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Oz

Grafik simflandirma modeli heniiz yeni bir arastirma alani olarak 6n plana ¢ikan bir goriintii isleme yaklasinudir. Ozellikle verilerin
gorsellestirilmesi ve kolay okunabilirligini saglamak i¢in tercih edilen grafikler, programlama dillerinin esnekligini ve gorselligini her
gegen giin artirmasina bagl olarak hizla gelisen tiglincii parti ofis yazilimlari, farkli gérsel tiirlerde grafikler olusturabilmektedir. Bu
calismanin amaci, farkli giris olarak verilen grafigin hangi tiir bir grafik oldugunu belirlemeyen bir derin 6grenme modeli olugturmaktir.
Analiz edilen goriintiilerine diisiik ve yiiksek seviye Oznitelik ¢ikarma algoritmlari uygulamak yerine, dogruda derin 6grenme
modellerine girig olarak verilmistir. Derin 6grenme algoritmalarinin 6znitelik 6grenme, paylasilmis siniflandirma agirliklarinin transferi
ve kendi igerisindeki ileri seviyeli goriintii isleme kabiliyetlerini kullanilarak modellerin grafik siniflandirmada ki etkinlikleri
kiyaslanmistir. Calismada konvoliisyonel sinir aglart ve derin inang aglar1 modellerinin genel bagarim, hassasiyet, 6zgiinliik, pozitif
ongorii degeri ve negatif ongorii degeri gibi siniflandirict performanslart hesaplanmistir. Analizlerde kullanilan veriler, ¢izgi grafigi,
stitun grafigi, pasta grafigi ve dagilim grafigini esit sayida i¢erecek sekilde toplam 1200 resimden meydana gelmektedir. Herbir resim
dosyasi 224x224 boyutta yeniden boyutlandirilarak, gri seviye resme dondstiiriilmiistiir. Analizlerin siniflama siireglerinde 5-katl
¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak herbir verinin birrbirinden bagimsiz olarak test ve egitim siireglerine dahil edilmesi saglanmigtir.
Deneysel ¢alismalardan elde edilen sonuglar gostermistir ki dnerilen konvoliisyonel sinir aglart diisiik, orta ve yiiksek seviyeli 6znitelik
¢ikarma kapasitesiyle %92,92 genel basarimla dort farkli grafigi siniflandirirken, derin inang aglart %90,04 genel basarima kadar
ulagabilmistir. Goriintiilerdeki verilerin istatistiksel ve enerji durumuna bagl olarak yeniden olusturulan yansimalar her ne kadar bu
verilerin belirli filtrelerden konvoliisyon islemi sonrasi elde edilen yansimalarindan daha diisiik siniflandirma bagarimi elde etmis olsa
da denenen farkli katman sayisina sahip modeller i¢in yiiksek basarimlar elde edilmistir. Tensorler haline getirilen katmanlarin en baskin
ozelliklerinin belirlenerek belirleyici piksel degerlerinin havuzlama ile bir sonraki katmana aktarildigi konvoliisyonel sinir aglari
modelleri, goriintii isleme yaklasimlari i¢in esneklik ve etkin bir kullanim saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, grafik siniflandirma, Derin inang aglar1, Konvoliisyonel sinir ag1.

DeepGraphNet: Deep Learning Models in the Classification of
Graphs

Abstract

The graph classification model is an image processing approach that has come into prominence as a new research area. Particularly
preferred graphs to provide visualization and easy readability of data, third party office software which develops rapidly due to
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increasing the flexibility and visuality of programming languages, can create graphics of different visual types. The aim of this study is
to propose a deep learning model that classifies the type of graph is given as an input. It is fed into deep learning models as the features,
instead of applying low and high-level feature extraction algorithms to the analyzed images. The effectiveness of the models in graphical
classification was compared using feature learning, transfer of shared classification weights and advanced image processing capabilities
of deep learning algorithms. In this study, the performance of convolutional neural networks and deep belief networks models such as
overall performance, sensitivity, specificity, positive predictive value, and negative predictive value were calculated. The dataset in the
analyzes consists of a total number of 1200 images including an equal number of line graphs, column graphs, pie graphs and distribution
graphs. Each graph was resized to 224x224 pixels and was converted to gray level image. In the classification process of the analysis,
5-fold cross validation algorithm was used to evaluate each image independently into test and training processes. The experimental
results showed that the proposed convolutional neural networks model classifies four different graphs with an overall accuracy rate of
92.92% with low-, medium- and high-level feature extraction capacity, while deep belief networks reached to an overall accuracy rate
of 90.04%. Although the generated new presentations of the input images depending on the statistical and energy status of the visible
and hidden units have achieved lower classification performance than the representations of input data from definitive filters using
convolution, high graph classification performances have been achieved using the proposed models for models with various hidden
layers. Convolutional neural networks model, in which the predominant properties of the layers formed by tensors using the dominant
pixels are transferred to the next layer by pooling, provides flexibility and effective use for image processing approaches.

Keywords: Deep Learning, graph classification, Deep belief networks, Convolutional Neural Networks.

1. Giris

Biiyiik veri gibi kavramlarin hayatimiza girdigi giiniimiizde, uzun siireli verilerin toplanmasi analiz siireci i¢in oldukga biiyiik 6nem
tasimakla birlikte, bu verilerin gorsellestirilmesi ve siniflandirilmasi da verilerin takibi, analizi ve sonuglandirilmasi i¢in bilgisayar
destekli modeller kullanimint mecburi hale getirmistir. Belirli aralikta kaydedilen verinin gorsellestirilerek daha kolay yorumlanmasini
saglayan grafikler son yillarda iiciincii parti yazilimlarin gelismesiyle birlikte oldukga farkli ve genisletilmis tasarimlara doniigsmiistiir.
Biiyiik veri analizi ve veri madenciligi yaklagimlari i¢in 6nemli ve ayirt edici 6zniteliklerin ¢gikarilmasi, bu grafiklerin yorumlanmasi ve
kolay anlagilir duruma getirilmesi acgisindan daha anlamlidir. Farklt diciincii parti yazilimlarindan kaynakli degisik gorselliklerdeki
grafiklerin siniflandirilmasi bu anlamda biiyiik nem tagimaktadir. Ayn1 verilerden elde edilen farkli grafik tiirleri bile gorsellik ve anlam
olarak farkli yorumlamalara sebep olabilmektedir. Bu durum grafiklerin basit Oznitelik ve dagilim ozellikleriyle dogru olarak
smiflandirilmasini neredeyse imkansiz kilmaktadir. Bu agidan degerlendirildiginde basit 6znitelikler disinda diisiik, orta ve yiiksek
seviyeli 6zniteliklerin biitiinlesik halde kullanimina olanak saglayan siirecler tasarlanmasi gerekmektedir.

