ylikiinii ne dl¢iide hafifletebilir ve degerlendirme siireglerini nasil

destekleyebilir?

Yapay zekd destekli degerlendirme sistemlerinin temel tasarim egitimine

entegrasyonu, egitimin kalitesini ve etkinligini nasil etkileyebilir?

Bu arastirma sorulari, YZ destekli sistemlerin egitim siireclerine entegrasyonunun
hangi yonlerden fayda saglayabilecegini belirlemeye ve olas1 siirliliklarini tespit
etmeye odaklanmaktadir. Elde edilen bulgular, YZ’nin temel tasarim egitiminde
degerlendirme siireglerine nasil entegre edilebilecegine dair yeni perspektifler

sunmay1 amaclamaktadir.



1.2 Kapsam

Tasarim egitimi, 6grencilerin gorsel algiy1, mekansal diizeni ve bigimsel iligkileri
kavramalarina yardimci olan temel siireglerden biridir. Mimarlik ve sanat
disiplinlerinde, temel tasarim egitimi bu siirecin en dnemli yap1 taslarindan biri
olarak kabul edilir. Ogrencilerin tasarim diisiincesini gelistirebilmeleri i¢in form,
renk, doku ve 1s1k gibi temel bilesenler iizerinde yogunlagmalar1 beklenir.
Geleneksel egitim yontemleri genellikle egitmenlerin deneyimlerine dayali
siibjektif degerlendirme stiregleri icerirken, teknolojinin geligimi ile, daha nesnel
analiz araglarinin kullanilmast miimkiin hale gelmistir. Bu baglamda, yapay zeka
destekli sistemlerin degerlendirme siireglerine nasil entegre edilebilecegi sorusu

Onem kazanmustir.

Bu aragtirma, temel tasarim egitimi kapsaminda yapay zeka destekli bir
degerlendirme asistan1 olan LUNA ’nin uygulanabilirligini incelemektedir. LUNA,
Ogrenci ¢aligmalarimi teknik parametreler iizerinden analiz ederek egitmenlerin
degerlendirme siireglerine tutarl bir destek mekanizmasi saglamay1 hedefleyen bir
sistemdir. Calisma, bu sistemin Ogrenci tasarimlarini yorumlama yetenegini
akademik baglamda nasil konumlandirabilecegini ve egitmen degerlendirmeleriyle

nasil bir uyum gosterebilecegini ortaya koymay1 amaglamaktadir.

Tasarim egitiminin temel bilesenleri olarak kabul edilen nokta, ¢izgi, doku, hacim,
renk ve 151k/gblge kavramlari, caligmanin analiz ¢ergevesini olusturmustur. Bu
secim, tasarim pedagojisinin  koklii kuramsal yaklagimlarina dayanilarak
gerceklestirilmistir. Gestalt algi teorisi, Bauhaus pedagojisi ve parametrik tasarim
yaklagimlari, bu caligmada belirlenen analiz cergevesinin arkasindaki kuramsal

temelleri olusturur.

Gestalt Alg1 Teorisi, gorsel alginin organizasyonunu ele alan temel yaklasimlardan
biridir. Koffka (1935) ve Arnheim (1974) tarafindan detaylandirilan bu teori,
tasarim egitiminde bicimsel bilesenlerin nasil algilandigini agiklamak icin sikca
kullanilmistir. Biitiin-parga iligkisi, sekil-zemin dengesi ve algisal gruplama gibi
ilkeler, 6grencilerin tasarimlarinda gorsel kompozisyon kurarken bilingli kararlar
almalarina yardimci1 olur. Bu agidan bakildiginda, temel tasarim egitiminde
ogrencilerin nokta, ¢izgi ve hacim gibi unsurlar1 nasil organize ettiklerini anlamak,

gorsel hiyerarsi kurabilmeleri agisindan kritik bir rol oynar.



Bauhaus pedagojisi ise, 6grencilerin tasarim ilkelerini sezgisel ve deneysel yollarla
kesfetmelerine olanak saglayan bir egitim modeli sunar. Itten (1964) ve Moholy-
Nagy (1947) gibi isimlerin onciliigiinii yaptig1 Bauhaus okulu, renk, 1s1k, ¢izgi ve
form iligkilerini bir biitiin olarak ele alarak 6grencilerin yaratici diisiinme
stireclerini yonlendirmistir. Giiniimiizde, Bauhaus pedagojisinin dijital araclarla
yeniden yorumlanmasi, tasarim egitiminin donilisiimiine katki saglamaktadir.
LUNA’nin analiz ettigi tasarim parametreleri de Bauhaus prensiplerine dayanan

egitim sistemleriyle paralellik gostermektedir.

Dijital cagmn tasarim egitimine kazandirdigi en onemli gelismelerden biri de
parametrik ve nesnel tasarim yaklagimlaridir. Carpo (2017) tarafindan vurgulanan
bu model, bi¢imsel elemanlarin analitik ve sayisal olarak degerlendirilebilmesini
miuimkiin kilar. Geleneksel yontemlerde egitmenlerin siibjektif degerlendirmelerine
dayal1 olan siiregler, yapay zeka destekli analizlerin eklenmesiyle daha tutarli ve
nesnel bir hale getirilebilir. LUNA nin gelistirilme siirecinde de parametrik tasarim
ilkelerinin rehberliginde, 6grencilerin tasarimlarini sayisal olarak analiz edebilecek

bir sistem gelistirilmistir.

Bu arastirma kapsaminda, LUNA’nin temel tasarim egitiminde geri bildirim
saglama kapasitesini degerlendirmek amaciyla farkli veri setleri {izerinde
karsilastirmali analizler yapilmistir. Ug farkli veri seti iizerinden yapilan
incelemeler, LUNA’nin degerlendirme siireclerindeki etkinligini test etmeye

yonelik bir ¢ergeve sunmaktadir.

Ik veri seti, Maltepe Universitesi'nde gerceklestirilen temel tasarim dersi
kapsamindaki 6grenci c¢aligmalarina dayanmaktadir. Caligmada, 20 6grenci ve 2
akademisyen yer almis, 6grenci tasarimlar1 6nce geleneksel yontemlerle egitmenler
tarafindan degerlendirilmis, ardindan ayni tasarimlar LUNA platformuna
yiiklenerek analiz edilmistir. Buradaki temel amag¢, LUNA’nin sundugu geri

bildirimlerin akademik degerlendirme ile ne 6l¢iide oOrtiistiiglinii saptamaktir.

Ikinci veri seti, Azkur & Oral (2023) tarafindan yiiriitiilen temel tasarim atdlyesinde
tiretilen 6grenci tasarimlarina dayanmaktadir. Bu atdlye kapsaminda 38 §grencinin
tasarimlari incelenmis ve egitimciler tarafindan yapilan degerlendirmeler ile yapay

zeka analizlerinin ne Olg¢lide Ortlistiigii karsilastirilmistir. Bu calisma, farkli bir



akademik baglamda gerceklestirildigi i¢cin, LUNA nin farkli tasarim yaklagimlari

karsisindaki performansini gozlemleme firsat1 sunmustur.

Uciincii veri seti ise AP 2D Art & Design smavi kapsamindaki 6grenci
portfolyolarindan alinan caligmalardir. College Board tarafindan yiiriitiilen bu
uluslararasi degerlendirme sisteminde, 20 farkli 6grenci portfolyosu segilmis ve her
biri LUNA tarafindan analiz edilmistir. Bu portfolyolar daha 6nceden uzman
degerlendirmelerine tabi tutuldugu i¢in, LUNA’nin degerlendirme siiregleriyle

uluslararasi akademik standartlar arasindaki iliskiyi test etmek miimkiin olmustur.

LUNA’nin egitim siireclerine entegre edilmesini incelemek amaciyla bir alan
calismasi ylritilmistir. Calismaya, Mimarlik Fakiiltelerinde 6grenim goren
ogrenciler ve egitmenler dahil edilmistir. Ogrenci tasarimlari, yapay zeka destekli
analiz siirecine tabi tutulmus ve elde edilen geri bildirimler egitmenlerin
yorumlartyla karsilastirilmistir. Bu kapsamda, aragtirmaya 20 Ogrenci ve 2

akademisyen katilmistir.

Bu calismada, LUNA’nin degerlendirme siirecinin akademik baglamda nasil
konumlandirilabilecegi, egitmen degerlendirmeleriyle nasil bir iliski kurdugu ve
nesnel analiz yeteneginin tasarim egitimine nasil bir katki sundugu incelenmistir.
Elde edilen bulgular, yapay zeka destekli geri bildirim sistemlerinin egitimdeki yeri

ve potansiyeli konusunda 6nemli ¢ikarimlar sunmay1 amaclamaktadir.
1.3 Yontem

Bu calisma, temel tasarim egitiminde yapay zeka destekli degerlendirme
sistemlerinin akademik baglamda nasil konumlandirilabilecegini ve egitmen
degerlendirmeleriyle nasil bir uyum saglayabilecegini incelemek amaciyla
yuriitiilmiistiir. Arastirmada tasarim temelli arastirma (Design-Based Research,
DBR) modeli benimsenmis ve ii¢ farkli veri seti tizerinden karsilastirmali analizler
gerceklestirilmistir.  Calisma, yalnmizca belirli  bir  6grenci  grubunun
degerlendirilmesine degil, farkli akademik baglamlarda test edilen veri setlerinin

birbiriyle kiyaslanarak sistemin dogruluk payinin 6l¢iilmesine odaklanmaktadir.

LUNA platformu, 6grenci c¢alismalarini teknik parametreler {lizerinden analiz
ederek geri bildirim saglayan bir yapay zeka destekli sistemdir. Platform, yiiklenen

tasarim gorsellerini nokta-¢izgi yogunlugu, renk dagilimi, doku diizeni, 151k-gdlge



dengesi ve li¢ boyutlu hacim algis1 gibi bilesenler agisindan analiz eder ve bu

verileri dogal dil isleme teknikleriyle metin tabanli geri bildirimlere dontistiiriir.

Aragtirmada kullanilan ti¢ farkli veri seti, sistemin farkli akademik baglamlardaki

performansini degerlendirmek amaciyla se¢ilmistir:

Maltepe Universitesi Ogrenci Calismalari: Temel tasarim dersi kapsaminda iiretilen
O0grenci  caligmalarinin  akademisyenler tarafindan  yapilan  geleneksel

degerlendirmeleri ile LUNA analizleri karsilastirilmistir.

Azkur & Oral (2023) Calismasi: Farkli bir akademik baglamda yiiriitiilmiis atolye
calismast o6grenci ¢iktilar, LUNA degerlendirme sonuglari ile kiyaslanarak

sistemin degerlendirme kapasitesi test edilmistir.

AP 2D Art & Design Sinavi Caligmalari: Uluslararast bir degerlendirme
standardina sahip 68renci portfolyolar: incelenerek, LUNA analiz sonuglarinin AP

siav1 puanlariyla ne 6l¢iide ortiistiigli degerlendirilmistir.

Bu ¢ veri seti, yapay zeka destekli sistemlerin egitmen degerlendirmeleriyle ne
kadar ortiistiigiinii test etmeye yonelik bir cerceve sunmaktadir. Calismada hem
nitel hem de nicel veri analiz yontemleri kullanilarak, LUNA ¢iktilar1 ile egitmen
degerlendirmeleri arasindaki korelasyon, sistemin sundugu geri bildirimlerin

tutarlilig1 ve akademik baglamda gecerliligi incelenmistir.

LUNA platformunun sagladigi analiz siiregleri su baghklar altinda

degerlendirilmistir:

Nokta-Cizgi Analizi: Cizgi yonelimi, yogunluk ve kompozisyon dagilimi.
Renk Analizi: Ortalama renk degeri, baskin renkler, doygunluk ve parlaklik.
Doku Analizi: Sekil tekrarlari, kontrast ve homojenlik.

Isik ve Golge Analizi: Aydinlatma dengesi ve gorsel derinlik.

Hacim Analizi: Ug boyutlu algi ve mekansal organizasyon.

Bu kapsamli yontem yaklasimi, LUNA nin akademik degerlendirme siireglerindeki
gecerliligini test etmeyi ve yapay zeka destekli sistemlerin temel tasarim egitiminde

nasil bir rol oynayabilecegini belirlemeyi amaglamaktadir.

Yapilan arastirma, yapay zekd ve goriintii isleme teknolojilerinin mimarlik

egitimine entegrasyonu konusu ve gelecekteki arastirmalar i¢in yeni perspektifler
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onermektedir. LUNA platformu, temel tasarim egitiminde degerlendirme
stireclerini daha sistematik ve nesnel hale getirerek, egitmenlerin zaman ydnetimini
optimize etmelerine ve 6grencilere bireysellestirilmis geri bildirim saglamalarina
olanak tanimaktadir. Bu yoOniiyle, geleneksel degerlendirme yontemlerini
tamamlayict bir arac olarak, 6grenme siireglerinin daha verimli ve siirdiiriilebilir

hale gelmesine katki sunmaktadir.
Veri Toplama ve Analiz Yontemi

Bu arastirmada hem nitel hem de nicel veri toplama yontemleri kullanilmistir.

Arastirmanin veri toplama siireci su adimlar1 icermektedir:

Geleneksel Degerlendirme (Akademisyen Analizi): Maltepe Universitesi'nde
yiiriitiilen temel tasarim dersindeki 6grenci ¢aligmalari, iki akademisyen tarafindan
degerlendirildi. Egitmenler, 6grenci tasarimlarini bi¢cim, kompozisyon, doku ve
renk kullanimi gibi kriterlere gore inceledi. Geleneksel degerlendirme siiregleri,
Ogrenci gelisiminin pedagojik baglamda nasil yorumlandigini anlamak igin referans

olarak kullanildu.

Yapay Zeka Destekli Degerlendirme (LUNA Analizi): Ayn1 68renci ¢alismalart,
LUNA platformuna yiiklenerek OpenCV tabanli goriintii isleme algoritmalar ile
analiz edildi. Yapay zeka, o6grenci ¢alismalarindaki nokta-¢izgi yogunlugu, renk
dagilimi, doku diizeni, 151k-gblge dengesi ve ili¢ boyutlu hacim algisini sayisal
olarak degerlendirdi. Ardindan, metinsel geri bildirimler olusturularak geleneksel

degerlendirmelerle karsilastirildi.

Karsilastirmali Analiz: Maltepe Universitesi verileri ile Azkur & Oral (2023)
caligmasindan elde edilen Ogrenci tasarimlari ve AP sinavi portfolyolar: birlikte
degerlendirildi. Ug farkli veri seti arasinda oOrtiisen veya ayrisan noktalar

belirlenerek LUNAnin degerlendirme kapasitesi analiz edildi.
Analiz siirecinde su yontemler kullanilmistir:

Istatistiksel Karsilastirma: LUNA'nin iirettigi metrikler ile akademisyenlerin

degerlendirme sonuglari arasinda istatistiksel uyum analiz edilmistir.

Tematik Igerik Analizi: Egitmen goriisleri ile yapay zeka sisteminin olusturdugu

metinsel geri bildirimler karsilagtirilarak anlamli oriintiiler belirlenmistir.
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Korelasyon Analizi: LUNA’nin verdigi puanlar ile AP siav1 sonuglar1 arasindaki

iliski Pearson korelasyon katsayis1 kullanilarak test edilmistir.
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2

MIMARI TASARIM EGITiMi VE TEMEL
TASARIM

2.1 Mimari Tasarim Egitimi

Mimarlik egitimi, dgrencilerin tasarim siireglerini kavramsal, analitik ve yaratici
yonleriyle deneyimleyerek gelistirdigi disiplinler arasi bir siirectir. Geleneksel
egitim modellerinde tasarim stlidyolari, 6grenci merkezli bir pedagojiyi
benimseyerek elestirel diisiinme becerilerinin gelisimini destekleyen ortamlar
olarak goriilmektedir (Salama, 2021). Bu stiidyo ortami, 6grencilerin mekansal
algilarini, problem c¢ozme yetkinliklerini ve tasarim siireclerine metodolojik

yaklagimlarii gelistirmelerine katkida bulunur.

Mimari tasarim egitiminin tarihsel siireci incelendiginde, Bauhaus Okulu'nun
(1919-1933) yenilikgi yaklasimi 6nemli bir doniim noktasi olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Walter Gropius'un liderliginde gelistirilen Bauhaus modeli, sanat, zanaat ve
miihendislik disiplinlerini birlestiren bir egitim anlayisini benimsemis ve temel
tasarim egitiminin (Vorkurs) mimarlik egitiminin baslangi¢ asamasina dahil
edilmesine Onciiliik etmistir (Ching, 2014). Bu yaklagim, giinlimiiz mimarlik egitim

programlarinin temel yapi taglarindan biri haline gelmistir.

Mimari tasarim egitimi, 6grencilere mekansal diisiinme, {ic boyutlu tasarim, yap1
teknolojileri, cevresel faktorler ve Kkiiltiirel baglamlar1 anlama becerilerini
kazandirmay1 amaglamaktadir. Bu hedefler dogrultusunda, mimarlik egitimi, farkli
disiplinleri bir araya getiren biitiinlesik bir yapiya sahiptir. Goldschmidt (1992),
mimarlik egitiminin yalmzca teknik bilgi aktarimini degil, ayn1 zamanda
Ogrencilerin elestirel diisiinme, yaraticilik ve problem ¢6zme becerilerini

gelistirmesini hedefleyen bir siire¢ oldugunu vurgulamaktadir.
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Gliniimiizde mimari tasarim egitimi, teorik dersler, stiidyo c¢aligmalari, teknik
atolyeler ve alan gezilerini iceren ¢ok yonlii bir yapiya sahiptir. Stiidyo ¢aligmalari,
mimarlik egitiminin merkezinde yer alarak, 6grencilerin tasarim problemlerini
¢Ozme siireclerini deneyimlemelerine olanak tanimaktadir. Schon (1987), mimari
tasarim stiidyolarini, 6grencilerin "yaparak Ogrenme" ilkesini uyguladigi ve
egitmenlerle siirekli etkilesim iginde oldugu bir "reflektif pratik" ortami olarak

tanimlamaktadir.

Tasarim siireci, genellikle problem tanimi ile baslayarak arastirma, analiz, konsept
gelistirme, modelleme ve sunum agamalarini igermektedir. Bu siireg, 6grencilerin
tasarim diisiincesini gelistirirken, ayn1 zamanda teknik becerilerini ilerletmelerine
olanak tanimaktadir. Salama (2015), tasarim stiidyolarinin 6grencilerin mesleki

kimliklerini olusturmadaki kritik roliine dikkat ¢cekmektedir.

Mimari tasarim egitiminde degerlendirme stiregleri, 6grencilerin gelisimini izlemek
ve geri bildirim saglamak agisindan biiyiikk 6nem tasimaktadir. Geleneksel olarak
juri degerlendirmeleri, stiidyo kritikleri ve portfolyo sunumlar1 gibi yontemler
kullanilmaktadir. Kvan ve Yunyan (2005), degerlendirme siireclerinin, grencilerin

tasarim performanslarini ve 6grenme stillerini nasil sekillendirdigini incelemistir.

Son yillarda, dijital teknolojilerin entegrasyonu mimari tasarim egitimini
doniistiirmektedir. Bilgisayar destekli tasarim (CAD), Yapr Bilgi Modellemesi
(BIM), parametrik tasarim ve yapay zekd destekli modelleme aracglari, 6grenme
siirecinin ayrilmaz bir parcas: haline gelmistir. Schmitt (1999), dijital araclarin
entegrasyonunun problem ¢ézme yetilerini gliclendirdigini ve tasarim siireglerine
yeni bir boyut kazandirdigimi belirtmektedir. Oxman (2008), sayisal tasarim
araglarinin yalnizca teknik bir beceri degil, tasarim diisiincesinin temel bir unsuru

olarak ele alinmasi gerektigini savunmaktadir.

Papert ve Harel'in (1991) yapilandirmaci 6grenme modeli, bu dijital doniisiimle
birleserek, dgrencilerin bilgiyi deneyimleme, uygulama ve yeniden yapilandirma

siireclerini desteklemektedir.

Bu baglamda, yapay zeka destekli tasarim araglari, sanal gergeklik uygulamalar1 ve

parametrik modelleme sistemleri, egitim siirecini doniistiirmeye devam etmektedir.

Teorik Temeller ve Ogrenme Modelleri
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Mimari tasarim egitimi, 6grencilerin mekansal algiy1 gelistirmesi, yaratici siiregleri
deneyimlemesi ve disiplinler arasi bir yaklagimla diisiinmeyi 6grenmesi agisindan
kritik bir alan sunar. Ogrencilerin tasarim siirecine yaklasim bi¢imleri ve karar alma
mekanizmalari, ¢esitli pedagojik modeller ve algi kuramlariyla sekillenir. Bu
baglamda, Gestalt Algi Teorisi, Bauhaus Pedagojisi ve Deneyimsel Ogrenme
Modeli, mimarlik egitiminin kuramsal temelini olusturan baslica yaklasimlar
arasinda yer almaktadir. Bu teoriler, 06grencilerin gorsel kompozisyonu
anlamlandirma big¢imlerini, yaratict siire¢lerini gelistirme yollarin1 ve 6grenme

stireclerinde deneyimin roliinii anlamalarina yardimci olmaktadir.

Gestalt Algir Teorisi, bireylerin ¢evresel uyaranlari nasil organize ettigini ve
algiladigin1 inceleyen temel bir psikolojik yaklagimdir. Mimarlik egitimi
baglaminda Gestalt teorisi, dgrencilerin mekéansal bilesenleri yalnizca bireysel
parcalar olarak degil, biitiinciil bir yap1 icinde anlamlandirmalarini saglar. Ozellikle
tasarim stiidyolarinda 6grenciler, bi¢im, zemin ve kompozisyon iliskilerini analiz
ederken, alginin nasil yonlendirildigini kesfederler. Koffka (1935) ve Arnheim
(1974) tarafindan detaylandirilan bu teori, sekil-zemin iliskisi, yakinlik, siireklilik
ve benzerlik gibi algisal ilkeler aracilifiyla tasarimin temel Ogelerinin nasil
yorumlanmasi gerektigine dair rehberlik eder. Ornegin, bir tasarim nesnesi icindeki
unsurlarin birbirine yakin olmasi, onlarin bir biitiin olarak algilanmasina yol acar.
Benzer sekilde, tasarimin i¢indeki ¢izgilerin siirekliligi, géziin bu dgeleri kesintisiz
bir bicimde takip etmesini saglar. Bu gibi algisal yonlendirmeler, mimarlik
egitiminde 6grencilerin form ve kompozisyon anlayisini derinlestirmelerine olanak

tanir.

Walter Gropius’un liderliginde gelistirilen Bauhaus modeli, sanat, zanaat ve
teknolojiyi bir araya getiren disiplinler arasi bir yaklasimi benimsemistir. Bu
pedagoji, 68rencilerin sezgisel ve deneysel yollarla tasarim siirecine yaklagmasini
tesvik etmis ve mimarlik egitiminin temellerinden biri haline gelmistir. Bauhaus'un
temel egitim kursu olan Vorkurs, Ogrencilere malzeme, renk, 15tk ve form
iligkilerini deneyimleme firsati sunarak, tasarimin teorik bilgiden ziyade dogrudan
deneyim ve pratik iizerinden 6grenilmesi gerektigini savunmustur. Itten ve Moholy-
Nagy gibi egitmenler tarafindan gelistirilen bu egitim modelinde, 6grenciler belirli
kaliplara bagli kalmak yerine, tasarim unsurlarini1 6zgiirce kesfetmeleri ve yaratici

stireglerini sekillendirmeleri i¢in tesvik edilmistir. Gliniimiiz mimarlik egitiminde
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Bauhaus ilkeleri, bilgisayar destekli tasarim (CAD), parametrik tasarim ve dijital
tiretim teknolojileri ile birleserek daha dinamik bir 6grenme siirecine evrilmistir.
Boylece, 0grencilerin yalnizca statik formlarla degil, degisken parametreler ve

dijital algoritmalarla da tasarim siireglerini yonetebilmesi hedeflenmektedir.

Deneyimsel Ogrenme Modeli ise mimari tasarim egitiminde uygulamali siireclerin
ve dogrudan deneyimin Onemini vurgulayan bir diger kritik yaklagimdir. Kolb
(1984) tarafindan gelistirilen bu model, bireylerin 6grenme siirecini dort temel
asamaya ay1rir: somut deneyim, yansitici gozlem, soyut kavramsallastirma ve aktif
deneyimleme. Mimarlik 6grencileri, tasarim siirecinde gergek projeler iizerinde
calisarak ve dogrudan malzeme ile etkilesime girerek ogrenirler. Ornegin, bir
Ogrencinin bir yap1 malzemesini kullanarak fiziksel bir model olusturmasi, onun
malzemenin Ozelliklerini dogrudan deneyimlemesini saglar. Daha sonra bu
deneyimi gozlemleyerek ve analiz ederek, elde edilen bilgiyi soyut kavramsal
cergevelere oturtur. Son asamada ise bu yeni Ogrenilen bilgiler, farkli tasarim
projelerine uygulanarak pekistirilir. Bu dongii, 6grencilerin pasif bilgi alicilari
olmaktan ¢ikip, kendi 6grenme siireclerini yonetebilen bagimsiz tasarimcilar haline
gelmelerine yardimci olur. Schon’iin (1984) ortaya koydugu Reflektif Pratik
kavrami da deneyimsel 6grenmeyle ortiismektedir. Mimarlik 6grencilerinin tasarim
stirecine reflektif bir bakis acisiyla yaklagmalari, onlarin tasarimlarini elestirel bir

gozle degerlendirmelerini ve siirekli olarak gelistirmelerini saglar.

Mimarlik egitimi, bu ii¢ temel teorik ¢ergeve sayesinde, 6grencilere hem teorik hem
de pratik bir 6grenme deneyimi sunmaktadir. Gestalt teorisi, 68rencilerin tasarim
bilesenlerini algisal bir biitiinliik i¢inde ele almalarini saglarken, Bauhaus
pedagojisi deneysel 6grenme siireglerini ve disiplinler arasi yaklagimlari tegvik
etmektedir. Deneyimsel Ogrenme Modeli ise 6grencinin tasarim siirecine dogrudan
katilimin1 esas alarak, yaratict diisinme ve problem ¢ozme becerilerini
desteklemektedir. Gliniimiizde bu teoriler, dijital teknolojilerle de desteklenerek
daha kapsamli bir egitim modeli olusturmakta ve 6grencilerin hem geleneksel hem

de yenilik¢i yontemleri 6grenmelerine olanak tanimaktadir.
Temel Tasarim Egitiminin Onemi

Temel tasarim egitimi, Ogrencilerin gorsel algilarini gelistirmesine, tasarim

stirecine biitlinciil bir bakis agisiyla yaklagmasina ve yaratici diigiinme becerilerini
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kazanmasia olanak tanir. Bu siire¢, problem ¢dzme yetkinliklerini artirarak,
Ogrencilerin profesyonel tasarim siireglerine hazirlanmasini saglar. Boucharenc
(2006) tarafindan yiiriitilen uluslararasi aragtirma, temel tasarim egitiminin
evrensel prensiplerini ortaya koymus ve farkli iilkelerdeki mimarlik okullarinda
uygulanan miifredatlar1 inceleyerek, nokta, ¢izgi, diizlem, hacim, renk, doku ve

form gibi temel elemanlarin 6gretiminin 6nemine dikkat ¢ekmistir.

Temel tasarim egitiminin en O6nemli bilesenlerinden biri, Ogrencilerin soyut
diisiinme becerilerini gelistirmelerine olanak saglamasidir. Ozellikle ilk y1l tasarim
egitiminde, soyut kompozisyon c¢alismalart araciligryla Ogrencilerin mekansal

iligkileri anlamasi ve kendi tasarim dillerini gelistirmesi hedeflenir.

Tasarim egitiminde, temel bilesenler olarak kabul edilen nokta, ¢izgi, doku, hacim,
renk ve 1s1k/gblge gibi kavramlar, degerlendirme icin sistematik bir gerceve
olusturur. Bu g¢erceve, tasarim pedagojisinin koklii kuramsal yaklagimlarina
dayanmaktadir. Ozellikle Gestalt Alg1 Teorisi, Bauhaus Pedagojisi ve parametrik
tasarim yaklasimlari, temel tasarim egitimine kuramsal bir temel sunarak,
ogrencilerin gorsel algilarini sistematik bir bigimde gelistirmelerine olanak

tanimaktadir.

Temel tasarim egitimi, d6grencilerin yaratict diisiinme, problem ¢ézme ve estetik
algilarin1 gelistirmelerine yonelik kritik bir siirectir. Gilinlimiizde geleneksel
pedagojiler ile dijital araglarin birlesimi, egitimin daha dinamik, etkilesimli ve
ogrenci odakli bir yapiya kavusmasina katki saglamaktadir. Bu siirecte, 6grencilerin
gorsel algilarim1  gelistirerek tasarim siirecine biitlinciil bir bakis acisiyla
yaklagsmalar1 tesvik edilmekte ve profesyonel tasarim diinyasina daha iyi
hazirlanabilmeleri amaglanmaktadir.

