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Oz: Teknolojik ve bilimsel gelismeler, farkli yapi ve boyuttaki veri setlerini
gorsellestirmeyi ve analiz etmeyi zorunlu hale getirmistir. Veri gorsellestirmede
kullanilan grafikler hem tanimsal hem de analizleri destekleyici olarak kesifsel
amaglarla uygulanmaktadir. Grafikler, veri setlerindeki zaman, mekan, akis, iliski,
belirsizlik ve hiyerarsi gibi yap1 ve olgulari ortaya ¢ikarmak icin de kullanilmaktadir.
Giinlimiiz arastirmalarinda kullanilan veri setleri sadece nominal, ordinal ve / veya
niimerik degiskenlerden (karma veri seti) olusan yapisal veri setlerini icermemekte,
yar1 yapisal ya da yapisal olmayan veri setlerini de barindirmaktadir. S6z konusu
veri setlerinde evrisimli sinir aglarinin basarisi literatiirdeki bir¢ok arastirmayla
kanitlanmistir. Bu calisma, yapisal veri setleri lizerinde evrisimli sinir aglarini
transfer O0grenme yontemi ile egiterek uygulayabilmek i¢in bir ydntem
onermektedir. Bu amag dogrultusunda, literatiirde ¢esitli arastirmalarda kullanilan
dokuz adet yapisal veri seti izerinde onerilen yaklasim uygulanarak, aglarin 6l¢iilen
basarisi ayni veri setleriyle calisilan literatiirdeki diger calismalarla karsilastirilmis
ve daha iyi sonuglar elde edilmistir.
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Transfer Learning Method.
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Abstract: Technological and scientific advances have made it compulsory to
visualize and analyze datasets of different structures and sizes. The graphics used in
data visualization are applied for exploratory purposes, both in terms of definition
and analysis. Graphs are also used to reveal structures and phenomena in datasets
such as time, space, flow, relationships, uncertainty, and hierarchy. The datasets
used in today's research not only contain structural datasets consisting of nominal,
ordinary, and/or numerical variables (mixed datasets), but also contain semi-
structural or non-structured data sets. Numerous studies in the literature have
demonstrated the effectiveness of evolutionary neural networks in these datasets.
This study suggests a method to train evolutionary neural networks to apply the
transfer learning method to structural datasets. To this end, the proposed approach
was applied to nine structural datasets used in various literature studies, comparing
the measured success of the networks with other studies in the literature that
studied the same data sets and achieving better results.

1. Giris tanimsal istatistikleri ya da zaman, mekan, akis, iliski,
belirsizlik, hiyerarsi gibi olgular1 belirginlestirmek

Arastirmacilar icin veri gorsellestirme, veriyi amaciyla kullanilmaktadir.

tanimlama, analiz etme, analiz sonuglarin1 ortaya

koyma ve sonuglar1 paylasma  siireclerinin Giliniimiizdeki teknolojik ve bilimsel gelismelerin,

vazgecilmez bir unsurudur. S6z konusu siiregler farkli yapi1 ve boyuttaki veri setlerini gorsellestirmeyi

boyunca grafikler; veri setindeki ve analiz etmeyi zorunlu hale getirdigi sdylenebilir. Bu

degisken/degiskenlerin dagilim, frekans, oran gibi
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gelismeler nedeniyle veri gorsellestirmeye olan ilgi
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giin gectikce artmaktadir. Bu ilgi; arastirmacilarin,
grafiklerin  bahsi gecen alanlar disinda da
kullanilabilecegine dair fikirler ortaya atmalarina da
151k tutmustur. Bu baglamda, ¢alismamiz karma veri
setleri tlzerinde gorinti siniflandirmada dikkate
deger sonuglar iireten bir derin 6grenme ydntemi olan
evrisimli sinir aglarinin uygulanmasi icin yeni bir
yaklasim oOnermektedir. Arastirmamiz adimlar1 su
sekildedir: Literatiirde farkli makine &grenme
algoritmalar1 kullanilarak smiflandirilmasi yapilmis
dokuz adet karma veri seti belirlenmis ve bu veri
setleri Onerilen yaklasim ile grafikler kullanilarak
desenlestirilmistir. Daha sonra elde edilen yeni gorsel
veri setleri kullanilarak evrisimli sinir aglar1 transfer
O6grenme yontemiyle egitilmis ve elde edilen sonuglar,
ayn1 karma veri setlerini kullanan literatiirdeki diger
arastirmalarin sonuglariyla karsilastirilmistir.