Grafik ve resim smiflandirma ¢alismalarinda 6zellikle elle ¢ikarilmis 6znitelikler anlamli sonuglar elde edilmesini saglarken, veri
miktarinin artmasi, resim isleme siireclerinde siniflandirma agamasina gelinemeden heniiz 6znitelik ¢ikarma asamasindayken oldukga
zaman alan siireclerle sonuglanmaktadir. Bu durum g6z oniinde bulunduruldugunda bazi siireglerin dogru modellenerek 6znitelik
¢ikarma ve cikarilan anlamli 6zniteliklerin bir sonraki siirece transferinin otomatklestirilmesi gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir. Bazi
caligmalarda grafik tanima, yeniden olusturma, grafik tiirleri arasindaki doniisiim i¢in gergeklestirilen analizlerde sistemler kullanici
tarafinda elle gerceklestirilmesi gereken metinsel degerlerin girilmesi, grafigin diizlemlerinin belirlenmesi, koordinatlar araliginin
belirlenmesi ve grafiklerin odak bdlgelerinin isaretlenmesi gibi 6n islemlere ihtiya¢ duymaktadir (Jung ve ark., 2017; Savva ve ark.,
2011; Shadish ve ark., 2009; Yang, Huang ve Tan, 2006). Poco ve Heer ise bu yaklagimlardan biraz daha farkli olarak metinsel igerigin
goriintii isleme algoritmalariyla tespiti ve elde edilen verilerin disa aktarimi saglanirken (Poco ve Heer, 2017), elde edilen bu verilerin
yorumlanmasi ve kendi arasinda farkli grafik modelleri arasinda dogrudan doniisiim gergeklestirilmistir (Dai, Wang, Niu ve Zhang,
2018).

Bilgisayar destekli goriintii analizleri 6zellikle goriintii isleme yaklagimlarinin gelismesiyle paralel olarak iist seviyelere taginmustir.
Diisiik ve yliksek seviyeli 6znitelik ¢ikarmay1 saglayan goriintii isleme algoritmalar1 resimdeki baskin ve anlamli 6zellikleri belirleyip,
belirlenen bu 6zelliklerin dagilimsal ve morfolojik 6zellikleri gesitli makine dgrenmesi algoritmalarina biitiinlesmis hale getirilerek
kullanilmistir. Grafiklerden manuel olarak belirlenen basit 6zellikler iizerinde goriintii isleme yaklagimlarinin temel iglemleriyle
degerler temsil edilmeye ¢alisilmistir. Zhou vd. siitun grafiklerinin taninmasi i¢in Hough doniisiimiiniinden elde ettigi 6znitelikleri
kullanmustir. Siitun grafiginin yaninda farkli tiirden grafikleri de tanima 6zelligine sahip bir model dnermislerdir (Zhou ve Tan, 2000).
Zhou vd. daha sonrasinda dokiiman igerigindeki grafiklerin taninmasi igin gradyan temelli dznitelikler kullanarak saklt Markov modeli
ile grafiklerin simflaniriimasim gergeklestirmistir. Onerdikleri model her ne kadar gradyan temelli &zellikleri kullansa da gok basit
grafik tiirlerini taniyabilmektedir (Zhou ve Tan, 2001). Bunun sebebi graydan yaklasimin giiriiltiiden fazla etkilenmesi olarak
gosterilebilir. Butler vd. bir baska grafik tiirii olan akis diyagramlarmi taniyan bir model énermislerdir. ilk asamada grafik iizerindeki
¢izgi, ok, kutular, daire ve eliptik sekillerin tespitini yaparak sonrasinda bu sekiller icerisindeki metinlerin ¢oziimlemesini
gergeklestirmislerdir. Sonraki agsamada elde edilen bu metin ve komut bildirimleri olan sekillerin arasindaki iliskileri belirleyerek
gerceklestirme yapmislardir (Butler, Grogono, Shinghal ve Tjandra, 1995). Yu vd. grafik tanima yaklagiminin uygulamasini yaparak
adaptif bir hiper grafik 6grenme modeli 6nermislerdir. Elde ettikleri bir goriintiide en yakin komusularin belirlenmesini gergeklestirerek
bu komsulugun boyutlarina gore siitunlar arasinda iligki kurmuslardir (Yu, Tao ve Wang, 2012). Poco ve Heer (Poco ve Heer, 2017) bu
yaklasimlardan biraz daha farkl olarak metinsel igerigin goriintii isleme algoritmalariyla tespiti ve verilerin disa aktarimini saglayan bir
model gerceklestirmislerdir. Dai vd. (Dai ve ark., 2018) yapiy1 biraz daha ilerleterek farkli grafik modelleri i¢in tanima ve igerigim
¢Oziimlenmesi agamalarini biitiinlesik hale getirmis ve yeni bir yaklagim ger¢eklestirmislerdir. Tang vd. derin inang aglari (Deep Belief
Networks - DBN) ve konvoliisyonel sinir aglari (Convolutional Neural Networks — CNN) modellerini birlestirerek bes farkli tiirdeki
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grafiklerin siniflandirilmasini gergeklestirmislerdir. Bu yaklasimda konvoliisyonel sinir aglar1 ile elde ettikleri farkli seviyedeki
Oznitelikleri derin inan¢ aglarina girig olarak vermis ve basit Onitelikler olan elle elde edilmis 6zniteliklere gore ¢cok daha yiiksek
smiflandirict performansi elde etmiglerdir (Tang ve ark., 2016).

