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DERIN OGRENME YAKLASIMIYLA FATURA GORUNTULERINDEN
BILGI CIKARMA ALGORITMALARI VE UYGULAMALARI

oz

Fatura, fis, dekont ve benzeri sirket dokiimanlarinin dijitallestirilmesi, gelisen
teknoloji ile yayginlagmistir. Fiziksel evraklarin muhafaza ve idare igslemleri dijital
evraklara gore oldukga zor oldugu igin sirketler evraklarini dijital ortama tagimaya
baglamislardir. Ayrica muhasebe islemlerinin yogun oldugu donemlerde klasik
yontemler ile faturalarin islenmesi yogun insan giicli gerektiren, maliyetli bir siirece
neden olmaktadir. Dijitallesme siireciyle birlikte fatura isleme yontemleri de

makineler yardimiyla gelismeye baglamistir.

Bu tez kapsaminda yapay zeka teknikleri kullanilarak faturalarin hizli, dogru ve
daha az kaynak ile islenme siireci ele almmustir. Oncelikle goriintii formatindaki
faturalar, belirli goriintii isleme siireclerinden sonra optik karakter tanima motoru olan
Tesseract ile yazi formuna ¢evrilir. Coklu N-gram yapilar1 kullanilarak tahmin edilmek
istenen etiketli verilerin olugturulmasi saglanir. Olusturulan N-gramlarin 6znitelikleri
belirlenir. Bu asamada egitim icin Onemli olan kelime uzakliklarin1 belirleme
algoritmalarindan Levenshtein ve Jaro-Winkler yontemleri karsilastirilmali olarak
degerlendirilir. Son olarak egitim yaptirilarak elde edilen sonuglar degerlendirilir.
Egitimde Rassal Orman (Random Forest), Gradyan Yiikseltme Makinesi (Gradient
Boosting Machine), Asir1 Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting), K-En Yakin
Komsu (K-Nearest Neighbors), AdaBoost, Karar Agaci (Decision Tree) modelleri
kullanilmistir. Derin 6grenme kisminda ise evrisimsel sinir aglar1 kullanilmistir.
Toplamda 9910 adet fatura ile egitim ve test islemleri gerceklestirilmistir. Egitimler
neticesinde fatura numarasi i¢in 0,97, fatura tarihi i¢in 0,97, 6deme tarihi i¢in 0,88,
teslimat tarihi igin 0,76, toplam tutar i¢in 0,93, net tutar igin 0,89, vergi tutari i¢in 0,92,
IBAN i¢in 0,99 ve vergi numarasi i¢in 0,99 olarak F1 skor degerleri elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Bilgi ¢ikarimi, N-gram, optik karakter tanima, Levenshtein

uzakligi, Jaro-Winkler uzakligi, makine 6grenmesi



INFORMATION EXTRACTION ALGORITHMS AND APPLICATIONS
FROM THE INVOICE IMAGES USING A DEEP LEARNING APPROACH

ABSTRACT

The digitization of invoices, receipts and similar company documents has become
very common with the rapid development in technology. Since the preservation and
management processes of physical documents are much more difficult than digital
documents, companies have started to digitalize their documents. In addition, the
processing of invoices using classical methods is a costly process that requires great
manpower during periods of intensive accounting. With the digitalization process,

invoice processing methods have also started to develop with the help of machines.

In this wok, how to process invoices faster, more accurately and with less resources
by using artificial intelligence techniques is discussed. First of all, invoices in image
format are converted to text with Tesseract that is an optical character recognition
engine. The labeled data is created by using multiple N-gram structures. The attributes
of the created N-grams are determined. At this stage, Levenshtein and Jaro-Winkler
methods, which are important algorithms for determining word distances are evaluated
comparatively. Finally, the results obtained by training are evaluated. The models were
used in the training such as Random Forest, Gradient Boosting Machine, Extreme
Gradient Boosting, K-Nearest Neighbors, AdaBoost and Decision Tree. The
convolutional neural networks are used as a deep learning model. The training and
testing carried out with a total of 9910 invoices. As a result of the trainings, the F1
score values were obtained such as 0.97 for the invoice number, 0.97 for the invoice
date, 0.88 for the due date, 0.76 for the delivery date, 0.93 for the total amount, 0.89
for the net amount, 0.92 for the vat amount, 0.99 for the IBAN and 0.99 for the sender

vat number.