Derin 6grenme, c¢cok biiylik verilerde o6zelliklerin
¢ikarilmasi icin kullanilan, yapay sinir aglarindan
tiiretilmis, ¢ok katmanli ve ¢ogu durumda klasik
makine 68renme yontemlerinin aksine veri 6nisleme
gerektirmeyen bir makine 6grenmesi metodudur [1,
2]. ImageNet yarismasi ile popiiler hale gelen derin
O0grenme; ses, gorintli, dogal dil isleme, metin ve
karakter tanima veya otonom sistemler gibi bir¢ok
alanda kullanilmaktadir [1].

Bir problemin ¢o6ziimiinde evrisimli sinir ag modeli
sifirdan olusturulabilecegi gibi, transfer 6grenme
yontemi ile 6nceden egitilmis aglar da kullanilabilir.
Bir evrisimli sinir agini tasarlamak ve egitmek,
spesifik gorevler icin daha iyi sonuclar verebilir, ancak
bu yontemin dezavantaji hedeflenen sonuglara
ulasmak icin her seyden 6nce biiyiilk miktarda veri
setine ve donanimsal alt yapiya ihtiya¢ duyulmasidir.
Bunlara ek olarak milyonlarca egitilmesi gereken
parametreye sahip yeni bir ag modelinin egitimi, veri
setinin buytikligi veya tasarlanan agin karmasiklig
nedeniyle olduk¢a uzun zaman almakta ve birgok
deneysel calisma yapilmasimi gerektirmektedir. S6z
konusu sorunlarin ¢éziimi icin literatiirde transfer
6grenme olarak adlandirilan yonteme sik sik
basvurulmaktadir. Transfer 6grenme; hizli ilerleme ve
gelismis performans saglamak amaciyla, 6nceden
egitilmis bir agin benzer ikinci bir gérevde yeniden
tasarlandigl makine 6grenmesi teknigidir. Geleneksel
makine Ogrenme teknikleri, her gorevi yeniden
0grenmeye calisirken, transfer 6grenme, oOnceki
gorevlerden ogrendikleri bilgileri yeni gorevi
6grenme siirecinde kullanir [3].

Bu calisma kapsaminda; literatiirde lizerinde g¢esitli
makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak calisilan
dokuz adet veri setindeki her gozlem, veri
gorsellestirmede en sik kullanilan siitun ve pasta
grafikleri ile desenlestirilmistir. Olusturulan yeni
gorsel veri setleri ile transfer 6grenme yontemi
kullanilarak o6nceden egitilmis AlexNet [4, 5],
DenseNet201 [6], ResNet50 [7, 8] ve VGG19 [8, 9] ag
mimarileri ile siniflandirma basarisi 6l¢tilmustiir.
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Calismanin  ilerleyen  bolimleri su  sekilde
diizenlenmistir: Deneysel Metot bashkl ikinci
kisimda, evrisimli sinir aglarinin mimari yapisi,
transfer 6grenme ve Onerilen yontem
detaylandirilmistir. Ayrica kullanilan veri setleri ve
literatiirdeki bu veri setleri ile yapilan siniflandirma
calisma sonuglar1 hakkinda bilgi verilmistir. Sonuglar
ve Tartismalar baslikli ti¢ilincii boliimde arastirma
sonuglar1 paylasilmistir. Dordiincii bolimde ise
sonuclarin degerlendirilmesi yapilmistir.

2. Materyal ve Metot

Evrisimli sinir aglary; 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma
olmak iizere iki ana béliimden olusmaktadir. Ozellik
¢ikarma boliimiiniin ilk katmanlardaki konvoliisyon
sonuclarinda girdiye ait temel 6zellikler elde edilirken,
sonraki katmanlarda ise belirleyici 6zellikler elde
edilir. Bu boliimiin derinligi, katman tiirleri ve sayisi,
uygulamaya veya verilere baglh olarak degisebilir.
Siniflandirma katmani ise genellikle tam bagh bir
yapay sinir agl mimarisine sahiptir [3, 10]. Evrisimli
sinir aglar1 ¢ogunlukla Sekil 1'deki gibi Evrisim [11,
12], ReLU, Havuzlama ve Tam Baglantili katmanlardan
olusur [2, 13]. Evrisimli sinir aglar1 farkli mimarilere
sahip olup, tasarima gore bu katmanlarin sayis1 ve
sirasi degisiklik gosterir.