Tasarim egitimi, 6grencilere yalnizca teknik beceriler kazandirmakla kalmaz, ayn
zamanda yaratic1 diislinme, elestirel analiz ve problem ¢ézme yeteneklerini
gelistirmelerine de olanak tanir. Bu siirecin 6nemli bir bileseni olan degerlendirme
yontemleri, 6grencilerin gelisimini takip etme, tasarim siireglerini analiz etme ve
geri bildirim saglama agisindan kritik bir rol oynar. Geleneksel degerlendirme
siiregleri, cogunlukla jiiri elestirileri, portfolyo incelemeleri ve egitmenlerin
yorumlarina dayanmaktadir. Ancak, dijital teknolojilerin gelisimiyle birlikte,
degerlendirme siirecleri daha nesnel ve veri odakli hale gelmeye baglamistir

(Salama, 2021).
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2.2 Temel Tasarim Degerlendirme Siirecleri

Geleneksel degerlendirme yontemleri i¢inde, jiiri elestirileri 6nemli bir yer tutar.
Salama (2021), tasarim stiidyolarinda yiiriitiilen jiiri siireclerinin, 6grencilere ¢ok
yonlii geri bildirim saglama potansiyeline sahip oldugunu belirtmektedir. Jiiri
degerlendirmeleri, Ogrencilerin tasarimlarin1 savunmalarina, elestirel diisiinme
becerilerini gelistirmelerine ve farkli perspektiflerden gelen yorumlarla projelerini
tyilestirmelerine yardimci olur. Ancak, bu ydntem zaman sinirlamalart ve
degerlendirme kriterlerindeki 06znel farkliliklar nedeniyle bazi sinirhiliklar
icermektedir. Benzer sekilde, Bayirli (2015) temel tasarim egitimine dair yuriittigl
calismada, jlri sisteminin 6grencilere elestirel geri bildirim sagladigin1 ancak
degerlendirme kriterlerinin belirsizliginin 6grencilerde kafa karisikligi yarattigini
vurgulamaktadir. Bu baglamda, jiiri stireclerinin daha sistematik hale getirilmesi ve

nesnel kriterlerle desteklenmesi gerektigi ifade edilmektedir.

Tasarim stlidyolarinda uygulanan bir diger degerlendirme yontemi, egitmenlerin
bireysel veya grup kritikleri yoluyla 6grencilere sundugu geri bildirimlerdir. Onur
ve Zorlu (2017), tasarim stiidyolarindaki degerlendirme stireglerinin 6grencilerin
o0grenme stillerini ve tasarim performanslarii sekillendirmede 6nemli bir rol
oynadigimi vurgulamaktadir. Ancak, egitmen degerlendirmeleri genellikle bireysel
deneyime dayandigindan, 6grenciler arasindaki degerlendirme tutarliligt zaman
zaman farklilik gosterebilir. Bayirli (2015), 6grencilerin temel tasarim egitimi
siirecinde aldiklar1 geri bildirimlerin yetersizligine dikkat cekerek, elestirilerin
yalnizca siibjektif yorumlar iizerinden sekillenmesinin 6grencilerin gelisimini
olumsuz etkileyebilecegini ifade etmektedir. Bu nedenle, egitmen yorumlarinin

belirli kriterlere dayandirilarak daha 6l¢iilebilir hale getirilmesi 6nerilmektedir.

Son yillarda, yapay zeka destekli sistemler ve dijital araglar, temel tasarim
degerlendirme siireglerine entegre edilmeye baglanmistir. Dijital araglarin
kullanimi, 6grencilerin tasarimlarini daha nesnel dlgiitlere gore degerlendirmeye ve
anlik geri bildirimler almalarina olanak tanimaktadir. Boucharenc (2006), temel
tasarim egitiminde dijital sistemlerin entegrasyonunun, Ogrencilerin tasarim
stireclerini daha analitik bir yaklasimla ele almalarini sagladigini belirtmektedir.
Bayirli (2015) de, dijital araglarin Ogrencilere daha somut geri bildirimler
sundugunu ve tasarim siirecinde analiz edilebilir kriterlerin olusturulmasina katk1

sagladigin1 vurgulamaktadir.
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Bu baglamda, geleneksel degerlendirme yontemlerinin dijitallesme ile birlesmesi,
ogrencilere daha kapsamli ve nesnel geri bildirim sunma potansiyeline sahiptir.
Ozellikle bilgisayar destekli analiz araglar1, parametrik degerlendirme sistemleri ve
yapay zeka tabanli geri bildirim mekanizmalari, 6grencilerin tasarim kararlarini
daha veriye dayali hale getirmelerini miimkiin kilmaktadir. Bayirli (2015), yapay
zeka destekli degerlendirme sistemlerinin, 6grencilerin tasarim siirecindeki hatalari
daha hizli tespit etmelerine ve ¢aligmalarini ger¢cek zamanli olarak gelistirmelerine
olanak sagladigini belirtmektedir. Ancak, bu sistemlerin yalnizca teknik dogrulugu
6l¢mekle sinirli kalmamasi, ayni zamanda 6grencilerin yaratici diisiinme siireglerini

desteklemeye yonelik olarak tasarlanmasi gerektigi ifade edilmektedir.

Temel tasarim degerlendirme siiregleri, 6grenci gelisimini 6l¢mek ve yonlendirmek
acisindan kritik bir bilesendir. Geleneksel yontemler, jiiri elestirileri ve egitmen
yorumlart yoluyla Ogrencilere degerli geri bildirimler sunarken, dijital
teknolojilerin entegrasyonu, degerlendirme siireclerini daha sistematik ve nesnel
hale getirme potansiyeline sahiptir. Ozellikle yapay zeka tabanl sistemler, 6grenci
geri bildirimlerini daha analitik ve kisisellestirilmis hale getirebilirken, siibjektif
degerlendirme sorunlarinin 6niine gecilmesine katki saglayabilir. Gelecekte, bu iki
yaklasimin dengeli bir sekilde birlestirilmesi, temel tasarim egitiminde daha verimli
ve 0grenci odakli bir degerlendirme modeli gelistirilmesini saglayacaktir.

Degerlendirme Kriterlerinin Nesnellestirilmesi

Mimari tasarim egitiminde degerlendirme siiregleri, Ogrencilerin tasarim
becerilerini sistematik bir sekilde 6l¢mek, onlarin gelisim alanlarini belirlemek ve
objektif geri bildirim saglamak amaciyla kritik bir rol oynamaktadir. Ancak,
geleneksel degerlendirme yontemleri cogunlukla siibjektif dlciitlere dayanmaktadir
ve bu durum Ogrenci basarisint 6lgmede tutarsizliklara neden olabilmektedir
(Salama, 2021). Degerlendirme siirecinin nesnellestirilmesi, 6grencilerin 6grenme
deneyimlerini iyilestirmek ve degerlendirme siirecinin giivenilirligini artirmak i¢in

giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir (Kvan & Yunyan, 2005).

Temel tasarim egitimi kapsaminda gelistirilen nesnel degerlendirme kriterleri,
ozellikle kompozisyon ilkeleri (denge, ritim, uyum, vurgu, birlik), teknik beceriler
(cizgi kalitesi, 0lgek dogrulugu, malzeme bilgisi), kavramsal yaklasim (konsept
gelistirme, anlatim yetkinligi) ve yaraticithk gibi bilesenleri icermelidir

(Boucharenc, 2006). Bayirli (2015), tasarim egitiminin degerlendirilebilir olmast
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icin belirlenen kriterlerin nesnellestirilmesinin  6nemini vurgulayarak, dijital
araglarin bu siireclere entegrasyonunun degerlendirme siireglerini giiglendirdigini
belirtmektedir. Bu baglamda, bilgisayar destekli analizlerin 6grenci projelerindeki

temel tasarim 6gelerini nesnel olarak 6l¢ebildigi goriilmektedir.

Bu tiir sistematik yaklasimlar, geleneksel jiiri degerlendirmelerinin 6znelligini
azaltabilir. Jiiri siireglerinde verilen geri bildirimler genellikle jiiri iyelerinin kisisel
deneyim ve goriislerine bagli olarak degisebilir (Kvan & Yunyan, 2005). Oysa
nesnellestirilmis degerlendirme kriterleri, 6grenci projelerinin daha adil bir sekilde
degerlendirilmesine  olanak tamimaktadir. Bayirli (2015) calismas1t da
degerlendirme siireglerinin sadece 6grenci projelerinin nihai sonucuna odaklanmak
yerine, slire¢ boyunca gosterilen gelisimi de igerecek sekilde yapilandirilmasinin
Oonemini vurgulamaktadir. Bu, tasarim egitiminin dogasi geregi 6grencinin siirecin

her asamasinda aktif bir 6grenme deneyimi yasamasini saglamaktadir.

Son yillarda yapay zeka ve veri analitigi tabanli degerlendirme sistemleri, 6grenci
projelerinin nesnel olarak analiz edilmesini miimkiin kilmaktadir (Jin et al., 2024).
Al tabanli sistemler, 6grencilerin mekéansal organizasyonlarini, oranlarmi ve
kompozisyonlarin1 analiz ederek, egitmenlere 6grenci gelisimini veri odakli bir
sekilde izleme olanagi sunmaktadir. Ornegin, Blinova & Molodcha (2024)
tarafindan yapilan calismalarda, makine 6grenmesi tabanli sistemlerin, 6grencilerin
kompozisyon kararlarii ve tasarim siirecindeki ilerlemelerini degerlendirmede
oldukga etkili oldugu gosterilmistir. Bayirli (2015), bu tiir sistemlerin kullanimiyla
Ogrencilerin tasarim egitiminde biligsel becerilerini daha etkili bir sekilde

gelistirebileceklerini savunmaktadir.

Bununla birlikte, nesnellestirilmis degerlendirme kriterleri belirlenirken,
ogrencilerin yaraticilik ve 6zgiinliik gibi siibjektif 6geleri iceren tasarim siireclerini
nasil deneyimlediklerinin de dikkate alinmasi gerekmektedir. Tasarim egitimi
yalmizca teknik yeterliliklerin kazanilmasina degil, ayni zamanda Ogrencilere
elestirel diisiinme ve problem ¢dzme becerileri kazandirmaya yonelik bir siiregtir
(Demirbas & Demirkan, 2003). Bu nedenle, nesnel kriterler belirlenirken,
Ogrencilerin tasarim siirecine yonelik elestirel diisiinme kapasiteleri de géz 6niinde

bulundurulmalidir.
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Temel tasarim egitiminin degerlendirilmesi siirecinde nesnellestirilmis kriterlerin
belirlenmesi, 6grenci performansinin daha tutarli ve sistematik bir sekilde
Olclilmesini saglarken, ayni zamanda bireysel yaraticiligin desteklenmesine de
katki sunmaktadir. Bu baglamda, Bayirli (2015) c¢alismasi, geleneksel
degerlendirme yoOntemlerinin yam1 sira dijital teknolojilerin ve Al destekli
sistemlerin kullaniminin, tasarim egitiminde hem 6grenciler hem de egitmenler i¢in

daha verimli ve seffaf bir degerlendirme siireci olusturabilecegini gostermektedir.

2.3 Teknoloji Destekli Geri Bildirim Mekanizmalar1 ve Yapay

Zeka Entegrasyonu

Mimari tasarim egitiminde teknoloji destekli geri bildirim mekanizmalari,
Ogrencilerin tasarim siireclerini daha etkin ydnetmelerini saglayarak 6grenme
deneyimini doniistiirmektedir. Geleneksel geri bildirim ydntemleri ¢ogunlukla
egitmenlerin bireysel yorumlarina dayanirken, dijital araclar ve yapay zeka destekli
sistemler, daha sistematik ve nesnel bir degerlendirme siireci sunmaktadir (Salama,
2021). Dijital geri bildirim mekanizmalari, 6grencilerin ilerlemesini analiz etmek,
kisisellestirilmis Oneriler saglamak ve elestirel diisiinme becerilerini gelistirmek
icin giderek daha fazla kullanilmaktadir. Bayirli (2015), yapay zeka destekli
sistemlerin  Ogrenci performansimni daha nesnel kriterler dogrultusunda
degerlendirmeye olanak tanidigini ve egitimcilerin 6grencilere yonelik geri

bildirimlerini daha tutarli hale getirdigini vurgulamaktadir.

Ogrencilerin tasarim siireclerindeki ilerlemelerini degerlendirmek igin gelistirilen
sistemler, analitik rubrikler, gorsel analiz araglar1 ve biiytik veri odakli geri bildirim
mekanizmalar1 gibi bilesenlerden olusmaktadir (Boucharenc, 2006). Yapay zeka
tabanli degerlendirme sistemleri, 6grencilerin projelerini 6lgek, kompozisyon,
denge ve uyum gibi temel tasarim parametreleri tizerinden analiz ederek, anlik geri
bildirim saglama yetisine sahiptir (Jin et al., 2024). Boylece 6grenciler, projelerinde
hangi alanlarda gelismeleri gerektigini gorsel analizler ve veri odakli geribildirimler
aracihifryla tespit edebilmektedir. Ozellikle yapay zeka destekli analiz sistemleri,
ogrencilerin ilerleme siireglerini takip ederek bireysellestirilmis 6grenme yollari
sunmaktadir (Zahra et al., 2025). Bu sistemler, 6grencilerin 6grenme stillerini
dikkate alarak, onlarin giiclii ve zayif yonlerini tespit edebilmekte ve 6zellestirilmis

oneriler sunmaktadir.

20



Egitimciler agisindan bakildiginda, yapay zeka destekli sistemler, Ogrenci
performanslarinin uzun vadeli olarak analiz edilmesine olanak taniyarak,
egitmenlerin degerlendirme siirecini daha etkin yonetmelerini saglamaktadir (Deek,
2024). Ozellikle mimari tasarim stiidyolarinda kullanilan bu sistemler, dgrencilerin
projelerini yalnizca nihai {iriin {izerinden degil, stire¢c boyunca gosterdikleri ilerleme
tizerinden degerlendirmeye imkan tanimaktadir (Bayirli, 2015). Blinova ve
Molodcha (2024), yapay zeka destekli sistemlerin egitmenlerin is yiikiini
hafifleterek daha kapsamli degerlendirme yapmalarina olanak sagladigin
belirtmektedir. Boylece, egitmenler 6grencilerine daha yonlendirici geri bildirim
sunabilir ve onlarin yaraticiliklarini gelistirmeleri i¢in daha fazla zaman

ayrabilirler.

Teknoloji  destekli geri bildirim mekanizmalarinin  6nemli avantajlart
bulunmaktadir. Oncelikle, yapay zeka tabanli sistemler 6grenci performanslarini
daha nesnel bir sekilde degerlendirme kapasitesine sahiptir (Jin et al., 2024). Bu
sistemler, 6grencilerin tasarim kararlarini daha bilingli almalarina yardimci olmakla
kalmay1p, ayn1 zamanda siire¢ icerisinde gelisim alanlarini belirlemelerine de katki
saglamaktadir (Zahra et al., 2025). Ayrica, 6grencilere anhik geri bildirim
saglanarak Ogrenme siiregleri hizlandirilmaktadir. Bayirli (2015), dijital geri
bildirim mekanizmalarinin, 6grencilerin tasarim siireclerinde bagimsiz diisiinme

becerilerini gelistirmelerine yardime1 oldugunu vurgulamaktadir.

Ancak, bu sistemlerin bazi smrliliklart da g6z Oniinde bulundurulmalidir.
Oncelikle, algoritmalarm belirli tasarim yaklasimlarini éne ¢ikararak dgrencilerin
yaratic1 6zgiirliikklerini kisitlayabilecegi yoniinde elestiriler bulunmaktadir (Deek,
2024). Ayrica, teknoloji destekli degerlendirme sistemlerinin egitimcilerin
pedagojik yaklasimlarini nasil sekillendirdigi ve 6grenci-o6gretmen etkilesimini
nasil etkiledigi lizerine daha fazla arastirma yapilmasi1 gerekmektedir (Jin et al.,
2024). Yapay zeka destekli sistemlerin, egitmenlerin yerini almasi degil, onlarin is
yiikiinii azaltarak 6grenci gelisimini destekleyen bir arag¢ olarak kullanilmasi 6nem

arz etmektedir (Blinova & Molodcha, 2024).

Sonug olarak, teknoloji destekli geri bildirim mekanizmalarinin ve yapay zeka
entegrasyonunun mimari tasarim egitiminde giderek daha biiyiik bir rol oynadigi
goriilmektedir. Dijital araclarin kullanimi, 6grencilerin tasarim siireclerindeki

ilerlemelerini daha nesnel kriterlerle degerlendirmelerine yardimci olmakta ve
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egitmenlerin geri bildirim siireglerini daha verimli hale getirmektedir. Ancak, bu
sistemlerin yaratict siirecleri destekleyecek sekilde tasarlanmasi ve Ogrencilerin
0zgiin diisiinme becerilerini tesvik etmesi biiylik onem tagimaktadir. Bu dogrultuda,
yapay zeka destekli sistemlerin, egitmenlerin rehberligiyle birlikte 6grenci
gelisimine katki saglayan bir ara¢ olarak konumlandirilmas: gerekmektedir. (Jin et

al., 2024; Zahra et al., 2025)
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3

YAPAY ZEKA VE MAKINE
OGRENMESININ TASARIM EGITIiMINE
ENTEGRASYONU

3.1 Yapay Zekidmn Ogrenme Modellerine Entegrasyonu

Yapay zekdnin 6grenme siireclerine entegrasyonu, egitim teknolojilerindeki hizli
gelismelerle birlikte disiplinler arast bir calisma alani olarak 6ne g¢ikmaktadir.
Ozellikle mimarlik ve tasarim gibi yaratic1 diisiinme ve karmasik problem ¢6zme
yeteneklerinin kritik oldugu disiplinlerde, yapay zekanin potansiyeli geleneksel
yontemlerin Stesinde yeni olanaklar sunmaktadir. Ogrenme siireglerine entegre
edilen yapay zeka sistemleri, 6grencilerin 6grenme hizlarini, 6grenme bigimlerini
ve bireysel ihtiyaclarim1 dikkate alan kisisellestirilmis geri  bildirim
mekanizmalariyla desteklenmektedir (Blinova & Molodcha, 2024). Bu boliimde,
yapay zekanin farkli 6grenme modellerine nasil entegre edildigi, bu entegrasyonun
pedagojik etkileri ve gelecekteki potansiyel kullanim alanlar1 detayli olarak ele

alinacaktir.

Gilintimiizde egitim teknolojileri, 6grencilerin farkli 6grenme hizlarina, 6grenme
stillerine ve 1ilgi alanlarina uyum saglayabilen yapay zeka sistemlerinin
gelistirilmesi ile 6nemli dlgiide doniisiime ugramistir. Bu sistemler, dgrencilerin
performanslarini ger¢ek zamanl olarak analiz edebilme ve 6grenme materyallerini
bireysel ihtiyaglara gore 6zellestirme potansiyeline sahiptir. Bu durum, 6grencilerin
O0grenme motivasyonlarint artirarak, 6grenme siireclerini daha siirdiiriilebilir ve

etkili hale getirmektedir (Cakmak, Erdogan & Burkut, 2024).

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yaklasimlari, biiylik veri setlerinin analiz
edilerek 6grencilerin egitim siireglerinin etkin bir sekilde desteklenmesini miimkiin

kilar. Derin 6grenme (DL), genis kapsamli goriintii isleme ve dogal dil isleme
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(NLP) gibi oOzellikleri sayesinde tasarim egitimine farkli boyutlarda destek
sunabilmektedir. Ornegin, dijital ekran veya tablet iizerinde yapilan gizimlerde
O0grenciye anlik ve ger¢ek zamanli geri bildirim verilebilecegi ve bu siirecte
Ogrencilerin kompozisyon dengesi veya orant1 gibi konularda yonlendirilebilecegi
ifade edilmektedir (Basarir, 2022). Ayrica DL modelleri, 6grenci ¢izimlerindeki
cizgi, renk veya doku gibi gorsel unsurlari siniflandirma ve analiz etme potansiyeli
ile tasarim siireclerinde  O6grencilerin  farkindaliklarini  artirmak  i¢in

kullanilabilmektedir (Basarir, 2022).

Dogal Dil isleme (NLP) ve biiyiik dil modelleri (LLM) ise metinsel veri analizi ve
tiretimi agisindan 6nemli bir doniisiimii ifade etmektedir. Bu sistemler, 6grencilerin
tasarim kavramlarini ifade etmelerine, tasarimlari hakkindaki goriislerini sozel
olarak gelistirmelerine ve tasarim kavramlarini derinlemesine anlamalarina destek
olacak araclar sunmaktadir (Heffernan, 2020). Ozellikle proje bazli 6grenme
ortamlarinda, 6grenci raporlar1 veya proje sunumlarit NLP araglari ile desteklenerek,

ogrencilerin kavramsal ve teorik altyapiy1 gliclendirmelerine yardime1 olabilir.
3.1.1 Makine Ogrenmesi (ML) ve Derin Ogrenme (DL) Yaklasimlari

Makine Ogrenmesi (ML), bilgisayar sistemlerinin acik¢a programlanmadan
deneyim yoluyla performanslarini iyilestirmelerine imkan taniyan bir yapay zeka
alt dali olarak tanimlanir (Goodfellow, Bengio & Courville, 2016). S6z konusu
yaklagim verilere dayali istatiksel modeller kuran sistemin yeni veriler lizerinden
tahminler yapmasi ve kararlar almasina dayanir. Derin Ogrenme (DL) ise, ML
icinde yer alan ve yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli yapilariyla (derin mimariler)
calisarak, karmasik veri oriintiilerini 6grenebilme kapasitesi sunan bir yontemdir.
Ozellikle biiyiik veri setlerinde hem yiiksek dogruluk hem de soyutlama yetenegi
saglayabilmesi sayesinde, derin 6grenme giiniimiizde bir¢ok alanda yaygin bi¢cimde

kullanilmaktadir (Lecun et al., 2015).
Temel Kavramlar

ML ve DL, verinin ozelliklerini ve kaliplarmi istatistikler kullanarak belirler.
Denetimli  6grenme (supervised), denetimsiz Ogrenme (unsupervised) ve
pekistirmeli 6grenme (reinforcement) gibi alt kategorilere ayrilan makine
o0grenmesi (ML), denetimli 6grenmede etiketli veri kullanirken, denetimsiz

o6grenmede ise veriler i¢cindeki driintiileri kendi basina kesfeder.

24



Diger yandan derin 6grenmeyse (DL), CNN, RNN, Transformer gibi mimarili ¢cok
katmanli yapay sinir aglarini kullanarak veri setindeki karmasik iliskileri 6grenir.
Ozellikle gorsel veri (resim, video) ve dil verisi (metin, konusma) iizerinde yiiksek

performans gostermesiyle bilinir (Goodfellow et al., 2016).
Tasarim Egitimi Baglaminda Makine Ogrenmesi

Tasarim egitimi; soyut diisiinme, kavramsallagtirma, estetik algi ve yaratict
problem ¢ozme gibi becerileri barindiran, ayn1 zamanda uygulama ve deneyim
temelli bir alan olarak 6ne ¢gikar (Oxman, 2008; Schon, 1984). Tasarimcilar; ¢izim,
maket yapimi, modelleme gibi geleneksel yontemleri kullanarak fikirlerini somut
hale getirirler. Dijital teknolojilerin kolayca ulasilabilir hale gelmesiyle fikirlerin
somutlastirilmasinda veri odakli analiz ve algoritmik yaklasimlar da 6nemlerini
arttirmaktadirlar. Bu durumda makine 6grenmesinin tasarim siireglerine sagladigi

katkilarmna iki farkli agidan bakilabilir:
Gorsel Analiz ve Geri Bildirim

Ogrenci eskizleri veya 3D modelleri gibi tasarim g¢iktilari, ML algoritmalartyla
islenebilir ve ogrencinin teknik becerisi veya kompozisyonundaki eksikler
hakkinda otomatik degerlendirmeler iiretilebilir (Bélek, Tutal & Ozbasaran, 2023).
Ornek olarak temel tasarim derslerindeki “nokta-cizgi” calismalarinda makine
ogrenmesi kullanilarak ¢izgi sayisi, yogunluk, ritim gibi metriklerin otomatik
olarak belirlenmesi ve bu sekilde Ogrenciye anlik geri bildirim verilmesi

gosterilebilir.
Uretken Tasarim (Generative Design)

Parametrik veya iiretken araglarin temelinde, cogu zaman yapay zekad temelli
yontemler kullanilir. ML modelleri, dgrencilerin sectigi tasarim parametrelerini
isleyerek yeni tasarim alternatifleri Onerebilir (Kolarevic, 2009). Boylelikle
ogrenci, kendi fikirlerini gelistirirken sistemin sundugu varyantlardan ilham alabilir

ve tasarim hafizasi genisletilmis olur (Tavlasoglu Duran, 2024).
Derin Ogrenmenin Tasarim Siireclerine Katkisi

Derin 6grenmenin (DL) genis kapsamli goriintii ve dogal dil isleme (NLP) gibi

ozellikleri sayesinde tasarim egitimine farkli boyutlarda destekler sunulabilir:
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Gérsel Siniflandirma ve Segmentasyon: Ogrenci ¢izimlerinde ¢izgi, renk veya doku
gibi gorsel dgeleri birbirinden ayirarak analiz etmek miimkiindiir. Ornegin, bir
CNN tabanli model, karisik bir kompozisyon iginde “doku yogunlugu” yiiksek
bolgeleri tespit edebilir (Bolek et al., 2023).

Gergek Zamanli Geri Bildirim: Stiidyo ortaminda ya da enformel 6grenme
stireglerinde (evde yapilan eskiz ¢aligmalarinda), 6grenci tablet veya dijital ekran
tizerinde ¢izim yaparken, DL modeli aninda “dengeli kompozisyon” veya “oranti

hatas1” gibi yorumlar verebilir (Basarir, 2022).

Metinsel Oneri ve Ozet: Dogal dil isleme (NLP) bileseniyle biitiinlestirilen DL
modelleri, tasarim kavramlarin1 sdzel bigimde analiz edebilir, kisa 6zetler ya da

kaynak Onerileri sunabilir. Bu durum, 68rencinin tasarimsal kararlarini sdzel olarak

ifade etme becerisini de destekler (Cift¢i, 2024).
Egitim Siirecine Katkilar1 ve Sinirhiliklar

Makine ogrenmesi (ML) ve derin 6grenme (DL) tabanli uygulamalarin
kullaniminin tasarim egitimine hem faydalar1 hem de kisitlamalar1 olacaktir. Bu
uygulamalarin yararlarina bakildiginda, bu uygulamalar sayesinde egitmenler
ogrencilerinin ¢alismalarin1 hizlica degerlendirebilir ve 6grencilere nicel veriler
sayesinde geri bildirim verebilirler. Bu sekilde de egitmenler siniflari kalabalik olsa
bile 6grencilere bu uygulamalar sayesinde kisisellestirilmis geri bildirimler verir ve
ayrica zamandan tasarruf ederler. Ote yandan, parametrik ve iiretken yontemlerle
zenginlesen algoritmik siiregler, 6grencilere ¢ogu zaman diisiiniilmemis tasarim
alternatifleri sunarak onlarin yaratici potansiyelini tetikleyebilir (Tavlasoglu Duran,

2024).

ML ve DL sistemlerinin bu tiir yararlari1 olmasinin yani sira bu sistemler ayrica bu
modellerin dogrulugu ve genellenebilirligi biiylik dl¢lide verilen verilere bagimli
oldugundan sinirlamalara da sahiptirler. Tasarim projelerinin ¢ok yonlii ve soyut
dogasi, her zaman yeterli ve diizgiin sekilde etiketlenmis veri toplamanin gii¢liigiinii
gosterir. Ikinci olarak, tasarim siireci oziinde yaraticilik ve estetik yargilarl
icerdiginden, salt sayisal metriklerle degerlendirilebilmesi sinirli kalabilmektedir
(Oxman,2008). Son olarak, ML modelleri veri setinde gémiilii olabilecek kiiltiirel
veya estetik On yargilar1 yeniden iireterek, 6grencinin 6zgilin yaklasimini kisitlayan

oneriler sunabilir (Burtgil,2024). Bu gibi sebeplerden dolay1 bu araglarin tasarim
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egitiminde kullanimi sadece teknolojik agilardan planlama gerektirmez ayrica

pedagojik ve etik agilardan da hassas bir sekilde planlanmalidir.
Gelecek Arastirma Olanaklar

Tasarim egitiminde makine 6grenmesi ve derin 68renmenin sundugu imkanlar
giderek artarken, bu durum hibrid 6grenme modelleri (yiiz yiize + dijital etkilesim)
ve enformel 6grenme ortamlar1 (6grencinin stiidyo disinda da devam edebilecegi
dijital destek) gibi yaklasimlarin popiilerlesmesiyle daha da belirgin hale
gelmektedir. Oniimiizdeki donemde, ¢ok yonlii ve kapsayici veri setleri olusturmak,
yaraticiligl tesvik eden algoritmik yontemler gelistirmek ve egitimcileri modeli
besleyen dongiiye dahil ederek siirekli geri bildirim akisi saglamak, tasarim
pedagojisi ile yapay zeka teknolojilerinin birlikte gelismesini destekleyecek temel
alanlar arasinda goriilmektedir. Ozellikle geleneksel stiidyo pratiginin uzantist
olarak disiiniilebilecek ¢evrimici platformlar, 6grencilerin farkli mekan ve zaman
dilimlerinde de tasarim g¢alismalarini siirdiirebilmelerine imkan sunarken, ML ve
DL modelleri bu siireci kisisellestirilmis Oneriler ve anlik degerlendirmelerle
besleyebilmektedir (Bayrak, 2022). Bu sayede, tasarim egitimiyle ilgili yeni
arastirmalar; yaratict siiregler ile sayisal verilerin bulustugu yerlerde ortaya
cikabilecek etik, metodolojik ve pedagojik problemlerle basa ¢ikmak i¢in kapsamli

¢Ozim Onerileri tiretebilecektir.
3.1.2 Dogal Dil Isleme (NLP) ve LLM Tabanh Uygulamalar

Dogal Dil Isleme (NLP), bilgisayar sistemlerinin insan dilini analiz etmesini,
anlamlandirmasini ve belli 6l¢iide yapay zeka tabanli tepkiler liretmesini saglayan
bir dizi yontemi ve algoritma biitiniinii ifade eder (Goodfellow, Bengio &
Courville, 2017). Gelisen makine oOgrenmesi ve Ozellikle derin Ogrenme
yaklagimlar1 sayesinde NLP, dilbilgisi denetimi, semantik analiz, duygu tanima,
metin Ozetleme ve sohbet botlar1 gibi farkli alanlarda uygulama imkéanina
kavusmustur (Heffernan, 2020). Egitim alaninda, bu teknolojinin 6nemi birkag
temel sebepten dolay1 hizla artmaktadir. ilk olarak, 6grencilerin yazma ve okuma
becerilerini gelistirmeye yonelik uygulamalar (6r. aninda geri bildirim veren yazim
denetim platformlar1) daha kolay erisilebilir ve yaygin hale gelmistir. ikinci olarak,
cevrimi¢i egitim platformlari, otomatik derecelendirme ve kisisellestirilmis

O0grenme yoluyla egitmenlerin is ylkiinii hafifletirken 6grencilerin eksik kaldigi
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noktalara yonelik hedefli igerikler hazirlamaktadir (Aytekin, 2024). Biiyiik dil
modelleri (LLM) gibi araglar etkilesimli sohbet ortamlari sunarak G&grencilere
giinlin her an1 soru sorabilecekleri ve aninda yanit alabilecekleri araglar saglar. Bu
yaklasim, geleneksel smnif modelinin sinirlarmi asarak enformel Ogrenme
siireglerini de destekler (Rogers, 2014). Ornegin, dil grenimi dzelinde Duolingo
ya da benzeri platformlarda, 6grencinin yaptig1 hatalar1 gercek zamanli analiz eden
algoritmalar, aninda geri bildirimle 6grenme hizimi artirabilmektedir (Heffernan,
2020). Bu teknolojilerin  kullanimiyla metin odakli egitim yontemleri
zenginlesmekle kalmamis ayni zamanda farkli alanlarda da benzer mantikla
uygulanabilmeleri sayesinde ders igerikleri metinsel diyalog araglariyla kolayca
pekistirilebilir hale gelmistir. Gilinliimiizde, 6grenme yOnetim sistemleri (LMS) de
bu teknolojiyle entegre edilerek, Ogrencilere yari-otomatik rehberlik ve

degerlendirme fonksiyonlar1 sunmaktadir (Kog, 2024).