Derin 6grenme, son yillarda goriintii isleme olanaklarini da 6znitelik 6grenme modeli olarak siniflandirma siirecine eklemis, daha
detayli analizlerle anlamli sonuglara yaklagmay1 hizlandirmis bir makine 6grenmesi alanidir. Ozellikle gériintii isleme, video isleme,
goriintli olusturma, ses analizleri, biyomedikal sinyal siniflandirma ve dogal dil isleme gibi disiplinlerde oldukga popiiler olan derin
Ogrenme algoritmalarinin en 6nemli avantaji Onitelik ¢ikarma yontemlerine ihtiyag duymaksizin 6n islemden gegirilen ham veriyi
yiiksek performansli olarak siniflandirma, segmentasyon ve regresyon siireglerine uyarlayabilmesidir. DBN, CNN, derin sinir aglari
(Deep neural networks), ¢ekismeli iiretici aglar (Generative adversarial networks), uzun kisa siireli hafiza aglar1 (Long short term
memory) ve derin asir1 6grenme makineleri (Deep extreme learning machines) yiiksek genelleme kapasiteleri sebebiyle derin 6grenme
algoritmalar1 igerisinde en yaygin kullanima sahip siniflandirict modelleridir. Goriintii isleme iizerine en sik kullanilan modeller CNN
yaklagimidir. Ciresan vd. grafik islem biriminde egitimini gerceklestirdigi CNN modeli kullanarak nesne tespiti ve karakter tanima
iizerindeki etkileri iizerine ¢aligmalar yapmustir. Farkli veritabanlar1 iizerinde gerceklestirdikleri nesne tanima yaklasiminda %2,53
hataya kadar siniflandirma performansina ulagirken, yine CNN altyapisini kullanarak MNIST el yazis1 veritabaniyla karakter tanima
iizerine %0,35 smiflandirma hatasi raporlamuslardir. Kullanilan CNN modelin esnekligi ve goriintii isleme yaklagimlarina
uyarlanabilirlig§i dogrultusunda olumlu goriislerini paylasmislardir (Ciresan, Meier, Masci, Gambardella ve Schmidhuber, 2011).
Ciresan vd. yine MNIST el yazisi veritabani lizerinde karakter tanima iglemini, CNN simiflandiricisi kullanarak farkli modeller iizerinde
performansini artirmay1 hedeflemistir. Otomatik karakter tanima basarimi olarak %0,27 hata raporlamis ve karakter tanima {izerine en
basarili ve farkli durumlara karsi dayanikli model olarak 6nermistir (Ciresan, Meier, Gambardella ve Schmidhuber, 2011). Krizhevsky
vd. genis ve detayli bir CNN modeli kullanarak diisiik, orta ve yiiksek seviyeli 6zniteliklerin belirlenmesine yonelik ImageNet isimli
bir model iretmislerdir. Bu model 1,2 milyon resim iizerinde resim analizi yaparak bin farkli sinifta goriintiiniin taninmasini
saglamaktadir. Onerilen modelin detayli olmas1 egitim sirasinda yaklasik altmis milyon parametrenin optimizasyonunu gerektiren
zaman alic1 bir siire¢ olsa da grafik igslem biriminin hesaplama kabiliyetini kullanarak hizlandirilan egitim olduk¢a basarili bir model
gelistirmeyi Dropout algoritmasinin esnekligiyle yerine getirmistir (Krizhevsky, Sutskever ve Hinton, 2012). Kalchbrenner vd.
ciimlelerin olusturulmas: ve gerekli gramer yapilarinin kurulmasi icin bir CNN modeli énermislerdir. Onerdikleri modelde diger
yapilardan farkli olarak dinamik havuzlama yapisi kullanarak genel bir yaklagim elde etmislerdir. Cok sinifli fikir tahmini ve sosyal
medyaya yonelik metinlerden duygu tanimlama gerceklestirmislerdir. Yaklagimi farkli siniflandiricilar iizerinde modellemisler fakat en
basarili siniflandirma performansini %86,8 basarimla CNN siniflandiricist ile elde etmislerdir (Kalchbrenner, Grefenstette ve Blunsom,
2014). Kim, benzer sekilde CNN siniflandirici kullanarak ciimleden fikir tahmin c¢aligmasi yapmis ve soru kiimesi siniflandirma
yaklasiminda basarili sonuglar elde etmistir. Farkli veritabanlari {izerinde yaptiklart denemelerle statik modelli, 6n tanimli ve ¢ok kanalli
kelime vektorlerinin farkli varyasyonlarla etkili ve dayanikli bir sekilde siniflandirilmasini saglamistir (Kim, 2014). Karpathy vd. CNN
modelinin resimler {izerindeki basarili sonuglarina dayanarak yaklagik 1 milyon video lizerinde 487 farkli simif iceren yiiksek
¢Oziintirlikli videolarin smiflandirilmasini gergeklestirmiglerdir. Literatiirdeki video smiflandiricilarin basarimlarint %19,4 artirarak
%63,3 seviyelerine getirmeyi basarmislardir. Onerdikleri modellerde videolarin hangi spor dalina ait oldugu, videodaki sahislarin hangi
aktivitede bulundugunu taniyabilme yetisine sahip kaynastirma ve asamali kaynagtirmali modeller dnermislerdir (Karpathy ve ark.,
2014). Siddiqui vd. sualtinda ¢ekilmis balik goriintiilerinden baligin siniflandirilmasini gergeklestiren ve otomatik balik izleme modiilii
olarak kullanilan bir CNN modeli ger¢eklestirmislerdir. Sualti ortaminda gizleme 6zelligi olan baliklarin tespitini gergeklestirebilen
sistem %94,3 genel basarimla belirli sayidaki balik veritabani iizerinde basarim saglamustir (Siddiqui ve ark., 2018). DBN siniflandiricisi
da benzer sekilde goriintii isleme asamalarinda hizli egitim saglayan bir model olmasindan kaynakli sikilikla tercih edilmis, siirekli
olarak denetimsiz modelinde ve geri yayilim siirecinde yeniliklerle 6n plana ¢ikan bir algoritma olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Hinton
vd. DBN modeli i¢in hizli ve dayanikli 6grenme algoritmalart olan tamamlayic1 dncelik modelerinden ince ayar (Fine-tuning)
algoritmasini Onermislerdir. Bu yaklasimla katman sayisi ve her katmandaki ndron sayisi fazla modeller igin geri yayilim
algoritmalarinin oldukga hizlanmasina katki saglamislardir. MNIST karakter veri seti tizerinde yaptiklari detayli analizler sonucunda
smiflandirici performansi olarak hata oranini ¢ok diisiik seviyelere tagimislardir (Hinton, Osindero ve Teh, 2006). Mohamed vd. CNN
modeline benzer sekilde DBN simiflandiricisimt akustik konugma tanima islemi i¢in kullanmig Gauss karisimi modelleriyle telefon
seslerinin modellemesini gergeklestirmislerdir (Mohamed, Dahl ve Hinton, 2012). Huang vd. goriintiiden elle 6znitelik ¢ikarmak yerine
goriintiilere uygulanmis konvoliisyon isleminin ¢iktilarint DBN modeline giris olarak vererek evrisimsel bir DBN modeli 6nermislerdir.
Analizlerini yliz tanima uygulamasi iizerine yaptiklarinda farkli siniflandirici ve modellere gore onerdikler DBN modelinin oldukg¢a
basarili oldugunu raporlamiglardir (Huang, Lee ve Learned-Miller, 2012). Abdel-Zaher ve Eldeib, Wisconsin g6giis kanseri veriseti
iizerinde gergeklestirdikleri g6giis rontgen filmlerinden elle ¢ikarilmis 6znitelikleri kullanarak %99,68 genel basarim %100 hassasiyet
ve %99.47 secicilikle saglikli gogiis kanseri verilerini, kanser verilerinden ayirmay1 bagarmiglardir. Burada DBN modelin dayaniklilig
ve performansini detayli modeller i¢in ¢ok katmanli aglarda avantajlarim1 vurgulamistir (Abdel-Zaher ve Eldeib, 2016). Goriintii
analizlerinin yani sira zaman serilerinin analizinde de DBN model, siklikla kullanilmistir. Altan vd. elektroensefalografi sinyallerine
uygulanmig Hilbert-Huang doniisiimii ile elde ettikleri frekans modiilasyon 6zniteliklerini DBN modeline giris olarak vermisler ve felgli
hastalar i¢in olumlu ve olumsuz hareket belirleme islemini gergeklestirmislerdir. Ozellikle zaman serilerinin dogrudan giris olarak degil
de Oznitelik ¢ikarma algoritmalariyla islenerek DBN modeline verilmesinin daha bagarili siniflandirict modeller gelistirilmesine katki
sunmuglardir (Altan, Kutlu ve Allahverdi, 2016b). Altan vd. yine farkl1 yapidaki bir zaman serisi olan elektrokardiyogram sinyallerine
benzer bir yaklasim uygulayarak oncelikle saglikli ve artimili sinyallerden ikinci derece fark haritalar1 ¢ikarmis, bu haritalarin
nicelemelerini yaparak elde ettigi dagilim 6zniteliklerini kullanarak siiflandiriimasini gerceklestirmistir. ikinci asama olarak da hasta
olarak etiketlenmis verinin hangi tiirden aritmi oldugunun tespitini %96,10 genel basarimla raporlamislardir (Altan, Kutlu ve Allahverdi,
2016a). Literatiirdeki bu ¢alismalar hem CNN hem de DBN smiflandiricilarinin goriintii ve diger siiregler i¢in iyi birer makine
Ogrenmesi algoritmasi oldugunu gdsteren parametrelerdir. Bu algoritmalarinin gosterdikleri yiiksek performanslar, derin 6grenme
yaklagimlarimin popiiler olmasindaki temel etkenler olma 6zelligi tasimaktadir.
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Bu calismada, DBN ve CNN modellerinin grafik siniflandirmadaki basarimlar1 analiz edilmistir. Literatiirdeki bazi1 6n tanimlt
modellere nazaran daha basit modeller gelistirilerek siniflandirici parametre sayilari en aza indirilmis, bununla baglantili olarak egitim
stireci minimize edilmistir. Optimizasyon sonrasi elde edilen modeller CNN ve DBN siniflandiricilari i¢in paylagilacak, diisiik, orta ve
yiiksek seviyeli 6znitelik ¢ikarma modelleri ile farkli yansimalar olusturarak istaistiksel baglam modellemeleri sunulmustur. Analizler,
yine tasarlanan bir script tarafindan elde edilmis dort farkli grafik {izerinde gergeklestirilmistir. Modellerin efektifligi tizerinde yorumlar
ve ¢ikarimlar yapilmistir.