[ RelU |

[ RelU |

Havuzlama

Filtre | [ Agirliklar]

] Giincelleme X

| Filtre | |

Geri Yayihm

Sekil 1. Evrisimli Sinir Ag

Evrisim katmanindaki yapilan islem; girdinin dzellik
cikarimini amaglayan maskeler ile filtrelenmesidir
[14]. Evrisim sonucunda yatay, dikey, agisal,
yumusatilmis ya da Kkeskinlestirilmis kenarlar
bulunarak, orijinali ile ayn1 boyuttaki oriintii tiirevleri
elde edilir. Tasarlanan aglarda genellikle transfer
fonksiyonu olarak ReLU tercih edilmektedir. Bu
fonksiyonun o6zelligi, oriintiideki negatif degerleri
sifira ¢cekmesidir. Havuzlama katmaninda ise, boyut
disiirme fonksiyonlar1  kullanilarak  6grenilen
ozelliklerin 6zet bilgisi sonraki katmanlara aktarilir.
Bu amac¢la maksimum, minimum veya ortalama gibi
lokal matrislerle goriintii yeniden Orneklenir.
Boylelikle girdinin boyutu azaltilir ve hesaplama
maliyeti diistiriiliir [10, 15]. S6z konusu katmanlarda
yapilan islemler sonucunda elde edilen 6zellikler tek
boyutlu vektér haline getirilerek tam baglantil
katmanlarda siniflandirma islemi gergeklestirilir. Agin
siniflandirma performansi, bir kayip fonksiyonu ile
hesaplanarak, filtreler ve agirliklar geri yayilimla
kayip degerine gore giincellenir.
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Bu c¢alismada kullanilan AlexNet, DenseNet201, boyutu ve ag mimarileri bilgileri Tablo 1’de
ResNet50 ve VGG19 aglari olup, s6z konusu aglara ait verilmistir.
katman, derinlik, parametre sayisi, gorinti giris
Tablo 1. Ag mimarileri
AlexNet DenseNet201 ResNet-50 VGG19
Derinlik 8 201 50 19
Katman 25 709 177 47
Parametre(Milyon) 61 20 25,6 144
Gor.Giris Boyutu 227x227 224x224 224x224 224x224
11x11conv, 96 7x7 conv 7x7 conv, 64 [3x3 conv,64] x2
max-pooling max-pooling max-pooling max-pooling
5x5 conv, 256 1x1 conv || ¢ 1x1 conv, 64 [3x3 conv, 128] x2
max-pooling 3x3 conv 3x3 conv, 64 x3 max-pooling
3x3 conv, 384 1x1 conv 1x1 conv, 256 [3x3 conv, 256] x4
3x3 conv, 384 avg-pooling 1x1 conv, 128 max-pooling
3x3 conv, 256 1x1 conv || x12 | 3x3 conv, 128 x4 [3x3 conv, 512] x4
max-pooling 3x3 conv 1x1 conv, 512 max-pooling
Mimari fc4096 1x1, conv 1x1 conv, 256 [3x3 conv, 512] x4
fc4096 avg-pooling 3x3 conv, 256 X6 max-pooling
fc1000 1x1 conv || 48 1x1 conv, fc4096
softmax 3x3 conv 1x1 conv, 512 fc4096
1x1 conv 3x3 conv, 512 x3 fc1000
avg-pooling 1x1 conv, softmax
1x1 conv [ 32 avg-pooling
3x3 conv fc1000
avg-pooling softmax
fc1000,softmax
Calismamizda sifirdan bir evrisimli ag modeli rastgele secilmedir. Daha sonra ise mevcut veri setiyle
gelistirmek ve egitmek yerine transfer 6grenme egitim gerceklestirilmelidir [16]. Ag egitimi sirasinda,
yontemi tercih edilmistir. Arastirmalar, biiyiik korunmus katmanlara ait parametreler
goriintlii verilerinden oOgrenilen 06zelliklerin, cesitli glincellenmeyecegi icin egitim 6nemli 6l¢iide hizlanir.
gorliinti tanmima  gorevlerine yiikksek oranda
aktarilabilir oldugunu gostermistir. Daha 6nceki Mevcut veri setinin kaynak veri setinden ¢ok kii¢iik ve
gorevlerinde yiiksek performans gosteren bir farkli olmasi durumunda ise, agin giris ve ara katman

modelin, benzer goérevler igcin de iyi performans
gostermesi  beklenir. Ancak bu durum, diisiik
performans gosteren bir modelin baska bir goérevde
yliksek performans gostermeyecegi anlamina gelmez.
Literatiirde transfer 6grenme uygulamalarinda farkh
durumlar i¢in gesitli stratejiler 6nerilmistir:

