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Bir yazihmin gelistirilmesi siirecinde, tasarim ve énciil liretim
en énemli ve zaman alici asamalardir. Kullanicilar yazilimlarin
gorsel arayiizlerine ve tasarimlarina olduk¢a d6nem
vermektedir. lyi bir gérsel arayiiz tasarimina sahip bir yazilim
daha iyi isleve sahip olup fakat arayiizii kullanissiz olan
benzerinden daha fazla tercih edilmektedir. Gérsel arayiiz
tasarimi siirecinde gelistiriciler 6ncelikle kagit (izerinde
tasarim gergeklestirip ardindan gérsel arayliz tasarim
programlari ile dijital tasarima déndstiiriirler. Sonraki
asamada, tasarimin gesitli bicimlendirme dilleriyle (xml, htmi,
css vb.) veya dogrudan programlama dilleriyle kodlanmasi
gerekmektedir. Otomatik kot lretme yaklasimlarinda amag
minimum yazihm gelistirici maliyeti ile kisa zamanda verimli
ve hizli uygulamalar gelistirmektir. Bu c¢alismada, cesitli
yéntemleri kullanarak otomatik kot lretimi gergeklestiren
calismalari igeren genis bir yayin taramasi olusturulmustur.
incelenen makalelerde ¢odunlukla derin éGrenme, gériintii
isleme, yapay sinir aglari veya makine 6grenmesi yéntemleri
kullaniimistir. Bu derleme ¢alismasi ile bu alanda ¢alisma
yapacak arastirmacilara rehber olunmasi amaglanmistir.

Anahtar sozciikler: Otomatik Kot Uretimi, Derin Ogrenme,
Makine Ogrenmesi

Abstract

In the process of developing a software, design and
prototyping are the most important and time-consuming
stages. Users attach great importance to the visual interfaces
and designs of the software. A software with a good visual
interface design is preferred more than a similar one with
better functionality but an unusable interface. In the process
of visual interface design, developers first design on paper and

Gonderme, duzeltme ve kabul tarihi: 16.10.2022 - 14.03.2023 — 07.05.2023

Makale tir: Derleme

Turgay Tugay BILGIN
Bursa Teknik Universitesi
Bilgisayar Miihendisligi
Bursa, Tiirkiye
turgay.bilgin@btu.edu.tr
ORCID: 0000-0002-9245-5728

then turn it into digital design with visual interface design
progra

ms. In the next step, the design needs to be coded with various
markup languages (xml, html, css etc.) or directly with
programming languages. The aim of automatic code
generation approaches is to develop efficient and fast
applications in a short time with minimum software developer
cost. In this study, a large literature review was created that
includes studies that perform automatic code generation
using various methods. In the reviewed articles, mostly deep
learning, image processing, artificial neural networks or
machine learning methods were used. With this review study,
it is aimed to guide researchers who will work in this field.

Keywords: Automatic Code generation, Deep Learning,
Machine Learning

1. Giris

Kullanici araylzi diger bir adiyla kullanici arabirimi,
kullanicilarin bir makine veya cihazi kullanabilmelerine olanak
saglayan yontemlerin bileskesi olarak tanilanabilir. Kullanici
araylizi  sayesinde kullanicilar  bir sistemin isleyisini
degistirebilir veya sistem, kullanicinin yaptigi degisikliklerin
sonuglarini Gretebilir. Gorsel arayliz tasarimi bilgisayarlardan
akilli saatlere, arabalardan ugaklara kadar birgok Uriinde
kullaniimaktadir. Gorsel araylz tasarimlarinin karmasikhgi
arttikga kullanicilarin onu kullanabilmeleri igin gerekli bilgi ve
beceri ihtiyaci da artmaktadir. Bu nesnelere gére Android
Tasarlanan arayiizi kullanmak igin pilotluk egitimi gerekirken,
akilli saati kullanmak i¢in kullanim kilavuzunu okumak yeterli
olacaktir.

Kullanici araylz tasarim siireci Sekil-1’de gosterilmistir.
Kullanici arayliz tasariminda ilk asama Analiz ve Kullanici
Aktivelerini anlamadir. Kullanicillarin  araytiz  kullanim
aliskanliklari, benzer uygulamalarin arayizlerinin analizi
yapilarak kullanicilarin  uygulamayl en iyi sekilde nasil
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kullanabilecegi anlasilmaya calisilir. Tasarlanan arayizlerin
nasil bir sira veya olay ile gériintiilenecegi bir sonraki asamada
gerceklestirilir. Bu asamadan sonra son kullanici tarafindan
test edilir ve ekran arayuzleri igin ayni islemler tekrarlanir.
Ekran arayliz sayisi birden fazla ise bir prototip gelistirilerek
test edilir. Eger prototipin calismasinda bir problem yoksa
araylz kodlanabilir.

~N e 3
Analiz ve kullanici Bir storyboard veya Tasarimi son kullanici
Aktivelerini anlama ‘ > ‘ ekran arayizi olusturma  |[—— P ile test etme
\ ‘\ / - .
- N o ~
Storyboard & Ekran Prototip > Son kullanici ile
arayiizleri gelistirme birlikte Prototip testi
/L J

v

Prototip
calisirma

_>\ Arayiizii kodlama ‘

Sekil-1: Kullanici Araylzi Tasarim siireci [1]

iyi bir kullanici arayiizii kullanicilarin - yapacagi isleri
kolaylagtiriimahdir. lyi bir arayiiz tasarimi icin de uzun bir
araylz tasarim sireci gerekebilir. Arayliz tasarim siireglerinin
uzamasi yazilim sirketleri icin maliyetlerin artmasi anlamina
gelmektedir [1].GUI ¢izimleri veya eskiz ¢alismalarinin koda
dontsturtlmesi programcilar tarafindan yaygin olarak
gerceklestirilen bir gorevdir. Bu gorevin gerektirdigi zaman
nedeniyle uygulamanin arka plan kodlarina daha az zaman
kalmaktadir. Bu durum, programin istenilen kalitede
olamamasina hatta istenilen siirede tamamlanamamasina yol
acabilmektedir.

Serbest el kullanici arabirimi (Ul) cizimini siki bir sekilde
entegre etmek, glinimizin yazihm gelistirme slrecinde
dnemli bir boslugu dolduracaktir. Ozellikle, kagit tabanli
prototipler Uzerinde yineleme yaptiktan sonra, bugiin Ul
tasarimcilari prototipleri Photoshop veya bir IDE gibi zahmetli
ve maliyetli (GUI olusturucularda bile) "ytiksek dogrulukta"
araglarda manuel olarak yeniden olusturmak zorundadir. Bu
bosluk ayni zamanda Ul tasarimcilarini ekiplerinin sonunda
Urettigi koddan ayirir ve bu da genellikle programlama
yapilarinda uygulanmasi zor olan Ul tasarimlarina yol agar[2].