Calismanin geri kalan kisminda kullanilan veritaban1 ve veri toplama siireci hakkinda bilgi, elde edilen goriintiiler {izerinde 6n
islemler, DBN ve CNN hakkinda detayli bilgiler ve siniflandirict parametrelerinin tanitimi, siniflandirma siireglerine nasil dahil
edildikleri ikinci boliimde; farklt DBN ve CNN modelleri ile ger¢eklestirilen siniflandiricilar, deneysel kurulum ve parametre segimleri,
bu modeller i¢in elde edilen deneysel sonuglar ii¢iincii boliimde; modeller hakkinda tartigma ve literatiirdeki 6n tanimli CNN
modellerine gore avantajlar1 dordiincii boliimde anlatilmaktadir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Veritabam

Grafikler, 6zellikle sunum ve uzun siireli veri kiimelerinin gorsellestirilmesi i¢in siklikla tercih edilen araglardir. Belirli bir orandaki
dagilimi nitelemek ve nicelemek icin kullanilan bu gorseller, aslinda ¢ok uzun siireglerin yorumlanmasi i¢in gerekli kontrol siirecini
anlamsal biitiinlere doniistiirebilirler. Grafiklerin veriyi anlamlandirmak tizerindeki bu 6nemli katkisi, biiyiikk veri analizlerinde basit
ama etkili yaklagimlar olusturulmasinda temel teskil etmektedir. Ozellikle son yillarda ii¢ boyutlu grafikler, farkli dagilim
mekanizmalar ile gorselligi 6n plana ¢ikaran {iglincii parti yazilimlarinin gesitlenmesi sebebiyle veriler grafikler tarafindan ¢ok farkl
tirlerde temsil edilmeye baslanmistir. Bu yiizden verisetinin son giinlerdeki yaymlanmis grafik tiirlernden olusmasina 6zen
gosterilmistir.
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Sekil 1. Verisetinden rastgele se¢ilmis ¢izgi grafigi (a), stitun grafigi (b), pasta grafigi (c) ve dagilim grafigi (d) goriintiileri

Veri toplamak i¢in, Google resim arama moturunda son 1 yilda indekslenmis, belirtilen anahtar kelimeye bagl olarak resimleri tiim
resim formatlarinda indirebilen, farkli anahtar kelimeleri kendi i¢inde kategorize eden python temelli bir kiitiiphanesi olusturulmustur.
Kiitiiphanenin parametreleri, kategorilenecek anahtar kelimeden olugmaktadir. Her bir anahtar kelimeyi arama motorunda post ederek,
arama moturunun bu isleme karsilik buldugu gorselleri anahtar kelime ile ayn1 isimdeki bir klasore kayderek kategorilemektedir. Burada
dikkat edilmesi gereken durum anahtar kelimeye bagl farkli igeriklerin de verisetine eklenmesi olasiligidir. Bu durumun verisetinde
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giiriiltii olusmasina, grafikler iizerinde belirgin 6znitelikler belirleyerek dogru bir siniflandirma modelinin olusturulamamasina, bu
dogrultuda da CNN ve DBN modellerinin anlamsiz sonuglar vermesine sebep olacagindan indirilen resimler tarafimdan kontrol
edilmistir. Her bir grafigin belirtilen kategori icerisindeki bir 6rnek olmasi saglanmistir.

Grafik veriseti, ¢izgi grafigi, siitun grafigi, pasta grafigi ve dagilim grafigi olarak dort farkl tiirtinii igermektedir. Her bir grafikten
300 adet olmak iizere toplamda 1200 grafik resmi bulunmaktadir. Verisetindeki grafikler farkli boyutlar, gorsellik ve renk dagilimlarinda
olusturulmug goriintiiler icermektedir. Sekil 1 verisetinden rastgele secilmis farkli grafik tiirlerini gostermektedir. Siniflandirict
modellerinde giris sayisinin ayni olma zorunlulugundan dolayi grafiklerin sabit bir boyut izerinden CNN ve DBN modellerini beslemesi
gerekir. Bunun i¢in tiim grafikler 224x224 piksel biiyiikliigiine yeniden boyutlandirilmigtir. Derin 6grenme modellerinin egitimi oldukg¢a
zaman alan bir siire¢ oldugu i¢in, goriintii analizlerinde ve modellemede harcanan zamani azaltak igin resimler gri seviye resimlere
doniistiirme tercih edilmektedir (Krizhevsky ve ark., 2012). Bu yiizden bu ¢alismada da farkli resimlerin renk yogunluklarini taramak
icin goriintiiniin belirli bantlarindan (Kirmizi-R, Yesil-G, Mavi-B) incelenmesi yerine tek banta diisiiriilerek yeniden boyutlandirmanin
ardindan tiim resimler gri seviye resme doniistiiriilmiistiir. Bu sayede grafik gortintiileri 0-255 arasinda degisen piksel degerleri igeren
bir matris olugturmustur.

2.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenmenin diger sinflandiricilardan en 6nemli farkli denetimli siniflandirma modellerinin dncesine denetimsiz siniflandirma
modelleri ekleyerek her bir 6znitelik i¢in belirlenmis rastgele agirlik uzayini girislere bagli hale getirmesidir. Bu durum belirli bir uzaya
toplanmus agirliklarin geri yonlii besleme ile egitilmesini kolaylastiran en énemli &zelliklerden biridir. Bu yap1 6nceden denetimsiz
olarak hesaplanan néron degerleri ve noronlar arasi baglantilarin agirliklarin, denetimsiz olarak belirlenip bu 6n tanimli siniflandirici
parametrelerinin geri yayilim gibi denetimli 6grenme modellerine transferini yaparak optimizasyonunu gerceklestirmektedir. Bu da
egitimin kisa zamanda minimum hata oranina yaklagmasini dolayisiyla da hizli ve dengeli 6grenme algoritmalarini iizerinde
barindirmasini saglamaktadir. Bu ¢alismada giris olarak verilen goriintiiniin farkli yansimalarini ¢ikararak bu yeni yansimalar {izerinde
piksel degerlerinin baskinliga gore anlamli degerleri transfer eden CNN ve DBN algoritmalarinin matematiksel altyapisi
detaylandirilmustir.