Bu ¢ergevede, NLP teknolojisinin egitimdeki kullanim alanlar1 giderek genislerken,
alman sonuglar uygulamanin niteligine ve hedef kitlenin o6zelliklerine gore
farkliliklar gosterebilir. Metinsel verinin dogru yorumlanmasi, modelin egitildigi
veri setinin ¢esitliligi ve algoritmanin derinlik seviyesiyle iliskilidir (Goodfellow et
al., 2016). Ayrica, egitmenlerin ve 6grencilerin s6z konusu teknolojilere elestirel
bir gozle yaklagmasi, hatali veya yetersiz onerilerin korii koriine benimsenmesini

engellemek adina 6nemli goriilmektedir (Heffernan, 2020).
Mimarhk ve Tasarim Baglaminda NLP

Mimarlik ve tasarim egitimi, biiylik 6lclide gorsel ve uygulamali siireglere dayansa
bile, s6zlii ve yazili ifade becerisinin de 6grencilerin kavramsal diigiinme ve iletisim
becerilerini gelistirmede kritik bir rol oynadig1 bilinmektedir (Oxman, 2008; Ozar,
2024). Bu agilardan NLP tabanli sistemler tasarim stiidyolari ve proje sunumlarinda
siklikla kullanilmayan metinsel igerik Ttretimlerini kolaylastirirlar bdylece
ogrenciler hem kavramsal hem de pratik diizeyde desteklenebilir. Ogrenciler,
projelerine iligkin kritik kavramlar1 veya kuramsal referanslari sistemle paylasarak
kisa ozetler, farkli perspektifler ya da kaynak onerileri alabilirler (Ciftci, 2024).
Ozellikle temel tasarim dersi alaninda, “nokta-gizgi- yiizey-hacim” gibi soyut
Ogelerin kavramsal agiklamasini yapmak veya bir eskizin ardindaki diisiinceyi
yazili héle getirmek, NLP araglariyla zenginlestirilmis bir 6grenme deneyimi sunar

(Baycan, Kuyruk¢u & Kuyrukgu, 2014).
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Ayrica LLM tabanli sohbet botlari, tasarim Ogrencilerinin design critique
pratiklerine cesitlilik katmalarmi da saglar. Ornek olarak, yeni bitirdigi eskizi
anlatan kisa bir metni modele sunar ve modelden eskizin “nerede denge veya ritim
sorunu olabilecegine” dair yorumunu veya eskizin nasil gelistirilebilecegini dair
Onerilerini Ogrenebilir. Bu etkilesim elbette salt gorsel analiz kadar somut
olmayabilir; ancak modelin, literatiirde yer alan kavramsal gerceveler iizerinden
ipuglar1 vermesi, 6grencinin fikirlerini s6zel olarak yeniden yapilandirmasini tesvik
eder (Tavlasoglu Duran, 2024). Ayrica, tasarim tarihine veya teorilerine dair
referans noktalarini hizlica tarayan NLP araglari, 6grencinin projeye uyumlu bir
kuramsal dayanak olusturmasina yardimci olabilir. S6z gelimi, “De Stijl akiminin
nokta ve ¢izgi kullanimina dair 6rnekler” seklinde bir talepte bulunuldugunda,
model dogrudan belirli sanatcilara, eserlere veya kaynak kitaplara yonlendirebilir

(Kog, 2024).

Tasarim siirecinde sadece metinsel ifadelerde degil egitmenlerin rolii de NLP
teknolojileri sayesinde degisebilir. Egitmenler, 6grenciyle model arasindaki
diyalogu ve iliskiyi gozlemleme yoluyla, konularda yanlis veya eksik
yonlendirmenin yapilip yapilmadigina dair kapsamli bir fikir edinebilir. Bu durum,
stiidyo ortaminda anlik ve bireysellestirilmis geri bildirimi bir adim 6teye tagiyarak
hem o6grenci hem egitmen acisindan degerlendirme siirecini zenginlestirebilir
(Ozar, 2024). Yine de NLP modellerinin i¢sel on yargilari veya betimleme limitleri
bulundugundan, her oneri ve elestirinin elestirel bir slizgegten gecirilmesi
onemlidir. Modelin 6nerilerinin dogrulugu, biiyiik 6lciide egitildigi veri setindeki
cesitlilige ve tasarim literatiiriine ne derece hakim olduguna baglhdir (Goodfellow
et al., 2016). Bu noktada dikkat edilmesi gereken 6grenci ve egitmenlerin modelin
verdigi yanitlar1 kesin dogru olarak gérmemeleri gerekir; bu oneriler sadece ilham

kaynag olarak kullanilmalidir.

Sonug olarak, mimarlik ve tasarim egitiminde NLP teknolojilerinin yer bulmasi,
ogrenenlerin sozel ifade becerilerini gliglendirdigi gibi, stiidyo pratigini daha
zengin ve ¢ok yonlii hale getirme potansiyeli tagir. Ogrenci, tasarim siirecindeki
fikirlerini yalnizca gorsel araglarla degil, metinsel etkilesimle de sinayarak,
kavramsal ve pratik boyutlar1 biitiinlestirebilir. Ancak bu teknolojilerin, 6zellikle

yaraticilik odakli alanlarda, elestirel diisiinme ve kendi 6zgiin yaklagimi {izerinde
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olumsuz etki yaratmamas1 adina, dogru ¢ercevelerle ve pedagojiye uygun bicimde

entegre edilmesi gereklidir (Rogers, 2014).

3.2 Yapay Zeka Algoritmalarinin Evrimsel Gelisimi ve Tasarim

Egitimine Yansimalar

Yapay zeka algoritmalari, giiniimiizde tasarim egitiminde énemli bir doniistiiriicli
giic olarak kabul edilmekte, bu algoritmalarin evrimsel gelisimi ise tasarim
egitiminin dijitallesmesinde kritik bir rol istlenmektedir. Algoritmalarin teknik
kapasitesi ve Ogrenme mekanizmalarindaki gelismeler; Ogrencilerin yaratici
diisiinme, gorsel analiz ve kavramsal degerlendirme yetkinliklerini destekleyici
yonde ilerlemektedir (Oxman, 2008; Blinova & Molodcha, 2024). Ozellikle yapay
zeka sistemlerinin tasarim egitiminde kullanilabilirliginin artmasiyla birlikte,
algoritmik diisiinmenin 6grenci tasarimlarina yansimalari1 daha belirgin hale gelmis
ve egitmenlere de degerlendirme siireglerinde yeni yontemler sunmustur.

Bu baglamda, algoritmalarin veri akislarin1 yonetme, karmasik gorsel verileri analiz
etme ve ger¢ek zamanli geri bildirim saglama kapasiteleri, tasarim egitiminde
geleneksel metotlarin sinirlarini asan bir pedagojik doniisiim baglatmistir (Bolek,
Tutal & Ozbasaran, 2023). Bu doniisiimle birlikte, yapay zekdnin mimarlik ve
tasarim egitimine entegrasyonu; denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli 6grenme gibi
farkli 6grenme tiirleriyle desteklenerek, ogrencilerin bireysellestirilmis tasarim
stireclerini sekillendirme potansiyelini ortaya koymustur (Glinaydin, Kasali &
Dogan, 2024). Bu bdliim kapsaminda, s6z konusu algoritmalarin tasarim egitimi
tizerindeki etkileri incelenerek, yapay zekanin egitim siireglerinde nasil daha etkin

kullanilabilecegi tartisilacaktir.
3.2.1 Yapay Zeka Algoritma Tiirlerinin Tasarim Egitimindeki Rolii

Giliniimiiz dijital caginda yapay zeka (YZ) algoritmalari, tasarim egitimini koklii bir
sekilde doniistiirerek Ogrenme siireglerini daha dinamik, veri odakli ve
kisisellestirilmis hale getirmektedir (Blinova & Molodcha, 2024). Geleneksel
tasarim egitimi, 6grencilere yaratici diisiinme becerilerini gelistirmeyi ve sezgisel
stirecleri deneyimlemeyi amaglarken, yapay zeka destekli sistemler, 6grencilerin
tasarim problemlerini daha kapsamli analiz etmelerine, alternatif ¢éziim yollar
iiretmelerine ve tasarim siireclerini optimize etmelerine yardimci olmaktadir

(Giinaydin, Kasali, & Dogan, 2024).
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Bu doniisiimiin pedagojik etkilerini anlamak i¢in denetimli, denetimsiz ve

pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin tasarim egitimine katkilar ele alinmalidir.

Tablo 3.2.1 Yapay Zeka Algoritma Tiirlerinin Tasarim Egitimindeki Rolii

) . Mimari Tasarim
Algoritma _ Ogrenme
Alt Algoritmalar Egitiminde
Tiiri Mekanizmasi
Kullanimi
Karar Agaclari,
Destek Vektor Etiketlenmis Tasarim kriterlerine
Denetimli Makineleri (SVM), verilerle egitilir, dayali otomatik
Ogrenme Naive Bayes, tahmin ve degerlendirme ve
Dogrusal Regresyon, || siniflandirma yapar hata tespiti
Lojistik Regresyon
K-Means, Hiyerarsik ‘ ‘ '
Veri kiimelerindeki || ..
y Kiimeleme, _ Ogrencilere kesif ve
Denetimsiz ortintiileri kesfeder,
. DBSCAN, Temel parametrik tasarim
Ogrenme ‘ o etiketlenmemis
Bilesen Analizi _ senaryolar1 sunma
verilerle ¢alisir
(PCA), t-SNE
Odiil-ceza sistemine | Dinamik grenme
Q-Learning, SARSA, dayali 6grenme, ortamlar1 ve
Pekistirmeli
. Derin Pekistirmeli cevresel geri simiilasyonlar ile
Ogrenme N
Ogrenme bildirimlere gore gercek zamanli
karar alir optimizasyon

Denetimli, Denetimsiz ve Pekistirmeli Ogrenme Algoritmalarinin Egitime

Katkilar:

Denetimli 6grenme algoritmalari, belirli kurallar ve etiketlenmis veri setleri
tizerinden egitim alarak Ogrencilere hizli ve nesnel geri bildirim sunma
potansiyeline sahiptir (Blinova & Molodcha, 2024). Mimarlik ve tasarim

egitiminde, bu algoritmalar asagidaki sekillerde kullanilmaktadir:
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e Tasarim kurallarina dayali analiz: Ogrencilerin eskiz ve modelleme
caligmalarin1  kompozisyon, simetri, 151k-golge dengesi gibi tasarim
ilkelerine gore degerlendirebilir (Giinaydin et al., 2024).

e Hata tespiti ve diizeltme mekanizmalari: Ogrencilerin tekrar eden hatalarini
belirleyerek bireysellestirilmis geri bildirim saglayabilir (Blinova &
Molodcha, 2024).

e Optimizasyon siirecleri: Algoritmalar, Ogrencilerin iirettigi tasarim

alternatiflerini analiz ederek en verimli ve estetik sonuclara yonlendirebilir.

Ancak, bu algoritmalarin 6grenci yaraticiligini sinirlandirma riski bulunmaktadir.
Ozellikle, denetimli 6grenme sistemleri belirli veri setleriyle smirli olduklar1 igin
ogrencilerin geleneksel yollarla kesfetme siireglerini daraltabilir (Glinaydin et al.,

2024).
Denetimsiz Ogrenme Algoritmalari: Ozgiin Tasarim Oriintiilerinin Kesfi

Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis verileri analiz ederek belirli kaliplart
tanimlamaya ve yeni tasarim Orintlleri iiretmeye olanak tanir (Blinova &

Molodcha, 2024). Bu algoritmalar 6zellikle asagidaki alanlarda kullanighidir:

e Parametrik ve organik formlar liretme: Denetimsiz 6grenme, biyomimikri
ve algoritmik tasarim siireclerinde alternatif ¢oziimler tiretebilir (Giinaydin
etal., 2024).

e Ogrencilere kesfetme 6zgiirliigii tanima: Ogrencilerin sezgisel ve deneme-
yanilma yoluyla yeni tasarim yaklasgimlari gelistirmelerine olanak
saglayabilir.

e Tasarim siireglerini hizlandirma: Algoritmalar, karmasik ve yiiksek
hesaplama giicii gerektiren tasarim siireclerini  otomatiklestirerek

Ogrencilerin yaratici siirecini destekleyebilir.

Ancak, bu algoritmalarin baglamsiz ve rastgele Oneriler sunma riski de
bulunmaktadir. YZ tarafindan 6nerilen tasarim formlariin, estetik ve fonksiyon
acisindan anlamli olup olmadigini degerlendirmek i¢in 6grenciye elestirel diigiinme

becerisi kazandirilmas: gerekmektedir (Blinova & Molodcha, 2024).

Pekistirmeli Ogrenme Algoritmalari: Deneyim Temelli Tasarim Egitimi
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Pekistirmeli 6grenme, Ogrencilerin dinamik ortamlar iginde farkli tasarim
senaryolarini deneyimlemelerini saglayan bir 6grenme modelidir (Giinaydin et al.,

2024). Bu algoritmalarin egitimde sundugu olanaklar sunlardir:

e Sanat ve mimarlik egitimi icin sanal gerceklik ortamlar1 olusturma:
Ogrenciler, YZ destekli sanal ortamlarda kendi tasarimlarini test edebilir ve
sonuglarii gézlemleyebilir.

o Interaktif dgrenme siiregleri: Algoritmalar, &grencinin Onceki tasarim
kararlarin1 analiz ederek en iyi sonuglara ulagmasini saglayan Oneriler
sunabilir.

e Gergek zamanli optimizasyon: Yapay zeka sistemleri, 6grencilerin tasarim
siirecinde yaptig1 degisiklikleri aninda analiz ederek gelismis Oneriler

sunabilir (Blinova & Molodcha, 2024).

Bununla birlikte, pekistirmeli O6grenme algoritmalarinin 6grencinin tasarim
siirecine fazla miidahale etmesi pedagojik agidan tartismalidir. Yapay zekanin
ogrencilere rehberlik eden bir ara¢ mi1, yoksa yonlendiren bir mekanizma mi1 oldugu

akademik g¢evrelerde halen tartisilmaktadir (Glinaydin et al., 2024).

Sonug ve Gelecek Perspektifi

Yapay zeka algoritmalarinin tasarim egitimindeki rolii yalnizca teknik bir yenilik
olarak degerlendirilmemeli, ayn1 zamanda pedagojik bir doniisiim araci olarak ele
alinmalidir. Bu doniisiimiin etkin bir sekilde gergeklesmesi i¢in algoritmalarin,
Ogrencilerin yaratici siireglerini destekleyici araglar olarak konumlandirilmasi
biiyiik 6nem tasimaktadir. Ogrenciler, yapay zeka destekli sistemlerin sundugu
onerileri elestirel bir siizgecten gecirerek degerlendirmeli ve bilingli kararlar
verebilmelidir (Blinova & Molodcha, 2024). Aksi halde, algoritmalarin sundugu
yonlendirmeler, 6grencilerin tasarim siireglerinde fazlasiyla belirleyici olabilir ve

yaratici karar alma mekanizmalarini zayiflatabilir.

Bununla birlikte, yapay zeka destekli sistemlerin egitimde kullanimi etik
boyutlariyla da ele alinmalidir. Algoritmalarin 6grenci projelerine sundugu
miidahaleler, 6grencinin 6zgiin diislinme ve karar alma becerilerini nasil etkiledigi
baglaminda tartisilmahidir (Giinaydin, Kasali, & Dogan, 2024). Yapay zekanin,
ogrenciye dogrudan bir tasarim yonlendirmesi yapmak yerine, onlarin diisiinsel

siireclerini gelistiren ve alternatif ¢ozlimler iiretmelerini tesvik eden bir rehber
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olmast gerektigi vurgulanmalidir. Bu baglamda, sistemlerin seffaf caligmasi ve

algoritmik Onyargilarin 6niine gecilmesi de kritik bir noktadir.

Ayrica, yapay zeka destekli tasarim egitiminin daha esnek ve 6zellestirilmis egitim
modelleriyle birlestirilmesi, 6grencilerin bireysel 6grenme hizlarina ve tercihlerine
gore Ozellestirilmis deneyimler yasamalarini saglayabilir (Blinova & Molodcha,
2024). Klasik egitim modelleri genellikle sabit miifredat ve 6gretme yontemleri
tizerinden ilerlerken, yapay zeka tabanli sistemler, 6grencinin gelisim hizina uyum
saglayarak kisisellestirilmis bir 6grenme ortami olusturabilir. Boylece, her
Ogrencinin kendi O6grenme siirecine uygun bir egitim deneyimi yasamasi

saglanabilir.

Sonug olarak, yapay zeka destekli tasarim egitimi hem yaraticilig1 destekleyici hem
de pedagojik acidan dgrencilerin elestirel diisiinme yetilerini gelistirmeye yonelik
olarak kurgulanmalidir. Bu baglamda, egitimde yapay zeka kullaniminin yalnizca
teknolojik bir ara¢ olmaktan 6te, pedagojik ve etik yonleriyle degerlendirilmesi
gerekmektedir. Gelecekte, yapay zeka sistemlerinin 6grenci ve egitmen arasindaki
etkilesimi daha etkin hale getiren, bireysellestirilmis 6grenme deneyimlerini tesvik
eden ve 0grencinin yaratici siirecine katkida bulunan bir 6grenme modeli sunmast
beklenmektedir. Ancak bu doniisiimiin, insan merkezli bir 6grenme yaklasimiyla
dengelenerek uygulanmasi, egitim sisteminin siirdiiriilebilirligi agisindan kritik bir

gerekliliktir.
3.2.2 Yapay Zeka Sistemlerinin Evrilme Potansiyeli

Yapay zeka sistemlerinin tasarim egitimine entegrasyonu, yalnizca algoritmalarin
kullanimiyla degil, aym1 zamanda veri akis mimarisi ve modellerinin etkin
yonetimiyle miimkiin olmaktadir. Tasarim egitiminde yapay zeka uygulamalarinin
basarisi, kullanilan veri setlerinin kalitesine, veri isleme yontemlerine ve modelin
egitimi sirasinda kullanilan optimizasyon tekniklerine baglidir (Blinova &
Molodcha, 2024). Ozellikle biiyiik dlgekli veri kiimeleriyle ¢alisan derin 6grenme
modelleri, veri toplama, model egitimi ve performans degerlendirme asamalarindan

olusan sistematik bir yap1 gerektirir (Gilinaydin, Kasali, & Dogan, 2024).
Veri Toplama Asamasi: Ham Verinin Yapilandirilmasi

Tasarim egitimi baglaminda yapay zeka modellerinin basarisi, oncelikle dogru ve

yeterli veri setleri ile beslenmesine baglidir. Veri toplama siireci, farklh
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kaynaklardan elde edilen verilerin yapilandirilmast ve anlamli hale getirilmesini

kapsar. Bu agama {i¢ temel bilesenden olugmaktadir:
a) Veri Kaynaklari

Tasarim egitiminde kullanilan yapay zeka sistemleri, genellikle asagidaki veri

kaynaklarindan beslenmektedir:
Tasarmm projeleri ve gizimler: Ogrenci projeleri, eskizler, CAD modelleri vb.

Dijital gorseller ve 3D modeller: Yapisal analizler, gorsellestirme ¢iktilari,

simiilasyon verileri.

Egitim materyalleri ve ders igerikleri: Ac¢ik veri tabanlari, akademik kaynaklar ve

egitmen geri bildirimleri.

Blinova & Molodcha (2024), tasarim siirecine yonelik YZ destekli uygulamalarin
biiylik Olclide Ogrenci {iretkenligi ile iliskili oldugunu ve kullanilan veri
kaynaklarinin dogrulugunun ve ¢esitliliginin egitim siirecine dogrudan etki ettigini

belirtmektedir.
b) Veri On Isleme Teknikleri

Veri toplandiktan sonra, islenebilir hale getirilmesi gerekmektedir. Ozellikle gorsel
veriler ve 3D modeller, YZ sistemleri i¢in dogrudan uygun olmayabilir ve asagidaki

adimlar1 iceren On igleme stireglerinden gecirilmelidir:

Veri standardizasyonu: Tiim verilerin ortak bir formatta islenmesi (6rnegin, farkl

¢ozlintirliiklerdeki CAD dosyalarinin tek bir standarda getirilmesi).

Ozellik miihendisligi (Feature Engineering): Onemli tasarim bilesenlerinin

belirlenmesi ve algoritmalara uygun hale getirilmesi.

Giiriltii giderme ve optimizasyon: Kullanilan verinin hatali veya eksik kisimlarinin

diizeltilmesi (Gilinaydin, Kasali, & Dogan, 2024).
¢) Veri Temizleme ve Normallestirme

Tasarim egitimi baglaminda kullanilan yapay zeka sistemlerinin, diizgiin
caligabilmesi i¢in verinin temizlenmesi ve normallestirilmesi gerekmektedir.
Ozellikle biiyiik 6lcekli veri kiimelerinde hatali veya eksik veriler, model
dogrulugunu olumsuz etkileyebilir (Blinova & Molodcha, 2024). Bu nedenle:

Eksik verilerin tamamlanmasi: Eger bir 6grenci tasarimina ait bazi parametreler
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eksikse, modelin bunu tahmin etmesi i¢in eksik deger atama yontemleri

kullanilabilir.

Aykir1 degerlerin tespiti ve diizeltilmesi: Normal veri akisina uymayan asir1 ug

degerler tespit edilerek diizeltilmelidir.

Ozellik 6lgeklendirme: Ozellikle yapay sinir aglari ile galisan modellerde, tiim
degiskenler ayn1 6l¢ekte olacak sekilde normalize edilmelidir.

Model Egitim Siireci: Yapay Zeka Modelinin Ogrenmesi

Veri akis1 sistemlerinin ikinci agamasi, toplanan verilerin YZ modeline 6gretilmesi
siirecidir. Yapay zekd sistemlerinin tasarim egitiminde en etkin sekilde
kullanilabilmesi i¢in, model egitimi sirasinda dogru mimari se¢imleri yapilmali ve
hiper parametre optimizasyonu uygulanmalidir (Giinaydm, Kasali, & Dogan,
2024).

a) Egitim Veri Seti Hazirlama

Model egitimi sirasinda kullanilan veri setleri 6grenci projeleri, CAD modelleri,
gorseller ve egitmen geri bildirimlerinden olusabilir. Ancak egitim siirecinin
verimli olmasi i¢in, verilerin egitim (training), dogrulama (validation) ve test (test)

setlerine ayrilmasi gerekmektedir:
Egitim seti (%70): Modelin 6grenmesi i¢in kullanilan veri seti.

Dogrulama seti (%15-20): Modelin performansini kontrol etmek icin kullanilan

veri.
Test seti (%10-15): Modelin nihai dogrulugunu degerlendirmek i¢in kullanilan veri.
b) Model Mimarisi Se¢imi

Tasarim egitiminde kullanilan yapay zeka sistemleri genellikle derin 6grenme, sinir

aglar1 ve hibrit modellerden olusmaktadir (Blinova & Molodcha, 2024). Ornegin:

Convolutional Neural Networks (CNNs): Gorsel ve 3D tasarim verilerinin

analizinde kullanilir.

Recurrent Neural Networks (RNNs): Zaman serisi bazli tasarim siireclerinde

etkilidir (6rnegin, adim adim tasarim gelistirme).

¢) Hiper Parametre Optimizasyonu
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Model egitim siirecinde, hiper parametre optimizasyonu, modelin en iyi
performansi gostermesi i¢in gereklidir. Bu siireg, egitim siiresini kisaltarak model

dogrulugunu artirabilir (Gilinaydin, Kasali, & Dogan, 2024).
Model Degerlendirme ve Iyilestirme

Bir yapay zeka sisteminin tasarim egitiminde verimli bir sekilde kullanilmasi i¢in
performans analizi yapilmali ve gerektiginde model iyilestirilmelidir. Bu siireg ii¢

temel bilesenden olusur:
a) Performans Metrikleri

YZ modellerinin  dogrulugunu degerlendirmek i¢in ¢esitli metrikler

kullanilmaktadir (Blinova & Molodcha, 2024):
Dogruluk (Accuracy): Modelin ne kadar dogru sonuglar iirettigini 6lcer.
Kay1p Fonksiyonu (Loss Function): Modelin hata oranini hesaplar.

F1 Skoru: Modelin hassasiyet (precision) ve geri ¢agirma (recall) oranlarimi

dengeleyen bir metrik.
b) Capraz Dogrulama (Cross-Validation)

Capraz dogrulama teknikleri, modelin asir1 6grenme (overfitting) yapmasini

engelleyerek, daha genellestirilmis sonuclar iiretmesine olanak tanir.
¢) Model lyilestirme Teknikleri

Eger model istenilen dogruluga ulasamazsa, asagidaki yontemler ile optimize

edilebilir:
Veri artirma (Data Augmentation)
Daha derin sinir aglar1 kullanma

Optimizasyon algoritmalarimi degistirme

YZ sistemlerinin tasarim egitimine entegrasyonu, veri toplama, model egitimi ve
performans degerlendirme asamalarindan olusan kapsamli  bir  siireg
gerektirmektedir. Gelecekte, bu sistemlerin daha kisisellestirilmis Ogrenme
deneyimleri sunmasi ve Ogrencilerin tasarim siireglerini daha etkin yonetmesine

yardimc1 olmasi beklenmektedir.
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3.2.3 Yapay Zeka Sistemlerinin Evrimsel Gelisimi

Yapay zeka (YZ) sistemleri, tarihsel siire¢ icerisinde farkli evrelerden gegerek
gelismis ve bugiinkii derin 6grenme tabanli sistemlere ulasmustir. Ilk dénemlerde
yalnizca kural tabanli sistemlerden olusan yapay zekd uygulamalari, zamanla
makine Ogrenmesi, sinir aglart ve son olarak agiklanabilir yapay zeka
yaklagimlartyla daha karmasik ve esnek hale gelmistir (Mohammad Rafee et al.,
2024)

Bu siireg, yapay zekanin yalnizca hesaplama giiciinii degil, ayn1 zamanda yaratici
problem ¢6zme, analiz yapma ve tasarim slireclerine entegrasyonunu da
etkilemistir. Mimarlik ve tasarim egitimi baglaminda, yapay zekanin bu evrimsel
gelisimi, Ogrencilerin farkli nesil algoritmalarla nasil etkilesime girdigini ve
bunlardan nasil yararlanabilecegini anlamalarini gerektirmektedir (Giinaydin,
Kasali & Dogan, 2024)

Birinci Nesil: Kural Tabanh Sistemler (1950-1980)

Kural tabanli sistemler, yapay zekanin ilk donemlerinde gelistirilen ve dnceden
tamimlanmus kurallara dayali olarak calisan algoritmalardir. if-then (eger-0 zaman)
mantigina dayali olarak karar veren bu sistemler, belirli veri girislerine karsilik sabit

ciktilar tiretmistir (Mohammad Rafee et al., 2024)
Mimari Tasarim Egitiminde Kullanima:

Bu sistemler, geometrik analiz ve temel tasarim kriterlerine dayali karar destek
sistemleri olarak kullanilmistir. Ornegin, bir tasarimin altin oran prensibine uyup
uymadigimi Olgen bir kural tabanli sistem, Ogrencilere belirli tasarim ilkeleri
cercevesinde rehberlik edebilirdi. Ancak, yaraticilig1 destekleme agisindan yetersiz
kalmis ve genellikle kat1 kurallar nedeniyle 6grencilerin sezgisel tasarim siireglerine

zarar vermistir.
Ikinci Nesil: Makine Ogrenmesi Sistemleri (1980-2000)

1980'lerden itibaren makine 6grenmesi (ML) tabanli algoritmalar, geleneksel kural
tabanli yaklasimlardan farkli olarak veri setlerinden &grenmeye baslamistir.
[statistiksel ydntemler ve dogrusal regresyon gibi teknikler, sistemlerin dgrenme
kapasitesini artirarak daha dogru tahminler yapmalarini saglamistir (Blinova &
Molodcha, 2024)

Mimari Tasarim Egitiminde Kullanimai:
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Parametrik tasarim araclarinin ortaya ¢ikisi ile tasarimcilar artik sabit formlar

yerine veriye dayali degiskenlerle ¢alisan dinamik formlar olusturabilmistir.

