Yapay Sinir Aglar1 ve K-En Yakin Komsu Algoritmalarinin
Birlikte Calisma Teknigi (Ensemble) ile Metin Tiirii Tanima
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Ozet: Giiniimiizde bazi problemlerin olduk¢a karmasik olmasi, siradan algoritmalarla
¢oziimlenemeyecek derecelere ulasabilmektedir. Bu sebeple daha zeki algoritmalara ihtiyag
duyulmaktadir. Metin tanima, karakter tanima, yliz tanima, parmak izi tamima gibi
problemlerin ¢dziimlerinde yapay sinir aglart siklikla kullanilmaktadir. Bu c¢alismada metin
tirti belirleme islemi icin secilen veri kiimesi {izerinde dnce k-en yakin komsu algoritmasi
uygulanmis, elde edilen hatali durumlar yapay sinir aglari ile tekrar ele alinarak birlikte
calisma teknigi (ensemble) uygulanmistir. Bu sayede basarimi artiracak bir ¢dziim Onerisi
sunularak problem iizerinde degerlendirmeye gidilmistir.

Anahtar Sozciikler: Yapay Sinir Aglari, Metin Tanima, Yapay Zeka, K-En Yakin Komsu
Algoritmasi, Siiflandirma, Oriintii Tanima

Abstract: Nowadays, some problems are so complicated that it may not be solved with
ordinary algorithms. For this reason, more intelligent algorithms are needed. Artificial neural
networks are frequently used in the solution of problems such as text recognition, character
recognition, face recognition, fingerprint recognition. In this study, the k-nearest neighbors
algorithm was applied first on the selected dataset for text type determination, and ensemble
technique was applied re-handling the obtained errors with artificial neural networks. At this
point, a solution proposal is presented that will increase performance and evaluated on the
problem.

1. Giris

Glinlimiiz diinyasinda, yapay zeka
yaklasimlar1 en ¢ok caligilan konular haline
gelmistir. Bunun baslica nedeni, problemlerin
bliylimesiyle birlikte karmasikliklarinin ve
beraberinde ortaya ¢ikan hatalar ile bu
hatalar1 diizeltme maliyetlerinin artmasidir.

(1121

Bazi projelerde ortaya ¢ikan hatalarin
onceden tespit edilip diizeltilmesi, ongoriilen
maliyeti ve proje sliresini agma risklerini
azaltir. Ortaya c¢ikmasi muhtemel hatalar
miimkiin oldugu kadar erken tespit edebilmek

icin, verimli ve etkili bir test planinin
uygulanmasi gerekir. [3].

Karar  verme amaciyla  bilgisayarda
gelistirilen  algoritmalardan  ¢evremizde
gelisen tiim olaylara insan gibi cevap
vermesini bekleyemeyiz. Oriintiileri
tanimada, egitim ve tamima islemine
baslamadan 6nce Oriintiilerin dogasina bagl
olarak cevremizde gelisen olaylar1
gruplandirmamiz  gerekir. Ses isaretinden
konusmacilar1 tanima, konusulan kelimeleri
tanima, kamera karsisindaki objeleri tanima
islemlerinin her biri ayr1 bir konu olarak ele
almmalidir[4].
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Bu calismada metin tiirii tanima konusunda
basarimi artirmak amactyla farkli
algoritmalarin  birlikte ¢aligma  teknigi
(ensemble) ile hatalarin en aza indirilmesi
icin bir ¢6zlim Onerisi sunulmustur.

2. Literatiir Bilgisi

Yapay Zeka

Yapay zeka, 1950’1 yillarda ortaya ¢ikmus,
genel bir ifadeyle insan davranis bigiminden
esinlenerek insan gibi davranan makine
sistemlerinin modellenmesidir.

Yapay Zeka;

e insan gibi davranma: Turing test

e insan gibi diisiinme: Bilissel modelleme
e Rasyonel diisiinme: Mantik

e Rasyonel davranma: Insanlar

diisiinen sistemler yapmak

cercevesinde disiplinler arasi bir kavram
olarak ele alinir[5].

gibi

Makine Ogrenmesi

Yapay Zekanin alt bir dali olan Makine
Ogrenmesi (Machine Learning),
bilgisayarlarin “ogrenme” islemini
saglayacak algoritma ve tekniklerin gelisimi
ile ilgili bir ¢aligma alanidur.