2.2.1. Konvoliisyonel Sinir Aglart (Convolutional Neural Networks)

CNN son yillarda goriintii analizi siireglerini iizerinde bulundurmasi sebebiyle bilgisayarli gorii calismalarinda en yaygin kullanilan
derin 6grenme modelidir. CNN, ilk agamasinda goriintiiniin piksel degerlerinden elde edilmis matrise belirli katmanlarda yonteme ismini
veren konvoliisyon isleminin uygulanmasi ile baslar. Konvoliisyon islemi uygulandig filtre tiiriine gore ilk asamalarda diisiik seviye,
sonraki asamalarda orta ve yiiksek seviyeli 6zniteliklerin ¢ikarilmasini saglar. Yani, ilk katmanlarda diisiik seviyeli 6znitelikleri 6grenen
model sonraki katmanlara ilk katmanlardan elde ettigi diisiik seviyeli 6zniteliklerden en baskin olan pikselleri sonraki katmanlar aktarir.
Bu siirece 6znitelik 6grenmesi (feature learning) ya da 6grenmenin transferi (transfer learning) isimleri verilir. CNN algoritmasi temelde
konvoliisyon (Convolution-conv), havuzlama (pooling), dogrusallastirilmis lineer birim (Rectified linear unit-RELU), diizlesme
(Flattening) ve tam bagl katmanlar (Fully connected layer-FC) katmanlari, néronlar1 benzerliklerine gore saf disi birakan diislirme
(Dropout) yontemi ve genellikle yapay sinir aglar1 modelinin aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilan softmax asamasindan meydana
gelir. Genel olarak bir CNN modeli Sekil 2°de resmedilmistir.

fc_3 fc_a
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution | /—A
(Sl’fds) ":;'_‘e' Max-Pooling (Sl’fds) ":;'_‘e' Max-Pooling (with
valid padding 2x2) valid padding (2x2) rrioin

@1
@2

INPUT : nl channels nl channels n2 channels n2 channels E ' 9

(28 x 28 x 1) (24x24xn1) (12x12xn1) (8x8xn2) (4x4xn2) OUTPUT

n3 units

Sekil 2. Karakter tanima tizerine modellenmis bir CNN modeli (Kaggle, 2019)

Konvoliisyon islemi, bir matrise belirli boyuttaki farkl: filtre ¢ekirdeklerinin belirli araliklarla dolastirilmasi islemine denir. Her
katmanda kullanilan filtre sayis1 farklilik gosterebilir. Her filtre kendin 6zgii kenar tespit yapisi igerir. Filtreler genellikle kare matris
olmasina karsin, bazi ¢alismalarda satir siitun sayist farkli filtreler de kullanilmistir. Giris resmine konvoliisyon islemi uygulanan her
filtre st tiste bildirilerek bir tensor elde edilir. Kullanilan filtre sayisi olugacak olan tensdriin derinligini belirler. Konvoliisyon islemi
sonrasinda elde edilecek yeni goriintiiniin boyutuna (W,,,;), giris resminin boyutuna (W;,,), filtre boyutuna (Filtre size-F’), konvoliisyon
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penceresinin adim biiyiikligiine (stride-S) ve resme cerceve ekleme (padding-P) sayisina bagh olarak degisir. W,,,, = (W;,, — F +
2P)/S + 1 formiilii kullanilarak hesaplanir.

Havuzlama isleminde, konvoliisyon isleminden elde edilmis her bir matrisi giris resmine uygulanmis farkli bir filtrenin sonucu elde
edilen tensore belirlenen havuzlama filtresi biiyiikliigiinde ve adim araliginda tensor lizerinde hareket ettirilerek havuzlama filtresinin
tiiriine gére minimum, maksimum, ortalama, orta degerlerden biri tiim derinlikler i¢in hesaplanir. Havuzlama iglemi aslinda bir 6rnek
azaltma (down-sampling) islemidir. Mantiginda giris olarak verilmis resmin kii¢iik olarak da goriintii igerisinde tespit edilmesi i¢in
girisin boyutunun azaltilarak siirece déahil edilmesi vardir. Literatiirde genellikle havuzlama filtre boyutu 2 olarak tercih edilerek piksel
say1st yani resmin boyutu yariya indirilir.

RELU asamasinda, filtreleme sonrasi elde edilen piksel degerlerinin negatif olanlarina 0 degeri verilirken, digerlerine lineer bir
yapida kendi degeri sabit kalacak sekilde matrisi diizenler. Kisacasi negatif degerler icin sifir, pozitif degerler i¢in girisin kendi degerini
¢ikis olarak veren bir fonksiyondur. RELU kullanilma sebebi de CNN genellikle goriintii isleme siirecleri i¢in kullanildigindan piksel
degerinin 0-255 araliginda olma zorunlulugundan kaynaklanmaktadir.

Diizlegsme asamast CNN modelinin ¢ikisinda elde edilen son goriintii matrisinin vektdre doniistiiriilmesini ifade etmektedir. Bu
sayede girise ait belirginlestirilmis 6zellikler yapay sinir aglar1 modeline giris olarak besleme yapilacak sekle doniistiirilmektedir.
Diizlestirme sonrasi elde edilen vektoriin her bir skaler biiyiikliik, yapay sinir aglar1 modeli i¢in bir 6znitelik olarak ele alinir. Tam bagl
yapay sinir aglart modelleri kullanilacak katman sayisini belirler. Her katman igin CNN modelde bir FC goriintiilenir. Her FC igerisinde
bulunan tiim néronlarin kendinden sonra gelen FC igerisindeki her bir ndronla arasinda baglantisinin olmasi yapiya ismini veren temel
etmendir. Noronlar arasinda tam bagin olmasi dolayisiyla egitim ve 6grenme siirecinde geri yayilim algoritmalari i¢in oldukga fazla
parametrenin optimizasyonunu gerektirir. Bu asamada dropout yontemi 6n plana ¢ikarak her bir FC icerisinde girilen argiiman degeri
oraninda birbirine benzer ndronlart modelden kaldirarak ndron sayisint dolayisiyla da optimize edilmesi gereken parametre sayisini
azaltarak egitimi hizlandirici bir yontem olarak 6n plana ¢ikar.