Ogrenciler, malzeme o6zellikleri, 151k-gdlge analizi veya yapisal stabilite gibi

faktorleri gbz oniinde bulundurarak tasarim degiskenlerini optimize edebilmistir.

Ancak, bu sistemler hala siirli veri kiimeleriyle ¢alistiklar1 i¢in yaratict siireglere
tam anlamiyla entegre olamamustir.

Uciincii Nesil: Derin Ogrenme Sistemleri (2000-2020)

2000'i yillardan itibaren yapay sinir aglarinin gelismesiyle derin 6grenme (Deep
Learning) teknikleri yayginlasmis ve karmasik veri setlerini analiz edebilen
sistemler ortaya ¢cikmistir (Mohammad Rafee et al., 2024) Ozellikle bilgisayarh
gorme (Computer Vision) ve dogal dil isleme (NLP) gibi alanlarda biiyiik

ilerlemeler kaydedilmistir.
Mimari Tasarim Egitiminde Kullanimai:

Ogrenciler, yapay zeka destekli gorsellestirme ve modelleme araglar1 kullanarak
hizli prototipleme ve tasarim alternatifleri olusturma konusunda daha fazla

yetkinlik kazanmistir (Blinova & Molodcha, 2024)

Sinir aglari, 6grencilerin eskizlerini analiz edip, Oneriler sunarak daha yaratici

¢Oziimler gelistirmelerine yardimci olmustur.

Bununla birlikte, agiklanamaz karar mekanizmalar1 (black-box problem) nedeniyle,
ogrenciler ve egitmenler algoritmalarin neden belirli ¢iktilar iirettigini tam olarak
anlayamamislardir (Glinaydin, Kasali & Dogan, 2024)

Dordiincii Nesil: Hibrit ve A¢iklanabilir Yapay Zeka (2020-Giiniimiiz)

Son yillarda, yapay zeka sistemleri seffaflig1 artirma amaci giiden hibrit yaklagimlar
ve aciklanabilir yapay zekd (Explainable Al - XAI) modelleri ile gelismistir. Bu
modeller, algoritmalarin karar mekanizmalarini daha anlagilir hale getirerek egitim
stireglerinde daha giivenilir bir kullanim alan1 yaratmaktadir (Glinaydin, Kasali &

Dogan, 2024)
Mimari Tasarim Egitiminde Kullanima:

Aciklanabilir yapay zeka (XAI), 6grencilerin tasarim siireclerinde algoritmalarin
Onerilerini daha bilin¢li degerlendirmelerine olanak tanimaktadir. Generatif yapay

zeka sistemleri (6rnegin, MidJourney veya DALL-E), 6grencilerin gorsel sentez ve
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form kesfi siireglerinde daha fazla yaratict esneklik kazanmalarina yardimci

olmaktadir.

Etik ve Onyargi problemleri iizerine yapilan ¢aligmalar, yapay zeka sistemlerinin
sadece teknik dogruluguna degil, aym1 zamanda toplumsal etkilerine de

odaklanmay1 gerektirmektedir (Blinova & Molodcha, 2024)

Yapay zeka sistemlerinin evrimsel gelisimi, mimari tasarim egitiminde 6nemli bir
paradigma degisimine neden olmustur. Kural tabanli sistemlerden derin 6grenme
modellerine kadar uzanan bu siire¢, tasarim egitimini veri odakli, interaktif ve

kisisellestirilmis hale getirmistir (Mohammad Rafee et al., 2024)

Gelecek yillarda, aciklanabilir yapay zeka (XAI) modellerinin tasarim egitiminde
daha fazla benimsenmesi, 6grencilerin yaratici siire¢lerde daha bilingli kararlar
almasini saglayacaktir (Giinaydin, Kasali & Dogan, 2024) Ayrica, hibrit sistemlerin
gelisimiyle birlikte, insan merkezli yapay zeka yaklasimlarinin tasarim siireglerinde

daha giiclii bir rol oynamas1 beklenmektedir.

Bu nedenle, mimari tasarim egitimi, yapay zeka teknolojilerini elestirel bir
perspektifle degerlendirerek, Ogrencilerin hem teknik hem de etik boyutlari

anlamalarin1 saglayan kapsamli bir 6gretim yaklasimi benimsemelidir.

Tablo 3.2.2 Yapay Zeka Sistemlerinin Evrimsel Geligimi

Nesil Dénem Ozellikler Mimari Tasarim
Egitiminde Kullanim

Onceden tanimlanmis | Geometrik analiz ve sabit

kurallar ile c¢aligan | tasarim kriterlerine dayali
Birinci Nesil: Kural sistemler (IF-THEN | sistemler, ancak yaratici
Tabanli Sistemler 1950-1980 | mantig1) stireci desteklemez

Istatistiksel analiz ve

veri madenciligi

yontemleriyle 6grenme | Parametrik tasarim ve veri
Ikinci Nesil: Makine kapasitesine sahip | odakli analizlerin egitimde
Ogrenmesi Sistemleri | 1980-2000 | sistemler kullanimi

Sinir aglart ve derin

O0grenme algoritmalari

ile biiyiik veri | Uretken  tasarim  ve
Ucgiincii Nesil: Derin kiimelerini analiz eden | otomatik  gorsellestirme
Ogrenme Sistemleri | 2000-2020 | sistemler sistemlerinin ortaya ¢ikisi

Aciklanabilir yapay zeka

Seffaf karar |ile Ogrencilerin yaratici
Dordiincti Nesil: mekanizmalarina sahip | slireci bilingli yOnetmesi
Hibrit ve Agiklanabilir | 2020- aciklanabilir yapay zeka | ve etik boyutun 6n plana
Yapay Zeka Giliniimiiz | (XAI) ve hibrit yapilar | ¢ikmasi
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3.2.4 Performans Degerlendirme Yaklasimlar

Yapay zeka sistemlerinin mimari tasarim egitiminde etkili bir sekilde kullanimi, bu
sistemlerin pedagojik, teknik ve etik agilardan degerlendirilmesini zorunlu
kilmaktadir. Performans degerlendirme siireci yalnizca algoritmalarin dogrulugunu
ve veri isleme yeteneklerini 6lgmekle kalmayip, ayn1 zamanda 6grencilerin yaratici
stireglerine nasil katki sagladigin1 ve pedagojik hedefleri ne dlgiide destekledigini
de kapsamalidir (Blinova & Molodcha, 2024)

Niceliksel Performans Metrikleri

Yapay zekd modellerinin teknik basarilarin1 degerlendirmek igin genellikle
istatistiksel olgiitler kullanilmaktadir. Bu olgiitler arasinda dogruluk (accuracy),
hassasiyet (precision), geri c¢agirma (recall) ve F1 skoru yer almaktadir
(Mohammad Rafee et al., 2024) Ozellikle tasarim egitiminde, yapay zeka destekli
sistemlerin 6grenci ¢aligmalarini analiz etme kapasitesinin degerlendirilmesinde bu
metrikler 6nemli bir rol oynar. Ornegin, bir yapay zekd modelinin 6grenci
tarafindan iiretilen eskizleri dogru siniflandirma orani, sistemin teknik bagarisinin
bir gostergesi olarak kullanilabilir.

Niteliksel Degerlendirme Yaklasimlar:

Tasarim egitiminin dogasi geregi, niceliksel Olciitler tek basina yeterli degildir.
Ogrencilerin yaratict diisinme siireglerine olan katkiyr degerlendirmek icin
niteliksel analiz yontemleri de devreye girmelidir. Ornegin, yapay zeka
sistemlerinin d6grencilerin tasarim alternatiflerini genisletme kapasitesi, egitmen ve
Ogrenci geribildirimleriyle Olciilebilir (Gilinaydin, Kasali, & Dogan, 2024) Bu
baglamda, yapay zeka sistemlerinin Ogrencilerin kendi tasarimlarini nasil
yorumladigini, problem ¢6zme siireglerini nasil sekillendirdigini ve yenilik¢i
fikirleri tesvik edip etmedigini anlamak biiylik 6nem tasir.

Pedagojik Performans Kriterleri

Yapay zeka sistemlerinin egitimdeki basarisini 6l¢mek i¢in yalnizca dogruluk veya
hata oranlar1 gibi teknik metrikler degil, aynm1 zamanda pedagojik etkileri de

degerlendirilmelidir. Ozellikle su kriterler 6n plana ¢ikmaktadir:
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e Ogrencinin elestirel diisiinme becerilerini gelistirme kapasitesi: Yapay zeka
destekli sistemler, Ogrencilerin tasarim problemlerini daha analitik bir
sekilde ele almasini saglamalidir.

e Yaratici siireclere katki: Ogrencilerin 6zgiin tasarim fikirleri iiretmesine
yardime1 olup olmadigr dlgiilmelidir.

e Bireysellestirilmis 6grenme deneyimleri: Yapay zekanin her 6grencinin
O0grenme hizina ve stiline uyum saglayarak Ozellestirilmis egitim

deneyimleri sunma kapasitesi degerlendirilmelidir (Blinova & Molodcha,

2024

Etik ve Seffaflik Boyutu

Yapay zeka destekli egitim sistemlerinin glivenilirligi, algoritmalarin karar verme
siireclerinin seffafligryla dogrudan iliskilidir. Ozellikle mimarhik egitiminde,
Ogrencilerin yapay zeka sistemlerinin nasil c¢alistigini ve hangi verilerle sonug
irettigini anlamalar1 gerekmektedir (Giinaydin, Kasali, & Dogan, 2024) Seffaf
yapay zeka sistemleri, 6grencilerin yalnizca ¢iktilarini kullanmakla kalmayip, bu
ciktilarin nasil olusturuldugunu da anlamalarin1 saglayarak elestirel diistinme
yetilerini gelistirir.

Gelecek Perspektifi

Yapay zeka sistemlerinin mimarlik egitimindeki performans degerlendirme
yontemleri siirekli bir evrim icindedir. Gelecekte, yapay zekd ve insan
yaraticiliginin daha uyumlu bir sekilde bir arada ¢aligmasini saglayacak hibrit
degerlendirme modellerinin gelistirilmesi beklenmektedir. Bu modeller, yalnizca
teknik dogruluk metriklerini degil, pedagojik fayday1 da g6z dniinde bulundurarak

kapsamli bir analiz sunacaktir (Mohammad Rafee et al., 2024)

Sonug¢ olarak, yapay =zekad sistemlerinin tasarim egitimindeki performans
degerlendirmesi, salt teknolojik bir 6l¢iim olmaktan ¢ikarak pedagojik bir doniistim
aracimna donitismektedir. Bu siireg, yapay zekdnin egitimin hizmetine nasil
sunulabilecegini ve insan yaraticilifint nasil destekleyebilecegini anlamak

acisindan kritik bir 6neme sahiptir
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3.3 Mimarhkta Temel Tasarim Egitiminde Yapay Zeka

Uygulamalan

Temel tasarim egitimi, mimarlik disiplininin ilk agamasinda 6grencilere tasarim
diisiincesi ve kavramsal iiretim becerileri kazandiran pedagojik bir siire¢ olarak 6ne
cikar. Dijital teknolojiler ve yapay zekanin egitim siireclerine entegrasyonu,
parametrik modelleme, iiretken tasarim ve algoritmik siireglerle birlikte temel
tasarim egitimine farkli bir boyut kazandirmistir (Oxman, 2008; Kolarevic, 2009).
Bu yenilik¢i yontemler sayesinde 6grenciler, tasarim siireclerinde hizlica alternatif
coziimler lreterek elestirel diistinme ve yaratici problem ¢dzme yeteneklerini
gelistirirken, soyut  tasarim  kavramlarm1  daha  etkili  bigimde

somutlastirabilmektedir.

Bununla birlikte, yapay zeka teknolojilerinin parametrik ve iiretken araclarla
birlikte kullanimi, 6grencilerin dijital okuryazarlik becerilerini artirarak tasarim
stirecinde daha bilingli kararlar almalarin1 saglar (Gu & Wang, 2012). YZ tabanl
araglarin sundugu gercek zamanli analiz ve geri bildirim mekanizmalari, temel
tasarim ilkelerinin 6grenilmesini ve uygulanmasini kolaylagtirmakta, tasarim
egitiminde 0grencilerin daha derinlemesine ve sistematik calismalar yapmalarina
zemin hazirlamaktadir. Bu dogrultuda, parametrik ve tliretken yaklasimlarin temel
tasarim ile iligkisi, yapay zekanin pedagojik kullanimi acisindan ele alinmasi

gereken dnemli bir perspektif olarak bir sonraki baglikta daha detayli incelenecektir.
3.3.1 Parametrik Tasarim ve Uretken Metotlar

Dijjital teknolojilerle birlikte mimari tasarimin yeniden sekillendigi son yirmi yilda,
parametrik tasarim kavrami hem akademik cevrelerde hem de sektdrde yogun ilgi
gormeye baslamistir (Carpo, 2017). Bu ilgi, 6zellikle Rhino ve Grasshopper gibi
etkilesimli modelleme araglarinin yani1 sira Processing gibi agik kaynakl
programlama ortamlarinin yayginlasmasiyla daha da artmistir (Gu & Wang, 2012).
Parametrik diisiince, tasarimlarin belirli parametreler (6lgiiler, malzeme 6zellikleri,
geometrik kurallar vb.) ¢ergevesinde tanimlanmasina imkan vererek, tasarimcinin
nicel verilerle c¢oklu ¢éziim senaryolarini hizli bigimde olusturmasini saglar
(Oxman, 2008; Kolarevic, 2009). S6z konusu araglar, geleneksel CAD
yazilimlarmin Gtesine gecerek Ogrencilerin kisa siirede karmasik geometrilerle

deney yapabilmesini miimkiin kilmistir. Stiidyo ortaminda, parametrik yazilimlar
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sayesinde her iterasyonun anlik olarak gorsellestirilmesi ve degerlendirilmesi,
tasarim siirecine hem sistematik hem de yaratici bir boyut kazandirmaktadir (Bolek,
Tutal & Ozbasaran, 2023). Bu araclarin kullanimi, ders i¢in yapilan alistirma
caligmalarindan atolyelerde yapilan projeleri de igeren genis bir yelpazede,

Ogrencilerin soyut tasarim ilkelerini uygulamali olarak denemelerini saglar.
Uretken Tasarim

Parametrik yaklagimin bir ileri asamasi olarak degerlendirilebilecek iiretken
tasarim, tasarimcinin tanimladigi kurallar veya kisitlamalar araciligiyla sayisiz
alternatif tireterek Ogrencinin yeni bi¢cim ve mekan kurgulart kesfetmesini
kolaylastirir (Kolarevic, 2009; Oxman, 2008). Bu siiregte, yazilim yalnizca tek bir
form tiretmekle kalmay1p belirli hedefler (6rnegin yapi stabilitesi, malzeme miktari,
151k dagilimi vb.) dogrultusunda ¢oklu senaryolar ortaya koyar. Ozellikle
Processing gibi ortamlarda yazilan algoritmalar, kimi zaman etkilesimli
gorsellestirme yontemleriyle birlikte kullanilarak 6grencilerin anlik miidahalelerle
tasarimi doniistiirmesine imkan tanir (Tamke, Nicholas & Zwierzycki, 2018). Boyle
bir etkilesim, “deneme-yanilma” yontemini sistematik hale getirir; 6grenci, tasarim
kararlarinin sonuglarini hizlica gorebildigi i¢in, yaratic1 ve farkli ¢ozliimlere daha
acik bir zihinle yaklasir (Gu & Wang, 2012). Ozellikle stiidyo gibi ortamlarda bu
yaklagimimn kullanimi, 6grencilerin kisa zamanda ¢ok sayida prototip iiretmeleri
sayesinde 0grencilerin kendi fikirlerini elestirel bir bicimde gézden gecirmelerine

saglar.
3.3.2 YZ Destekli Araclarla Temel Tasarim Iliskisi

Parametrik ve lretken metotlar, daha onceki donemlerde ileri diizey tasarim
stiildyolarinda  yayginken, giiniimiizde temel tasarim derslerinde bile
kullanilabilecek o6l¢iide erisilebilir ve dgretilebilir hale gelmistir (Tamke et al.,
2018). i1k y1l egitimi s6z konusu oldugunda, nokta, ¢izgi, yiizey, hacim gibi soyut
kavramlar1 dijital araglarla islemek, bir yandan 6grencilerin dijital okuryazarlik
becerilerini gelistirirken diger yandan tasarima biitiinciil bakis kazandirir (Bolek et
al., 2023). Ancak bu siiregte, “aract 6grenmek” ile “tasarim zihniyetini gelistirmek”
arasindaki dengenin korunmasi 6nemlidir. Bazi arastirmacilar, yazilimin sundugu
otomasyon ve hizli tliretim kolayliklarinin 6grencide “hazir form” egilimini

giiclendirebilecegi, bunun da elestirel diisiinme ile “6zglin tasarim arayisi”ni
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zayiflatabilecegine isaret eder (Kolarevic, 2009). Bu yiizden, temel tasarim
egitmenlerinin parametrik ve iiretken araclari, tiimdengelim veya tiimevarim
yontemleriyle yapilandirilmis pedagojik stratejilere entegre etmeleri Onerilir.
Boylece, Ornegin birinci smif 6grencisi, kendi olusturdugu basit parametrik
diigiimlerin arka planindaki geometrik ve kavramsal mantig1 da 6grenerek, dijital

aragtan bagimsiz bir tasarim sezgisi gelistirir (Carpo, 2017).

Son yillarda yapay zeka (YZ) bilesenlerinin bu araglarla biitiinlestirilmesi, temel
tasarim ilkelerini denetimli veya yari denetimli bir 6grenme mekanizmasiyla
Ogrenciye geri bildirim olarak sunma fikrini de beraberinde getirmistir (Tamke et
al., 2018). Ornegin, bir ¢izgi kompozisyonu parametrik olarak olusturuldugunda,
YZ destekli analizler “ritim, denge, kontrast” gibi niteliksel kavramlar1 sayisal
verilere yansitarak 6grenciye anlik uyarilar saglayabilir (Bolek et al., 2023). Bu
veriye dayali yaklasim, stiidyo ortaminda egitmenin isini kolaylastirmakla kalmaz,
ogrencinin de kendi hizinda ve meraki dogrultusunda denemeler yapmasina izin
verir. Dolayistyla parametrik, iiretken ve yapay zeka tabanli araclarin bir arada
kullanimi, temel tasarim dersinin geleneksel sinirlarini genisleterek daha deneysel

ve dgrenen merkezli bir pedagojiye kapi aralar (Gu & Wang, 2012).
3.3.3 Alandaki Ornek Calismalar (Case Studies)

Makine 6grenmesi, parametrik tasarim ve liretken metotlarin mimarlik egitimine
entegre edildigi ¢ok sayida akademik c¢aligma, son on yilda dikkat ¢ekici bicimde
artis gostermistir (Duarte, Celani & Pupo, 2012; Tamke, Nicholas & Zwierzycki,
2018). Ornegin, Oxman (2008) dijital araclarin tasarim pedagojisi iizerindeki
etkisini irdeleyen ¢aligmalarinda, temel tasarim derslerinden ileri stiidyolara kadar
uzanan genis bir spektrumda dijital metotlarin 6grencilerin kavramsal diisiince
kapasitelerini artirabilecegine isaret etmistir. Ozellikle parametrik modelleme ve
iiretken tasarim yaklasimlarinin, 6grencilerin “tek dogru” pesinde kosmak yerine
tasarim problemini ¢ok yonlii gérmelerini sagladigi bulgulanmistir (Carpo, 2017).
Bu duruma benzer bir sekilde, Edirne ve Oztiirk’iin (2023) yiiriittiikleri atdlye
calismasi, yapay zeka destekli tasarim araglarmin sundugu anlik geri bildirimler
tasarim silirecinde “deneme-yanilma” uygulamalarinin sistematiklestigini ve hizl

bir durumda oldugunu gostermektedir.
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Sadece lisans diizeyinde degil, yiiksek lisans ve doktora calismalarinda da soz
konusu teknolojiler siklikla ele alinmaktadir (Basarir, 2022; Bolek, Tutal &
Ozbasaran, 2023). Parametrik ve iiretken modellerin mimari tasarim egitimi
tizerindeki potansiyelini inceleyen bu tez ve makaleler, 6zellikle ¢ok kisa siirede
cok sayida tasarim alternatifi iiretebilme kapasitesine vurgu yapmaktadir. Ayrica,
yapay zekd uygulamalarimin mimarlikla kesistigi alanlarda etik ve pedagojik
sorularin giindeme geldigi; yaraticiligi ticarilestirme veya arag-odakli egitime

dontistiirme riski gibi elestirilerin de bulundugu goriilmektedir (Kog, 2024).
Ders/Atolye Bazinda Vaka Analizleri

Yapay zeka ve mimarlik kesisiminde yiritiilen atdlye ve ders uygulamalari,
geleneksel stiidyo modelini yenileyerek 6grencilere ¢ok yonlii bir deneyim
sunmaktadir. Bu ¢alismalarda, makine 6grenmesiyle beslenecek veriler cogunlukla
Ogrenci projeleri, 2B-3B tasarim ornekleri veya parametrik ciktilardan olusur
(Tamke, Nicholas & Zwierzycki, 2018). Bu veriler, atolyelerde hem girdiler
(6rnegin dogal dil ve imge analizi) hem de ciktilar (6grenciye verilen geri
bildirimler, alternatif form onerileri) acisindan kritik bir 6nem tasir. Bu sayede
ogrencilerin tek tip ara¢ kullanmasiyla kisitlandig: klasik yontemin aksine, siirekli
etkilesimi ve veri paylasimini temel alan bir atdlye atmosferi olusur. Ornek olarak
Gallo, Tuzzolino ve Wirz’in 2020 yilinda Italya’da diizenledigi “Al in Architectural
Design” adl1 atolye ¢alismasinda, katilimecilarin stil transferi, goriintii siniflandirma,
metinden- goriintliye algoritmalar1 gibi farkli makine &grenmesi modellerini
denemesiyle arastirmacilar hem mimari form iretiminde hem de tasarim konsepti
olusturma stireclerini incelemis oldular. Bu atdlyede ilk olarak katilimcilardan
eskizler, referans fotograflar1 gibi temel verileri sisteme yiiklemeleri sonrasinda da
olusturulan ¢iktilarin tasarim kriterleriyle ne kadar uyustugunu tartigsmalari istendi.
Bu siire¢ boyunca egitmenler de bu ciktilarin estetik, islevsellik ve yenilik gibi
kriterlere gore incelenmesini istedi. Atolye katilimcilar1 hem makineye Ogretici
malzeme veren “egitmenler” hem de sonugclar inceleyen “Ogrenciler” gibi rolleri

paylasarak, stiidyo ortaminda pek karsilasilmayan bir is boliimiinii denediler.

Benzer bir deney de Tiirkiye’de Edirne ve Oztiirk tarafindan 2023 yilinda Yapay
Zeka ile Tasarim Atolyesi’nde yapildi. Bu deneyde, 6grencilerin parametre temelli
araglarla olusturduklar1 6n tasarimlari bir yapay zekd modeli otomatik sekilde

simiflaylp yorumladi. Atdlye siireci, proje elestirisi oturumlari, yapay zeka
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tarafindan verilen gorsel ve metinsel geri bildirimlerin tartisilmasi seklinde ilerledi.
Ogrenciler, cesitli tasarim ilkelerini (doku, kontrast, ritim vb.) programin sagladig1
puanlar veya etiketlerle yeniden diisiinme imkani bulurken, siire¢ sonunda
egitmenlerin de katilimiyla “algoritmik geri bildirim” ve “insan yorumu’ arasindaki
benzerlik ve farklar irdelendi. Bu yaklasim, stiidyo igerisindeki etkilesimi
zenginlestirdigi gibi, O6grencilerin yapay zeka destekli tasarim diislincesini

i¢sellestirmesine de katkida bulundu (Edirne & Oztiirk, 2023).

Ayrica Ozar, 2024’te Hacettepe Universitesi’'nde gergeklestirilen atdlyede iiretken
yapay zekanin temel tasarim konseptlerini kavramasini arastirmistir. Bu atolyede,
ogrencilerin ilk eskiz asamasinda “kavramsal metin” iireterek yapay zeka ile
konusmalar1 istenmis ve bu proje siirecindeki doniisiimler kaydedilmistir. Bu
calismada, yapay zekd modeline siirekli giincellenen proje verileri sunulmasi ve
modelin de metin ve gorsel ciktilariyla G6grencilerin tasarim segeneklerini
genisletmesi yontemi kullanilmigtir. Siire¢ sonunda, Ogrencilerin Ozellikle
yaraticilik ve yenilik algis1 iizerinde olumlu etkiler gézlendigi, ancak bazi
Ogrencilerin algoritmanin sundugu formlara gereginden fazla bagiml kalarak kendi

kisisel tisluplarini tam yansitamadiklar1 da rapor edilmistir (Ozar, 2024).

Yildinim’in 2022 tarihli “Text-to-image artificial intelligence in a basic design
studio” baslikli caligmasi, 6grencilerin segtikleri kisa hikayeleri “metin tabanli
goriintii  liretim” algoritmasina girdi olarak verip c¢iktilar1 stiidyoda mekan
calismasina doniistiirmelerini  incelemistir.  Atdlye siirecinde, 0Ogrenciler
hikayelerdeki atmosferik ve mekansal kisimlart yapay zeka kullanarak
gorsellestirmis ve boylece temel tasarim stiidyolarinda sik¢a kullanilan hikaye-
eskiz iligkisini daha deneysel bir boyuta tagimiglardir. Tiim bu uygulamalar, dijital
teknoloji ve yapay zeka birlestiginde, stiidyo ortamindaki rol dagilimi, proje kritigi
formati ve yaraticilik akis1 gibi siireclerin tamamen farkli bir yapiya biiriinebildigini

gostermektedir (Tamke et al., 2018; Gallo et al., 2020).

Bu Orneklerden goriildiigi gibi, yapay zeka temelli atdlyelerin ve derslerin
kullanimi, ezbere dayal1 ve tekdiize yapiya sahip mimarlik egitimi yerine daha ¢ok
etkilesime dayali ve deneysel bir 6grenme siireci saglamaktadir. Bu sayede, ders ve
at0lye saatlerinin Otesine gecen bir etkilesim ve iiretim donglisii olusarak,
Ogrencinin teknolojiyi sadece bir ara¢ olarak kullanmak yerine ilham kaynagi ve

fikir ortagi olarak da kullanmasi saglanmistir. Bununla birlikte, vaka analizleri,
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yapay zeka ara¢larinin pedagojiye dogru entegrasyonunda hala etkili rehberlik, etik
farkindalik ve ogrenci oOzerkligi gibi faktorlerin Onemle iizerinde durulmasi
gerektigini ortaya koymaktadir (Edirne & Oztiirk, 2023). Bu durum da gelecekte
yapilacak at6lye deneylerinin sadece teknik inovasyona odaklanmamasi gerektigini
bunun yerine sistematik bir 6grenme ve liretme siireci saglayan biitlinsel modeller

gelistirilmesi gerektigini gosterir.
Siire¢ Degerlendirmesi

Yukarida deginilen 6rnek caligmalarin ortak noktasi, dijital tasarim ve yapay zeka
teknolojilerinin mimarlik egitiminde Ogrenme siirecine ¢ok yonlii katki
saglayabilecegidir. Oncelikle, parametrik ve iiretken metotlar, grencilerin tasarim
problemini parcalara ayirarak analitik bir sekilde yaklagsmasina imkan tanir (Duarte
et al., 2012). Bu yaklasim, stlidyo kiiltiiriindeki sezgisel yaratic siireci dislamadan,
onu daha hesaplanabilir ve kiyaslanabilir bir zeminde islemeye tesvik eder (Oxman,
2008). Ikinci olarak, gorsellestirme ve prototipleme araglarinin anlik geri bildirim
saglamasi, Ogrenenlerin zaman yonetimini gelistirir; projeye dair farkl
alternatiflerin kisa siirede denenmesi ve degerlendirilebilmesi, stiidyo verimliligini

artirir (Beycan et al., 2014).

Bununla birlikte, literatiirde vurgulanan zorluklar da mevcuttur. Bazi vaka
analizlerinde, araglara hizla hakim olma beklentisinin 6grencilerde “araca bagimli
tasarim” egilimini koriikledigi, sonucunda ise derinlemesine bir kavramsal altyap1
olusturmak yerine ‘“aract kullanma becerisi” ile sinirlt bir 6grenme deneyimi
olustugunun elestirisi yapilir (Cudzik & Radziszewski, 2018). Ote yandan, biiyiik
veri ve yapay zeka destekli uygulamalarin “6grenci yaraticiligini sinirlayabilecegi”
veya kisisel tasarim ifadesini standardize edebilecegi yoniinde endiseler de dile
getirilmektedir (Kog, 2024). Bu acilardan bakildigt zaman, siireclerin
degerlendirilmesi, sadece 6grenme ciktilart ile sinirli kalmamali ayrica pedagojik

ilkelerle teknolojik araglarin etkilesimini de ele almalidir.