Bunun 6niline gegmek icin bu ¢izimlerin makine 6grenmesi,
yapay zeka veya goriinti isleme teknikleri ile arayliz koduna
otomatik olarak dondstiirilmesi, bu asamada harcanacak
siirenin minimuma inmesini saglayacaktir.

Son yillarda bu alanda yapilan galismalarin artmasi bu siireci
daha da hizlandiracak ve dogruluk oranini artiracaktir. Farkli
yontemlerin denenerek diger yontemlere gore avantaj ve
dezavantajlarin belirlenmesi, bu konuda c¢alisma yapacak
arastirmacilar yol go6sterecektir. Bu konuda yapilacak
cahismalarin artmasi karmasik arayliz tasarimlarinin bile
rahathkla araylz koduna donistirilmesi saglayarak son
kullanici agisindan daha kullanish  programlarin ortaya
¢cikmasiyla neticelenebilir.

2. Otomatik Kot Olusturma igin Kullanilan Yontem
ve Teknikler

2.1 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesinin tanimina bakildiginda; bir bilgisayarin
dogrudan yonergeler olmadan 6grenmesine yardimci olmak
icin matematiksel modelleri kullanma bi¢imi oldugu ifade
edilmektedir. Makine 6grenmesi esasinda yapay zekanin bir
alt kimesi olarak degerlendirilir [3].Yapay zeka insan zekasini
taklit eden sistemler veya makineler olarak tanimlanabilir.
Makine 06grenimi ve vyapay zeka genellikle bir arada
degerlendirilir. Kimi durumlarda birbirinin yerine kullanilir
ancak ayni anlama gelmezler. Tim makine &grenimi
¢OzUmleri yapay zeka iken tim yapay zeka c¢ozimlerinin
makine 6grenimi olmamasi 6nemli bir ayrimdir[4].

Denetimli Makine Ogrenimi ve Denetimsiz Makine Ogretimi
olmak lizere iki tir makine 6gretimi vardir. Denetimli makine
ogrenimine lojistik regrasyon, destek vektor makineleri (SVM)
ve c¢oklu sinif siniflandirma gibi algoritmalar 6rnek
verilebilir[4].

Denetimsiz Makine Ogreniminde ise belirli bir etikete sahip
olmayan verilerin siniflandiriimasi veya kiimelenmesi durumu
vardir. K-NN gibi algoritmalara buna 6rnek verilebilir[4].

2.2 Derin Ogrenme

Derin 6grenme bir veya daha fazla gizli katman iceren yapay
sinir aglari ve benzeri makine 6grenme algoritmalarini
kapsayan c¢alisma alanidir. Derin 06grenme, 0zlinde,
makinelere insan zekasini taklit etmeyi Ogretmek icin
yinelemeli yontemlere dayanir. Yapay bir sinir agi, bu

yinelemeli yontemi birka¢ hiyerarsik dizey araciligiyla
gerceklestirir. ilk seviyeler, néronlarin basit bilgileri
O0grenmesine yardimci olur ve seviyeler arttikca bilgi

birikmeye devam eder. Her yeni seviye ile néronlar daha fazla
bilgi toplar ve bunlari son seviyede 6grendikleriyle birlestirir.
Sirecin sonunda, elde edilen bilgi bir nevi mantiksal diisiince
ornegi gibidir. Derin 6grenme yontemleri kullanilarak tibbi
cihazlardan elde edilen gorintilerden hastalk tespiti,
araglarda plaka okumanin yaninda marka model tespiti,
hayvan, bocek, bitki, kus ya da mikro dizeyde canlilarin
siniflandirilmasi gercgeklestirilebilir [5][6].

2.2.1 Evrisimsel Sinir aglar

Evrisimsel sinir aglar (Convolutional neural network - CNN),
derin 6grenmenin bir alt dalidir ve genellikle gorsel bilginin
analiz edilmesinde kullanilir. CNN, convolution ve pooling
operatorlerini kullanir.

Bir CNN U¢ temel katman tirine sahiptir:

e  Convolutional katmani
e Pooling katmani
e  Fully-connected katmani

Art arda c¢ok sayida convolution+pooling katmani olabilir.
Bunu takiben birkag tane fully connected katman bulunur.
Cok etiketli siniflandirma problemlerinde, en sonda softmax
katmani bulunur.

Bilgisayar Bilimleri ve Mihendisligi Dergisi (2023 Cilt: 16 - Sayi:2) - 126



loput Conv Poal Cony Pood K R Softma

Sekil-2: Evrisimsel sinir aglari yapisi [7]

Sekil-2’de gorildigu gibi pooling katmaninin gérevi, kayma
boyutunu ve ag icindeki parametreleri ve hesaplama sayisini
azaltmaktir. Bu sayede agdaki uyumsuzluk kontrol edilmis
olur. Fully-connected katmani ¢ boyutlu girisi tek boyuta
indirgeyerek alir ve bir sinif etiketi elde eder. Softmax katmani
cikis siniflarinin olasilik dagihmini hesaplar.

CNN Omurgalari ve Nesne Tanima Algoritmalar Sekil-3’de
gosterilmistir. A kisminda yer alanlar CNN omurgalaridir.
Bunlar Nesne tanimada 6zellik cikarimi elde etmek icin
kullanilabilirler. B kisminda yer alanlar ise Nesne Tanima
Algoritmalaridir. Bunlar iki sekilde ele alinabilir. iki asamali
¢O6zimlere bakildiginda R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN ve
FPN oldugu goriilmektedir. Bu framework’ler hiz agisindan tek
asamali ¢o6ziimlere gore daha yavas olsa da dogruluk
acisindan daha basarili olabilmektedir [8]. Tek asamal
¢O6zimler ise YOLO versiyonlarini [9], SSD [10], CenterNet ve
EfficientDet vardir [11]. Bunlar hizh galisirlar fakat dogruluk
oranlari daha disuk olabilmektedir.

B
2 Asamal Asamal
VGG19

Tek
Fri
Soogetiet YOLOwi ~ SSD  Centemet EfficientDet

A

ResNet

CNN

(Omurgalan Inception-

ResNet-v2

Xception
DenseNet
MobileNet

EfficientNet

Sekil-3: Evrisimsel sinir aglari omurgalari [12]

Makaleler incelendiginde CNN omurga ve algoritmalarinin
kullanici arayliz tasarim ya da cizimlerinden nesne tespiti
yapmak vya da siniflandirma amaciyla  kullanildigi
gorilmektedir.

2.2.2 Yinelemeli Sinir aglari (RNN)

Yinelemeli Sinir Aglari (Recurrent Neural Network=RNN) bir
sonraki adimi tespit etmek icin kullanilan Derin Ogrenme

yapilaridir. Diger derin 0Ogrenme vyapilarindan farki
“hatirlama” yapisidir. Yani diger sinir aglarinda her girdi
o
? 0{1 ?r OtT+f
14
w wVlig , V v
s O =D — OO oML
I Network Fold T U IU TU
Xr-1 Xt KX+ 1

Sekil-4: Temel bir Yinelemeli sinir aglari yapisi[14]

birbirinden bagimsiz iken RNN’lerde her girdi birbiri ile
iliskilidir. Bir sonraki adimi tahmin etmek icin girdiler
arasindaki iligkiyi kullanir[13].