2.2.2. Derin Inan¢ Aglari (Deep Belief Networks)

DBN olasilik ve enerji temelli bir siniflandirict modelidir. DBN iki asamali olarak egitim siirecine dahil olur. Birinci asamada
kisitlanmis Boltzmann makineleri (Restricted Boltzmann Machines-RBM) kullanarak iki katman arasindaki kosullu olasiliga bagl
olarak denetimsiz 6grenme modelleriyle noronlar arasindaki agirliklarin degerleri i¢in 6n tanimlama yapar (Hinton ve ark., 2006). Bu
asama agirliklar i¢in rastsalliktan ¢ikarip belirli bir fonksiyona gére belirleme yaptigi i¢in bu parametrelerin optimizasyonu oldukca
kolay ve hizli sekilde en uygun modelin tasarlanmasi saglanabilmektedir. ikinci asamada ise RBM tarafindan 6n tanimlamasi yapilmis
smiflandirma parametrelerinin yapay sinir aglari modeliyle denetimli 6grenme dahil edilerek agirliklarin ince ayar (Fine-tuning)
optimizasyonu yapilir (Altan ve ark., 2016b).
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Sekil 3. U¢ Gizli katmandan meydana gelen DBN modeli

DBN modeli her katmandaki ndron sayilar belirlenerek olusturulur. Sekil 3 genel bir DBN modelinin yapisin1 gostermektedir. Her
katman arasinda sonraki katmandaki ndronlar arasi tam bagli durum vardir. Herbir katman igerisindeki ndronlarin birbirine baglantisi
bulunmamaktadir. Her iki katman bir araya gelerek bir RBM olusturur. Giris katmani ile ilk gizli katman arasinda hesaplanan baglanti
agirliklart kullanilarak sonraki katman i¢in néron agirliklar1 belirlenir. Gizli katman sayis1 kadar RBM mevcuttur. Her bir RBM bagimsiz
olarak hesaplanarak elde edilen degerler giristen ¢ikisa dogru katman katman hirsli (Greedy layer-wise pre-training) sekilde hesaplanir
(Hinton ve ark., 2006). Agirliklarin denetimsiz RBM modeliyle belirlenmesi islemine 6n egitimli model denir. RBM modelin bias ve
agirhik degerleri enerji fonksiyonunun olasiliksal dagilimina esitti. DBN modelinin enerji fonksiyonu E (v, h) ve olasilik fonksiyonu
P (v, h) asagidaki sekilde ifade edilir:
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v h v h
E(v,h,g):—ZZWleh}—Zblvl— chh] (1)
i=1

i=1 j=1 j=1

formiillerdeki 8 = {W, b, c} ve v giris katmanina ait vektor, h gizli katmana ait vektorii ifade eder. Ayrica b ve ¢ DBN modelde
sirastyla giris ve gizli katmanin biasleri olarak tanimlanir. DBN modelinin 6n egitim stirecindeki ¢; ve b; degerleri arasindaki agirliklar
olarak W;; olarak ifade edilir.

e—E(v,h)

P(v,h) = W (2

RBM dagilimin giris katmani i¢in tanimlanmis olasilik fonksiyonu P(v)’dir. W, RBM modeli igin belirlenmis olasilik
fonksiyonunun kismi tiirevi olarak formiile edilir.

Z e—E(v,h)
PW) = 5 5 eom @
dlog(P
%_(_V)) = (Vihj)v - (Vihj)model (4)
ij

W agirliginin her bir egitim devirinde (epoch) giincellenmis hali modelin 6grenme oranina () baglh olarak giincellenir:
VWij = 1 ((Vikj)aata — (Vilj)moder) )
Gizli katmanlar ve giris birimlerinin kosullu olasilik dagilimi §, sigmoid fonksiyon olacak bi¢imde:

1 | U) =36 (Z viWi]' + C]> (6)

A

P(h

P(v;

11k =8| ) mWy+b )
j

DBN egitiminde iterasyonlar P fonksiyonunun degerini maksimize ederken, E fonksiyonunun degerini minimize eder. Geri kalan
esitlikler Gibbs sampling yaklasimi temel alinarak egitime devam edilir (Hinton, 2009; Hinton ve ark., 2006).

3. Arastirma Sonuclar

Ozellikle uzun siireglerin takibi ve biiyiik verilerin analizi s6z konusu oldugunda bilgisayar destekli yontemlerin kullanilabilirligi
ve glivenilirligi olduk¢a Onem kazanan parametrelere doniismektedir. Bilgisayar destekli analiz sistemleri Ozellikle siire¢lerin
yorumlanarak benzer durumlara uyarlanmasinda ve yeni siireglere aktarilmasinda yeni fonksiyonelliklerle kullanisliligint artirmigtir.
Goriinti isleme yaklasimlartyla grafiklerin genel yapilarinin farkina vararak ¢ikarimlarda bulunacak ve grafiklerin tiiriinii belirleyecek
nitelikte sistemler modellemeye yonelik ¢alismalarda hala kat edilmesi gereken uzun bir yol mevcuttur. Grafik siniflandirma modeli
ileriki siiregler igin genelleme kapasitesi yiiksek olmasi gereken 6n asamalari teskil etmektedir. Bir verisetinde siniflandirilacak tiirlerin
giivenilirlik ve gegerliliginin belirlenmesinde kullanilan bagimsiz test karakteristiklerinin hesaplanmasi ve yorumlanmasi 6ncelikli bir
asamadir. Bu ¢alismada hassasiyet (recall, sensitivity), segicilik (specificity, selectivity), kesinlik (precision, positive predictive value-
PNV), tahmin edilen negatif deger (Negative predictive value-NPV), genel basarim (accuracy) ve F1 skoru (F1 score) degerleri
siiflandirict modelin degerlendirilmesi i¢in kullanilan test karakteristikleridir (Duda, Hart ve Stork, 2000).

Dort farklh grafik tiirlinden olusturulan kiitiiphane ile elde edilen verilerin 6n kontrolii gerceklestirilerek analizlere uygun olup
olmadigi, kodlanan pyton kiitiiphanesinin dogru bir kategorileme yapilip yapilmadig1 kontrol edilmistir. 224x224 piksel biiytikliigline
yeniden boyutlandirilip gri seviyeye doniistiiriilen resimler siniflandirma siirecine hazir hale getirilmistir. 1200 grafik goriintiisii 5 kat
capraz dogrulama kullanilarak egitim ve testleri gergeklestirilmistir. Bu yontemde esit sayida bulunan grafik tiirleri homojen olacak
sekilde bes parcaya ayrilmistir. Ayrilan her parca ayn1 grafik tiiriinden esit sayida olacak bigimde goriintii icermektedir. Analizlerde bu
5 par¢anin dordii siiflandirict modelin egitimi igin kullanilirken, kalan parga egitilen modelin test edilmesi i¢in kullanilir. Dolayisiyla
verisetinin %801 egitim, %20’si test i¢cin kullanilir. Bu iglem tiim pargalar birbirinden bagimsiz olacak sekilde hem test hem de egitimde
kullanilana kadar devam eder. Elde edilen test bagarimlarinin ortalamasi sistemin genel basarim karakteristiklerini belirler. Grafik
siiflandirma modelleri CNN ve DBN {izerinde denenmistir. DBN ve CNN farkli siniflandirici parametrelerine sahip oldugu i¢in her
ikisin kesin bir kiyaslamasi miimkiin olmamakla birlikte, gizli katman sayilari, her gizli katmandaki ndron sayilari, konvoliisyon
isleminde kullanilan filtre biiytikliikleri ve havuzlama 6zellikleri deneysel olarak belirli aralikta denenerek modellenmistir.