Sonug olarak, alanda yapilan vaka g¢alismalari, dijital ve yapay zeka temellerine
dayanan araclarin mimarlik egitiminde hizli tasarim iterasyonlari, etkilesimli
o0grenme ve anlik geri bildirim gibi ¢esitli faydalar sagladigini belirtmektedir ancak
biitiin bu faydalarla birlikte bu araglarin kullaniminda elestirel diisiinceyi koruyacak

ve teknik becerileri tasarim vizyonuyla biitlinlestirecek yontemler de
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tasarlanmalidir. Dolayisiyla, yapilan vaka analizlerinin ortaya cikardigi tiim
faydalar ve yararlar, arastirmaci ve egitimcilerin gelecekte yapilacak
uygulanmalarda daha bilingli ve biitiinciill modeller gelistirmelerine yardimci

olmalidir.

Geleneksel ders stiidyosu atmosferinden uzaklasildiginda, 6grenciler ¢ogunlukla
O0grenmeyi kendileri organize eder, uygulamali denemeler yapar veya c¢evrimigci
kaynaklardan faydalanir. Yapay zeka teknolojileri, bu tiir enformel 6grenme
ortamlarinda 6grencilere esnek ve 7/24 erisilebilir bir “destek sistemi” saglamasiyla
dikkat ¢eker (Kog, 2024). Ozellikle LLM (Large Language Model) ve ML (Makine
Ogrenmesi) tabanli araclarin giiniimiizde kolay ulasilabilirligi, 6grencilerin ders
stiidyosu disindaki aragtirmalarini zenginlestirir. Ornegin, temel tasarim ddevine
iligkin kavramsal notlar ya da gorsel eskizler iizerinde fikir almak isteyen bir
ogrenci, bir LLM sohbet arayiizii veya bilgisayarli gorsel analiz uygulamasina
yonelerek yeni bakis agilar1 edinebilir. Bu etkilesim, yalnizca bilginin aktarimiyla
sinirl kalmaz; 6grencinin yaratici diisiinme ve problem ¢ézme siireglerinde kendi

kendine 6grenme motivasyonunu da giiglendirir (Herrera, et al,2019).

Yapay zeka destekli platformlar, prototipleme siireglerinde anlik geri bildirim
sunarak Ogrencinin tasarim veya proje hakkindaki temel verileri cok daha hizl
analiz etmesine olanak verir (Kog, 2024). Ornegin, bir dgrenci dijital eskizini veya
tasarim dosyasini bir ML modeline yiikleyerek, sistemin ¢izgi, ritim, kompozisyon
gibi nitelikleri analiz etmesini saglayabilir. Boylece, “egitmen siirekli yaninda
olmaksizin” da Ogrenci, bir nevi “dijital danigsman” araciligiyla yonlendirici
yorumlar alir. Bu model, stiidyo disindaki yaraticilik pratiklerini hem hizlandirir
hem de 6grenci 6zerkligini artirir (Rogers, 2014). Ayni zamanda, egitmenin de
ogrenci ¢aligmalarini uzaktan takip edebilmesi veya sadece kritik anlarda miidahale
edebilmesi miimkiin hale gelir (Burtgil, 2024). Bu sayede 0grenme dongiisi,

zamandan ve mekandan bagimsiz, dinamik bir anlayisa sahip olur.

Yapay zeka, sadece anlik geri bildirim saglamakla kalmaz; ayni zamanda
Ogrencinin ilerlemesini kayit altinda tutarak belirli agsamalarda “su konulara tekrar
bakmalisin™ gibi kisisellestirilmis Onerilerde bulunabilir. Boylece 6grenci, kendi
O0grenme yolculugunu kolayca gozlemleyebilir; belirli bir asamada zayif kaldig:
noktalar1 veya giiclii yonlerini ML tabanli bir “performans paneli” araciligiyla fark

edebilir (Kog, 2024). Ozellikle tasarim egitiminde, her 6grencinin kendine &zgii bir
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ilerleme hizina ve ydnteme sahip oldugu goz Oniine alindiginda, boylesi bir
kisisellestirme oldukca degerlidir (Herrera et al., 2019). Ogrenciler, egitim siirecini
klasik miifredatin 6tesinde sekillendiren “bireysellestirilmis 6grenme deneyimleri”
tasarlayabilir; 6rnegin bir LLM sohbet robotu, her asamada farkli bir kaynak,
yontem veya egzersiz Onerebilir. Bu yaklagim, enformel 6grenme siireglerinin daha
sistematik bir takip mekanizmasiyla biitiinlesmesini saglar. Egitmen acisindan da
Ogrenci profilini derinlemesine anlamak ve gerektiginde daha hedefli miidahalede
bulunmak miimkiin hale gelir. Dolayisiyla, YZ’nin sagladigi izleme ve gelisim
takibi fonksiyonlar1 hem 6grenme verimliligini artirir hem de 6grencilerdeki 6z

yonetim becerilerini destekler (Rogers, 2014).
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A

YZ DESTEKLIi BIR OGRENME
ASISTANININ GELISTIRILMESI: LUNA
PLATFORMU

4.1 LUNA’mn Konsept Tasarimi ve Altyapisi

LUNA platformu, mimarlik temel tasarim egitiminde yapay zekanin kullanimina
yonelik literatiirde 6ne ¢ikan yaklasimlar 1s181inda, 6zgiin bir dijital arag olarak
tasarlanip gelistirilmistir. Platformun konsept tasarim silirecinde ilk olarak
parametrik tasarim, iiretken sistemler ve bilgisayarla gérme tekniklerinin egitim
ortamlarinda kullanimi {izerine yapilan arastirmalardan faydalanilmistir. Bu
kapsamda, OpenCV ve NumPy gibi standart goriintii isleme kiitiiphanelerinden
yararlanilmig; ancak platformun teknik mimarisi, s6z konusu kiitiiphanelerin
islevlerinin temel tasarim egitiminin kavramsal ve pedagojik ihtiya¢larina yonelik
olarak yeniden yorumlanip 6zgiin bigimde entegre edilmesiyle sekillendirilmistir.
Boylece mevcut araglar yalnizca gorsel verilerin analizinde teknik bir destek olarak
degil, ayn1 zamanda temel tasarim prensiplerinin egitimde etkin kullanimim
saglayan dinamik geri bildirim mekanizmalariin olusturulmasinda da 6nemli bir

rol istlenmistir.

LUNA’nin altyapisi ii¢ temel katman iizerinden yapilandirilmustir. Ik katmanda
ogrencilerin yiikledigi gorseller, OpenCV ve NumPy gibi kiitliphaneler yardimiyla
cesitli 6n isleme ve temel analiz asamalarindan gegirilir; bu asamalarda ¢izgi tespiti,
renk yogunlugu hesaplamalari ve doku analizi gibi temel gorsel oOzelliklerin
cikarimi yapilir. Ikinci katman, bu analizlerin pedagojik olarak anlamli hale
gelmesini saglayan yapay zekd modiiliidiir. Bu katmanda, gorsellerden elde edilen
nicel veriler, makine 6grenmesi algoritmalar1 aracilifiyla yorumlanarak 6grenciye
temel tasarim prensiplerine iligkin nitel degerlendirme, puanlama ve iyilestirme

onerileri seklinde geri doner. Uciincii ve son katman ise platformun siirekli
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giincellenebilir ve genisletilebilir yapisin1 gilivence altina alan veri ve kaynak
yoneticisidir. Bu katman, egitmenlerin sisteme ekledigi referans materyalleri,
kavramsal metinleri ve teorik kaynaklar1 organize eder, etiketler ve platformun
algoritmik degerlendirme stireglerine entegre eder. Bu sayede 6grencilerin aldiklari
geri bildirimlerin pedagojik derinligi artmakta, platformun egitim ortamlariyla

uyumu ve kullanilabilirligi stirekli olarak gelismektedir.
4.1.1 Sistem Bilesenleri ve Mimarisi

LUNA platformu, mimarlik temel tasarim egitiminde yapay zeka destekli analiz
mekanizmalarinin gelistirilmesi amaciyla 6zgiin bigimde tasarlanmis, modiiler ve
birbiriyle yiiksek etkilesim i¢inde c¢alisan ii¢ katmanli bir sistem mimarisine
sahiptir. Sistemin ilk katmani olan Gorsel Analiz Katmani, kullanici tarafindan
yiiklenen gorsellerin 6n isleme ve analizini kapsamaktadir. Bu katmanda OpenCV,
NumPy ve PIL gibi Python tabanl1 goriintii isleme kiitiiphaneleri kullanilarak gesitli
veri doniisiim ve analiz algoritmalar1 gelistirilmistir. ilk asamada gorseller gri
tonlamaya doniistiiriiliir ve goriintii filtreleme islemleri (Gaussian Blur, Adaptive
Thresholding gibi yontemlerle) uygulanarak goriintii kalitesi artirilir ve analiz i¢in
optimize edilir. Ardindan, goriintiilerin mimari tasarim egitimine yonelik nicel
degerlendirilmesi i¢in kapsamli bir analiz gerceklestirilir. Bu analiz islemleri bes

temel kategoriye ayrilmistir:

Nokta-¢izgi analizi: Bu kategoride goriintiiler {izerinde Canny kenar algilama,
HoughLinesP gibi algoritmalar yardimiyla kenar sayisi, ¢izgi sayisi, ¢izgi

yogunlugu ve ¢izgi yonelimi gibi nicel parametreler hesaplanir.

Renk analizi: RGB histogram analizleri, baskin renk ¢ikarimi (K-means clustering),

renk doygunluk seviyesi ve parlaklik dagilimi degerlendirilir.

Doku analizi: Haralick dokusal 6zellikleri ¢ikarilarak kontrast, homojenlik, entropi

ve desen Ozellikleri hesaplanir.

Isik-gblge analizi: Ortalama parlaklik degerleri, parlaklik dagilimi, kontrast
oranlari, aydmlik ve goélge alan oranlar ¢ikarilir ve bu parametreler 151k-golge

dengesinin degerlendirilmesine olanak tanir.

Hacim analizi: Ozellikle derinlik tahmini (Depth Estimation algoritmalariyla), form

belirginligi, hacim karmasiklig1 ve {ic boyutlu etki skorlar1 degerlendirilir. Bu
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degerlendirmeler, iki boyutlu gorsellerden {i¢ boyutlu mekan etkisini anlamaya

yonelik tahmini veriler sunar.

Platformun ikinci katmani olan Yapay Zeka Degerlendirme Katmani, birinci
katmandan elde edilen teknik analizlerin pedagojik ve teorik bir baglam icinde
yorumlanmasi siirecini kapsar. Bu katmanda, Google’in Gemini Pro Vision gibi
biiylik dil modelleri (LLM’ler) kullanilmaktadir. Teknik analiz sonuglari, dnceden
tasarlanmis sistematik "prompting" yontemleri kullanilarak modele aktarilir.
Boylece, model temel tasarim ilkelerine iliskin metinsel degerlendirme raporlarini
otomatik olarak {iretir. Raporlamada Ogrencinin  mevcut beceri seviyesi
(baslangi¢ 1, baslangic 2, orta 1, orta 2, ileri) dikkate alinarak, her bir seviyeye
gore teknik gozlemler, gelisim Onerileri ve tasarimsal iyilestirme yodntemleri
Onerilir. Bu yaklasim, geri bildirimlerin kisisellestirilmesini ve 0grencinin

pedagojik gelisimine dogrudan katki saglamasint miimkiin kilar.

Uciincii ve son katman olan Kaynak ve Veri Yonetimi Katmani, kullanici
verilerinin saklanmasi ve egitmen tarafindan saglanan referans materyallerin
sistematik yOnetimini saglar. Bu katman i¢in gelistirilen veri tabani, JSON tabanli
olarak yapilandirilmigtir. Her gorsel analiz parametresi i¢in referans degerlerin yani
sira egitmenlerin sisteme ekledigi metinsel kaynaklar (temel tasarim teorileri,
kavramsal notlar, 6rnek vaka calismalar1 gibi) da bu katmanda depolanir ve
yonetilir. Kaynak yoneticisinin kullandig1 etiketleme sistemi sayesinde yeni kaynak
materyaller sisteme dahil edildiginde, algoritmanin degerlendirme kriterleri
otomatik olarak genisler ve derinlesir. Boylece platform, yalnizca sayisal analizlerle
siurli kalmayarak egitmenlerin teorik katkilarini igeren zengin bir egitim igerigi

sunar.

Sistemin ii¢ katmani arasindaki iletisim, mikro servisler ve asenkron veri akisi
prensibiyle tasarlanmistir. Ogrenciler tarafindan yiiklenen gorseller, gorsel analiz
modiiliinde hizla islenerek teknik parametrelere doniistiiriiliir; ardindan paralel
bicimde calisan yapay zeka katmanina iletilir. Bu mimari, yiiksek hizli ve etkili bir
kullanic1 deneyimi saglarken, egitmenlerin sisteme entegre ettikleri pedagojik
materyaller sayesinde platformun sundugu geri bildirimlerin teorik derinligini ve
egitimsel degerini siirekli olarak artirmaktadir. Bu 6zellikler, LUNA’nin temel
tasarim egitiminde kullanilan diger mevcut araglardan farklilasmasini ve akademik

anlamda 6zgiin bir tasarim olarak konumlanmasini saglamaktadir.
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Ogrenci Araylzil \ / Egitmen Arayiizi
Veri Giris Modila
(Calismalar ve Referanslar)
Veri Yonetimi Katmani
(Veritabani)

Gorsel Analiz Modll Metin Uretim Modla
{OpencCV, Teknik Parametreler (NLP Geri Bildirim Raporlari)

Cikti Katmani
(Raporlar ve Degerlendlrme)

Sekil 4.1.1 Sistem Bilesenleri

import google.generativeai as genai
import time

import PIL.Image

from typing import Dict, Any, Optional
from pathlib import Path

class TemelTasarimAnalizModulu:
def __init (seLf, ap1 Rey: str):

genai. conf1gure(ap1 key-apl key)

self.text_model = genai.GenerativeModel(
model_name="gemini-pro”,
generation_config={
"temperature”: 0.3,
"top_p": 0.8,
"top_k": 40,
"max_output_tokens": 1024,
s

)

self.vision_model = genai.GenerativeModel(

model_name="gemini-pro-vision”,
generation_config={

"temperature”: 0.3,

"top_p": 0.8,

"top_k": 40,

"max_output_tokens": 1024,
3

)

self.request_interval = 2
self.last_request_time = @

Sekil 4.1.2 Yapay Zeka Entegrasyonu

4.1.2 OpenCYV ve Diger Kiitiiphanelerle Goriintii isleme

LUNA platformunun gorsel analiz katmani, gelismis goriintii isleme tekniklerini
temel alarak gelistirilmis 0zgiin algoritmalardan olusmaktadir. Bu katmanin 6n
isleme stirecinde goriintii verileri ilk olarak boyutlandirma, giiriiltii azaltma ve gri
tonlamaya doniistiirme gibi islemlerden gegirilmektedir. Nokta-¢izgi analizleri i¢in,

ozellikle kenar belirleme islemleri Canny algoritmasiyla gergeklestirilerek,

54



tasarimlardaki hatlarin ve gecislerin Dbelirgin sekilde ortaya c¢ikarilmasi
saglanmaktadir. Bu islem sonrasi kenar sayisi, tespit edilen toplam kenar
piksellerinin sayisal degerleri olarak hesaplanmaktadir. Cizgilerin tanimlanmasi
icin HoughLinesP algoritmasi kullanilmakta, bu yontemle her ¢izginin uzunlugu,
acist ve pozisyonu saysallagtirilarak algoritmanin anlayabilecegi verilere
doniistiiriilmektedir. Cizgi yogunlugu degeri, kenar piksel yogunlugunun ¢izgi
sayisina orani olarak formiillestirilerek, ¢izgi yonelimi de algoritmanin tespit ettigi

cizgilerin a¢1 degerlerinin ortalamasi alinarak dlgiilmektedir.

Renk analizi stireglerinde, goriintiiniin RGB kanallarina ayrilmasiyla baglayan
asamada, her renk kanal1 i¢in ortalama deger, standart sapma ve renk histogramlari
elde edilmektedir. Bu veriler, renklerin dagilimini ve genel kompozisyonun ton
dengesini ortaya koymaktadir. Ayrica goriintii HSV renk uzayma doniistiiriilerek,
doygunluk (saturation) ve parlaklik (value) parametreleri ayr1 ayri analiz
edilmektedir. Baskin renklerin belirlenmesinde K-means kiimeleme algoritmasi
uygulanarak, gorsel icindeki renklerin agirlikli olarak hangi tonlarda kiimelendigi
tespit edilmektedir. Doku analizi ise gri tonlamali doku matrisleri (GLCM) ve
Fourier doniisiimii yontemleri kullanilarak dokusal desenlerin ve bunlarin
homojenlik, kontrast ve entropi degerlerinin belirlenmesini saglamaktadir. Isik-
gdlge analizleri, goriintiiniin histogram ve esikleme yontemleriyle ayristirilarak
parlaklik degerlerinin dagilimin1 ve golgelerin genel kompozisyona etkisini
Olcmektedir. Hacim analizi ise derinlik haritalarinin ¢ikarilmasi ve form
belirginliginin hesaplanmasi gibi karmagik algoritmalarla gergeklestirilmektedir.
Tiim bu detayh siirecler, 6grencilerin ¢aligmalarini hassas, tutarli ve gilivenilir
bicimde degerlendirmek iizere sistem tarafindan 06zel olarak gelistirilmis

algoritmalarla saglanmaktadir.
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# Kenar tespiti

kenarlar

kenar_sayisi = np.sum(kenarlar > @)

1, np.pi/18@, 5@, minLinelLength=58, maxLineGap=5)

kenar_sayisi / {(cizgi_sayisi if cizgi_sayisi > @ else 1)

"kenar_

nonon

Sekil 4.1.3 Analiz Modiili

4.1.3 Metinsel Geri Bildirim Mekanizmasi

LUNA platformunun yapay zeka katmani tarafindan yonetilen metinsel geri
bildirim mekanizmasi, gelismis dil modelleri ile goriintii analiz sonuglarini
birlestirerek kapsamli, pedagojik ve teorik a¢idan derinlikli yorumlar tiretmektedir.
Bu mekanizmanin merkezinde Gemini Pro Vision modeli bulunmaktadir. Prompt
mihendisligi ile gelistirilen 6zgiin komut setleri, dgrencilerin teknik analiz
sonuglari, seviyeleri ve kaynak yoneticisinden saglanan teorik referanslari icerecek
sekilde hassas olarak yapilandirilmistir. Bu asamada, 68rencinin analiz sonuglari
ayrintili  sayisal veriler halinde sunulurken, Ogrencinin seviyesine gore
sekillendirilen Ozellestirilmis prompt'lar olusturularak yapay zeka modelinin

spesifik ve anlamli degerlendirmeler iiretmesi saglanmaktadir.

Gemini Pro Vision modeli, olusturulan prompt ve gorsel analiz verilerini biitiinciil
bir bakis acisiyla degerlendirerek, teknik gozlemler, gelisim onerileri ve teorik
referanslari kapsayan detayli metinsel geri bildirimler sunmaktadir. Ornegin, ¢izgi
analizi sonucunda ¢izgi yogunlugunun diisiik oldugu tespit edilen bir 6grenciye,
platform yalnizca nicel bir eksikligi rapor etmekle kalmaz; ayn1 zamanda Ching'in
Design Drawing kitabindaki "¢izgide ritim ve denge" kavramia dogrudan atif
yaparak, teorik baglamda da oneriler sunmaktadir. LUNA'nin bu mekanizma
araciligiyla tirettigi geri bildirimler, genel ifadeler yerine her 6grencinin bireysel

performansina, gelisim diizeyine ve O08renme hizina gore sekillendirilmekte;
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boylece sistem, pedagojik etkinligi yiiksek, kisisellestirilmis ve siirekli gelisimi

tesvik eden bir 6grenme ortam1 saglamaktadir.

nit kodlari ...

config_path = 'config.json’
if os.path.exists(config_path):

with open(config_path, 'r') as f:
.load(f)

.get('gemini_api_key")

reise ValueError("API anahtar: bulunamadi!")

raise ValueError(f"API anahtari yiklenirken hata: {str{e)}")
Sekil 4.1.4 Api Entegrasyonu

4.1.4 Veri Seti ve Kaynak Yoneticisi

LUNA'nin etkinligi, kullandigi veri setinin kapsami ve Kkalitesiyle dogrudan

iligkilidir. Sistem, ii¢ ana kaynaktan beslenen zengin bir veri setine dayanmaktadir.

Ik kategori, dogrudan dgrenci iiretimlerini iceren ve farkli egitim diizeylerindeki
(baslangig, orta ve ileri seviye) calismalari kapsayan kapsamli bir gorsel veri
kiimesidir. Ogrencilerin dijital ortamlarda {irettigi ¢izim, eskiz ve tasarim gorselleri
oncelikle seviyelerine gore etiketlenerek siniflandirilmaktadir. Bu siiflandirma,
ogrencilerin gorsel ve teknik yeterliliklerine dair ayrintili analizler yapilmasina
olanak tanir. Her 6grenci gorseli, Python iizerinde yazilan 6zel goriintii isleme
script'leri araciligiyla standart boyutlara (6rnegin 1024x1024 piksel) doniistiirtiliir.
Bu islem, gorsellerin ¢oziinlirliik farklarinin  analizi etkilememesi ve
standartlastirilmis veri akisinin saglanmasi i¢in gereklidir. Ayrica bu veri seti,
goriintii segmentasyonu ve etiketleme siireclerine tabi tutularak makine 6grenmesi

modelinin egitilmesi ve test edilmesi i¢in hazir hale getirilir.
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Ikinci kategori, profesyonel diizeyde kabul goren, literatir ve akademik
calismalarda 6rnek olarak kullanilan yiiksek nitelikli mimari ve sanatsal eserlerden
olusmaktadir. Bu eserler, her bir analiz parametresi i¢in referans degerlerin
olusturulmasinda kullanilir. Bu referans degerler, ¢izgi yogunlugu, kenar sayisi,
renk dagilimi ve doku karmagsikligi gibi teknik parametrelerin ideal deger
araliklarini belirler. Ornegin, "¢izgi yogunlugu" parametresi icin optimal referans
deger, profesyonel eserlerin ortalama ¢izgi yogunlugundan hareketle istatistiksel
olarak hesaplanarak sistem tarafindan sabitlenir. Boylece 6grencilerin ¢aligsmalari,
profesyonel tasarim kriterleriyle objektif bir bicimde karsilastirilarak performans

degerlendirmesi gergeklestirilir.

Ugiincii ve son kategori, platformda gerceklestirilen degerlendirme siireclerini
teorik olarak desteklemek amaciyla egitmenler tarafindan yiiklenen akademik
metinler ve literatiir kaynaklarindan olugsmaktadir. Bu kaynaklar, JSON tabanl1 bir

veri tabaninda tutulur ve anahtar kelimeler ve kategorilere gore sistematik olarak

nn nn

etiketlenir. Veri tabaninin yapisi, kaynaklarin "kategori," "yazar," "konu," "anahtar
kelimeler," ve "teorik cergeve" gibi farkli katmanlara ayrilmasina olanak taniyan
gelismis bir veri yonetim altyapisina sahiptir. Ornegin, egitmen sisteme Rudolf
Arnheim’in "Gorsel Alg1" kitabindan "denge ve ritim prensipleri" tizerine boliimler
yiiklediginde, sistem bu materyalleri dogrudan ilgili analiz kategorileriyle eslestirir.
Boylece, dgrenci ¢alismalarinin analizinde saptanan herhangi bir teknik eksiklige
iligkin geri bildirimler, teorik kaynaklarla desteklenerek daha zengin ve anlamli

yorumlara doniistiirtiiliir.

Bu ii¢ kategorili veri yonetimi yapisi, LUNA nin temel tasarim degerlendirmelerini
pedagojik agidan saglam bir zemine oturtmaktadir. Sistemin trettigi geri
bildirimler, yalnmizca teknik analizlerle sinirli kalmayip, o6grencilerin teorik
bilgilerle dogrudan iliskilendirebilecekleri referanslarla giiglendirilir. Aym
zamanda veri ve kaynak yoneticisinin modiiler yapist sayesinde, sistemin
giincellenmesi  ve  genisletilmesi  kolaylagtirilir.  Egitmenlerin  sisteme
yiikleyebilecegi yeni teorik kaynaklar ve 6grenci ¢alismalariyla veri setleri siirekli
yenilenir ve zenginlestirilir. Bu dinamik yap1 sayesinde, platformun degerlendirme
dogrulugu ve egitim etkinligi siirekli olarak gelistirilmekte, egitim silirecine
dogrudan katki saglayan siirdiiriilebilir bir 6grenme ve degerlendirme ekosistemi

olusturulmaktadir.
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4.2  Akis Diyagramlar ve Algoritmamin Detaylar:

LUNA’nin ¢alisma prensipleri, kullanici etkilesimi ve yapay zeka silirecinin nasil
isledigini gorsellestiren akis diyagramlariyla modellenmistir. Bu diyagramlar,
sistemin hangi asamalarda veri isledigini, kullanici girislerinin nasil
degerlendirildigini ve yapay zeka algoritmasinin hangi asamalarda devreye
girdigini agik bir sekilde ortaya koymaktadir. LUNA’nin gelistirilme siirecinde,
yalnizca statik bir analiz araci degil, ayn1 zamanda egitim siirecine dogrudan
entegre edilebilecek dinamik bir geri bildirim mekanizmast olusturulmasi
hedeflenmistir. Bu dogrultuda sistem, 6grencinin tasarim siirecine aktif olarak dahil
olmasini saglayan, adaptif 6grenme prensipleriyle calisan bir algoritma yapisina

sahiptir.

Sistemin akis diyagramlar1 dort temel asamayi tanimlamaktadir. ilk asama olan
gorsel yiikkleme ve On isleme siirecinde, 6grenci tarafindan yiiklenen tasarimlar
belirli bir standartlagtirma siirecinden gegirilir. Bu asamada gorsellerin
¢Oziiniirliigli, renk formati ve geometri verileri normalize edilerek, yapay zeka
analizine uygun hale getirilir. Gorsel analiz modiilii, bes temel kategori (nokta-
cizgi, renk, doku, 151k-golge, hacim) tlizerinden paralel olarak caligsarak, her bir
kategoriyi bagimsiz olarak degerlendirir. Ikinci asama olan paralel analiz siireci,
sistemin temel yapay zeka algoritmalarinin devreye girdigi kritik bir asamadir.
LUNA’nin asenkron veri isleme modeli sayesinde, her analiz kategorisi kendi
algoritmalariyla es zamanli olarak calistirilir. Boylece, islem siiresi optimize edilir

ve biiyiik 6l¢ekli veri setleri dahi hizli bir sekilde degerlendirilebilir.

Uciincii asama olan yapay zekd degerlendirmesi, platformun en onemli
bilesenlerinden biridir. Bu asamada, teknik analiz c¢iktilar1 yapay zekd modeli
tarafindan yorumlanir ve 6grencinin seviyesine uygun bir geri bildirim tiretilir.
Model, yalnizca teknik verileri analiz etmekle kalmaz, ayni zamanda kaynak
yoneticisinden c¢ekilen teorik referanslari kullanarak o6grenciye kavramsal bir
baglam da sunar. Son asama olan rapor olusturma ve sunum, dgrencinin analiz
sonuglarini goriintiileyebilecegi ve dnceki ¢alismalariyla karsilastirma yapabilecegi
etkilesimli bir araylizii kapsar. Bu siire¢, 0grencinin tasarim gelisimini takip

etmesine ve yapay zekd destekli 6grenme modelini bireysellestirmesine olanak
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tanir.

1. Katman:
Veri Hazirlama ve Yonetimi
(Odrenci Calismalari,
Egitmen Kaynaklari)

2. Katman:
Gorsel Analiz ModUli
(OpenCV, Cizgi, Renk,
Doku, Kontrast Analizi)

Sekil 4.2.1 Platformun 3 katmanli yapisini anlatan diyagram

Kaynak ve Veri Yénetimi Katmani Gorsel Analiz Katman Yapay Zeka Degerlendirme Katrman)

Egitmen Ogrenci
Referans materyalleri yukler

Kaynaklar sisteme kaydeder ve giinceller

Ogrendi gorsel yiikler

Gorsel, referanslarla karsilastrilir ve analiz edilir

Teknik analiz verilerini génder

Pedagojik degerlendirme raporu olustur

Rapor tamamlandi

Raporu 6grenciye ilet

Kaynak ve Veri Yénetimi Katmani Gorsel Analiz Katmani Yapay Zeka Degerlendirme Katmani

Egitmen Ogrenci

Sekil 4.2.2 Platform Akis Semasi

4.2.1 Platformun Ana Akis Diyagram

LUNA’nin ana akis diyagrami, platformun kullanici girislerini nasil isledigini ve

yapay zeka modiiliiniin hangi asamalarda devreye girdigini tanimlamaktadir.

Platform, kullanicidan aldig1 verileri analiz ederek yapay zekd modeline

yonlendirirken, siire¢ igerisinde siirekli olarak geri bildirim dongiisiinii isler.

Sistem, 6grenci tarafindan yiiklenen bir tasarimi alir, 6n isleme siirecinden gegirir

ve ardindan analiz siirecini baglatir. Yapay zeka modeli tarafindan gergeklestirilen
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analiz sonucunda, 6grencinin tasarim 6zellikleri teknik parametrelerle kiyaslanarak

kapsamli bir degerlendirme raporu olusturulur.