RNN vyapilari kullanicilarin el yazilarini, goriintli, konusma
tanima gibi bircok alanda kullaniimaktadir.

2.2.3 Uzun Kisa Sireli Bellek (LSTM)

Yinelemeli Sinir Aglarinin kisa sireli olan bellekleri bazi
problemlerde iyi sonu¢ vermemektedir. Bu sorunu oradan
kaldirmak igin arastirmacilar Sepp Hochreiter ve Jirgen
Schmidhuber LSTM modelini 6nermislerdir. Bir RNN yapisinda
tek bir katman yer alirken LSTM’nin yapisinda birbiriyle
iletisim halinde olan 4 katman (Unutma Kapisi-Giris Kapisi-
Cikis Kapisi-Hiicre Durumu) bulunmaktadir[15].

yr

fanh

—r—¢ 8
Ui Ll

Sekil-5: Uzun Kisa Sireli Bellek Sinir Agi'nin (LSTM)
yapisi[16].

Unutma yapisi hangi bilgilerin unutulacagi veya tutulacagina
karar veren kapidir. Giris kapisi Hiicre Durumu giincellemesi
yapar. Gikis kapisi ise sonraki giristeki veriyi belirler. Bu
asamadan sonra hiicre durumuna karar verilir.

3. Arastirma Yontemi

Bu derleme makalesinde otomatik kot olusturma teknikleriile
ilgili bilimsel galismalar genis bir yayin taramasi ile tespit
edilmis ve bu calismalarin analizi yapilmistir. Makale ve
bildiriler, bilimsel makale arama motorlarinda ve veri
tabanlarinda 6nceden belirlenen anahtar sozciiklere gore
arastirilmistir. Bu anahtar sozcikler, es anlamlari ile birlikte
Cizelge 1’de verilmistir.

Cizelge-1: Anahtar Sozciikler

Anahtar Sozcikler
Sketch

Es anlamlilar

Cizim, mockup, screenshot

Deep learning CNN, derin 6grenme
ul, GUI

Makine 6grenmesi

User interface

Machine learning

Software App,mobile,web,css,html,android, ios

Automatic code generation, Kot

Code generation . . e
& Uiretimi, otomatik kot Gretimi

Calisma kapsaminda taranan veri tabanlari; Google Scholar,
ACM Digital Library, Scopus, IEEE Xplore Digital Library ve
arXiv.org olarak belirlenmistir. Veri tabanlarinda yukaridaki
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barindiran
yayinlananlar

belirtilen  anahtar  sozclkleri
2017 ve sonrasinda

cizelgede
calismalardan,
ayiklanmustir.

3.1 Derleme Calismasinin Amaci

Bu derleme calismasi ile asagidaki arastirma sorularinin
cevabi aranmaktadir;

Q1. Goriintliden otomatik kot olusturan calismalarda hangi
yaklasimlar mevcuttur?

Q2. Kullanilan yaklasimlar ne tir bir platform ve girdi/cikti
verileri igindir?

Q3. Hangi veri setleri kullaniimistir?

Q4. Yaklagimlarda kullanilan ydntemlerin karakteristikleri
nelerdir?

Q5. Calismalarin basarimlari nasildir?

Bu arastirma sorularina gore calismalar incelenmis ve analizi
yapilmistir.

4. Bulgular ve Tartisma

Bu bolimde incelenen makalelerin 06zeti, giris-cikis
karakteristikleri, teknik analizleri, veri kimesi analizleri,
basarim olgltlerine gore analizleri yapilmistir.

4.1 incelenen Calismalar

Otomatik kot (retimi ile ilgili son 5 yildaki calismalar
incelenmistir. Calismalarda farkl veri setleri, yontemler ve
Olgiinler kullanilmistir. Bu bolimde bu calismalardaki
farkhhklar ortaya cikarilmaya calisiimistir. Ayrica incelenen
¢alismalarin benzer, ortak noktalari belirlenerek galismalarin
yonelimi gosterilmistir.

incelenen calismalar giris ydntemine goére gruplandirilarak
incelenmistir. Giris yontemi olarak; Eskiz, Cizim, GUI Tasarimi,
Ekran Gorintlisi veya Mockup goriintist kullananlar olarak
gruplandiriimistir.

4.1.1 Eskiz veya Cizim Kullanan Caligmalar

Bir yazihm araylzinin olusturulmasindaki ilk asama kagit
¢izimi ya da eskiz olarak nitelendirilebilir. Clnkl arayiz
tasarimi olusturulurken fikir degisiklikleri cok sik olmaktadir.
Ayrica kagit ve kalem her an her yerde bulunabilecek
materyaller oldugundan kolaylikla herkes istenilen bir
zamanda, herhangi bir program kullanma bilgisi olmasa bile
olusturabilir[17]. Yapilan galismalarin amaglari incelendiginde
bir¢ok ¢alismada amacin eskiz tasarimindan kot kismina olan
sireci hizlandirmaya yoénelik oldugu goérilmektedir. Bazi
calismalarda ise egitimde araylz tasarimini 6gretilmesine
yonelik oldugu gorulmektedir [18]. Eskiz veya ¢izim kullanan
calismalara bakildiginda; bu calismalar Grettikleri gikti
kodlarina gore 2 alt grupta inceleyebildigi goriilmistir. Bu alt
gruplar Web kodu (iretenler ve Mobil ya da Android kodu
Uretenler olarak tespit edilmistir.

Han ve ark. 2018 yilindaki CSSSketch2Code adini verdikleri
calismalarinda ¢izimden otomatik HTML kodu (reten bir
calisma gerceklestirmislerdir. Bu c¢alismada digerlerinden

farkh olarak CSS kodu da dretilmistir [19]. Sekil-6'da
CSSSketch2Code galismasinin girdi resmi olan el gizimi ve ¢ikis
olarak koda doéntstirdiugi hali gorilmektedir. Asiroglu ve ark.
2019 yilindaki calismalarinda makine 6grenmesi yontemlerini
kullanarak Cizimden otomatik Web kodu lreten bir ¢calisma
gerceklestirmislerdir. Calismada elle ¢izilen tasarimdan Web
ogeleri tespit edildikten sonra HTML kodu dretilip konumuna
gore vyerlestirme islemi gergeklestirilmektedir[20]. 2022
yilindaki bir baska ¢alismada kullanicilarin ¢izdigi web sitesi
sablonunu Derin 6grenme cergevelerinden VGG kullanarak
HTML ve CSS koduna geviren bir yaklagim uygulanmustir. Bu
calismada 6zellikle web sitelerinin navbar kisimlarinin koda
donisturilmesi Uzerinde durulmustur [21]. Vitkare ve ark.
elle cizilen bir araylz tasarimini otomatik HTML koduna
ceviren bir calisma yapmislardir. Bu ¢calismada goriinti isleme
teknikleri ve CNN modeli kullanmiglardir. Veri kiimesi olarak
Pix2Code veri kiimesini kullanmislardir[22].
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Sekil-6: Han ve ark. CSSSketch2Code adini verdikleri
¢alismada ¢gizimden koda donustirme [19].