Modellenen DBN siniflandiricilar, grafikler iizerinde farkli yansimalardaki analizini saglamak i¢in 3 gizli katmandan meydana
gelecek sekilde olusturulmustur. Gizli katmalarda kullanilan ndron sayilari 50 ile 250 néron arasinda her deneyde her bir katmandaki
noron sayisi 10 artacak sekilde secilmistir. Yapi1 olarak belirlenen araliklar briite force yapist mantiginda her durum i¢in tekrarlanmistir.
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Belirlenen aralikta oldukga fazla model gerceklestirildigi i¢in ulasilan en yliksek basarim paylasilmistir. DBN i¢in sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullamlmis ve geriye yayilim yaklasiminda 6grenme orani olarak 0,001 secilmistir. Ogrenme oraninin diisiik olmas1 modelin
global degere ulagmasi igin zorluk c¢ikarabilecegi g6z oOniinde bulundurularak, iterasyon sayist 100 olarak belirlenmistir.
Siniflandiricilardan elde edilen test karakteristikleri farkli noron sayisina sahip modeller icin sistem performanslar1 Tablo 1’de
gostermigtir. CNN siniflandiricr i¢in denenen parametreler ise farkli sayida konvoliisyon iglemleri, her konvoliisyon i¢in belirlenen
farkli filtre boyutlari, filtre sayilari, dropout benzerlik parametreleri, sinir aglar1 modeli i¢in kullanilan FC sayis1 ve her FC’de yer alan
ndron sayisi olarak ayarlanmistir. Bunlara ek olarak havuzlama katmaninda uygulanan filtrenin boyutu sabitlenerek her seferinde
goriintii boyutunun yartya indirilmesi kararlagtirilmistir. Kiyaslama yapilabilmesi i¢in FC igerisinde denenen néron ayni aralikta
degistirilmig ve li¢ gizli katman kullanilmistir. Bu durumda kiyaslanan kisim aslinda DBN ve CNN modellerinin farkli yansima
olusturmadaki basarimlarinin kiyaslanmasi saglanmistir. RBM ve konvoliisyon iglemlerinin grafik goriintiilerinin yeni yansimalari i¢in
en anlamli yeniden bi¢cimlendirmenin hangi yontem oldugunun belirlenmesi saglanmistir.

Tablo 1. Farkli derin 6grenme modellerinin grafik siniflandirma performans karakteristikleri

Derin Ogrenme Modeli Siniflandirici Hassasiyet | Segicilik | Kesinlik | NPV | F1 degeri | Basarim
Convl(9x9@32, S=1, P=0) 92,42 92,37 91,80 0,92 92,08
Conv2(9x9@64, S=2, P=0) 91.75

Conv3(4x4@128, S=1, P=0) ’

FCI=70, FC2=110, FC3=140

Convi(13x13@32, S=1, P=0) CNN

Conv2(8x8@64, S=2, P=0)

Conv3(6x6@128, S=1, P=0) 94,50 91,33 91,60 94,32 0,93 92,92
FCI=120, FC2=90, FC3=190

h;=80, h,=110, h3=190 DBN 89,50 88,42 88,54 89,39 0,89 88,96
h;=60, h,=180, h3=180 89,17 90,92 90,75 89,35 0,90 90,04

Derin 6grenme yaklasimlarinda belirli bir yapinin olmamasi, optimize edilmesi gereken parametrelerin fazla olmasi, katman sayisi
ve katmanlardaki néron sayilarinin degiskenligi sebebiyle model gelistirmek zaman alan bir siirectir. Literatiirde goriintii {izerine
AlexNet, VGGNet, GoogleNet gibi popiiler modeller kullanilarak oldukg¢a yiiksek basarimli siniflamalar gerceklestirilse de, bu
modellerin daha az kompleks olarak olusturulmasi ve modellenmesi giiniimiizde iizerine yogunlagilmis en temel arastirma alanlaridir.
Onerilen CNN ve DBN modelleri bu manada literatiirdeki calismalara nazaran daha basit modeller olarak yiiksek basarim
performanslari elde etmeyi temel alacak nitelikte gerceklestirilmistir. En yiliksek performansa sahip derin 6grenme modelinin yapisina
ilk gizli katmaninda 130 noéron, ikinci gizli katmaninda 140 ndron, liglincii gizli katmanda 200 néron bulunan DBN modeliyle
gerceklestirilmigti. CNN modelinde en yiiksek basarimlar 2 konvoliisyon katmanindan olugan modeller, yapay sinir aglar1 katmaninda
ilk FC’de 90, ikinci FC’de 170 ve ii¢iincii FC’de 190 nérondan meydana gelistirilmistir. Grafik siniflandiricida gerceklestirilen CNN
modeli Sekil 4’te detaylandirilmstir.

(224.’(3224@1) (212.%212@32) (50":50@\)54) (20.’(220@128)

Sekil 4. En yiiksek grafik simiflandirma basarimina ulagan CNN modelinin yapisi

En yiiksek grafik siniflandirma bagarist CNN model ile elde edilmistir. Bu model ii¢ konvoliisyon katmani, her konvoliisyon sonrasi
maksimum havuzlama (max pooling) ger¢eklestirilerek elde edilmistir. Tiim maksimum havuzlama katmanlar1 2x2 filtre biiyiikliigiinde
ele alinmistir. Her pooling katmanindan sonra RELU fonksiyonundan gegirilmistir. ilk katmanda filtre boyutu 13x13 ve stride=1
alinarak 32 farkl filtre kullanilmistir. Ikinci konvoliisyon katmaninda kullanilan filtre boyutu 8x8 ve stride=2 alinarak 64 farkli filtre
kullanilmistir. Son konvoliisyon katmaninda filtre boyutu olarak 6x6 ve stride=1 alinarak 128 farkli filtreden gegirilen yansimalar
sonrasinda uygulanan maksimum havuzlama ile goriintii boyutu 10x10 piksele indirgenmistir. Grafik goriintiilerinden farkl filtrelerle
elde edilen 10x10 boyutundaki bu goriintii diizlestirme ile 100 6znitelik olacak sekilde yapay sinir aglari modeline verilerek egitilmistir.
En yiiksek basarim ilk FC katmaninda 120 ndéron, FC2’de 90 ndéron ve FC3’te 190 noron kullanilarak elde edilmistir.
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4. Sonug ve Tartisma

Bilgisayar destekli grafik analizleri gectigimiz giinlerde veri degerlendirme siiregler icin 6n plana gelmistir. Grafik siniflandirma
calismalar1 grafigin tiirliniin belirlenmesi asamasinda dnemli bir mihenk tasi olma 6zelligine sahiptir. Cok agamali analiz sistemlerinde
grafiklerin yorumlanmasindan 6nce hangi grafik tilirliniin oldugunu, bu grafik tiirline ait farkli yapilarin taninmasi ve daha sonrasinda
nicelenen degerlerin yorumlanmasi gibi yaklasimlar mevcuttur. Ozellikle goriintii isleme tekniklerindeki hizli ilerleyis, bilgisayarl gorii,
farkli goriintii tiirlerinden nesne tespiti, daha dnceden 6grenilmis Sriintiilerden yeni goriintiiler meydana getirme yaklasimlarina olumlu
bir ivime kazandirmistir. Bu ¢alismada da grafik resimlerinin islenmesi iizerine olduk¢a popiiler CNN ve DBN modellerinin ayristirma
kabiliyeti kiyaslanarak yetenekleri deneyimlenmistir.