Akis diyagraminda kritik noktalardan biri, es zamanli islem yapabilme yetenegidir.
LUNA, her analiz kategorisini bagimsiz bir modiil olarak calistirarak, yapay zeka
degerlendirmesini hizlandiran asenkron veri isleme teknikleri kullanmaktadir.
Ornegin, bir égrencinin yiikledigi tasarimda ¢izgi yogunlugu hesaplanirken, ayni
anda renk kontrasti ve doku oOzellikleri de analiz edilmektedir. Bu yapi, sistemin
bliyiik 6lgekli veri setlerini verimli sekilde islemesini saglayarak, analiz siirecini
hizlandirmaktadir. Son asamada, yapay zekd modeli teknik c¢iktilar1 teorik

referanslarla birlestirerek d6grenciye bireysellestirilmis bir geri bildirim sunar.

{Veri Setlerinin Belirlenmesi ‘

A 4
{Gérsellerin LUNA Platformuna YUklenmesi

J

/- 4

< Gorsel Analiz Streci

Nokta-Cizgi Analizi

J

Renk Analizi &%

L

Doku Analizi |

Isik-Golge Analizi | [ Hacim Analizi

J

’ A
Analiz CI

A

y

ktilari

y

Dogal Dil Isleme ile G

eri Bildirim Uretimi @ |

)

A

y

Egitmen Degerlendirmeleriyle Kargilastirma

J

A

y

-

L

Korelasyon Analizi ]

A

y

Sonuglann Raporlanmasi

Sekil 4.2.3 Temel Tasarim Egitiminde Platformun Kullanimna Iliskin Akis

Diyagrami
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4.2.2 Kullamicr (Ogrenci/Egitmen) Etkilesim Diyagramlari

LUNA, iki temel kullanici profili olan dgrenciler ve egitmenler igin dzellestirilmis
arayiizler sunmaktadir. Kullanici etkilesim diyagramlari, platformun 6grenci ve
egitmenle nasil iletisim kurdugunu ve geri bildirim mekanizmasinin nasil ¢alistigini
gostermektedir. Ogrenci arayiizii, kullanic1 dostu bir tasarimla gelistirilmis olup,
Ogrencinin tasarim yiikleme, analiz sonuglarin1 goriintiileme ve geri bildirim alma
islemlerini kolaylastirmaktadir. Siiriikle-birak yontemiyle tasarim yiikleme 6zelligi
sayesinde, 6grenciler siireci hizlandirabilir ve analiz sonuglarin1 dogrudan sistem

tizerinden goriintiileyebilirler.

Ogrenci, analiz tamamlandiktan sonra detayl1 bir geri bildirim raporu alir. Bu rapor,
cizgi, renk, doku ve diger gorsel 6zellikler hakkinda teknik bilgiler icerirken, sistem
aynit zamanda egitmenler tarafindan eklenen teorik referanslari da siirece dahil
ederek Ogrencilere kavramsal bir 6grenme ortami sunar. Egitmen arayiizi ise,
Ogrenci caligmalarini yonetme, geri bildirim silirecini denetleme ve sistemin
O0grenme mekanizmasina katki saglama amaciyla gelistirilmistir. Egitmenler,
sistem tarafindan iretilen geri bildirimleri diizenleyebilir, yeni kaynaklar

ekleyebilir ve platformun egitim igerigini gelistirebilirler.

Egitmenler ayrica 6grencilerin gelisimini takip edebilmek icin sistemin sundugu
ogrenci performans panellerini kullanabilirler. Bu paneller, 6grenci ¢aligmalarinin
zaman i¢indeki degisimini ve gelisim egrilerini grafiksel olarak sunarak,
egitmenlerin 6grencilerin ilerleme siirecini daha verimli sekilde degerlendirmesine
olanak tanir. Bu yapi, platformun yalnizca bireysel analiz yapmasimi degil, ayni

zamanda Ogrenci gelisimini biitiinciil bir sekilde takip etmesini de saglar.

Garsel Analiz Katmani Yapay Zeka Degerlendirme Katmani Kaynak ve Ver! Yénetimi Katmani Performans Paneli

Ggrenci Egitmen

Tasanim yiikler (striikle-birak) ve analiz baslatihe

Teknik analiz verilerini ginder

Geri bildirim raporu letilir

veni kaynaklar ekler ve guncellemeler yapar

Kaynaklar gancellenir

Ogrenci gelisimini takip eder ve ilerleme raporlarin garintiler

Orend gelisimi sunulur

Garsel Analiz Katmani Yapay Zeka Degerlendirme Katmani Kaynak ve Veri Yanetimi Katmani Performans Paneli

Ogrenci Egitmen

Sekil 4.2.4 Kullanici (Ogrenci/Egitmen) Etkilesim Diyagramlar
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4.2.3 Algoritmanin Gelisim Siireci ve Model Giincellemeleri

LUNA’nin algoritmasi, siirekli 6grenme ve giincellenme mekanizmasiyla ¢alisan
bir modeldir. Platform, her analiz siirecinde yeni veriler toplamakta ve bu verileri
sistemin iyilestirilmesi i¢in kullanmaktadir. Modelin giincellenme siireci {i¢ ana

asamadan olusmaktadir.

[k asama, veri toplama ve model egitimi siirecidir. Ogrenci ¢alismalarindan gelen
anonim veriler, belirli araliklarla sistemin veri havuzuna eklenerek modelin
O0grenme kapasitesini artirmaktadir. Egitmenlerin sisteme ekledigi geri bildirimler,
modelin hatali veya eksik degerlendirmelerini iyilestirmek i¢in bir referans noktasi
olarak kullanilmaktadir. Bdylece yapay zeka modeli, 6grenci tasarimlarini
degerlendirirken yalnizca mevcut veri setini degil, egitmenler tarafindan saglanan

uzman goriislerini de dikkate almaktadir.

Ikinci asama, model giincelleme ve ince ayar siirecidir (fine-tuning). LUNA nin
degerlendirme kriterleri, egitim verileriyle birlikte yeniden yapilandirilarak
sistemin dogruluk orani artirilmaktadir. Adaptif 6grenme prensibi dogrultusunda,
model farkli seviyelerdeki 6grenciler i¢in 6zellestirilmis geri bildirimler tiretmekte
ve sistemin pedagojik etkinligini giiclendirmektedir. Egitmenlerin sik¢a kullandigi
referanslar, analiz siirecinde daha yiiksek Oncelik kazanarak O6grenci geri

bildirimlerinin literatiirle daha giiclii bir bag kurmasini saglamaktadir.

Son asama, kisisellestirilmis 0grenme siirecinin entegrasyonudur. Yapay zeka
modeli, 6grenci ¢aligmalarini analiz ederken, 6grencinin gelisim egrisini ve gegmis
caligmalarim1 da dikkate alarak bireysellestirilmis Oneriler sunmaktadir. Bu,
ogrencilerin zaman igindeki ilerlemesini destekleyen bir 6grenme deneyimi
yaratirken, egitmenlerin de 6grencinin ihtiyaglarina gore 6zellestirilmis rehberlik

saglamasina yardimc1 olmaktadir.

Bu yap1 sayesinde LUNA, statik bir degerlendirme sistemi olmanin 6tesine gecerek
dinamik, adaptif ve siirekli 6grenen bir analiz platformu olarak yapilandirilmistir.
Modelin kendini yenileyebilmesi ve egitmen katkilariyla gelisime agik olmasi,
platformun uzun vadeli etkinligini ve egitim siireglerine entegrasyonunu

giiclendirmektedir.
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4.2.4 Arayiiz Gelistirme Siireci

Arayliz tasariminin odagi, Ogrenci, egitmen, yonetici gibi farkli kullanici
profillerine hitap etmektir. Bu sebepten dolayi, gorsel yiikleme, geri bildirim
goriintiileme ve kaynak ekleme gibi siirecler modiiler ve kullanici dostu olma

amaciyla tasarlanmistir.
Ogrenci Arayiizii

Ogrenciler en ¢ok gorsel yiikleme alani ile geri bildirimlerin gdsterilecegi alanla
karsilasacaktir. Analiz tamamlandiktan sonra model, 6grencinin yiikledigi
tasarimdaki ¢izgi, renk ve doku gibi temel ozellikleri tablolastirir. Tablolarin
yaninda model ayrica kaynak yoneticisinde bulunan referanslardan yararlanacak
olusturdugu kisa oOzetlerle (6rnegin, “Ching’e gore cizgide denge ilkesi”)
Ogrencinin tasarimindaki eksik veya giiclii yonleriyle ilgili kavramsal agiklamalar
yapar.

¢ Temel Tasanm Analiz Sistemi = o X

Dosya

Temel Tasarim Analiz Sistemi
Garsel secin ve analiz tarind belirleyin
Analiz Segenekleri Analiz Sonuglan
Gorsel Seg
Secili gorsel: Yok

Analiz Tarleri:

Nokta Cizgi
Renk

Doku

Isik Golge
Hacim

Analiz Et

Sonuglan Kaydet  Temizle

Sekil 4.2.5 Luna Platformu Ogrenci Arayiizii

Ogrenci, istedigi zaman yeniden deneyip sisteme tekrar yiikleyerek eski tasarimla
yeni tasariminin metriklerini platform sayesinde karsilastirabilir. “Deneme-yanilma
ve iteratif 6grenme” yaklasimlarii destekleyen bu yontem sayesinde, stiidyo ve

ders disinda da etkili ve siirdiiriilebilir bir 6grenme deneyimi meydana gelir.
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¢ Temel Tasanim Analiz Sistemi — (m] X

Dosya
Temel Tasarim Analiz Sistemi
Gaorsel secin ve analiz tirinG belirleyin
Analiz Secenekleri Analiz Sonuglan

Gorsel S L
Orse 5% NOKTA_CIZGI ANALizi

Secili gorsel: gorsel_IMG-20241225-WAQ0074_cropped_20241226_000412.jpg
TEKNIK ANALIZ:

Analiz Tarleri:

Nokta Cizgi kenar_sayisi: 223207

Renk cizgi_sayisi: 270

Doku cizgi_yogunlugu: 29.069838766434778
P cizgi yonelimi: 14.279947200940583
B Isik Golge =

Hacim ¥z DEGERLENDIRMESI:

Analiz Et Yiiksek nokta yodunlug
¢izgi sayisi (270

(29.0698) ve nispeten digik
iksek ¢oziniirliikld bir nokta
cizimi ima eder. 07 nokta sayisi ile oldukga
detayli bir igtir. Cizgi yoniéi (14.2799) yonsel bir
efilim gdsterir ancak bunun gdrsel etki itizerindek
i Onemi, ¢izgi sayisinin ve yogunlugunun etkisiyle
kiyaslandidinda gdreceli olarak azdir. Genel olar

Sonuglan Kaydet Temizle

Sekil 4.2.6 Luna Platformu Ogrenci Arayiizii

Egitmen Arayiizii

Egitmenlerin platformda yapabilecekleri arasinda birden fazla Ggrencinin
caligmalarini tek bir pano iizerinden yonetmek, sistemin otomatik geri bildirimine
notlar veya diizeltmeler ekleme gibi ozellikler bulunur. Bu arayliz, ayrica
egitmenlere kaynak yoneticisine erisim imkani da verir. Bu sekilde egitmen sisteme
ekledigi herhangi bir materyalin hangi tasarim ilkeleriyle ilgili oldugunu belirterek
(6rn. “renk kontrast1”, “cizgi yogunlugu” gibi) modelin geri bildirim g¢ercevesini

daha zengin hale getirir.

¢ Temel Tasanm Analiz - Kaynak Yoneticisi = O X
Ana Kategori: i v|
Alt Kategori: | %
Kaynaklar:
Kaynak Ekle Kaynak Sil Onizleme

Sekil 4.2.7 Luna Platformu Ogrenci Arayiizii
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Egitmenin pedagojik yaklasimlar1 dogrudan sisteme ekleyebilmesini saglayan bu
diizen sayesinde platformun gelecekteki Onerileri, ilgili literatiire ve dersin 6zel

hedeflerine uyumlu hale gelir.

¢ Temel Tasanm Analiz - Kaynak Yéneticisi = a X
Ana Kategori:
Nokta ve Cizgi

Doku
Isik ve Golge

Alt Kategori: Renk ‘
Hacim |

Kaynak Ekle Kaynak Sil Onizleme

Sekil 4.2.8 Luna Platformu Egitmen Arayiizii (Kaynak Y dneticisi)

4.3  Uygulama ve Performans Testleri

Bu boliimde, LUNA platformunun mimarlik temel tasarim egitimindeki etkinligini
ve geleneksel degerlendirme yontemleriyle uyumlulugunu o6lgmek iizere
gerceklestirilen kapsamli  uygulama ve performans testlerinin  sonuglari
sunulmaktadir. Aragtirmanin bu asamasinda, ti¢ farkli 6grenci veri seti kullanilarak,
yapay zeka destekli degerlendirme sonuglarinin egitmenlerin geleneksel
degerlendirmeleriyle ne diizeyde tutarlilik gosterdigi karsilagtirmali olarak analiz
edilmistir. Yapilan testler; teknik analiz kriterlerinin (¢izgi yogunlugu, kenar sayisi,
renk dagilimi gibi nicel parametreler) ve niteliksel yorumlama yeteneklerinin
(kompozisyon biitlinliigii, yaraticihik ve 0Ozgiinlik gibi soyut Olgiitler)
degerlendirilmesine odaklanmis, platformun genel performans: istatistiksel
yontemlerle degerlendirilerek gii¢lii ve zayif yonleri belirlenmistir. Testlerin amaci,
yapay zekad sisteminin pedagojik etkinligini 6l¢gmenin yani sira, platformun
mimarlik egitiminde mevcut degerlendirme yontemlerine entegrasyon potansiyelini
sistematik bigimde ortaya koymaktir. Boliimiin ilerleyen kisimlarinda, kullanilan
veri setleri, yontemler ve bulgular detayli sekilde aktarilmis, bulgular

dogrultusunda gelistirilen oneriler sunulmustur.
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4.3.1 Testin Kapsami ve Cercevesi

Sanat ve mimarlik egitiminde dgrenci ¢aligmalarinin degerlendirilmesi, genellikle
egitmenlerin deneyimlerine dayali gozlemsel analizlerine ve nitel yorumlarina bagl
olarak gerceklestirilmektedir. Ancak, yapay zeka destekli degerlendirme sistemleri,
Ogrenci caligsmalarinin nesnel ve Olgiilebilir kriterler dogrultusunda analiz
edilmesine olanak tanimaktadir. Yapay zeka sistemleri, ¢izgi yogunlugu, renk
dagilimi, kontrast seviyesi, kompozisyon dengesi gibi teknik unsurlari
degerlendirerek Ogrenci projelerinin sanatsal ve teknik dogrulugunu belirleme
konusunda alternatif bir yontem sunmaktadir. Arastirmanin test asamasi, mimarlik
temel tasarim egitiminde yapay zeka destekli degerlendirme sisteminin etkinligini

6lcmeyi amaglamaktadir.

Bu baglamda, yapay zeka destekli degerlendirme sistemleri, 68renci ¢aligmalarinin
nesnel, Olgiilebilir ve teknik kriterlere dayali analizini saglayarak geleneksel
yontemlerin sinirhiliklarini asmay1 hedeflemektedir. Yapay zekad teknolojileri,
ozellikle ¢izgi yogunlugu, renk dagilimi, kontrast seviyesi ve kompozisyon dengesi
gibi tasarimin gorsel ve teknik unsurlarini hassas sekilde analiz ederek 6grencilerin
sanatsal ve teknik performanslarina dair daha somut ve karsilastirilabilir veriler
sunmaktadir. Bu tiir teknolojik araclar, egitmenlerin degerlendirme siireglerinde
daha objektif kararlar vermelerini desteklerken, ogrencilerin de aldiklar1 geri

bildirimlerin daha acik ve anlagilir olmasina yardime1 olmaktadir.

Bu caligmanin test asamasi, mimarlik ve tasarim egitiminde yapay zeka destekli
degerlendirme sistemlerinin pedagojik etkinligini ve giivenilirligini Slgmeyi
amaglamaktadir. Bu dogrultuda, ¢alismanin kapsami farkli tasarim ortamlarindan

ve kurumlardan derlenmis ti¢ farkli veri seti tizerine odaklanmistir. Bu veri setleri;

e Maltepe Universitesi Mimarlik Fakiiltesi Temel Tasarim Dersi Ogrenci
Caligsmalar1

e Azkur & Oral (2023) Calismasindaki Ogrenci Tasarimlari

e AP 2-D Art and Design Portfolyo Calismalar1 (2024)

Bu farkli veri setlerinin tercih edilmesindeki temel amag, LUNA platformunun
farkl1 baglamlarda, farkli degerlendirme kriterlerine sahip egitmenlerin yaptigi
degerlendirmelerle ne Olgiide paralellik gosterdigini ve platformun genis bir

yelpazede kullanilabilirligini test etmektir.
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Veri setleri, yapay zeka destekli LUNA platformu araciligiyla analiz edilerek elde
edilen bulgular, geleneksel egitmen degerlendirmeleriyle detayli korelasyon
analizleri araciligiyla karsilagtirilmistir. Bu siliregte kullanilan degerlendirme
kriterleri, tasarim egitiminin temel ilkelerine ve uygulama pratiklerine uygun olarak

belirlenmistir.

Degerlendirme kriterleri, temel tasarim egitiminin bes temel analiz bashigi

dogrultusunda belirlenmistir:

Teknik Analiz Parametreleri:

- Nokta-Cizgi Analizi: Kenar sayisi, ¢izgi sayisi, ¢izgi yogunlugu, ¢izgi yonelimi
- Renk Analizi: Ortalama renk degeri, baskin renkler, doygunluk, parlaklik
- Doku Analizi: Sekil tekrarlari, kontrast, homojenlik

- Is1k-Golge Analizi: Isik-golge dengesi, kontrast

- Hacim Analizi: Ug boyutlu etki, hacimsel ifade

Niteliksel Degerlendirme Kriterleri:

- Kompozisyon kontrolii ve tutarlilik

- Tekrar ve diizen

- Temel becerilerin uygulanmast

- Gelisim noktalar1 ve 6neriler

Test asamasinda, LUNA platformu her 6grenci ¢aligsmasi i¢in hem nicel hem de
nitel parametreleri birlestirerek kapsamli degerlendirme raporlar: iiretmistir. Bu
raporlar, 6grencilerin tasarim siireglerine dair somut geri bildirimler alabilmelerine
olanak tanimis, egitmenler i¢cin de degerlendirme siire¢lerini kolaylastirict ve
destekleyici bir arag olarak one ¢ikmistir. Platformun degerlendirme kapasitesinin
geleneksel egitmen degerlendirmeleri ile olan uyumu, test edilen {i¢ veri seti
0zelinde analiz edilerek, yapay zekanin degerlendirme giivenilirligi ve egitmenlerin

degerlendirme kriterleriyle uyumu kapsamli bir bi¢imde incelenmistir.
4.3.2 Maltepe Universitesi Ogrenci Testi Uygulamalar1 ve Sonuclar

Bu boliimde, yapay zeka destekli degerlendirme platformu olan LUNA’nin,

Maltepe Universitesi Mimarlik Fakiiltesi temel tasarim stiidyosu kapsaminda
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gerceklestirilen test siireci ve sonuglart ayrintili olarak ele alinmaktadir. Birinci
smif 6grencilerinin hazirladigr nokta-¢izgi temelli kompozisyonlar, geleneksel
egitmen degerlendirmeleriyle karsilastirmali olarak LUNA platformu tarafindan
analiz edilmistir. Ogrencilerin tasarimlarina ait dijital veriler sisteme aktarildiktan
sonra egitmenlerin yiikledigi referans projeler ve degerlendirme kriterleri ile
olusturulan epistemolojik taban {izerinden analiz siireci baslatilmistir. Bu siireci

Ozetleyen akis diyagrami asagida verilmistir:

Sekil 4.3.1 Analiz Siireci Akis Diyagrami

OpenCV  tabanli  gorsel analiz algoritmalar1 sayesinde  Ggrencilerin
kompozisyonlarinda bulunan ¢izgi yogunlugu, ¢izgi yonelimi, ¢izgi sayist ve
kontrast dengesi gibi parametreler ayrintili olarak incelenmis ve sayisal verilere
dontstiiriilmiistiir. LUNA  platformunun  analiz ~ ¢iktilari,  &grencilerin
kompozisyonlarinda teknik olarak olduk¢a genis bir dagilim gdsterdigini ortaya

koymustur. Bu dagilimlarin daha iyi anlasilmasi i¢in hazirlanan grafikler,
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ogrencilerin projelerinde kullanilan ¢izgi sayilarina karsi ¢izgi yogunlugu

arasindaki iliskiyi agik¢a gostermektedir:

Cizgi Sayisi vs Cizgi Yogunlugu (Renk: Cizgi Yonelimi)
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Sekil 4.3.2 Cizgi Sayilarina Kars1 Cizgi Yogunlugu Arasindaki Iliskiyi Gosteren

LUNA platformunun analiz ¢iktilari, gorsel parametrelerin dl¢timiinde genis bir
dagilim gostermistir. Ozellikle ¢izgi yogunlugu ve ¢izgi sayis1 parametrelerinin
analizinde Ogrencilerin tasarimlarinin oldukg¢a farkli deger araliklarina yayildig:
gozlenmistir. Cizgi sayisinin projelerde 16 ile 2.307 arasinda degistigi; ¢izgi
yogunlugunun ise 12.34 ile 57.59 arasinda dagildigi belirlenmistir. Cizgi
yoneliminde -27.44 ile 26.29 derecelik agisal farkliliklar tespit edilmistir. Bu
degerler, projelerdeki teknik ifade zenginligini gostermektedir. Bu parametrelerin
birbirleriyle iliskisini a¢iklayan grafikler, 6grenci projelerinin genel egilimlerini ve

farkliliklarint gorsel olarak ortaya koymaktadir.

Ayrica, ¢izgi yogunlugunun projelerdeki genel dagilimini ve yogunlagma alanlarini

betimleyen yogunluk grafigi asagida sunulmustur.
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Cizgi Yogunlugu Dagilimi
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yonelimleri gorsel bazinda karsilastirilmistir. Bu analizler, projeler arasindaki

farkliliklar1 net bir sekilde ortaya koymaktadir.

Gorsellere Gore Cizgi Yonelimi
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Sekil 4.3.4 Gorsellere Gore Cizgi Yonelimini Gosteren Grafik
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Gorsellere Gore Cizgi Yogunlugu

Cizgi Yogunlugu
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Sekil 4.3.5 Gorsellere Gore Cizgi Yogunlugunu Gosteren Grafik

Teknik degerlendirmelerin yani sira platformun iirettigi niteliksel degerlendirmeler
de onemli bulgular saglamistir. LUNA, projelerin biiyiik boliimiinde ¢izgi
kullanimindaki tutarliligi ve kontrolii basarili olarak degerlendirirken, yaklasik
%40’k bir kisimda kiiciik capli titreme ve yon sapmalarmi ayrintili olarak
raporlamistir. Platformun olusturdugu geri bildirimler, ogrencilerin teknik
becerilerini gelistirmeye yonelik spesifik Oneriler i¢ermektedir; Ornegin ¢izgi
yonelimlerinin tutarliliginin artirilmasi, ¢izgi tekrarlarinin kompozisyon iginde
daha giiclii vurgulanmast ve nokta-¢izgi iliskisinin kuvvetlendirilmesi gibi

tavsiyelerde bulunmustur.
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Platformun ve egitmenlerin degerlendirmeleri arasindaki tutarlilik ve farkliliklar
ayrintilt olarak karsilagtirmali tablolar araciligiyla gorsellestirilmistir. Bu tablolar,
her bir projenin hem egitmen hem de yapay =zeka tarafindan yapilan
degerlendirmelerini yan yana gostererek, ortaklik ve farklilik noktalarini acikga

belirtmektedir.

Tablo 4.3.1 Egitmen ve Yapay Zeka Degerlendirmeleri Karsilagtirma Tablosu

Not |Egitmen Degerlendirmesi Nokta-Cizgi Analizi YZ Gelistirme Onerileri
100 |Galisma, gizgi organizasyonu Gizgiler genellikle tutarl ve akici|Yapay zeka degerlendirmesi daha  |Gizgi duzeni ve tekrar Caligmanin mevcut dizeni sade ve
agisindan basanl bulunmus, ancak  [bir sekilde gizilmis; ancak bazi  |gok gizgi yogunluguna ve teknik yapisinin gicli olmasi hem  etkili, ancak daha zengin bir
kompozisyonun dinamik yapisinin yerlerde titreme veya YZ he git icin ¢izgi yonlerini ve
glclendirilmesi gerektigi dalgalanma mevcut. Noktalar  |egitmen degerlendirmesi olumlu Duzenli agilannizi irebilirsil
vurgulanmigtir. Egitmen, ozellikle duzenli bir tekrar i iyi { di ik niteligine in etkisi her iki Ornegin, diiz gizgilerin yanina hafif
Gizgi yonelimi ve yogunlugunun yerlestirilmis. Temel gizgi cizme | dikkat gekmistir. degerlendirmede de basanli  kavisli veya zigzag gizgiler ekleyerek
dengeli dagiiminin baganli oldugunu  {teknikleri iyi bir hakimiyetle bulunmustur. desene hareket katabilirsin. Ayrica,
ifade etmistir. Bu dogrultuda uygulanmis. bazi bolgelerde nokta yogunlugunu
ogrenciye ileri dizey cizgi artirarak kontrast olusturmayt
oOnerilmistir. deneyebilirsin.
95 |Calisma gizgi duzeninin bagansini,  |YZ degerlendirmesi, ileri duzey |Yapay zeka sistemi, ¢izgi yonelimi  |Her iki degerlendirme de Raporda sunulan gelistirme onerileri,
kompozisyondaki istikran ve temel  |bir gizgi kontrolu oldugunu konusunda hafif dalgalanma ve cizgisel akiciligin, nokta- ©ogrencinin gizgi kontrolunu
teknik i i ir. Gizgiler yogunlukta tutarsizlik Gizgi iligkil i istit farkl gizgi
yansitmaktadir. Egitmen arasinda belirgin bir tutarliik ve |gozlemlerken; egitmen bu unsurlar |ve temel becerilerin etkili denemesi ve daha karmasik
yorumlarinda 6zellikle gizgisel akicilik gozlemlenmis; aynica  |daha tolere edilebilir olarak bigimde i
one ¢iktigi ve temel il cizgiler paralel bigimde degerlendirmistir. Egitmen yorumu |belirtmistir. Dizenli tekrar  yonindedir. Bu oneriler, 6grencinin
uygunluk irtil i irilmig ve noktalar arasi |daha bitinsel ve baglamsaliken, |yapisive cizgilerdeki temel tasanm becerilerini daha da
bosluklar dengelidir. yapay zeka ayrintili teknik paralellik, ortak bir ileriye tagimasina yardimci olabilir.
90 |Egitmen degerlendirmesinde, ¢izgi  |Calismada ileri duzey gizgi Yapay zeka yonelime iliskin Her iki degerlendirme de Nesneleri basit gizgilerle temsil
kontroli ve d i kontrold i is, Gizgilerd belirtmis, egitmen ise|¢izgi kontrolindn ileri etmeyi deneyin.
acisindan glcll bir caisma oldugu  |tutarlilik ve akicilik bu dalgalanmanin kompozisyonun |dizeyde oldugunu, tekrarve Hatlarin akigini ve hareketini
belirtilmigtir. Ozellikle nokta ve ¢izgi |saglanmistir. Noktalar arasi anlamini etkiledigine dikkat dizen ilkesine uygun bir gozlemleyin ve bunlarn gizgilerinizde
arasinda kurulan baglam anlaml bosluk duzenli, gizgiler paralel istir. Yapay zeka onerilerini  |yaklagim gini caligin.
ancak yonelif i irilmistir. Ancak cizgi teknik gelisime yonlendirirken, vurgulamaktadir.
i 0 kuguk egitmen estetik denge ve ifade
okunabilirligini zaman zaman dalgalanmalar gozlenmistir.  |gicii izerinde durmustur.
etkiledigi ifade edilmistir.

Tablo 4.3.2 Egitmen ve Yapay Zeka Degerlendirmeleri Karsilagtirma Tablosu

Egitmen Degerlendirmesi Nokta-Gizgi Analizi Farkuliklar Ortakuktar YZ Geligtirme Onerileri
Temel tasarim dersinde nokta ve Gizgi |Gizgiler tutarl ve akici bir YZ, titremeyi teknik bir sorun olarak |Cizgisel denge ve Ince kalemle ¢izim yaparak titremeyi
iligkisini kegfeden bu calisma, gizgi  [sekilde gizilmis; kantrol iyi detaylandinp ¢6zim sunarken, isyon uyumu ortak ilir, cizgi tekrari ve doku
akisini ve kompozisyon diizenini etkili |seviyede, ancak bazi alanlarda |eiitmen bunu gorsel piriizsiizlik  |griis olarak belirtilmisti.  |kontrasti alstirmalanyla pratige
bir gekilde yansitiyor. titreme goraluyor. Tekrar ve agisindan ele aliyor ve genel /devam edebilirsin,
diizen baganyla uygulanmis,  |basariyi fne gikanyor. Skor bu
noktalar dengeli dagititmis. elegtiriyi yansitiyor.
Caligma, ¢izgi kontroll ve Cizgi kontrollu mu YZ, teknik & (gizgi Her iki degerlendirme, gizgi |YZ, teknik becerileri gelistirmeye
kompozisyon diizeni agisindan st [tutarli ve akiskan. Tekrar ve yonelimi, yogunluk, kontrast orani) |kontrolindn yiiksek yonelik pratik Gneriler (cetvel/pergel
diizey bir bagan sergiliyor. Noktave  |diizen gorselolarak basanl.  |odaklanarak daha nicel bir analiz  |kalitesini ve temel ile paralel gizgiler, noktadan noktaya
izgi arasindaki iliski tutarli ve estetik |Temel beceriler saglam. Gizgi  |sunuyor. Egitmen ise becerilerin saglamugim eskizler, nokta perspektifi ile 3D
bir denge saglyor. yonelimi degisken. kompozisyonun genel estetik Gviiyor. Bu, caligmanin sekiller) sunuyor.
etkisini ve potansiyel derinlik teknik altyapisinin glglu
geligimini degerlendiriyor. oldugunu gésteriyor.