Adefris 2020 yilinda gergeklestirdigi ¢alismasinda derin
o6grenme yontemleri kullanarak disiik dogruluk oranina sahip
grafik araylz c¢izimlerinden otomatik kot olusturan bir
yaklasim sunmustur [23]. Yun ve ark. 2018 vyilindaki
calismalarinda derin ag yaklasimlarini kullanarak c¢izimleri
otomatik olarak Android uygulamalarin arayiiz tasarim dili
olan XML’e gevirmislerdir [24]. Yun ve ark. 2019 yilinda bir
bagka g¢alismada onceki galismalarini gelistirmiglerdir [25].
Mohian ve Csaallner 2020 vyilindaki calismalarinda da
Cizimden otomatik Android kodu Ulretmislerdir. Doodle2App
adini verdikleri bu yazihmda derin 6grenme yontemleri
kullanmuglardir [2]. Jisu Park ve ark. da 2020 yilinda diger
¢alismalar gibi Cizimden otomatik Android kodu Ureten bir
calisma gerceklestirmislerdir [26]. 2020 yilindaki diger bir
¢alisma olan Rahmadi ve Sudaryanto’nun calismalarinda
Derin Ogrenme Teknigi Kullanilarak Grafik Kullanici Arayiizii
Bilesenlerinin Gorsel Olarak Taninmasi gergeklestirilmistir
[27]. Jain ve ark. 2019 yilindaki calismalarinda kendi
olusturduklari veri kiimesi ile derin 6grenme yontemlerinden
ResNet50 kullanarak c¢izimden mobil uyumlu web koda
donistiren bir yazilim gelistirmislerdir [28] .
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Sekil-7: Yun ve ark. 2018 yilindaki ¢alismalarindan bir
gorinti [24]

Bircok c¢alismada derin 6grenme yontemleri kullanilirken
goriintu isleme ve OCR kullanan galismalar da bulunmaktadir.
Bu calismalardan S. Kim ve arkadaslarinin ¢alismasinda
cizimler Gzerinde kenar belirleme ve OCR gibi teknikler
kullanilarak nesne tespiti yapilmistir ve bu nesnelere gore
Android Arayiz XML kodu Gretilmistir [29]. Ge 2019 yilinda
Elle gizilen eskizleri derin 6grenme yodntemleri kullanarak
eskize en yakin GUI gorintisinidn kodunu olusturan bir
calisma gerceklestirmistir. Calismada Android arayiiz
tasarimlarinda kullanilan 7 widget, gelistirilen yontem ile
tespit edilip kodu uretilmektedir [30]. Baule ve ark. eskiz
gorintilerinden otomatik Android uygulama tasarim koduna
ceviren bir calisma yapmislardir. Sketch2aia adini verdikleri
yazilim c¢izimleri Applnventor platformunda bir kullanici
araylzine donistirmektedir. Yaptiklari ¢alismanin amacini
K-12 diizeyindeki 6grencilerin mobil uygulama 6grenmesini
kolaylastirmak olarak bildirmislerdir. Yontem olarak derin
0grenme  modellerinden  Yolo-Darknet  kullanmislardir.
Yaptiklar testlerde yaklasik %87 siniflandirma basarisi elde
etmislerdir[18]. Jadhav, Gaikwad ve Gawande elle cizilen
araylz c¢izimlerinden DSL kodu Ureten bir calisma
gerceklestirmislerdir.

4.1.2 GUI Tasarimi ya da Ekran Gorintisi Kullanan
Calismalar

Graphical User Interface (GUI) bir yazihmin ekran goruntisu
ya da bir tasarimcinin bir yazilim igin olusturdugu arayiiz
tasarimi olarak adlandirilabilir. GUI kullanicilar ile etkilegim
acisindan buyik oneme sahiptir[31]. Tasarimcilar da bunu
dikkate alarak kullanicilarin kolay anlayabilecegi ve kullanisli
araylzler olusturmaya c¢ahlisirlar[32]. Bununla birlikte
kullanicilarin belirli araylz ahlskanliklari da olabilmektedir.
Yazihm firmalari da bu aliskanhklari da gbéz oninde
bulundurarak 6zgilin bir tasarim gelistirmeye ¢alsirlar[33]. Bu
surecin daha hizli ilerleyebilmesi icin mevcut uygulamalarin
GUI tasarimi veya ekran gorintiilerinden otomatik bir tasarim
olusturma yaklasimi ortaya ¢ikmistir. Bu alanda ¢alisma
yapanlardan; Pang ve ark. 2020 yilindaki ¢calismalarinda giris
olarak GUI tasarimi kullanarak dikkate dayali derin sinir agi ile
yeni bir s6z dizimine duyarlh otomatik grafik kodu olusturan

SGui2Code ve HGui2Code adinda iki model sunmuslardir. Bu
modellerde LSTM ve CNN kullanmiglardir. Goriinta tespiti igin
CNN kullanihrken, DSL kodunu ¢6zmek igin LSTM modelini
kullanmugladir [34]. DSL kodu lreten diger bir calisma Yang Liu
vd.'nin 2019 vyilindaki calismasidir. Bu c¢alismada Mobil
uygulamalar icin otomatik platform bagimsiz GUIl kodu lreten
bir yazihm gelistirmislerdir [35]. C. Chen ve ark. 2018 yilinda
benzer sekilde GUI tasarim resminden GUI DSL iskeletine
ceviren ve sinir aglarini kullanan  bir uygulama
gerceklestirmiglerdir [36]. 2019 yilinda ise bu ¢alismalarini
gelistirerek Gallery D.C. adini verdikleri bir yazilim ile tasarimi
algilayip otomatik arama gergeklestiren bir g¢alisma
gerceklestirmislerdir [37]. Xiao ve ark. Iconintent adini
verdikleri, Android Uygulamalari icin Simge Siniflandirmasina
dayali olarak Hassas Ul Widget'larinin Otomatik Tanimlanmasi
calismasini gerceklestirmislerdir [38]