Uygulamada transfer 6grenme icin kullanilacak agin
belirlenmesi siirecinde, basit aglarin segilmesi
durumunda hizli yineleme gergeklesir. Boylelikle
farkli veri 6n isleme adimlarn ve egitim secenekleri
denenebilir. Basit bir agda en uygun ayarlar
belirlendikten sonra sonuglar1 daha da iyilestirmek
amactyla daha biyiik aglara ge¢mek dogru bir
yaklasim olacaktir [3].

Mevcut veri setinin kaynak veri setinden ¢ok kii¢iik ve
benzer olmasi durumunda evrisimli sinir ag1 lizerinde
ince ayar yapilmasi agin asir1 6grenmesine neden
olabilir. Bu nedenle agin yiiksek seviyeli 6zelliklerini
korumak  i¢in giris  ve ara katmanlar
degistirilmemelidir [3]. Tam baglantii katman ise
probleme uygun sekilde tasarlanarak ag agirliklan
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parametreleri 6nemlerini yitirecegi icin séz konusu
katmanlar yeniden diizenlenmelidir. Benzer sekilde
tam baglantihi katmanlar da diizenlenerek ag
agirliklar rastgele verilmelidir. Yapilan
diizenlemelerden sonra, asir1 6grenme probleminin
oniine gecebilmek i¢cin sadece aga yeni eklenen ve
diizenlenen katmanlarin agirliklar egitilmelidir [3].

Bir modeli sifirdan egitmek i¢in yeterli verinin olmasi
durumunda, gorevler farkli olsa bile, yeni bir ag
tasarlayarak parametreleri rasgele baslatmaktansa,
onceden egitilmis bir ag1 kullanmak daha iyi sonugclar
verebilir. Béyle bir durumda agin son tam baglantili
katmani ¢ikarilir ve yerine probleme iliskin smif
sayisina uygun yeni bir tam baglantil katman eklenir

[3].

Sifirdan tasarlanmis bir agin veri seti yetersiz ve
problemli ise, ag mevcut veri ile egitilmeden dnce
genel bir gorev icin hazirlanmis biiytik bir veri setiyle
egitilebilir.  Bdylece  parametrelerin  baslangi¢
degerleri aktarilmis olur. Bu yaklasim agin 6grenmede
iyi bir baslangic yapmasimni ve daha yiiksek
performans elde etmesini saglar.
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Bir baska durum ise; transfer isleminin
gerceklestirilecegi modellerin mimari
uyumsuzlugudur. S6z konusu durumlar icin bilgi
aktariminin saglanacagl yoéntem ise damitmadir.
Damitma; yeni modelin, 6nceden egitilmis modelin
ciktilarin1 taklit edecek sekilde egitilmesidir. Bu

yaklasimda dikkat edilmesi gereken, yeni modelin
kaynak modelden daha kii¢iik olmasidir.

Calismamizda Sekil 2’de verilen ve en yaygin transfer
O6grenme yontemi olan tam bagh katman disindaki
tlim katmanlarin aktarildigi yontem tercih edilmistir.
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Sekil 2. Transfer Ogrenme.
Evrisimli sinir aglarinin desen smiflandirmadaki Tablo 3. Veri seti referans tablosu
performans, literatiirde bir¢ok kez farkl veri setleri A B C D
lizerinde sinanmis ve basaris1 kabul gérmiistiir. Bu Yok {1 | Erkek f1] [0-10] {1 Yok |1
calisma, evrisimli sinir aglarinin bu alandaki bilinen Sabit i 2 | Kadin i2 [10-20] 2| Normal i2
basarisini, desen icermeyen veri setleri lizerinde de Asag i3 ' [20-30] {3| <25 3
arastirmay1 amaclamaktadir. Bu amag dogrultusunda, Yukari |4 [30-40] 14| >75 Ly
oncelikle veri setlerinin desene doniistiirme isleminin ’ [40-50] |5 ’
gerceklestirilmesi gerekmektedir. Bu islem, veri [50-60] | 6

setleri farkli sayillarda nominal, ordinal ve veya
niimerik degisken barindirabileceginden, bir tiir
standartlastirma yani kodlanarak niimerik hale
doniistirilmesinden sonra gerceklestirilmesi gerekir.
Bu kodlama yontemi, Tablo 2’'de verilen temsili bir
veri seti lizerinde asamalariyla agiklanmistir.