100 Gizgi kontrold ve ritmik kompozisyon |Cizgiler 6zgUvenli ve tutarl, az  |YZ, cizgi yonu ve egimdeki Cizei kontroluntin basarisi ve | YZ, teknik becerileri gelistirmeye
bagarl.. Nokta ve cizgi arasindaki titreme var. Noktalar ve gizgiler |tutarsizliklan teknik bir diizenli yapi her ik yonelik pratik Gneriler (cetvel/pergel
iligki tutarl ve estetik bir denge ritmik ve diizenti. Temel perspektiften ele aliyor ve spesifik [degerlendirmede ortak ile paratel ¢izgiler, noktadan noktaya
saglyor beceriler saglam. Yonve egim  |dlgimlerle destekliyor. Editmen ise|nokta. ‘eskizler, nokta perspektifi ile 3D

tutarsiz. bu tutarsizliklann kompozisyonun sekiller) sunuyor.
genel alagina olan etkisine
odaklanarak daha butunsel bir
yorum sunuyor.

100 Gizgi kontrolii ve desenler basaril,  [Gizgi kontroli iyi, tutarl ve YZ, Gizgi yonindeki tutarsizligi Cizgi kontroliiniin bagarisi ve |lzgara izerinde Gizim, gapraz tarama,
kompozisyon dengeli.Gizgi hassas. Tekrarllik iyi, ancak  |teknik olarak vurgularken, egitmen [temel becerilerin giicii ortak |farkl kalemlerle gizgi agirig
hassasiyeti ve temel beceriler cizgiyoniinde tutarsizlk var.  |bunun ritme etkisine odaklanir. YZ - [nokta. denemeleri, karmagik gekiller ve

dan galisma baganl Temel beceriler iyi gelistirilmig. |daha fazla neri sunar. G
bulunmustur.
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Tablo 4.3.3 Egitmen ve Yapay Zeka Degerlendirmeleri Karsilastirma Tablosu

Not | Egitmen Degerlendirmesi
100|Gizgi hassasiyeti ve temel beceriler

acisindan calisma basaril
bulunmustur,

Nokta-Gizgi Analizi
Gizgiler ileri duzey bir
hassasiyet ve tutarlilik
sergiliyor; ancak noktalar

Farkllklar

¥Z, noktalann araliklar ve gizgi
paralelligi gibi teknik detaylara
odaklanirken, egitmen bu

duzensiz
verlestirilmig ve gizgiler
arasinda paralellik
saglanamamig. Temel beceriler

biitinligine etkisini 6ne gikaryor.

Ortakliklar

Her iki degerlendirme de
cizgi hassasiyetinin ve temel
becerilerin seviyesini
bagaril bulunuyor.

V2 Gelistirme Gnerileri

Esit aralikl noktalar igin cetvel veya
sablon kullanabilir, cesitli acilarda
paralel cizgiler gizerek pratige devam
edebilirve duzenli nokta-gizgi
aligtirmalarniyla becerilerini
gelistireilirsin.

70/ Gizgi tutarlii ve gapraz cizg teknigi
temel bir yeterlilik sunuyor; fakat
pratik eksigi s6z konusu. Sistemli
desen galigmalan onerilir,

Gizgiler genel olarak diizgiin ve
tutarl bir gekilde ¢izilmis;
ancak kompozisyonda tekrar ve
duzen neredeyse hig yok.
Gapraz gizgi tekniginde ise
veterlilik goriliyor.

YZ, Gapraz gizgi teknigini olumlu bir
sekilde one gikanrken, egitmen bu
teknigi yeterli bulsa da pratik
eksikligini elestiriyor. Egitmen
skoru da bu eksikligi yansitiyor.

Gizgilerin tutarlig ve teknik
veterlilik her iki
degerlendirmede de kabul
gorlyor.

Temel capraz cizgi teknigini farkl
acilar ve araliklarla uygulayabilir,
cizgilerin tekran ve diizenine
odaklanarak pratik yapabilir ve
capraz gizgileri karmagik desenlere
entegre ederek becerilerini

90|Gizgiler akici ve kompozisyon dengel;
ancak titremeler ve tutarliik eksikligi
fark ediliyor. Daha rafine bir kontrol
onerilir.

Gizgiler genellikle tutarlive akici
bir sekilde gizilmis; hafif
titremeler olsa da genel kontrol
oldukga guglu. Tekrar ve dizen
basanyla uygulanmig, noktalar
kompozisyonda dengeli bir
sekilde yer aliyor.

Yz, titremeleri ve doku Kontrastini
teknik geligim alanlari olarak
detaylandinrken, egitmen bunlan
genel bir rafinelik ihtiyaciyla
ozetliyor. Skor da bu elestiriyi
yansitiyor.

Cizgilerin akiciligi ve
kompozisyonun dengesi her
ki degerlendirmede de
bagarili bulunuyor

ince kalemie ¢izim yaparak
Kkontrolint iyilestirebilir, ¢izgi tekran
ve doku kontrasti Gzerine izoleli
aligtirmalar yapabilir ve basarili
sanatgilann nokta-cizgi calismalanini
inceleyerek tekniklerini

100 Temel tasanm dersi kapsaminda

nokta ve ¢izgl iligkisini kesfetmek igin
verilen ddevde, kompozisyon yetkin
bir gekilde olusturulmus. Gizgilerin
diizeni basaril.

Gizgiler cogunlukla net ve
kontrallil bir sekilde cizilmis;
tekrar ve diizen, ileri seviye bir
6grenci i¢in beklentileri
karsiliyor. Temel beceriler
sagilam, ancak hafif titreme ve

YZ, gizgilerdeki titreme ve
tutarsizlifl teknik bir mesele olarak
ele alirken, egitmen galismanin
genel tasarim anlayisini ve
Kompozisyon basarisini 6n planda
tutuyor.

Cizgilerin duzeni ve temel
becerileri her iki
degerlendirmede de olumlu
kargilaniyor.

Basit gizgi aligtirmalariyla kontrol ve
dogrulugunu gelistirebilir, farkl gizim
araglanyla (kalem, sulu boya firgasi,
komur) denemeler yapabilir ve renk,
golge, dokuyla nokta-cizgi tekniklerini
birlegtirebilirsin.

Tablo 4.3.4 Egitmen ve Yapay Zeka Degerlendirmeleri Karsilastirma Tablosu

Egitmen Degerlendirmesi
Temel tasanim dersinde nokta ve gizgi

Nokta-Cizgi Analizi
Ogrenci, yiksek cizgi

iligkisini icin verilen bu
0devde, 0grenci ¢izgi kullaniminda
belirli bir yetkinlik gostermis. Capraz
tarama ve duzen noktalarinda yer yer
problemler goriliyor.

ragmen yi bir gizgi
kontroli sergiliyor; gizgilerde
tekrar ve d dikkat edilmis.

Farkuliklar

YZ, gizgi kontroliind ve temel
becerileri teknik bir bagar olarak
capraz cizgi

Cizgi yontemi, capraz tarama ve
golgeleme gibi temel beceriler
uygulanmis ancak bazi
noktalarda aralk esitligi ve hafif
titreme fark ediliyor.

in gelismesi
isaret ediyor egitmense gapraz
tarama ve tekrar uygulamalaninin
gelistirilebilecegini belirtiyor.

Ortakliklar

ve diizen cabas her iki
i de kabul

gorayor.

YZ Gelistirme Onerileri

Cizgi kullanimindaki yetkinlik Organik bigimleri gizerek ve farkl

cizgi agiruklanyla denemeler yaparak
pratige devam edebilir, gizgiyle
perspektif calimalari ve serbest
Gizim aligtirmalariyla becerilerini
gelistirebilirsin.

Temel tasanm dersinde nokta ve gizgi
kullanimini arastiran bu odev, ¢izgi
diizeni ve tekrar ilkesini etkili bir
sekilde yansitiyor. Kuguk titremeler

Gizgiler bilyiik ol¢lde tutarlive
kontrolld bir gekilde gizilmig;
ancak bazl alanlarda hafif
titreme gorullyor. Tekrar ve

ve bosluk uyumu etkiliyor;

d tkili, fakat gizgiler

Gizgi ki 1l

i bosluk degisken.
Nokta hizalama, paralel gizgiler
ve caprazlama becerileri iyi

YZ, titremeyi ve bosluk
degiskenligini teknik bir sorun
olarak oz0

Cizgi duzeni ve tekrar

ilkesinin her iki

Gizim sirasinda sik mola vererek
artirabilir, cetvel

¢
onerirken, egitmen bunlan gorsel
uyum agisindan degerlendiriyor.
Skor bu elestiriyi yansitiyor.

de olumlu
bulunuyor.

veya sablonla gizgiler arasindaki
bosluk tutarligini saglayabilir ve
dairesel, dalgali, agili karmasik
desenler gizerek pratige devam
edebilirsin.

100|Temel tasanim dersinde nokta ve ¢izgi

iligkisini aragtiran bu ddev, izgi
kullammindaki yetkinligi ve
kompozisyon becerisini baganyla
ortaya koyuyor. Calisma duzenli ve
etkili; pratik aligmalan onerilir.

Gizgiler genelde tutarli ve iyi
kontrol edilmis bir sekilde
cizilmig; ancak bazi yerlerde
titreme ve duzensizlikler
gorulliyor. Tekrar ve duzen iyi bir
seviyede, temel beceriler
saglam bir sekilde uygulanmis.

YZ, titreme ve diizensizlikleri teknik
bir i 13

Cizgi dizenini ve temel

¢Oz(im sunarken, egitmen bu
detaylan ikinci planda birakarak
caligmay basaril buluyor.

in ifadesi her iki
degerlendirmede de basanl
bulunuyor.

Izgara Gzerinde gizgi aigtirmalan
yaparak titremeyi azaltabilir, farkli
agilarda gizgiler gizerek yon
kontroluni gelistirebilir ve basit
perspektif cizimleriyle pratige devam
edebilirsin.

Tablo 4.3.5 Egitmen ve Yapay Zeka Degerlendirmeleri Karsilagtirma Tablosu

Egitmen Degerlendirmesi

100|Gdev bgrencinin gizgi

uygulamalanindaki bagarisini
kompozisyon yetenegini ghsteriyor.
Noktalar ve gizgiler gorseldenge
yaratmig; ritmik gesitlilik igin farkl
dlgekler dnerilir.

100|Sade ama etkili bir kompozisyonla

igrencinin becerisini gosteriyor.
Cizgilerin duzgunlugu ve noktalarin
dizeni tasanm ilkelerine baglilig
yansitiyor. Farkl formlar &nerilir.

Nokta-Gizgi Analizi

Gizgi kontroli baganl bir

seviyede; gizgiler tutarli, akicr
ve hassas bir gekilde gizilmis.
Moktalar i tekrar ve

Farklliklar
Y2, ¢izgi kontrolinii ve tutarlilic

eksikligini teknik agidan
detaylandinirken, egitmen

OrtaklUiklar

Cizgi uygulamasinin basansi

YZ Geligtirme Onerileri
Gesitli araclarla (kalemler,

giduzeninin

+ suluboyalar) gizgileme
pratigi yapabilir, nokta ve cizgi

dizen iyi, ancak baz alanlarda
tutarlilik artinlabilir. Temel gizgi
becerileri Gok iyi, gizgiler net ve

dofiru yerlestirilmis.

Gizgi kontroli genelde iyi bir
seviyede; gizgiler cogunlukla
tutarl ve duz cizilmis. Surekli
tekrar ve dizen dikkat cekiyor.
MNokta ve gizgi teknigi ustaca
uygulanmig, ancak bazi
cizgilerde hafif titremeler
grlliyor.

genel
basarisina ve gorsel dengesine
odaklanryor.

¥Z, titremeleri teknik bir eksiklik
olarak detaylandinp ¢ézim
sunarken, egitmen bu detaylan goz
ardi ederek caligmanin sade
etkisinive ilkelere uyumunu 6ne
¢ikariyor.

de
‘Oviliyor.

Gizgi dizenini ve temel
becerilerin ifadesi her iki
degerlendirmede de bagarli
bulunuyor.

farkliliklari
kesfedebilir ve perspektif ile
kompozisyon ilkelerini caigmana
dahil edebilirsin.

Elips gizme abigtirmalariyla nokta ve
cizgi tekniklerini gelistirebilir, farkl
yonlerde cizgi cizerek el-goz

i artirabilir ve temel

sekilleri (kipler, silindirler) gizerek
pratige devam edebilirsin.

10(Odev, bErencinin gizgi kantrolil ve
duzen anlayigini yansitiyor.

isyon sade ama etkili; gizgi
yogunlugu ve cesitliligi onerilir.

Gizgiler diizgiin bir gekilde
kontrol edilmis ve tutarl bir
kalinlkta gizilmis; tekrar ve
duzen iyi uygulanmis. Ancak
cizgi yogunlugu digik, bu da
caligmayi sade birakiyor. Temel
beceriler iyi seviyede.

YZ, diigiik Gizgi younlugunu teknik
bir sinirlilik olarak ele alip gozum
sunarken, egitmen bunu gorsel
zenginlik agisindan bir geligtirme
alani olarak goriiyor. Skor bu goriigl
destekliyor.

Gizgi diizenini ve temel
becerilerin ifadesi her iki

Gizgi yogunlugunu artirmak igin
capraz tarama ve golgeleme

de yeterli
bulunuyor.

1yapabilir, farkl uzunluk
ve agllarda cizgiler cizerek pratige

devam edebilir ve noktalar cizgilerle
desenler irsil
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Tablo 4.3.6 Egitmen ve Yapay Zeka Degerlendirmeleri Karsilagtirma Tablosu

Gorsel Not |Egitmen Degerlendirmesi Nokta-Gizgi Analizi Farkuiliklar Ortakliklar YZ Gelistirme Onerileri
100|Gizgi akicilif) ve dokulandirma Gizgiler akici ve tutarl bir ¥z, titremeleri teknik bir sorun Gizgi akicilig, ma |Farkli baski dokulari
Galigmasi bagaril; perspektit Kalinlikta, iyi bir kontrolle olarak detaylandinirken, egitmen  |baganisive Bisti | organik
kullanimi kompazisyona derinlik gizilmis; diizenli ve tekrarl genel etkiye odaklanarak kullanimi her iki bigimleri gizerek dogal akiglan takiit
Katiyor. yapisiyla dc saglyor. |} glicunibaganl  [degerlendirmede de edebilir ve gok noktali perspektif
Perspektif ve derinlik hissi buluyor. ovuluyor. teknikleriyle derinlik becerilerini
temel becerilerle bagariyla gelistirebilirsin.
ortaya konmus, ancak bazi
100|Cizgilerin dizenli ve tekrarliyapisi Cizgiler genellikle tutarl bir YZ, basing farklliklarin ve tutarliik |Gizgilerin diizenli ve tekrarli |Degisen cizgi agirliklanyla basing
sade ama etkili bir kompozisyon kalinlikta, ancak basing gini teknik bir sorunolarak  |yapisi her iki kontrolind geligtirebilir, izgara
yaratiyor. Cizgivaryasyonlan dnerilir. |farkliliklan bazi bolgelerde detaylandinrken, egitmen bunu degerlendirmede de olumlu | lizerinde kare veya liggen gibi sekiller
belirgin. Tekrar ve diizen iyi minimal bulup kompozisyonun bulunuyor. cizerek tutarulig artirabilir ve
uygulanmig, fakat tutarilik yer  |etkisini one gikanyor. noktalan garpiveya dairelerle
yer eksik. birlestirerek cizgi kontroliini
100|Gizgi kontrolii ve desen dizeni Geligmis bir gizgi kontroliyle |YZ, aralik esittigi ve titremeyi teknik |Gizgi kontroldniin bagansi ve | Basit geometrik sekilleri noktalama
basanili; kompozisyon temiz ve etkili. |temiz ve hassas cizgiler sorunlar olarak belirtirken, efitmen |desen diizeninin etkisi her ikiile gizebilir, cesitli kainlk ve
Karmagik desenler anerilir, cizilmis; noktalar duzgun aralikli|bunlan minimal gérerek genel degerle de noktalarla denemeler
ve tekrarl bir desen etkiye odaklaniyor. dviiliyor. yapabilir ve gizgileri kesistirerek daha
olusturuyor, ancak bazi karmagik desenler olugturabilirsin.
noktalarda aralik egitligi ve hafif
titreme fark ediliyor.
90|Kompaozisyon dengeli bulunmugtur | Cizgisel tekrarlaryeterli 'YZ daha teknik analizler tzerinden Modelin gorsel hiyerargi ve yénelim
ancak cizgi yonelimi ve tekrarlarinda |diizeyde ancak gizgilerde calisirken, effitmen daha kavramsal analizlerinde kavramsal blitiinliikle
geligime acik alanlar oldugu yonelimsizlik gézlemlenmigtir.  |butdnlik Gzerinden degerlendirme iligkilendirilmig alt metinleri referans
belirtilmistir. Yogunluk dengeli fakat ritim yapmistir. alarak gelistirilmesi dnerilmektedir.
eksiklifi hissedilmektedir.

Egitmenlerin geleneksel yoOntemlerle yaptigi degerlendirmeler ile LUNA
platformunun analiz sonuglar1 arasinda dikkat ¢ekici bir tutarlilik gozlenmistir.
Ozellikle ¢izgi yonelimi ve tekrarlilik gibi parametrelerde platformun analizleri ile
egitmenlerin yorumlart arasinda yiliksek Ortiisme bulunmustur. LUNA
platformunun sundugu mikro diizey analizler, egitmenlerin goziinden kagabilecek
teknik ayrintilar1 da basariyla tespit ederek raporlara yansitmistir. Ornegin, yonsel
sapmalar veya titresimler gibi detaylar platform tarafindan hassas bir bi¢imde

belirlenmistir.

Bu kargilastirmali degerlendirme sonuglarina gore, teknik analizlerde platformun
degerlendirmelerinin egitmen degerlendirmeleriyle %85 oraninda yliksek bir
tutarlilik gosterdigi belirlenmistir. Niteliksel degerlendirmelerde ise bu oran %78
olarak tespit edilmistir. LUNA platformunun teknik parametrelerdeki hassasiyeti
egitmenlerin gozlem yetkinligi ile birlestiginde, 6grencilerin tasarim siirecinde
daha etkili bir gelisim saglayabilecekleri pedagojik olarak énemli bir sonug ortaya

cikmistir.

Bu bulgular 1s181nda, Maltepe Universitesi'nde gerceklestirilen uygulama testleri,
LUNA platformunun temel tasarim egitimindeki potansiyelini ve sinirliliklarini net
bir bicimde ortaya koymaktadir. Platformun teknik degerlendirmelerde gdsterdigi
objektiflik ve yiiksek tutarlilik oranlari, egitmen degerlendirmelerinin yaninda
destekleyici bir arag¢ olarak kullanilabilecegini gostermektedir. Ancak platformun
yaraticilik ve estetik degerlendirme gibi daha soyut kriterlerde gelistirilmesi

gerektigi de aciktir. Dolayisiyla yapay zeka destekli sistemlerin egitim siireclerine
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entegrasyonu, teknik degerlendirme kapasitesini artiran algoritmik iyilestirmelerle
birlikte, kullanici deneyiminin gelistirilmesi ve Ogrencilerin geri bildirimlere
verdigi tepkilerin pedagojik olarak incelenmesiyle miimkiin olacaktir. Boylece
LUNA platformu, temel tasarim egitiminde biitlinciil bir degerlendirme sisteminin
pargast olarak hem egitmenlerin yikiinii hafifletecek hem de 06grencilere

derinlemesine ve etkili geri bildirim sunacaktir.
4.3.3 Azkur & Oral (2023) Calismasi Ogrenci Tasarimlari Testi ve Sonuglar:

Azkur & Oral (2023) makalesinden segilen Ogrenci tasarimlari, LUNA
platformunun farkli bir 6grenci grubu ve farkli bir kurumun degerlendirme kriterleri

tizerindeki performansini test etmek amaciyla kullanilmistir.
Teknik ve Niteliksel Analiz Sonuglari

LUNA platformu, segilen oOrneklerin her biri i¢in kapsamli analiz raporlar
tiretmistir. Bu raporlar, ¢izgi, renk, doku, 1s1k-g6lge ve hacim analizleri icermekte
ve makalede sunulan nitel degerlendirmelerle karsilastirildiginda %76'lik bir uyum

oran1 gostermektedir.

Ozellikle dikkat ¢eken bir bulgu, LUNA'nm ii¢ boyutlu tasarimlari analiz etme
kapasitesidir. Sistemin, iki boyutlu gorseller iizerinden ii¢ boyutlu form algisim

degerlendirme yetenegi, hacim analizinde %70'lik bir basar1 oran1 géstermistir.
Makale Degerlendirmeleri ile Detayh Karsilastirma

Azkur & Oral ¢alismasindaki gorseller ve LUNA platformu analizleri arasinda

yapilan karsilastirmada bes temel kategori lizerinden degerlendirme yapilmistir:

1. Kompozisyon Dengesi: LUNA'nin "Kompozisyon gii¢lii ancak bazi alanlarda
gorsel denge eksik" seklindeki degerlendirmesi, makaledeki "gorsel elemanlar
belirli bir denge i¢inde, ancak tasarim dili daha net olabilir" yorumuyla benzerlik
gostermektedir. Benzer sekilde, "kompozisyonun genel dengesi saglanmig, ancak
hiyerarsik diizen gelistirilebilir" degerlendirmesi, makaledeki "kompozisyon agik,

ancak bazi alanlarda fazla yogunluk var" gézlemiyle paralellik géstermektedir.
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Tablo 4.3.7 Azkur & Oral Calismasi ve Luna Degerlendirmeleri Karsilagtirma
Tablosu

Kompozisyon Dengesi

__GorsellD Makale LUNA

Gérsel elemanlar belirli bir denge icinde, ancak  [Kompozisyon giiclii ancak bazi alanlarda

tasarim dili daha net olabilir. gorsel denge eksik.

Odak noktasi belirgin degil, yénlendirme eksikligi |Sekiller arasindaki iligkiler iyi, ancak odak

var. noktasi eksik.

Kompozisyon agik, ancak bazi alanlarda fazla Kompozisyonun genel dengesi saglanmus,
yogunluk var. ancak hiyerarsik dizen gelistirilebilir.
Gorsel algi net ancak figurler arasindaki Ogeler arasindaki dagilim uyumlu, ancak
bosluklar daha iyi dengelenebilir. yonlendirme eksik.

Bitiinlik saglanmis, ancak detaylarda gorsel Kompozisyon agik, fakat tekrar eden
agirlik dengesizligi mevcut. formlar monotonluk yaratiyor.

2. Tekrar ve Ritim: LUNA'min "ritmik tekrar basarili, ancak gecisler daha akici
olabilir" tespiti, makaledeki "ritim dengeli ancak bazi alanlarda ¢ok fazla bogluk

var"

degerlendirmesiyle uyumludur. Diger yandan, LUNA'min "fazla tekrar
monotonluk yaratiyor, c¢esitlilik artirilabilir" yorumu da makaledeki "tekrar ve
ritmik kullanim bagsarili, ancak detaylar daha incelikli olabilir" tespitine

benzemektedir.
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Tablo 4.3.8 Azkur & Oral Calismasi ve Luna Degerlendirmeleri Karsilagtirma

Tablosu

Tekrar ve Ritim

Makale

LUNA

Tekrar eden formlar gliclii ancak asin simetri
etkisi yaratiyor.

Duzgtin tekrarlar mevecut, ancak bazi
boliimlerde simetri eksikligi var.

Ritim dengeli ancak bazi alanlarda ¢ok fazla
bosluk var.

Ritmik tekrar basarili, ancak gecisler daha
akici olabilir.

Tekrar vurgulanmis ancak baglantilar yeterince
gucli degil.

Gorsel ogeler arasinda tekrar var, ancak
bazi yonler kopuk kaliyor.

Hareket etkisi yeterli ama figirler arasi diizen
oturmamis.

Tekrar diizeyi giigll, ancak daha dinamik
bir yapi olusturulabilir.

Tekrar ve ritmik kullamm basanli, ancak detaylar
daha incelikli olabilir.

Fazla tekrar monotonluk yaratiyor,
cesitlilik artinlabilir.

3. Odak Noktasi: Bu kategoride, LUNA'nin "belirgin bir odak noktasi1 yok, daha

giiclii bir kontrast gerekli" gozlemi, makaledeki "odak noktasi yeterince baskin

degil, goz hareketi yonlendirilemiyor" degerlendirmesiyle ortiismektedir. Ayrica,

"odak eksik, yonlendirme igin ek ¢izgisel hareketler oOnerilir" yorumu da

makaledeki "odak belirli ama kompozisyon i¢inde kayboluyor" tespitiyle benzerlik

gostermektedir.
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Tablo 4.3.9 Azkur & Oral Calismasi ve Luna Degerlendirmeleri Karsilagtirma

Tablosu

Odak Noktasi

LUNA

] GorselID Makale

Odak noktasi yeterince baskin degil, goz hareketi
yonlendirilemiyor.

Belirgin bir odak noktasi yok, daha glcla
bir kontrast gerekli.

QOdak eksik, kontrast ve 1sik-golge iliskisi ile
gliclendirilmesi gerekiyor.

Bazi bolumler gozu dagitiyor, odak
merkezi daha net olmali.

Qdak belirli ama kompozisyon iginde kayboluyor.

QOdak noktasi belirsiz, yonlendirme igin ton|
farklan kullanilabilir.

Odak noktasi glicll ancak detaylarla daha
desteklenebilir.

Odak eksik, yénlendirme i¢in ek ¢izgisel
hareketler énerilir.

izleyiciyi yonlendiren odak belirgin, ancak
cergeveleme eksik.

Odak noktasi belirgin ancak kompozisyon
icinde baskin degil.

4. Renk Kullanimi ve Kontrast: LUNA'nin "renkler uyumlu ancak kontrast diisiik"

degerlendirmesi, makaledeki "renk kullanimi uyumlu,

ancak bazi tonlar arasinda

yeterince ayrim yok" tespitiyle paraleldir. "Kontrast dengeli, ancak belirli renkler

daha fazla 6ne ¢ikabilir" yorumu da makaledeki "ton gegisleri yuamusak, ancak arka

plan iligkisi giiglendirilmeli" gbézlemiyle uyumludur.
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Tablo 4.3.10 Azkur & Oral Calismasi ve Luna Degerlendirmeleri Karsilagtirma
Tablosu

Renk Kullanimi ve Kontrast

__GorsellD Makale LUNA

Renk kullanimi uyumlu, ancak bazi tanlar e
. Renkler uyumlu ancak kontrast diisiik.
arasinda yeterince ayrim yok.

Kontrast fazla belirgin degil, gozu yoran gegisler |Kontrast belirgin fakat bazi alanlarda

mevcut. dengesiz.

Renk diizeni bagarili ancak ana vurgu noktasi Renkler kompozisyonla uyumlu, ancak
eksik. bazi gegisler daha keskin olmali.

Ton gecisleri yumusak, ancak arka plan iliskisi Kontrast dengeli, ancak belirli renkler
glclendirilmeli. daha fazla 6ne gikabilir.

Kontrast etkili ancak bazi alanlarda asin Renk kontrasti gliclii ancak ton gegisleri
doygunluk mevecut. sert.

5. Duygusal Etki: LUNA'nin "gorsel mesaj net degil, kompozisyonla daha fazla
desteklenebilir" tespiti, makaledeki "hikaye anlatimi yeterince giiclii degil, daha
fazla detay eklenmeli" yorumuyla benzerlik gostermektedir. "Duygusal etki orta
diizeyde, gorsel hiyerarsi ile artirilabilir" degerlendirmesi de makaledeki
"kompozisyon duygusal olarak etkili ancak bazi noktalar belirsiz" gozlemiyle

uyumludur.
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Tablo 4.3.11 Azkur & Oral Calismasi ve Luna Degerlendirmeleri Karsilagtirma
Tablosu

Duygusal Etki

GorselID Makale LUNA

Hikaye anlatimi yeterince gligli degil, daha fazla |Gorsel mesaj net degil, kompozisyonla
detay eklenmeli. daha fazla desteklenebilir.

Duygusal yogunluk iyi ancak figurlerin yerlesimi  |Belirli bir duygusal bag yaratilmis, ancak

daha etkileyici olabilirdi. anlatim glclendirilebilir.
Kompozisyon duygusal olarak etkili ancak bazi Duygusal etki orta diizeyde, gorsel
noktalar belirsiz. hiyerarsi ile artinlabilir.

Anlatim glicli ancak duygu yonlendirmesi daha |Gorsel etkileyici ancak belirli bir hikdye
belirgin olabilir. hissi zayif.

izleyiciyle bag kuran bir calisma ancak anlatim Kompozisyon duygusal olarak gugld,
yonu daha netlestirilmeli. ancak mesaji daha belirgin hale getirilmeli

Bu detayl karsilastirmalar, LUNA platformunun degerlendirmelerinin profesyonel
egitimcilerin  degerlendirmeleriyle anlamli bir uyum gosterdigini ortaya
koymaktadir. Ozellikle teknik unsurlarin degerlendirilmesinde yiiksek bir tutarlilik
gozlemlenirken, duygusal etki gibi daha soyut kategorilerde bile kayda deger bir
paralellik tespit edilmistir.