Sethi, Kumar ve Swami 2019 yilinda Mix-NLP kullanarak tema
algilama ve otomatik web kodu olusturan bir galisma
gerceklestirmislerdir [39]. Benzer bir ¢alisma da Kolthoff,
musterinin istedigi tasarimi NLP teknikleriyle analiz edip veri
kiimesindeki GUI tasarimlarinda derin 6grenme teknikleri ile
yeni bir GUI 6ncil tasarim olusturan bir sistem gelistirmistir
[40]. Nguyen ve arkadaslari 2018 yilinda Mobil uygulamalarin
derin 6grenme kullanici arayiizii tasarim kaliplari sunan bir
calisma gercgeklestirmislerdir [41]. Mobil uygulama arayiiz
kodu donlisim gergeklestiren diger bir calismada Yun ve ark.
CNN kullanarak GUI 6gelerinin tespitini yapmislardir [25]. Bir
baska calismada J.Chen ve ark. Derin Ogrenme ve Bilgisayarli
goru  teknikleri  karsilastirilarak  kendi  ydntemlerini
sunmuslardir [42]. Xie ve ark. 2020 yilindaki ¢alismalarinda
CNN nesne tespiti ile GUI ekran goriintlisiindeki nesneleri
algilayip bunlari Android XML koduna c¢eviren bir calisma
ortaya koymuslardir [43]. Mohian ve Csallner 2022 yilindaki
calismalarinda benzer olarak derin 6grenme ydntemleri
kullanarak GUI ekran goriintisiinden Android arayliz kodu
elde eden bir yaklasim sunmuslardir [44]. Chen ve ark. ise
dikkate dayali kodlayicl-kod ¢6ziicii modeli araciligiyla bir
grafik kullanici arabiriminden kod olusturma yaklasimi
sunmuslardir. Giris verisi olarak verilen mobil uygulamanin
arayliz tasarimi ya da bir web sitesinin tasarim gorintisi
kullanilmaktadir. Bu giris gorintisi VGG-16 derin 6grenme
modeli kullanilarak DSL kodu olusturulmaktadir. Yapilan
testler sonucunda hata oranlari karsilastirilarak benzer
¢alismalardan web, Android ve iOS icin de daha basaril
olduklarini gostermislerdir [45]. Saravanan ve ark. web
gorintileri Gzerinden HTML kodu dreten bir calisma
gerceklestirmislerdir. Bu calismada LSTM, Canny kenar tespiti,
CNN VGG-19 yontemlerini birlestiren hibrit bir model ortaya
koymuslardir[46]. Zhao ve ark. GUIGAN adini verdikleri
calismada genetik algoritmalarini kullanarak otomatik GUI
tasarimi olusturmuslardir. Fakat bu tasarimi koda donistlren
bir yapi kurmamiglardir [47]. Xu ve ark. web arayiz
resimlerinden otomatik HTML, CSS ve emmet kodu Ureten bir
¢alisma yapmislardir. Bu calismada derin 6grenme obje tespiti
ile web arayliziindeki bilesenleri tespit etmislerdir. Derin
o6grenmede; CNN modeli olarak Faster R-CNN, RNN modeli
olarak LSTM kullanmislardir. Calismada image2emmet ile
resimden emmet koduna doéntsim islemi yapilirken,
image2html ile ise resimden HTML ve CSS koduna
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donustirme yapilmaktadir. Diger ¢alismada farkh olarak kod
olusturucunun  dogrulugunu siniflandirmak igin  NLP
yontemleri kullanmiglardir. Olusturulan kot ile olmasi gereken
kot arasindaki benzerlik oranini 6lgmek icin Terim frekansi-
Tersine Dokiiman Frekansi (TF-IDF) hesaplamislardir [48]. Wu
ve ark. tersine mihendislik ile Ul goriintulerini ayristirma
¢alismasi yapmislardir. Bu ¢alismada Ul benzerlik aramasi,
erisilebilirlik gelistirmesi ve Ul'den kot olusturma olmak tizere
3 uygulama gelistirmislerdir. Ul bilesenlerinin tespiti icin
Faster R-CNN modelini ResNet-50 algoritmasiyla birlikte
kullanmiglardir.  Calismada i0OS uygulamalarin  ekran
gorintilerini barindiran AMP veri kiimesini ve Android
uygulamalarin ekran gorintulerini barindiran RICO veri
kiimesini kullanmiglardir [49].

4.1.3 Mockup Kullanan Calismalar

Mockup, bir servisin, bir Grinln veya bir arayiiziin duyulara
hitap edecek sekilde modellenip, sinanabildigi ya da
sunulabildigi bir modelleme ydntemidir. Bir baska tanimla
mockup, yapilan tasarimin gorsel olarak zenginlestirildigi ve
statik bir gekilde sunuldugu bir tasarim modelleme
yontemidir. Mockup goriintiden otomatik kod olusturan
calismalara bakildiginda Moran, Li ve ark. 2018 yilindaki
calismalarinda uygulama marketlerindeki mockup
gorintilerinden  Android’te  uygulama  tasarimindaki
kullanilan oOgeleri tespit ederek hiyerarsik GUI iskeletine
ceviren bir calisma gergeklestirmislerdir [50]. Moran ve
arkadaglari 2018 yilindaki baska bir ¢alismalarinda dnceki
¢alismalarinda kullandiklari yapiyi tasarim ihlallerini tespit
etmek ve raporlamak icin kullanmislardir [51]. Cikis olarak
Android kodu lreten bir baska calismada Abdelhamid ve
arkadaslari derin 6grenme cergevelerinden YoloV5 kullanarak
nesne tespiti gerceklestirmisler ve Android GUI kodu
Gretmislerdir [52].

Giris gorlintlist olarak Mockup kullanan ¢alismalardan
Bougas ve Esteves’in 2020 yilindaki g¢alismalarinda Derin
Ogrenme ile bu mockup web gériintiilerini HTML vs CSS

koduna donustiiren bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. Sekil
8’de galismada kullanilan giris mockup goérintisa (a) ve cikis
gorintisu (b) gosterilmistir [54].

4.2 Giris-Cikis Karakteristikleri

Bu baghkta, arastirma sorularindan Q2’'nin  cevabi
verilmektedir. Incelenen calismalar Web veya Mobil
platformlara yéneliktir. incelenen calismalarin 13 tanesi
sadece Web, 8 tanesi sadece Android, 14 tanesi hem iOS hem
Android, 3 tanesi hem Web hem de Mobil platforma
yoneliktir.

incelenen calismalar giris gériintiisii olarak Cizim, Ul tasarimi,
Ekran goriintlisi ya da Mockup tasarimi kullanmaktadirlar.
Cikis olarak ise galisma hangi platforma yonelik bir galisma ise
ona uygun bir ¢ikti kodu Uretilmektedir. Web platformuna

@ (b)

Sekil-8: Bogucas ve Esteves'in galismasindan bir gorintii[53]

yonelik ise HTML, Mobil uygulama yonelik ise XML arayiiz
kodu vermektedir. Bazi galismalar ise hem Web hem de Mobil
platforma yonelik oldugundan ona uygun bir ¢ikis
saglanmaktadir [27]. Cizelge 2'de incelenen ¢alismalarin girdi-
cikti karakteristikleri 6zetlenmistir.