Makine oOgrenmesi; Dogal Dil isleme,
Konusma ve El Yazis1 Tamima, Nesne
Tanima,  Bilgisayar = Oyunlari,  Robot

Hareketleri, Arama Motorlart ve Tibbi Teshis
gibi bir¢cok alanda kullanilir.

Makine O6grenmesi asamadan
olusur:

li¢ Onemli

e  Dokiimanlarin Hazirlanmast

e Ogrenme Metotlarin Uygulanmasi

e Ogrenmenin Performansinin
Degerlendirilmesi

Makine ogrenmesinde Oncelikle Ogrenme
yapilacak veri setinin uygulanacak 6grenme
metoduna uygun bir sekilde hazirlanmasi
gerekir. Ogrenme metodunda istatistiksel

yontemler  kullanilir.  Gelistirilen  yeni
metotlar da istatistiksel temelli metotlardir.
Yeni bir metot bulunduktan sonra bu
metodun performanst 6l¢iilir ve diger
metotlarla kargilastiriimasi yapilir[6].
Gozetimsiz Ogrenme

Gozetimsiz O6grenme (Unsupervised
Learning) modeli goézlemlere bagli bir
makine Ogrenmesi teknigidir. Bagka bir

deyisle yontem ¢ikt1 verilerinin kullanmadan
sadece girdiler iizerinden O6grenme islemini
gerceklestirmeye calisir. Bu yontem 6zellikle
veri nesneleri kiimesini toplamada
kullanilir[7].

Gozetimli Ogrenme

Gozetimli 6grenme (Supervised Learning)
egitim verileri lizerinden bir fonksiyon iireten
bir makine 6grenmesi teknigidir. Baska bir
deyisle, bu 0grenme tekniginde algoritma
girdilerle  (etiketlenmemis veri) ¢iktilar
(etiketlenmis veri) arasinda esleme yapan bir
fonksiyon tiretir[8].

K-En Yakin Komsu Algoritmasi

Siniflart belli olan bir 6rnek kiimesindeki
gozlem degerlerinden, drnege katilacak yeni
bir gbzlemin hangi smifa ait oldugunu
belirlemek amaci ile K-En Yakin Komsu
algoritmas1 (K-Nearest Neighbors Algorithm)
kullanilmaktadir.  Bu  ydntem,  Ornek
kiimedeki gozlemlerin her birinin, sonradan
belirlenen bir gbézlem degerine olan
uzakliklarinin hesaplanmast ve en kiigiik
uzakliga sahip k sayida gozlemin bulundugu

sinifin sec¢ilmesi esasina
dayanmaktadir[9],[10],[11].
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Sekil 1. K-En Yakin Komsu siniflandirmasi



Yapay Sinir Aglar

Yapay zeka calismalart kapsaminda ortaya
c¢ikan ve bir noktada yapay zeka ¢aligmalarina
destek saglamakta olan farkli alanlardan bir
tanesi de Yapay Sinir Aglar1 teknolojisidir.
Dolayisiyla, yapay zeka alaninin bir alt dalini
olusturan YSA teknolojisi  6grenebilen
sistemlerin temelini olugturmaktadir[12].
Asagidaki sekilde yapay néronun genel yapist
goziikmektedir[5].
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Sekil 2. Yapay Noronun Genel Yapist.

Egitim Kiimesi

Sistemin  etiketli ~ veriler  kullanilarak
egitilmesi ile Ogrenmenin saglanmasidir.
Sistem egitilirken veri setinde bulunan her bir
Ornege ait giris ve cikiglar verilir. Metin
Siniflandirma ¢alismalarinda giris metnin
icerigini, ¢ikig ise kategorisini temsil
eder[13].

Test Kiimesi

Test veri seti ise sistemin dogrulanmasi
amaciyla kullanilir. Sistemin dogrulanmasi
asamasinda Ogrenme algoritmasi kategorisi
bilinmeyen bir test verisine, egitim verisinde
bulunan ¢ikiglardan herhangi birini atar[13].
Ogrenme modeli siireci Sekil 3’te verildigi
gibi gerceklesmektedir[3],[14].
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Sekil 3. Ogrenme Modeli.

Birlikte Calisma (Ensemble)

Birlikte calismanin temel amaci, daha
onceden farkli siniflandiricilar tarafindan elde
edilen degerlerin bir araya getirilmesi ile bir
sonug iiretilmesidir. En biiylik avantaji diger
yontemlerin verilerini bir arada kullandigi
igin daha iyi degerler elde
edilebilmesidir[15]. Kolektif Smiflandirma
igerisinde,  yerine  koyarak  Ornekleme
(bagging), hizlandirma (boosting), rotasyon
ormant (rotation forest) ve rastgele orman
(random forest) gibi ¢esitli algoritmalar
bulunmaktadir[3].