Tablo 1. Benzer Grafik Siniflandirma Calismalari

Veriseti Siifland B
Calismalar Grafik Tirleri erisett miiandirict a(sojr)lm
(1)

Tang vd. (2016) Stitun, Akis diagrami, Pasta, Cizgi, Dagilim | 5000 grafik DBN+ CNN 75,40
Karthikeyani vd. (2012) Siitun, Donat, Pasta, Cizgi 155 grafik k-NN 78,06

Siitun, Pasta, Cizgi, Ven, Tablo, Radar, Destek Vektor
Savva vd. (2011) Dagilim, Pareto, Harita, Egri 2601 grafik Makineleri 80,00

. klu 6rnek
Huang vd. (2007) Sutiin, Pasta, Donat, Cizgi 210 grafik C(,)_ B 1 orme 94,00
Ogrenme

Stitun, Pasta, Cizgi, Ven, Tablo, Radar,

A d. (2017, . . 3377 grafik CNN 89,50
mara vd. ( ) Egri, Dagilim, Pareto, Harita, Nod Baglant1 grat
Onerilen Modeller Siitun, Pasta, Cizgi, Dagilim 1200 grafik DBN 90,04
CNN 92,92

Tablo 2’de grafik siniflandirma {izerine basarili ¢aligmalarin ayristirdigr grafik tiirleri, kullandig1 grafik verisetinin biyiikligi,
siiflandirict modelleri ve siniflandirma basarimlarinin kiyaslanmasi verilmistir. Huang vd. (2007) sekil tespiti gergeklestirilerek elde
edilen sekillerden tanimlayict 6znitelikler kullanarak korelasyon faktdrleri belirlemislerdir. Belirlenen bu korelasyon faktorleri ¢oklu
ornek 6grenme modeli ile egiterek yogunluk ayirma algoritmasinin (Diverse Density Algorithm) avantajlartyla dort farkli grafik tiiriinii
%94 genel basarimla ayristirmislardir. Savva vd. (2011) goriintii isleme ve makine 6grenmesinin esnekliklerini birlestirerek elde ettikleri
smiflandirict modelde on farkli grafik tiiriiniin ayristirilmasint saglamistir. Huang vd. gore cok daha genis bir veriseti lizerinde
analizlerini gergeklestiren Savva ve arkadaslar1 diigiik seviyeli goriintii 6znitelikleri olan gradyan ve yerel alan dokularini kullanarak
%80 genel basarima ulagmislardir. Grafik siiflandirmaya ek olarak siitun ve pasta grafiklerinin birbirine doniisiimii ve grafiklerden
metinsel ifadelerin tespitini de gergeklestirmislerdir. Karthikeyani vd. (2012) ¢ok smirlt bir veriseti lizerinde gergeklestirdikleri
analizlerini pdf dokiimanlarindan elde edilen temelde dort, 3-boyutlu halleriyle onbir farkli grafik tiiriinii, en yakin komsu smiflandiricisi
ile %78,06 genel basarimla ayrigtirmay1 basarmiglardir. Giris olarak verilen grafiklerin gri seviye es olusum matrisi (Gray Level Co-
Occurrence Matrix) dznitelikleri olan medyan, alan, minimum ve maksimum yogunluk, kontrast, homojenlik, enerji, entropi, ortalama,
varyans, standart sapma ve korelasyon ozelliklerini kullanarak farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin etkinligini test etmislerdir.
Tang vd. (2016) oldukga genis bir grafik veriseti tizerindeki ¢aligmalarint DBN, CNN gibi derin 6grenme modelleriyle etkinliklerini
kontrol etmislerdir. Herhangi bir 6znitelik ¢ikarma algoritmasina bagli kalmaksizin resimleri siniflandirict modellere girig olarak
besleyen aragtirmacilar oldukca bagarili sonuglar elde etmislerdir. CNN modelinin son asamasindaki denetimli 6grenme modeli olan
yapay sinir aglart modelinin yerine DBN simiflandiricisini biitiinlestirerek yeni bir model 6neren Tang ve arkadaslari bu modelle bes
farkli grafik tiiriinii %75,40 genel basarimla ayirmayi saglayabilmislerdir. Amara vd. (2017) farkli grafik verisetlerin birlestirilmesiyle
bir araya getirdikleri detayl1 bir grafik veritaban tizerinde LeNET modeli ile gerceklestirdikleri CNN siniflandiricisinin etkisini kontrol
etmislerdir. Gergeklestirdikleri siniflandirma modeliyle onbir farkl: tiirden grafigi 989,50 genel basarimla ayristirabilmislerdir. Yalnizca
simiflandirma yaklagimlartyla yetinmeyip grafik anlamlandirmak i¢in metin modelleme iizerine de ¢alismis ve grafiklerden metinsel
icerikleri ayristirma yoluna gitmislerdir. Literatiideki ¢aligmalar gostermektedir ki, klasik makine 6grenmesi modelleri siniflandirma
oncesinde belirli 6znitelik ¢ikarma yaklagimlariyla anlamli 6zniteliklerin belirlenmesine ihtiya¢ duyarken, derin 6grenme yaklagimlari
dogrudan grafikler {izerinde diisiik, orta ve yiiksek seviyeli 6znitelik ¢ikarma kabiliyetleriyle siniflandirma modellerine oldukga etkin
ve degisikliklere kars1 dayanikli yaklagimlar saglamaktadir. Bu modellerin birbiriyle biitlinlesik hale getirilmesi de farkl driintiilerin ve
yansimalarin iiretilmesinde oldukg¢a basarilidir.

Deneyimlenen DBN ve CNN modellerinde literatiirdeki popiiler modellere gore oldukg¢a az smiflandirict parametre sayisiyla
sirastyla %90,04 ve %92,92 genel basarimla dort farkli grafigin siniflandirilmas: gergeklestirilebilmistir. Katman sayilari, her
katmandaki ndron sayilari, konvoliisyon ve filtre 6zellikleri belirli araliklarda denenmis oldugu igin daha detayli ve derin modellerle
daha yiiksek basarimlar elde edilmesi miimkiindiir. ileri ¢aligmalarda bu araliklarin genisletilmesi, verisetindeki grafik sayisinin
artirilmasi derin 6grenme modelleri i¢in egitimde daha basarili ayirt etme performanslara erisecegi ongoriilmektedir. Ayrica, bagarili bir
grafik siniflandirict modelin gerceklenmesinin ardindan verilerin nicellenmesi ve gorsel arag-gerecin yorumlanmasi biiyiik verinin
analizinde ¢ok 6nemli bir adim olarak dogal dil isleme yaklasimi gibi bir disiplin olusturacaktir.
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