Cizelge-2: Caligmalarin Girdi- Cikti Karakteristikleri

Referans | Platform Girdi Cikti Algilanan GUI 6geleri
[34] Mobil Ul tasarimi DSL kodu -
[30] Android Cizim Hiyerarsik GUI iskeleti ;:)éﬁ\;igm:csg,it;v?i(:ér:r?/zgcer::ai:r\?ll:;oBXUtton,
[35] Android, iOS ve Web GUI ekran goriintisu isaretleme benzeri DSL -
Textview, EditText, ImageView, Button,
[50] Mobil Mockup Hiyerarsik GUI iskeleti RadioButton, Switch ve Chechbox,
RatingBar, Spinner
[39] Web Ekran Gorlintusi HTML Div, header, span
[23] Web Cizim HTML Image, checkbox, input form elemanlar
[40] Mobil NLP Hiyerarsik GUI iskeleti
[20] Web Cizim HTML t;);tic;);xdropdown, button ve
[24] Android Cizim XML -
[54] Web Mockup Resim HTML, CSS
[19] Web Cizim HTML -
[41] Mobil Ul tasarimi Android GUI kodu
[52] Mobil Mockup gizimi Android GUI kodu
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[25] Mobil GUI gizimi Android GUI kodu

[2] Mobil Cizim Android Kodu

[36] Android GUI tasarim resmi DSL GUI framework -

[37] Android, iOS GUI ekran gorintisi Android veya iOS kodu -

[38] Android GUI ekran gorintisi Android Kodu

[29] Android Cizim Android Kodu EditText, ImageView
[51] Mobil Mockup GUI hiyerarsik iskeleti

[42] Mobil GUI Ekran Goriuntlsu Android Kodu

[44] Mobil GUI Ekran Goruntlsu Android Kodu

[28] Android, iOS ve Web Cizim HTML HTML etiketleri
[26] Android Cizim Android Kodu

[43] Mobil GUI Ekran Gorintlsi Android Kodu Edittext,
[27] Mobil Cizim Android Kodu

[21] Web Cizim HTML vs CSS Navbar
[45] Android, iOS ve Web GUI Ekran Gorlintlisu XML, HTML

[46] Web GUI Ekran Gorlintlisu HTML

[22] Web Cizim HTML

[18] Android Cizim XML

[47] Android GUI Ekran Gorlintlisu XML

[48] Web GUI Ekran Gorlintlist HTML, CSS, emmet

[49] ioS GUI Ekran Gorlintlisu SwiftUl kodu

[55] Web Cizim DSL kodu, HTML

4.3 Kullanilan Yontem ve Teknikleri Analizi

Bu bolimde calismalarda kullanilan yaklasim ve teknikler analiz edilmistir. Ayrica, derin 6grenme kullanan yaklasimlarin varsa

CNN modelleri ve kittphaneleri belirlenmistir.

Cizelge-3: Calismalarda Kullanilan Yontem ve Teknikler

ReferansYaklagim Kullanilan Teknikler CNN model(ler)i ve Kiitiiphane Programlama
[34] |Derin Ogrenme CNN, RNN LSTM -
[30] |Derin Ogrenme CNN - -
[35] |Derin Ogrenme CNN, RNN - -
[50] [Hibrit Bilgisayarli Gorii Teknikleri, CNN, kNN |kNN VE CNN’in beraber kullanildigi kendiMATLAB
[39] |Derin Ogrenme CNN, NLP - -
[23] |Derin Ogrenme CNN obje tespiti Faster R-CNN, Tensorflow Python
[40] |Derin Ogrenme NLP, CNN - -
[20] [Hibrit Filtreleme, CNN ve BiLSTM Kendi CNN yontemleri
[24] |Derin Ogrenme DNN - -
[54] |Hibrit Makine Ogrenmesi ve CNN IYOLOv3, Darknet Python
[19] |Derin Ogrenme CNN obje tespiti, Bi-LSTM CNN, Bi-LSTM, Mask R-CNN -
[41] |Derin Ogrenme RNN, GAN - -
[52] |Derin Ogrenme CNN obje tespiti IYOLOvV5
[25] |Derin Ogrenme CNN obje tespiti YOLO
[2] |Derin Ogrenme RNN ile obje tespiti RNN
[36] |Derin Ogrenme CNN, RNN - -
[37] [Hibrit CNN, kenar belirleme - -
[38] |Goriinti isleme, Bilgisayarl|Resim Filtreleme, OCR - -
[29] |Gorintl isleme, Bilgisayarl|OCR, Kenar Belirleme - -
[51] [Hibrit CNN, Bilgisayarl goru teknikleri - -
[42] [Bilgisayarl Gori ve DerinOCR, CNN obje tespiti IYolo, Centernet,
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[44] |Derin Ogrenme CNN Tensorflow Python
[56] |Diger ITasarim Mining - -
[28] |Derin Ogrenme CNN Obje Tespiti SSD C++
[26] |Derin Ogrenme CNN Obje tespiti Yolo, Darknet

[43] [Hibrit CNN, Gériintii isleme teknikleri Kendi Modelleri

[27] |Derin Ogrenme CNN Obje Tespiti MobileNet

[21] |Derin Ogrenme CNN Obje Tespiti VGG

[45] |Derin Ogrenme CNN Obje Tespiti VGG-16

[46] |Gorunti  Isleme,  Derin|CNN, LSTM, Canny Kenar Belirleme VGG-19

[22] ét‘)rﬂnt'u isleme,  Derin|CNN, Kenar belirleme teknikleri

[18] -I.Derin Ogrenme CNN Yolo, Darknet

[47] |Derin Ogrenmesi GAN, SeqGAN

[48] |Derin Ogrenme CNN, RNN - LSTM Faster R-CNN

[49] |Derin Ogrenme CNN Faster R-CNN, ResNet-50

[55] |Derin Ogrenme CNN

Calismalarin hangi platformlara yonelik oldugu ve hangi
yontemlere gore oldugu Cizelge 2 ve Cizelge 3'de
gosterilmistir. Cizelge 3’te ise yontemlerin platformlara gore
calisma sayilarinin bilgisi verilmektedir. Cizelge goéruldigi gibi
Derin Ogrenme yéntemini kullanarak Mobil uygulama kodu
Ureten calismalarin sayisi fazladir. Derin Ogrenme kullanan
toplam 28 calisma bulunmaktadir. Sadece Gériintii isleme (IP)
veya Bilgisayarli Gorii(CV) yontemlerini kullanan 2 calisma
vardir. Bu iki ydntemi ya da Makine Ogrenmesi yéntemlerini
de birlestirerek melez bir yontem kullanan ¢alisma sayisi ise
8'dir.

Cizelge-4: Platform ve Yontemlere gore Calisma Sayilari

Platform

. Toplam

. . Mobil, .