Tablo 2. Ornek veri seti

A B C D E Smif
Asagi  Kadin [40-50] Normal 150 3
Sabit Kadin [50-60] Yok 50 1

Yukar1 Erkek [20-30] Normal 100 1
Sabit  Kadin  [20-30] <25 180 1
Sabit  Kadin [0-10] Yok 90 2

Yok  Kadmn [10-20] >75 230 2
Yok  Erkek  [0-10] > 75 150 3
Ornek veri setini kodlayarak niimerik hale

getirebilmek i¢cin 6ncelikle Tablo 3’teki gibi nominal ve
ordinal degiskenlere atanacak kod degerleri belirlenir.
Bu degerler 6nem ve sira gozetmeksizin 1’den
baslayarak olusturulur.
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Bir sonraki asamada, kodlama tablosundan hareketle,
veri setindeki tiim nominal ve ordinal degiskenler
belirlenen kod degerleri ile degistirilir. Veri setinin
niimerik degerlerinden olusan siitunlarina ise (E
stitunu gibi) miidahale edilmez. Bu siirecin sonunda
Tablo 3’teki temsili veri seti Tablo 4’deki gibi niimerik
hale doniistiiriilmiis olur.

Tablo 4. Niimerik hale doniistiiriilmiis veri seti

A B C D E Siif

150 3
50
100
180
90
230
150

=R NN R DNDW
N DNDN R NN
_ N R W W o
B R W N RN
W NN R ==

Veri setindeki tiim degiskenlerin niimerik olarak
kodlanmasindan sonra, degerleri birimden
bagimsizlastirmak, yani degeri birbirinden cok uzak
olabilecek olan degiskenleri ayni deger araligina (0-1)
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indirgemek amaciyla Tablo 5’teki gibi min-max
normalizasyon islemi gerceklestirilir.

Tablo 5. Normalize edilmis veri seti

A B C D E Sinif
0,67 1,00 0,80 0,33 0,56 3
0,33 1,00 1,00 0,00 0,00 1
1,00 0,00 0,40 0,33 0,28 1
0,33 1,00 0,40 0,67 0,72 1
0,33 1,00 0,00 0,00 0,22 2
0,00 1,00 0,20 1,00 1,00 2
0,00 0,00 0,00 1,00 0,56 3

Yukarida bahsedilen asamalardan sonra biitiin veri
seti, siniflama degiskeni hari¢ 0 - 1 aralifina ¢ekilmis
olur ve desenlestirme islemine uygun hale gelir.
Desenlestirme; veri setindeki her satir i¢in bir grafik
cizilerek, gézlem sayisi kadar grafikten olusan yeni bir
veri seti elde edilme islemidir. Bu ¢alisma;
desenlestirme isleminin siniflandirma performansini
arastirdigindan, birbirinden farkh grafikler
kullanilarak desenlestirme islemi gerceklestirilmis ve
boylelikle ayni niimerik veri seti i¢in farkli desen veri
setleri olusturularak incelenmistir. Bahsi gecen veri
setlerinde kullanilan grafik  tirleri, veri

gorsellestirmede en sik kullanilan ¢ubuk ve pasta
grafikleri olarak belirlenmistir. Kullanilan grafikler
sirasiyla, eksen ve etiket bilgilerinden arindirilmis
Sekil 3’te gosterildigi gibi siyah dolgulu cubuk grafik,
renkli

renkli dolgulu c¢ubuk grafik ve
grafikleridir.

Sekil 3. Calismada kullanilan (;ubuk ve pasta graﬁklerl

pasta

Tablo 6. Uzerinde calisilan veri setleri

Bu grafikler belirlenirken su kistaslar géz oniinde
bulundurulmustur:

*  Oncelikle veri gérsellestirmede en sik kullanilan
grafiklerden biri olan ¢ubuk grafik desen veri
setini olusturmak i¢in tercih edilmistir.
Desenlerdeki grafik alanin arka zeminini beyaz,
zemin ile kontrast olusturmasi i¢in ¢ubuk dolgu
rengi ise siyah olarak belirlenmistir. Grafik alan
iizerinde cerceve, eksen ve etiket bilgileri
kullanilmamistir.