Hizlandirma (Boosting)

Bu yontem sayesinde siniflandiricinin bulmus
oldugu dogruluk degeri arttirilabilir. Boosting
yonteminde  veriye ait  bir  Onceki
siiflandiricinin dogru olarak belirleyemedigi
veriler kullanilir[16]. Hatali veriler sonradan
kullanilacak egitim seti igerisine tekrardan
eklenerek daha dogru tahmin yapilmaya
calisilir[3],[17].

3. Uygulama

Amacg

Bu ¢aligmada segilen veri kiimesi iizerinde iki
farkli  algoritmanin  6nce  ayri  ayri

calistirilarak basarim oranlarinin 6l¢iilmesi,
daha sonra ise ilk olarak ¢aligtirilan
algoritmanin ¢iktisindan elde edilen hatali
durumlarin ikinci algoritmaya girdi olarak
verilmesi ile hata oraninin daha da azaltilmasi
hedeflemistir.

Veri Seti

Veri seti i¢in akigkanlar dinamigi, bilimsel
endeksler ve tibbi konulardaki 3 farkl: tiire ait
toplamda 3891 adet makale iceren, literatiirde
“classic3” veri seti olarak adlandirilan veri
kiimesi kullanilmistir.

Tipi Adet | Konusu

CISI 1460 | Akiskanlar Dinamigi
CRAN | 1398 | Bilimsel Endeksler
MED | 1033 | Tibbi

Tablo 1. Veri Kiimesi Tablosu



Sistem Modeli
Sistem modeli asagidaki gibi tasarlanmistir.
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Sekil 4. Sistem Modeli.

Uygulamanin Gergeklestirilmesi

Ilk olarak K-nn ve ANN algoritmalar1 ayri
ayrt caligtirilmis ve gorsel olarak metin
gibi

tiirlerinin ~ agagidaki
goriillmiistiir.

smiflandirtldigr

Sekil 5. K-En Yakin Komsu Algoritmast ile
Siniflandirma.

Sekil 6. Yapay Sinir Aglari ile Siniflandirma.

Sekillerden goriildiigii gibi bu veri kiimesi igin

Yapay Sinir Aglan ile yapilan
siniflandirmanin ~ K-En ~ Yakin  Komsu
Algoritmasina gore daha basarili  oldugu

tespit edilmistir. Ancak her iki algoritmada da
hatali sonuglar ile karsilagilmigtir. Bu hatalart

en aza indirmek ic¢in iki algoritma birlikte
calistirilarak sonuca etkisi degerlendirilmistir.

Bunun igin oncelikle K-En Yakin Komsu
Algoritmas1 uygulanmis, bunun ¢iktisinda
hata tespit edilen durumlar incelenmistir. Bu
hatali smiflandirmalar ayrica Yapay Sinir
Aglarina egitim kiimesi olarak tekrar girdi
olarak verilmistir. Yapay Sinir Aglarmin
ciktist icin esik degeri olarak, K-En Yakin
Komsu Algoritmasindaki yiizdece fazla olan
10 Oznitelik degerleri baz alinmistir. Bu
Ozniteliklere yakinliga gore ¢ikt1 kiimesi elde
edilerek metin tiirleri yeniden belirlenmistir.

Algoritma | Dogruluk | Hata Oram
Tiirii (%) (%)

Knn 88,326 11,674
ANN 89,164 10,835
Ensemble | 95,776 4,224
Teknigi ile

Tablo 2. Dogruluk Tablosu
4. Sonuclar ve Degerlendirme

Yapilan ¢aligma sonunda problemin sadece
bir algoritma ile ele alinmasi yerine birlikte
caligma teknigi uygulanarak basarimin daha
da artt1g1, hata oraniin goézle goriiliir bigimde
azaldigi sonucuna vartlmigtir. Bu yontem
uygulanirken problemin tiiriine ve
biiyiikliigline gbére en uygun algoritmalara
karar verilmelidir. Birlikte ¢alisma tekniginin
ideal bir bi¢cimde uygulanmasi durumunda
hata  oranin1  azaltict  etkisi  oldugu
goriilebilecektir.
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