Web Mobil Andorid Web ioS
£ Derin Ogrenme | 7 8 7 3 1 27
£ | melez 3 5 0 0 o | 8

.>O-

IP-CV 0 0 2 0 0 2
Toplam 11 13 9 3 1 38

Cizelge 4’de kolayca anlasilacagi Gizere ¢alismalarin buyuk bir
béliminde derin 6grenme yontemleri kullaniimistir. Son
yilllarda artan derin 6grenme yodntemi kullaniminin bu
durumun olusmasinda payi blyuktar.

4.4 Veri Seti Analizleri

Bu bolimde, makalelerde girdi olarak kullanilan GUI gorinti
veri setleri ile ilgili calismalar ele alinmis ve bu ¢alismalardaki
veri setlerinin baydkltkleri karsilastiniimistir. Cizelge-5'de
goriintl birlestirme problemi ile ilgili incelenen galismalara
yer verilmistir.

Deka ve ark. bu alanda ¢alisma yapan arastirmacilara yoénelik
olusturdugu Rico veri kiimesi bu konudaki arastirmalar igin
onemli bir materyal olmustur [56]. Rico veri kiimesinde 9.700
uygulamadan elde edilen 72.200 GUI ekran gorlintlsi vardir.

Daha o©nce benzer amaglarla olusturulmus ERICA veri
kiimesinde 18,600 GUI ekran gorintisl, Shirazi ve ark.
¢alismalarinda 29,000 ekran goriintlst vardir [57], [58].
Zhang ve ark. 4068 iPhone uygulamasindan 77,637 adet ekran
gorintisi toplamis ve etiketlemislerdir. AMP adini verdikleri
bu veri kiimesini obje tanimlamak igin kullanmiglardir [59].

Cizelge-5: Calismalarin Veri Kiimesi Analizi

Referans Veri kiimesi Adi \Veri kiimesi Buylikliigi
[34] [|Pix2code 1750 ekran gorintiisu
[30] [Rico dataset 66.261 GUI gorlintisi
[35] |Google Play, AppStore|1.842.580 ekran gorintiisu
Uygulama ekran gorintuleri
[50] |REDRAW 14.382 GUI gorintlsl
[39] |Bilgi Yok -
[23] [Kendi veri kiimeleri 562 Ul resmi
11.152 Ul bilegeni
[40] |Bilgi yok -
[20] |Bilgi yok -
[24] |Bilgi yok 600 GUI gorintisu
[54] [Balsamig mockups 1100 resim
1000 egitim,100 test igin
[19] [Kendi veri kiimeleri 1500 web script
[41] [Bilgiyok -
[52] [Kendi veri kiimeleri 490 resim
390 egitim, 100 sinama igin
[25] [Kendi veri kiimeleri 600 GUI bileseni iceren 50
resim
[2]  |Kendi veri kimeleri 11.500 resim
[36] |Andorid Uygulamal185.277 GUI gorintlsi
gorintileri
[37] |Google Play, AppStore|1.842.580 ekran gorintiisu
Uygulama ekran gorintuleri
[38] [Kendi veri kiimeleri 1576 egitim icin
[29] [Kendi veri kiimeleri 50 ekran gorintisi
[51] [REDRAW 14.382 GUI gorintisa
[42] [Rico dataset 66.261 GUI gorlintisi
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[44] [Rico dataset 66.261 GUI goriintiisu

[28] [Kendi veri kimeleri 2001 6rnek

[26] [Bilgi Yok i

[43] [Rico dataset 66.261 GUI gorlintusi

[27] |GUI CORE 330 Bilesen resmi

[21] [Kendi veri kiimeleri 3000 navbar
[46] |Pix2code 1750 ekran goriintisi
[18] Kendi veri kimeleri 279 resim

[48] |Kendi veri kimeleri 9000 Ul Bilesen gorintisi

[49] |AMP ve RICO veri kimesi | 130000 iOS ekrani

80000 Android ekrani

[55] |Bilgiyok -

4.4 Basarim Olgiitleri Analizleri

Basarim olcilinleri akademik bir calismada bir yaklasimin
basarimini 6lgmek igin kullanihr [60]. Calismada kullanilan
yonteme gore kullanilan 6lglin degiskenlik gosterir. Derin
Ogrenme kullanan c¢alismalar giris resimlerinden nesne
siniflandirmak igin konflisyon matrisi olusturarak Dogruluk
orani (1), Precision (Tutturma)(2), Recall (Bulma)(3) ve F
degeri(4) kullanmuglaridir. Bu 6lglnlerin hesaplanmasi igin
konfliisyon matrislerinden TP (True Positive), TN (True
Negative), FP (False Negative), ve FP (False Positive) degerleri
bulunmalidir. Bu degerler bulunduktan sonra asagidaki
formiillere gére bu &lciinler hesaplanir. Ornegin Liu ve ark.
calismalarinda Derin Ogrenme yéntemi kullandiklarindan

olciin olarak dogruluk, F-Degeri, Bulma gibi olglnler
kullanmiglardir [35].
. TP+ TN (1)
Accuracy(Dogruluk) = TP T TN+ FP T FN
. TP (2)
Precision (Tutturma) = TP+ FP
TP (3)
Recall(Bul =
ecall(Bulma) TP+ TN
. Precision * Recall (4)
F Olgiisii = 2

Precision + Recall

BLEU (BiLingual Evaluation Understudy), makine tarafindan
cevrilmis metni otomatik olarak degerlendirmek igin bir
Olgiimddr. BLEU puani, makine tarafindan cevrilmis metnin
bir dizi yiksek kaliteli referans cevirisine benzerligini dlgen
sifir ile bir arasinda bir sayidir[61]. BLEU otomatik kot tireten
¢ahismalarda kodun dogru Uretilip Uretilmedigini kontrol
etmek icin kullanilan bir basarim élciinidir. incelenen
¢alismalarin (g tanesinde BLEU skoru basarim 6lglinl olarak
kullanilmistir.

Makine Ogrenmesi tekniklerinin basarimini dlgmek icin
kullanilan diger 6lgtinler ise METEOR, ROGUE-L ve SUM’dur.
METEOR (Metric for Evaluation of Translation with Explicit
Ordering), makine cgevirisi ¢iktisinin degerlendirilmesi icin bir

Olcudir. Bu Olgin, unigram tutturma bulma degerlerinin
harmonik ortalamasina dayalidir ve bulma degeri, tutturma
degerinden daha agirhkhdir[62]. ROUGE (Recall-Oriented
Understudy for Gisting Evaluation), dogal dil islemede
otomatik Gzetleme ve makine c¢evirisi  yazihmini
degerlendirmek igin kullanilan bir 6l¢tindiir[63]. SUM (Single
Usability Metric) sistemin kullanilabilirligini 6lgmek igin
kullanilir[64].