4.3.4 AP Platformu (2024) Ogrenci Cahsmalar Testi ve Sonuclar:

Uluslararasi standart bir degerlendirme sistemi olan AP 2-D Art and Design
portfolyolarinin analizi, LUNA platformunun global Ol¢ekteki degerlendirme

kriterleriyle uyumunu test etmek amaciyla gerceklestirilmistir.
Puanlama Uyumu Analizi

AP sisteminde 1'den 5'e kadar puanlanan 20 ¢alisma iizerinde yapilan analizlerde,
LUNAin teknik degerlendirmeleri ile AP puanlar1 arasinda %81'lik bir korelasyon
tespit edilmistir. Bu durum, platformun uluslararasi standartlara uyumlu

degerlendirmeler liretme kapasitesini gostermektedir.
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Ozellikle 4 ve 5 puanli yiiksek degerlendirmeli ¢alismalarda, LUNA'nin tespit ettigi
teknik oOzellikler (cizgi yogunlugu, renk dengesi, doku zenginligi vb.) AP
degerlendirme raporlarindaki "iist diizey teknik beceri" kriteriyle %88 oraninda

ortlismektedir.

Tablo 4.3.12 AP 2-D Art and Design ve Luna Degerlendirmeleri Karsilastirma
Tablosu

AP Skoru AP Degerlendirme Kriterleri LUNA Yapay Zeka Analizleri

Teknik ve kompozisyon acisindan eksik, Dusuk ¢izgi yogunlugu, dizensiz renk kontrasti,
1-Baslangi¢ Seviyesi pozisyon a¢ suk cizglyogunlug

sanatsalifade zayif. hacim etkisi sinirli.

Teknik geligsim var ancak konsept ve Orta diizeyde renk dagiimi, desenlerde kopukluk,
2- Gelismekte Olan ‘ gells P Y g P

ifade zayif. anlatim acisindan eksik.

Teknik yeterlilik var ancak yaratici ifade  'Yapay zeka analizleri, kompozisyon dengeleme

3 - Orta Seviye N )
sinirll. konusunda uyumluluk gosteriyor.

Teknik uygulamalar ve sanatsal anlatim | Gizgi organizasyonu ve hacimsel analizler AP

4 - Giiglii Performans o p ) . ) P
arasinda dengeli bir iliski var. degerlendirme sistemine biylik dlglide uyumlu.

Yaraticilik, konsept gelistirme ve teknik Ylksek kontrast, basarili derinlik analizi ve

5 - Ust Diizey Sanatsal Yeterlilik ) ‘ ‘ o
uygulama iist seviyede. kompozisyon dengesi saglanmis.

Niteliksel Degerlendirme Karsilastirmasi

LUNAin irettigi niteliksel yorumlar, AP degerlendirme raporlarindaki detayli
kriterlerle karsilastirlldiginda, %75'lik bir benzerlik gdzlemlenmistir. Ozellikle
"yaratici ifade" ve "kompozisyon biitiinligi" gibi daha soyut kriterlerin

degerlendirilmesinde platformun performansi goreceli olarak diistik kalmaktadir.
Geleneksel Degerlendirme ile Karsilastirma

Ug farkli veri seti iizerinde yapilan testlerin sonuglar1 bir araya getirildiginde,
LUNA platformunun yapay zeka destekli degerlendirmeleri ile geleneksel egitmen
degerlendirmelerinin karsilastirmali analizi, platformun teknik analiz sonuglarinin
egitmen degerlendirmeleriyle ortalama %82 oraninda ortiistiiglinii gostermistir.

Niteliksel degerlendirmelerde ise bu oran ortalama %76 olarak tespit edilmistir.
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Tablo 4.3.13 AP 2-D Art and Design ve Luna Degerlendirmeleri Karsilagtirma

Tablosu
Kriter LUNA Analizi AP 2-D Art and Design Degerlendirme
Kriterleri
Kompozisyon Dengesi Cizgi yonelimi, kenaryogunluguve Egitmenler, tasanm butlnligi ve 63eler

sekildagiimi hesaplanarak gorsel  arasindaki iliskiyi sanatsal perspektiften
dengenin teknik analizi yapilmistir.  degerlendirmektedir.

Teknik Uygulama Renk dagilimi, doygunluk ve parlaklik 'Renk kullanmimi, gélgelendirme teknikleri ve
oranlari hesaplanarak renk formlarin nasituygulandigina
kullaniminin tutartiigr analiz odaklanmaktadir.
edilmistir.

Sanatsal Anlatim Gdrsel kompozisyonun yapisal Egitmen degerlendirmeleri, gbrsel dilin ne
unsurlarn incelenmis, ancak anlatim 'kadar etkili bir sekilde ifade edildigini
gucu dogrudan élgulememistir. yorumlamaktadir.

Yaraticilik ve Konsept Gelistirme Desen tekrarlari ve form iliskileri Ogrencinin sanatsal yaklasiminin ne kadar
analiz edilmistir, ancak ozginllik yaratici ve yenilikci oldugu AP degerlendirme
dogrudan ol¢llememistir. kriterleri iginde yer almaktadir.

LUNA platformu sayisal veriler tizerinden objektif degerlendirme saglamakta ve
ozellikle teknik parametrelerde tutarli sonuglar tretmektedir. Geleneksel
degerlendirmede ise egitmenlerin deneyime dayali siibjektif degerlendirmeleri,
Ogrencinin gelisim siirecini daha biitlinciil ele almaktadir. Platform ¢izgi yogunlugu
ve yonelimi gibi nicel verileri daha hassas dlcebilirken, egitmenler yaraticilik ve

0zgiinliik gibi nitel degerlendirmelerde daha etkin oldugu goriilmiistiir.
4.3.5 Bulgularin Degerlendirilmesi

LUNA platformunun temel tasarim egitimindeki performanst ve etkinligi,
gerceklestirilen test silirecinde elde edilen veriler 1s183inda kapsamli olarak
degerlendirilmistir. Platformun teknik degerlendirmelerde gosterdigi tutarlilik ve
objektiflik, 6zellikle kenar sayisi, ¢izgi sayist ve yogunlugu gibi parametrelerde
%385'in tlizerinde tutarli sonuglar tiretmesi dikkat ¢ekicidir. Bu teknik 6l¢iimlerdeki
hassasiyet, geleneksel degerlendirme yontemlerinin Stesinde bir analiz kapasitesi

sunmaktadir.

Platformun sagladig1 aninda geri bildirim 6zelligi, 6grenme siirecini destekleyici
bir faktor olarak one ¢ikmaktadir. Her calisma i¢in {iretilen detayli analiz raporlari,
Ogrencilerin kendi calismalarini objektif kriterler lizerinden
degerlendirebilmelerine olanak tanimaktadir. Bu 6zellik, 0Ogrencilerin 6z-
degerlendirme becerilerinin gelisimine katkida bulunurken, egitmenlere de

degerlendirme siirecinde nesnel veriler saglamaktadir.
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Bununla birlikte, arastirma bulgular1 platformun bazi sinirliliklarini da ortaya
koymaktadir. Yaraticilik, Ozgiinlik ve estetik deger gibi nitel kriterlerin
degerlendirilmesinde, sistemin egitmen degerlendirmelerinin gerisinde kaldigi
gozlemlenmistir. Bu durum, sanatsal ve yaratici siireglerin degerlendirilmesinde
insan faktoriiniin hala kritik 6nemini korudugunu gostermektedir. Sistemin bu
yondeki kapasitesinin artirilmasi i¢in yapay zeka algoritmasinin daha fazla 6rnek
tizerinden egitilmesi ve nitel degerlendirme parametrelerinin genisletilmesi 6nem

tasimaktadir.

LUNA platformunun temel tasarim egitimindeki performansi, yapay zeka destekli
degerlendirme sistemlerinin egitim siireclerine entegrasyonu konusunda umut
verici sonuglar ortaya koymaktadir. Platformun teknik degerlendirmelerdeki
basarisi, geleneksel degerlendirme yontemleriyle birlikte kullanildiginda daha
kapsamli ve objektif bir degerlendirme siireci olusturulabilecegini gostermektedir.
Bu baglamda platform, temel tasarim egitiminde bir yardimci degerlendirme araci
olarak konumlandirilmalidir. Platformun sagladigi objektif ve sayisal veriler,
egitmenlerin deneyime dayali degerlendirmeleriyle birlestiginde, Ogrenci
gelisiminin daha etkin sekilde izlenebilecegi ve desteklenebilecegi biitilinciil bir
sistem ortaya cikmaktadir. Test slirecinden elde edilen bu bulgular, yapay zeka
destekli degerlendirme sistemlerinin temel tasarim egitimindeki potansiyelini
acikca ortaya koymaktadir. Gelecekte platformun nitel degerlendirme kapasitesinin
artirilmast ve kullanict deneyiminin iyilestirilmesiyle, sistem daha da etkin bir

egitim araci haline gelebilecektir.

Nitel kriterlerde egitmene
gore geride kalma
Sezgisel geri bildirimlerin

yerini alamama Yaraticilik gibi soyut

degerlere sinirh katki

Egitmen + yapay zeka
birlegimiyle bitlncul sistem

Sinirhibiklar ¢
Giiglii Yonler 2 %85 teknik analiz tutarlihg
Egitimde Katkilar ¢ — A__—
| —— \
N
B dederiendime [ LUNA Platformu Bulgular @ ] / o =
becerilerine katki » ) Aninda geri bildirim
Egltmen‘ljere n_e.snel veri ozelligi ) Sayisal nesnel
estedi - degerlendirme
Gelistirme Alanlari Kapsamli analiz raporlari

Yapay zeka algoritmasinin
daha fazla 6rnekle
egitilmesi

Nitel kriter veri setlerinin
genisletilmesi
Kullanici deneyiminin
iyilestirilmesi

Sekil 4.3.6 Bulgular Diyagrami
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5

YZ DESTEKLI BIR OGRENME
ASISTANININ GELISTIRILMESI: LUNA
PLATFORMU

5.1 Genel Degerlendirme

Bu tez kapsaminda gelistirilen LUNA platformu, temel tasarim egitimine yonelik
yapay zeka destekli bir degerlendirme araci olarak kurgulanmis olup, mimarlik
egitiminde teknolojinin pedagojik kullanimi iizerine siiregelen akademik
tartigmalara Onemli bir katki saglamayr amaglamaktadir. Bayirli'min (2015)
vurguladig1 gibi, geleneksel temel tasarim egitiminde kullanilan degerlendirme
yontemleri agirlikli olarak egitmenlerin bireysel deneyimlerine ve subjektif
yorumlarma dayanmaktadir. Bu durum, tutarsizliklara ve degerlendirme
kriterlerinde standardizasyon eksikligine yol agmaktadir. LUNA platformu, bu
baglamda, gelismis yapay zeka teknolojileri ve goriintii isleme ydntemlerini
birlestirerek Ogrencilerin caligmalarini teknik parametreler iizerinden nesnel ve
tutarli bicimde analiz ederken, ayn1 zamanda teorik baglamla giiclendirilmis egitici

ve kisisellestirilmis geri bildirim metinleri tiretmektedir.

Platformun teknik altyapisi, iic ana katmandan olugmaktadir: Birincisi, goriintii
isleme algoritmalariyla ¢alisan gorsel analiz katmani olup, ¢izgi yogunlugu, kenar
sayist ve ¢izgi yonelimi gibi parametrik unsurlar1 yiiksek dogruluk oraniyla
degerlendirme kapasitesine sahiptir. lkinci olarak, dogal dil isleme (NLP)
tekniklerini kullanan yapay zeka destekli metin tiretimi katmani, bu gorsel analiz
sonuglarin1 pedagojik ac¢idan anlamli, baglamsal metinsel geri bildirimlere
doniistirmektedir. Ugiincii katman ise verilerin yonetimi ve siirekli
giincellenebilirligi saglayan veri yonetimi altyapisidir. Carpo'nun (2017)

parametrik tasarimin sundugu hizl iteratif siirelerin 6grenci iiretkenligini artirdig1
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yoniindeki bulgulari, LUNA platformunun parametrik analiz yeteneginin
ogrencilere sagladigi hizli geri bildirimle ortiismektedir. Benzer bir sekilde,
Kolarevic (2009), dijital araclarin hizli ve siirekli geri bildirim dongiilerinin
egitimdeki etkinligini artirdigi goriislinii ortaya koymaktadir; bu da LUNA’nin
pedagojik etkinligini desteklemektedir.

Arastirmanin temel odak noktalarindan biri olan "yapay zeka destekli
degerlendirme sistemlerinin teknik parametreleri nesnel ve tutarli sekilde analiz
etme yetenegdi" sorusu, Maltepe Universitesi'nde gergeklestirilen uygulamali testler
sonucunda dogrulanmistir. Bu testler kapsaminda elde edilen bulgulara gore,
LUNA platformunun gergeklestirdigi teknik analizlerle egitmenlerin geleneksel
degerlendirmeleri arasinda %485'in lizerinde tutarlilik elde edilmistir. Jin ve
arkadaslar1 (2024), mimarlik egitiminde yapay zekanin teknik degerlendirme
performansinin egitmen degerlendirmeleriyle biiylik 6l¢liide uyumlu oldugunu ifade
etmektedirler. Ayrica Zahra ve meslektaglarinin (2025) vurguladigi gibi, yapay
zekanin bireysel 6grenme siireglerini analiz ederek 6grencilere kisisellestirilmis ve
derinlemesine geri bildirim saglayabilme potansiyeli, LUNA platformunun

pedagojik tasariminin temel dayanaklarindan birini olusturmustur.

Ancak platformun degerlendirme kapasitesi, yaraticilik, o6zgiinliik ve sezgisel
yorumlama gibi niteliksel alanlarda egitmen degerlendirmelerine kiyasla sinirlt
kalmaktadir. Salama (2021) ve Oxman (2008), tasarim egitiminde Ogrencinin
yaratici siireclerini desteklemenin temelinde egitmenlerin deneyimsel ve sezgisel
degerlendirmelerinin  kritik O6nem tasidigin1  vurgulamaktadirlar.  Yapilan
karsilastirmali analizler, bu literatiirle paralel bi¢cimde, niteliksel degerlendirme

alanlarinda egitmenlerin Ustlinligiinii agikca ortaya koymaktadir.

Ayrica Blinova ve Molodcha’nin (2024) calismalarinda belirtilen, degerlendirme
siireglerinin tamamen otomatiklesmesinin yaratabilecegi pedagojik ve etik riskler,
bu tez calismasinda elde edilen sonuglarla ortiismektedir. Arastirma bulgulari,
yapay zeka tabanli degerlendirme araclarmin tamamen otonom hale getirilmesi
yerine, egitmenlerle i birligi icerisinde pedagojik siireclere entegre edilmesinin
daha etkili oldugunu gostermistir. Bu baglamda, LUNA platformunun teknik analiz
glicii ve nesnel degerlendirme yetenegi ile egitmenlerin sezgisel ve yaratici

degerlendirmelerinin bir arada kullanildig1 hibrit bir model dnerilmektedir.
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Sonu¢ olarak, bu tez calismasi1 kapsaminda gelistirilen LUNA platformu,
egitmenlerin pedagojik deneyimlerini diglamayan, aksine bunlar1 nesnel ve
parametrik verilerle destekleyen dengeli ve biitiinlesmis bir pedagojik yaklagim
sunmaktadir. Platformun bu 6zelligi sayesinde, temel tasarim egitiminde 6grenme
stireglerinin zenginlestirilmesi ve 6grencilerin daha bilingli ve sistematik bir tasarim
stireci gelistirmelerine katkida bulunulmaktadir. Arastirmanin sundugu bulgular,
yapay zekanin mimarlik egitimindeki gelecekteki uygulamalari i¢in pedagojik ve
metodolojik yonelimlere 151k tutmakta ve daha genis kapsamli arastirmalar i¢in

giiclii bir zemin olusturmaktadir.
5.2 Arastirma Bulgular1 ve Oneriler

Gergeklestirilen aragtirma, yapay zeka destekli degerlendirme sistemlerinin temel
tasarim egitimine entegrasyonundaki kritik unsurlart ve bu siireglerde dikkat
edilmesi gereken noktalart belirginlestirmistir. LUNA platformu, ozellikle
parametrik tasarim ve {lretken tasarim yaklagimlarinin egitim siireglerine
entegrasyonunda Onemli firsatlar sunmaktadir. Dijital ve parametrik araclarin
tasarim egitimindeki yeri iizerine yapilan aragtirmalar, 6grencilere saglanan anlik
ve nesnel geri bildirimlerin tasarim siirecinin iteratif yapisim1 destekledigini ve
O0grenme siireclerini hizlandirdigin1 vurgulamaktadir (Carpo, 2017; Kolarevic,
2009). Bu bulgular, platformun o6grencilere sundugu hizli geri bildirimlerin,
parametrik tasarim siireclerinde tiretkenligi artirma amacini nasil gergeklestirdigini
dogrulamaktadir. Kolarevic (2009), dijital araglarin sagladig: stirekli geri bildirim
dongiilerinin egitimdeki etkinligini artirdigina dair bulgular sunarken, LUNA’ ’nin
pedagojik etkinligini bu yonden de destekledigi gbzlemlenmistir. Ancak arastirma,
yalmizca niceliksel parametrelerin degerlendirilmesiyle smnirli  kalinmamasi
gerektigini de ortaya koymaktadir. Yapay zeka destekli sistemlerin daha sofistike
algoritmalarla, 6zellikle yaratic1 ifade ve 0zgiinliik gibi niteliksel degerlendirme
parametrelerini de kapsayacak sekilde giiclendirilmesi gerektigi onerilmektedir.
Yaratic1 diisiinceyi destekleme konusunda yapay zekanin mevcut kapasitesinin
sinirlt kaldigi, ancak bu parametrelerin algoritmik olarak odlgiilebilmesi i¢in yeni
yontemlerin gelistirilmesi gerektigi Onemli bir arastirma alam1 olarak One
cikmaktadir. Bu noktada, Kolb'un (1984) deneyimsel 6grenme teorisi ve Carpo'nun
(2017) iteratif tasarim siireci lizerine ortaya koydugu bulgular, yaraticiligin ve

Ozgiinliigiin degerlendirilmesinde egitmenlerin deneyimsel yorumlarinin, yapay
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zeka tarafindan saglanan parametrelerle nasil desteklenebilecegine dair bir ¢ergeve
sunmaktadir. Ayrica, bu tiir niteliksel parametrelerin algoritmalar araciligiyla
Olclilmesi, Ogrencilerin yaratici yeteneklerini daha kapsamli bir bi¢imde

degerlendirebilmek i¢in yeni firsatlar sunabilir.

Bir diger o6nemli bulgu, Luna’nin etkinligini artirmak icin siirekli olarak
giincellenen ve zenginlestirilen bir veri tabaninin olusturulmasi gerektigidir. Bu
baglamda, 6grenci caligmalarindan elde edilen verilerin ve egitmenlerin onerdigi
teorik kaynaklarin siirekli olarak platforma entegre edilmesi, LUNA’nin
dogrulugunu ve kapsamini arttiracaktir. Blinova ve Molodcha (2024) tarafindan
ifade edilen agik kaynakli veri paylagiminin, farkli egitim kurumlar1 arasinda
deneyim ve veri paylasimini kolaylastirarak yapay zeka destekli egitim araglarinin
pedagojik etkinligini artiracagi goriisii, LUNA platformu i¢in de gecerli bir dneri
olusturmaktadir. Bu oOneri, LUNA'nin daha genis bir egitim agina entegre
edilmesini saglayarak egitim siire¢lerini daha verimli hale getirebilir. Veri tabaninin
siirekli olarak zenginlestirilmesi, sistemin adaptif kapasitesini artiracak ve
ogrencilere yonelik daha kisisellestirilmis geri bildirimlerin olusturulmasina olanak
tantyacaktir. Ayrica, siirekli giincellenen bir veri tabani, egitmenlerin katkilarini
entegre etmenin yani sira, yapay zeka sisteminin egitimdeki dogrulugunu artiran bir

arag olarak islev gorebilir.

Diger yandan, platformun kullanici arayiiziiniin basitlestirilmesi ve kullanici
deneyimini siirekli gelistirmek icin yapilan iyilestirmeler kritik bir noktadir.
Ogrencilerin, dzellikle tasarim dgrencilerinin sistemi etkili ve verimli bir sekilde
kullanabilmeleri igin arayiiz tasarimlarinin sezgisel ve kolay anlasilir olmasi
onemlidir. Bu, Kolarevic’ in (2009) dijital araglarin egitimde etkin kullanimina dair
Onerilerini destekleyen bir unsur olup, Ogrencilerin tasarim siireglerine olan
katilimini artiracaktir. Ogrencilerden alman geri bildirimlere dayali olarak siirekli
yapilan iyilestirmeler, platformun uzun vadeli basarisimi etkileyen 6nemli bir
faktordiir. Yapay zeka tabanli platformlarin arayiizlerinin gelismesi, egitimdeki
etkilesimin kalitesini artiracak ve 6grenme siireclerinin daha verimli hale gelmesini

saglayacaktir.

Sonug olarak, bu tez kapsaminda yapilan kapsamli literatiir taramasi ve test
caligmalari, yapay zeka destekli sistemlerin temel tasarim egitiminde Onemli

katkilar saglayabilecegini ortaya koymus; ancak bu sistemlerin geleneksel
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yontemleri tamamen ikame etmek yerine tamamlayict bir unsur olarak
konumlandirilmasi gerektigini vurgulamistir. Egitimde yapay zeka kullaniminin
pedagojik, metodolojik ve etik boyutlarini daha derinlemesine inceleyen ve
kapsamli modeller gelistiren gelecekteki calismalar, bu arastirmanin bulgular
temel alinarak yapilmalidir. Bu sekilde, yapay zekd kullaniminin niteligi ve
pedagojik degeri artirillacak ve tasarim egitiminde doniisiim siirecleri

desteklenecektir (Blinova & Molodcha, 2024; Deek, 2024).
5.3 Gelecek Cahsmalar icin Oneriler

Bu aragtirma, temel tasarim egitiminde yapay zeka destekli degerlendirme
sistemlerinin kullanimina yonelik 6énemli bulgular ortaya koymus olup, gelecekte
yapilmas1 gereken arastirmalara iliskin cesitli Oneriler sunmaktadir. LUNA
platformunun gelistirilmesi ve test edilmesi siirecinde elde edilen veriler, yapay
zeka tabanli degerlendirme araclarin egitimdeki potansiyelini gdsterirken, ayni
zamanda bu sistemlerin eksikliklerini ve gelistirilmesi gereken yonlerini de ortaya

koymustur.

Oncelikle, gelecekte yapilacak arastirmalarin LUNA platformu ve benzeri yapay
zeka destekli sistemlerin 68renci basaris1 ve 0grenme siiregleri lizerindeki uzun
vadeli etkilerini incelemesi gerekmektedir. Bu kapsamda, boylamsal c¢aligmalar
yiriitiilerek, yapay zeka destekli degerlendirme sistemlerinin 6grencilerin gelisimi
tizerindeki etkileri detayli bir sekilde analiz edilmelidir. Mevcut ¢alismada, kisa
vadeli testler gergeklestirilmis ve sistemin teknik dogrulugu ile egitmen
degerlendirmeleri arasindaki tutarlilik incelenmistir. Ancak, 6grencilerin yapay
zeka tabanli geri bildirimlerden nasil faydalandiklari, ¢caligmalarini uzun vadede
nasil gelistirdikleri ve bu tiir sistemlerin 6grencilerin yaratici diisiinme becerilerini
nasil etkiledigi konularinda daha derinlemesine arastirmalara ihtiyag

duyulmaktadir.

Bununla birlikte, LUNA platformunun yalnizca temel tasarim egitimiyle sinirl
kalmayip, mimarlik egitiminin farkli asamalarina ve disiplinlerine nasil adapte
edilebilecegi iizerine de arastirmalar yapilmalidir. Ozellikle mimari tasarim
stiidyolari, yap1 bilgisi, kent tasarimi ve mimarlik tarihi gibi farkli alanlarda yapay
zeka destekli degerlendirme sistemlerinin nasil kullanilabilecegi tizerine ¢aligmalar

yuriitiilmelidir. Bu tlir arastirmalar, sistemin yalnizca gorsel kompozisyon
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degerlendirme siireglerinde degil, ayn1 zamanda yap1 mekanigi analizleri, enerji
verimliligi degerlendirmeleri ve tasarim siireclerinde de nasil entegre

edilebilecegini gostermesi agisindan onemlidir.

Ayrica, yapay zeka tabanli degerlendirme sistemlerinin daha genis bir kapsamda
calisabilmesi i¢in gorsel ve metinsel verileri birlikte degerlendiren ¢ok modlu
modeller gelistirilmelidir. Gilinlimiizde, yapay zeka sistemleri biiyiik dl¢iide gorsel
analizlere dayansa da tasarim egitimi yalmizca gorsel ¢iktilar iizerinden
ilerlememekte, ogrencilerin kavramsal ve soézel agiklamalarini da igermektedir.
Metin tabanli geri bildirim mekanizmalari, 6grenci agiklamalarini analiz eden dogal
dil isleme (NLP) modelleri ve tasarim siirecinin asamalarini takip eden adaptif

Ogrenme sistemleri gibi yeni teknolojiler, bu alandaki ¢alismalar1 derinlestirebilir.

Onerilen bir diger ¢aligma alani, yapay zeka destekli degerlendirme sistemlerinin
sanal gergeklik (VR), artirnlmis gergeklik (AR) ve karma gerceklik (MR)
ortamlariyla entegre edilerek interaktif 6grenme deneyimleri sunmasidir. Ozellikle
mimarlik egitiminde VR tabanli tasarim stiidyolari, 6grencilerin ii¢ boyutlu tasarim
modelleriyle etkilesime ge¢mesini saglamakta ve tasarimlarini sanal ortamda
inceleyerek geri bildirim alabilmelerine olanak tanimaktadir. LUNA gibi yapay
zeka destekli degerlendirme platformlarinin sanal 6§renme ortamlariyla birlesmest,
ogrencilerin mekansal farkindaliklarii gelistirmelerine, tasarim kararlarini daha
hizli test etmelerine ve geri bildirimleri daha etkili bir sekilde degerlendirmelerine

yardimci olabilir.

Bunun yani sira, yapay zeka destekli degerlendirme sistemlerinin farkli egitim
baglamlarinda nasil c¢alistigin1 anlamak icin karsilastirmali kiiltiirel analizler
yapilmalidir. Egitim sistemleri arasindaki pedagojik yaklasimlar farklilik
gosterdiginden, bu tiir sistemlerin farkli {ilkelerdeki mimarlik okullarinda nasil
kullanilabilecegi, farkli 6grenci profillerine nasil uyarlanabilecegi ve Kkiiltiirel
baglamin yapay zeka destekli degerlendirme siireclerine etkisi arastirilmalidir. Bu
tiir ¢aligmalar, sistemin evrensel uygulanabilirligini test etmek agisindan onemli

olacaktir.

Arastirmanin ortaya koydugu bir diger kritik alan, etik, pedagojik ve epistemolojik
boyutlara yonelik daha fazla teorik ¢alisma yapilmasi gerektigidir. Yapay zekanin

egitimde kullanimiyla ilgili etik sorular, 6zellikle 6grenci ¢aligmalarinin otomatik
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olarak degerlendirilmesi, yapay zekanin 6grenci gelisimini nasil yonlendirdigi ve
sistemlerin karar verme siireclerinin = seffafligi gibi konular etrafinda
sekillenmektedir. Egitimde yapay zeka kullanimi, 6grenme siireglerini nasil
dontistiirdiigi ve Ogrenci-Ogretmen rollerini nasil degistirdigi gibi sorular,

derinlemesine teorik incelemeler gerektiren konular arasinda yer almaktadir.

Ayrica, agik kaynakli ve is birligine dayali platformlar gelistirilerek farkli
tiniversiteler arasinda veri ve deneyim paylagimi yapilmasi tesvik edilmelidir. A¢ik
kaynak sistemler, egitimde teknolojinin daha erisilebilir hale gelmesini saglayarak,
farkli egitim kurumlarinin ayni sistemleri kullanarak ortak arastirmalar yliriitmesine
olanak taniyacaktir. Mimarlik egitiminin dogasi geregi, yapay zeka tabanl
sistemlerin akademik cevrelerde birlikte gelistirilmesi ve farkli baglamlarda test

edilmesi, sistemlerin daha kapsamli ve verimli hale gelmesini saglayabilir.

Sonu¢ olarak, bu arastirma, temel tasarim egitiminde yapay zeka destekli
degerlendirme sistemlerinin potansiyelini ortaya koymus ve LUNA platformu
orneginde bu potansiyelin nasil gerceklestirilebilecegini gostermistir. Gelecekte
yapilacak ¢aligmalarin, yapay zeka tabanli sistemlerin egitim siireclerine daha etkin
sekilde entegre edilmesi, 68renci basarisi lizerindeki etkilerinin uzun vadeli olarak
incelenmesi ve egitimde teknolojinin etik boyutlarinin daha derinlemesine ele
alinmas1 yoniinde ilerlemesi beklenmektedir. Egitim siireclerinin dijitallestigi
giiniimiizde, yapay zeka ve mimarlik egitiminin kesisiminde gergeklestirilecek yeni
arastirmalar, mimarlik egitiminde donilislim yaratma potansiyeline sahip olup,
pedagojik yaklasimlar1 daha 6grenci merkezli, veri odakli ve etkilesimli hale

getirecektir.
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