=  Evrisimli Sinir Aglarinin desen siniflandirmadaki
basarisi lizerinde, desen tlzerindeki sekiller ve
sekillerin konumu kadar, sekillerin renklerinin de
etkili oldugu bilinmektedir. Bu nedenle desen veri
seti olusturulurken renklendirilmis dolgulu gubuk
grafik kullanilmistir. Cubuklarin renklendirmesi,
her degiskene farkli bir renk atanarak
gerceklestirilmistir.

= Veri gorsellestirmede en sik kullanilan diger bir
tiir olan pasta grafik ile desen veri setini
olusturulmustur. Pasta grafikte dilimlerin
renklendirilmesinde, g¢ubuk grafikteki ayni
degisken renk kodlar1 kullanilmistir.

S6z konusu grafikler kullanilarak, literatiirde iizerinde
farkli siniflandirma yontemleri denenmis Tablo 6’da
nitelikleri sunulan 9 farkli veri seti icin desen veri
setleri olusturulmustur. Bu veri setleri iizerinde,
AlexNet, DenseNet201, ResNet50 ve VGG19 aglar
kullanilarak  transfer 6grenme yontemi ile
siniflandirma gergeklestirilmis ve elde edilen
sonuglar, kullanilan veri setlerine ait calismalardaki
sonuglarla karsilastirilmistir.

No Adi Satir x Stitun Simuf Cizilen Toplam Veri Kaynag
Sayisi Sayisi Grafik Sayisi
1 Dry Bean Dataset 13611x16 7 13611 [17]
2 Durum Wheat Dataset 9000 x 236 3 9000 [18]
3 Early Stage Diabetes Risk Prediction 520x 16 2 520 [19]
4 Human Stress Detection 2001x3 3 2001 [20]
5 Mushroom Classification 8124 x 22 2 8124 [21]
6 Pistachio Image Dataset 2148x 28 2 2148 [22]
7 Pumpkin Seeds Dataset 2500x 12 2 2500 [23]
8 Raisin Dataset 900x7 2 900 [24]
9 Rice Dataset Cammeo and Osmancik 3810x7 2 3810 [25]
3. Bulgular egitim ve dogrulama setlerine bagl olarak degiskenlik

Sinir aglarinda, analizi yapilacak veri seti, egitim ve
dogrulama olmak ftzere iki gruba ayrilarak, agin
egitimi ve basarim o6l¢iimii bu iki farkli veri seti
iizerinde gerceklestirilir. Agin basari orani; belirlenen
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gosterecegi icin; veri setinin bu iki grup tarafindan en
iyi sekilde temsil edilmesi ve sistematik hatanin
miimkiin oldugunca o6niline gecilmesi amaciyla
literatiirde yeniden ornekleme adi altinda cesitli
yontemler gelistirilmistir. Bu calismada literatiirde
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yaygin olarak kullanilan Stratified Shuffle Split ve K-
fold Cross Validation yontemleri kullamilmistir [26, 27,
28, 29]. Her iki yontem de 10’ar kere tekrarlanarak
aglar egitilmistir. {lk yontemde, her tekrar icin veri
setinin rastgele olarak %901 egitim, %10u ise
dogrulama amagh kullanilmistir. {kinci yéntemde ise;
ilk 6nce veri seti 10 parcaya ayrilmis, ag ilk 9 parca
veriyle egitilerek, kalan veri dogrulama igin
kullanilmistir. Daha sonraki tekrarlarda, sirasiyla
pargalar kaydirilarak, biitiin veri setinin hem egitim
hem de dogrulanma i¢in kullanilmasi saglanmistir.
Her iki yontemde elde edilen sonuglar
karsilastirildiginda degerlerin ¢ok yakin olduklari
saptanmistir. Bu nedenle ¢calisma sonuglarinda bu iki
yontem ile elde edilen degerlerin ortalamalari
sunulmustur.