Modellerin tahmin basarimini 6lgmek icin kullanilan diger
Olcinler ise hatanin kareler ortalamasi (Mean Squared
Error=MSE) ve hatanin mutlak ortalamasidir (Mean Absoulte
Error=MAE). Chen ve ark. 2019 yilindaki ¢alismalarinda MAE,
MSE gibi olgitnleri kullanmiglardir [37]. Bazi ¢alismalarda ise
BLEU degeri 6l¢lin olarak kullaniimistir.

Nesne tespiti ve siniflandiriimasinda tahmin basarimini
olgmek icin kullanilan basarim d&lglinlerinden bir tanesi de
genel ortalama tahmindir (Mean Average Precision=mAP).
mMAP degeri nesne tespiti ve siniflandiriimasi igin gelistirilen
CNN modellerinde de basarim 6lgiini olarak kullaniimistir[8].
incelenen calismalarin dérdiinde basarim élgiitii olarak mAP
kullanilmigtir.

Wu ve ark. ¢alismasinda graf ve agac yapisi kullaniimistir. Bu
yluzden calismada Olglin olarak graf ve agaglarina uygun
Olglinler kullanmislardir. Agag¢ yapilarinda yaprak dugumla
kenarlarin F1 skoru olarak F1 Leaves kullanilmistir. GED
(Graph Edit Distance), bir grafigi digerine izomorf yapmak icin
gereken minimum "dlizenleme" sayisini dikkate alan bir grafik
benzerligi 6lcumuadiar[49].

Cizelge 6'da incelenen c¢alismalarin basarim o&lglnleri ve
sonuglari verilmistir.

Cizelge 6. Calismalarin Basarim Olgiin Analizi

Referans(Ol¢iin Adi Sonuglar

[34] [Hata orani, F ve C degerleri %3,4 hata orani

[30] |Gorsel olarak benzer uygulamalari-
bulma yaklagiminin potansiyeli

[35] [Dogruluk
Tutturma
Bulma

%85 Dogruluk

[50] |Dogruluk %85 dogruluk orani

[39] |[Olcim yok -

[23] |mAP 9%695,5 mAP skoru
[40] [Blgim yok -
[20] [Metot dogruluk ve validation
accuracy
[24] |mAP %87 mAP degeri
[54] |BLEU Degeri %83 dogruluk
Dogruluk
[19] [Farkh diger yaklasimlarlaBLEU 0,69
karsilagtirma: METEOR 0,51
-METEOR ROUGE 0,78
-ROUGE-L SUM 0,65
-BLEU
-SUM

[41] [Blgim yok -

[52] [Tutturma — Dogruluk 13 sinif igin ayri ayri
Bulma Olcllmustar.
F-Degeri

[25] [Blgim yok -
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[2]  |Dogruluk %93,9 dogruluk
Zaman Ol¢imi Siniflandirma siresi:
526 ms vyerelde
(Android)
[36] |Dogruluk %60,28 dogruluk
Zaman, Benzerlik durumlari orani
[37] |Diger Makine 6grenmesi%85 dogruluk orani
yontemleriyle dogruluk orani
karsilastirmasi
MAE (Mean Ablosute error)
MSE (Mean squared error)
[38] [Tutturma %88,2 tutturma
Bulma degeri
F-Degeri %87,3 bulma degeri
%87,7 F-Skoru
[29] [Basarim sinamasi yok -
[51] |Detection Precision
Classficaiton Precision
Recall
[42] [Tutturma 0,490
Bulma 0,557
F-Degeri 0,524
Dogruluk 0,91
[44] |Dogruluk %88
[28] [Oge tespiti ¢ikarim zamani Cikarim siresi 0,2 ila
1,7 saniye arasinda
sirmektedir.
[26] |mAP Her bilesen icin ayri
ayri hesaplanmistir.
[43] |F1 Degeri 0,524 F1 degeri
[27] |Dogruluk %95 dogruluk orani
[44] |Dogruluk Sentetik Cizimlerde
0,91, Gergek|
Cizimlerde 0.69
dogruluk
[46] |BLEU Degeri Mean 0,89
Std 0,38
[18] |Dogruluk %87 dogruluk
F1 Deger, 0,88
mAP %87,72
[48] |Ortalama Dogruluk (AP), RecallHer bilesen igin ayri
Precision hesaplanmig
[49] |F1 Degeri, GED, F1 Leaves F10,60
F1 Leaves 0,67
GED 20,2
[55] |Dogruluk Orani %87

3. Sonug ve Oneriler

Bu calismada bir g¢izimden veya ekran gorintisiinden
otomatik kot olusturan calismalarin analizi yapilmistir. Bu
analizler 4 kategoride incelenmistir. Calismalarin giris cikis
karakteristikleri, c¢alismalarda kullanilan veri kimeleri,
yontemler ve kullanilan basarim 6lglinlerine goére analizler
gerceklestirilmistir.

incelenen calismalarda kullanilan veri kiimeleri genellikle
daha o6nceki galismalarda olusturulan veri kiimeleridir. Bu
alanda galisma yapacak arastirmacilar da bu veri kiimeleri
kullanabilir ve gelistirebilir. Bilimin dogasina uygun olarak her
bir arastirmacinin sagladigi verilerle gelisen veri kiimeleri
sayesinde arastirmalardaki basari artacaktir.

Metot acisindan incelendiginde otomatik kot (Gretimi
tekniklerinin eski yillarda gorinti isleme, bilgisayarh géru
yontemlerini kullandiklari goriilmastir. Son yillarda ise derin
O0grenme ve makine 6grenimi yontemlerine dogru bir egilim
gerceklesmistir. Derin 6grenmede ise CNN ile nesne tespiti
kullanilmistir.  Farkli  CNN c¢ergeveleri (framework) farkl
sonuglar vermektedir. Bazi ¢alismalarda melez yéntemlerin
daha etkili oldugu gorilmustiir. Bu alanda g¢alisma yapacak
arastirmacilarin  derin  6grenme ve bilgisayarh goru
tekniklerini ileri diizeyde bilmesi gerekmektedir.

Basarim metrigi olarak derin 6grenme kullanan galismalar
agirhkta oldugundan genellikle Tutturma, Bulma ve F-Degeri
kullanilmigtir. Bu degerler her sinif icin ayri hesaplandigi gibi
ortalama olarak da hesaplanabilmektedir. Bu alanda galisma
yapan arastirmacilar bu olglnleri oncelikli olarak tercih
etmeleri tavsiye edilmektedir.

Sonug olarak Cizimden, ekran goriintisiinden ya da Mockup
goruntilerinden otomatik kot gelistirme calismalari gelisen
bir calisma alanidir. Bu alanda ¢alisma yapacak arastirmacilar
yayin taramasini 6zenli yaptigi takdirde nitelikli bir veri kiimesi
ve uygun bir yontem ile basarili sonuglar elde edebilirler.
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