Tablo 7. Calisma kapsamindaki sonuglar

Bu calismada onerilen yontem; Tablo 6’da verilen 9
farkli veri seti lizerinde test edilmistir. Veri setleri
kodlandiktan sonra desenlestirilerek olusturulan
grafiklerin yukarida anlatilan iki yontemle AlexNet,
DenseNet201, ResNet50 ve VGG19 evrisimli sinir
aglar1 transfer Ogrenme yontemi kullanilarak
egitilmis, ardindan aglarin basarisi 6l¢iilmistir. Sekil
3’te gosterildigi gibi, desenlestirmede siyah dolgulu
cubuk grafik, renkli cubuk grafik ve renkli pasta
grafikler kullanilmistir. Veri setlerinin analizinde her
iki yeniden drnekleme y6ntemi kullanilarak egitilen
aglarin, grafik cesitlerine gore basari oranlar1 Tablo
7’de gosterilmistir. Tablodaki her bir veri seti icin
calisma kapsamindaki sonuglar, her iki yontemle
aglarin 10’ar kez egitilmesi sonucu elde edilen test
sonuglarinin ortalama degerleridir.

Siyah Dolgulu Cubuk Grafigi | Renkli Dolgulu Cubuk Grafigi | Renkli Dolgulu Pasta Grafigi
i — i
o o o
N o N o S o
= 2 b o o n o 2 L
: %3 2 2|2 3§ &g 2|2 % 2 g
% < 3 <) % =i 7 L] % = A 0]
. ) —_ 5] 3] &) — N Q &) — L Q &)
Veri Setleri < =) 2 > < =) 22 > < =) 22 >
1 Dry Bean Dataset 92,36 92,64 9192 92,8 | 91,7 94,34 9242 92,36/ 88,52 91,48 8885 87,97
2 Durum Wheat Dataset 92,76 94,89 92,56 92,36|93,33 95,89 944 9202|8956 93,18 90,31 88,86
3 Early Stage Diab. Risk Pre. | 89 91,5 93,6 915|925 98,5 93,7 928 88 90 89,1 88,6
4 Human Stress Detection 99,73 100 99,47 100 | 100 100 100 100 | 556 61,33 58,27 56,27
5 Mushroom Classification | 97,02 99,52 98,64 98,44 |98,16 99,85 99,27 98,14 | 91,79 96,25 90,48 90,2
6 Pistachio Image Dataset 84,89 89,02 87,5 8739|8953 93,11 92,19 89,28 | 8196 86,85 80 80,11
7 Pumpkin Seeds Dataset 87,17 86,75 88 87,25|87,33 89,33 88,08 89,5 |8625 8683 8633 8292
8 Raisin Dataset 86,89 8533 84,44 8289|8778 90,22 88,22 871 89,33 89,11 88 8711
9 Rice Dat. Camm. and Osm. | 92,09 92,15 91,84 91,04 |91,26 92,64 93,25 92,78| 92,09 92,21 9337 911

Tablo 7’de bulunan her veri seti i¢in, kullanilan grafik

gorsellestirilmistir.

10 0
100 98,50
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94 192,80
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93,18 9360

90,00
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99,52 9985

96,25
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89,50

89,02
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6.85

6.83
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93,25 93,37
92,15

90,22
9,33
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Sekil 4’'te verilen grafikte ifade edildigi gibi renkli
dolgulu ¢ubuk grafikle desenlestirmenin basarisi,
siyah dolgulu ¢ubuk ve renkli pasta grafige gore daha
yiiksektir. Bunun nedeni hem c¢ubuk yiiksekliginin
hem de ¢ubuk renklerinin goérsel kodlama agisindan
bilgi icermesidir. Siyah dolgulu ¢ubuk grafik tek
renkten olusup, renklere dayali bir farklilik bilgisi
icermemekte, sadece yiikseklige dayali gorsel
kodlama bilgisi barindirmaktadir. Renkli pasta grafik
ise hem renk hem de alan bilgisi ile kodlanmis fakat
renkli dolgu cubuk grafik kadar basarili sonuclar

renk skalasinda birbirine daha yakin renklerin
kullanilmasi zorunlu hale gelmektedir. Cubuk grafikte
kartezyen koordinat sistemi kullanildifindan ve
cubuklar arasindaki bos alanin degiskenler acisindan
ayirt edici bir 6zellik saglamasi nedeniyle, degisken
sayisinin artmasl pasta grafige kiyasla basariy1
etkilememektedir.

En basarili simniflandirma sonuglarimi veren renkli
cubuk grafik degerleri ile lizerinde ¢calistigimiz kaynak
veri setleri i¢in literatiirdeki diger calismalarda elde

vermemistir.  Bunun  nedenini su  sekilde edilen sonuclarin karsilastirilmast Tablo 8’de
aciklayabiliriz: Veri setinde degisken sayis1 arttikea, verilmistir.
Tablo 8 Calisma-Literatiir karsilastirilmasi
Renkli Cubuk Grafik . .. .
Cahsma Sonuclar: Literatiirdeki Diger Calisma Sonuglari
~
(3]
— i 3 - = §~.
S8 o & s & 8 P 2
D n e <} ;5 3] Z. = =
5z 5 ol B s =2 g 8 2
T z =z S|% &~ = & T £ 2 =z & =z |35
. . < ) Q &) ) = = ) < < Z & Z k=t
Veri Setleri < = 7 > =3 = 2 a ~ Z 7 < = @) 3
1 Dry Bean 91,7 |94,34(92,42|92,36 91,73193,13(92,52| - - 87,92 - - - [30]
2 Durum Wheat 93,33 /95,89 | 94,4 |92,02 - - - - - - - 193,46| - - [31]
3 Early Stage Diab. | 92,5 | 98,5 [ 93,7 | 92,8 - - 194,62 (95,58|97,69|88,85|89,42 (92,31 |97,89|99,04|[32]
4 Human Str. Det. 100 | 100 | 100 | 100 - - - - - - - 99 - - [33]
5 Mushroom Class. | 98,16 | 99,85 (99,27|98,14 - - 100 - - 19588 - - - - [34]
6 Pistachio Image |89,53|93,11(92,19|89,28 - - - - - - 94,18 - - - [35]
7 Pumpkin Seeds |87,33|89,33 88,08/ 89,587,92|88,52|88,64| - |8756| - |87,64 - - - [36]
8 Raisin 87,78 90,22 (88,22| 87,1 | 85,22 86,33|86,44| - - - - - - - [37]
9 Rice Cam. Osm. |91,26 | 92,64 {93,25|92,78|93,02|92,86|92,83 |192,49|92,39|91,71| 88,58 - - - [38]

Tablo 8’deki veri setine gore en basarili siniflandirma
sonuglarini veren evrisimli sinir aglarinin sonuglari ile
literatliirdeki ¢alismalarda kullanilan en basarili

100 4 99,04

98,50
98
94,34

96 | 95,89
94 6

92 |

90 |

88 1

Ag Basar1 Orani

86 A1

84 1
82

80

yontemlerin sonuglarinin karsilastirilmasi Sekil 5'te
verilen grafik ile gorsellestirilmistir.
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siniflandirilmasi,  literatirde  kullanilan  diger
yontemlere bir alternatif olarak degerlendirilebilir.

4. Tartisma ve Sonug¢

Bu c¢alismada, evrisimli sinir aglarinin goériinti
tanimlamadaki yiiksek basarisindan hareketle, karma
veri setlerinin onerilen yaklasimla
desenlestirilmesinden sonra transfer dgrenme
kullanilarak evrisimli sinir aglar1 yardimiyla yapilan
siniflandirma basarisi incelenmistir.

Arastirmada uygulanan desenlestirme ydntemi;
literatiirde yaygin olarak kullanilan ¢ubuk ve pasta
grafikler ile gerceklestirilmistir, s6z konusu grafikler
acisindan, gorsel kodlamanin siniflandirma
basarisindaki etkisi arastirilmistir. Kullanilan grafigin
tiiriine gore gorsel kodlama; ytikseklik, alan ve renk
olmak iizere farklilagsmaktadir. Calisma bulgularinda,
renkli ¢ubuk grafik ile desenlestirmenin, diger
desenlestirmelere gore siniflandirmada daha basarili
oldugu tespit edilmistir. Karma veri setlerinin
desenlestirilerek, transfer O6grenme yontemi ile
evrisimli sinir aglar1 kullanilarak siniflandirilmasinin,
literatiirde kullanilan diger siniflandirma
yontemlerine bir alternatif olabilecegi ve oldukga iyi
performans gosterdigi gozlemlenmistir. Gelecekteki

calismalarda, desenlestirmeyi daha fazla gorsel
kodlama icerebilecek  sekilde genisletilmesi
amaglanmaktadir.

Etik Beyani

Bu ¢alismada, “Yiiksekégretim Kurumlart Bilimsel
Arastirma ve Yayin Etigi Yonergesi” kapsaminda
uyulmasi gerekli tiim kurallara uyuldugunu, bahsi
gecen ybnergenin “Bilimsel Arastirma ve Yayin Etigine
Aykirt Eylemler” basligi altinda belirtilen eylemlerden
hicbirinin gergeklestirilmedigini taahhiit ederiz.
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