Keywords: Information extraction, N-gram, optical character recognition,

Levenshtein distance, Jaro-Winkler distance, machine learning
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BOLUM 1
GIRIS

Gunumizde hemen her alanda yapay zeka destekli sistemler kullanilmaya
baslanmistir. Sanal asistanlar, oyunlar, akilli arabalar, dokiiman isleme, akilli ev
sistemleri, saglik ve bankacilik sektorleri gibi birgok alanda yapay zekanin bu
sistemlere entegrasyonu yapilmaktadir. Bu tez kapsaminda dokiimanlardan makine
ogrenmesi ve derin O6grenme teknikleri kullanilarak bilgi c¢ikarilmas: {izerine
calismalar yapilmistir. Endiistri 4.0 ile birlikte 6zellikle biiyiik sirketlerin fatura,
dekont, fig ve benzeri sirket dokiimanlarinin dijitallestirilmesi biiyiik 6nem arz
etmektedir. Bunun yani sira birgok muhasebe firmasi da ellerindeki fiziksel
dokiimanlar1 dijital ortama aktarip bunlarin hem islenme kolayligin1 hem giivenligini
hem de ulasilabilirligini artirmay1 hedeflemektedir. Ozellikle bu sirecle birlikte
faturalardan daha hizli ve daha etkili sekilde bilgilerin nasil elde edilebilecegi iizerine
yogun arastirmalar yapilmistir. Dokiimanlardaki bilgilerin elde edilmesi ve
yonetilmesi insan giiciine bagl olan geleneksel yontemlerle yapilmasi olduk¢a yogun
emek isteyen, pahali bir siirectir (Klein, Agne, ve Dengel, 2004). Bunun yan1 sira bu
dokiimanlarin manuel bir sekilde islenmesi zaman olarak da ciddi bir kayip
olusturmaktadir. Ozellikle fatura gibi siirekli islenmesi ve yonetilmesi gereken

evraklar, bu siire¢ igerisindeki en kritik dokiimanlardir.

Faturalardan bilgi c¢ikarimi i¢in geg¢mis yillarda arastirmalar ve c¢alismalar
yapilmistir. Burada faturalarin degisken yapisi istenilen sonuglari elde etmeyi oldukca
zorlagtirmustir. Ozellikle birgok sirketin farkli tarzda fatura kullandigi goéz oniine
alindiginda, faturalarin ¢ok degisken bir yapiya sahip oldugunu rahatlikla
sOyleyebiliriz. Belirli sablonlar icin elimizde gii¢lii tahmin yontemleri ve teknikleri
olmasina ragmen sablonu belirli olmayan dokiimanlarda bu klasik yontemler ise

yaramamaktadir.

Bu ¢alismada faturalardan fatura numarasi, fatura tarihi, teslimat tarihi, fatura tutari,
vergi tutari, IBAN ve varsa vergi numarasi gibi bir¢ok spesifik bilginin makine

ogrenmesi ve derin 6grenme teknikleri kullanilarak, herhangi bir sablona ihtiyag



duyulmadan elde edilmesi amaglanmigtir. Modelimizin egitim ve test agamalari i¢in
toplamda 9910 adet fatura kullanilmistir. Hedeflenen bilgilerin tahmin edilmesi i¢in
genel bir egitim modeli tasarlamak yerine her bir etiket i¢in farkli egitim modeli
kullanilmistir. Boylelikle tahmin edilmek istenen her bir etiketi en iyi sekilde yansitan
Oznitelikler egitime dahil edilirken digerleri goz ardi edilebilir. Bu da egitimin daha
basarili gegmesini saglamistir. Egitimde makine 6grenmesi modeli olarak Rassal
Orman (Random Forest), Gradyan Y likseltme Makinesi (Gradient Boosting Machine),
Asirt Gradyan Yukseltme (Extreme Gradient Boosting), K-En Yakin Komsu (K-
Nearest Neighbors), AdaBoost, Karar Agaci (Decision Tree) modelleri kullanilmstir.
Ayrica kelimelerin birbirlerine olan uzakliklarinin 6l¢iilebilmesi icin hem Levenshtein
hem de Jaro-Winkler degerleri hesaplanmustir. Derin 6grenme kisminda ise evrigimsel

sinir aglar1 kullanilmistir.



BOLUM 2
LITERATUR TARAMASI

Goriinti  formatindaki doklimanlardan bilgi elde edilmesi iizerine makine
ogrenmesi, derin 6grenme gibi farkli yapay zeka teknikleri kullanilarak ¢aligmalar
yapilmistir. Bunun yani sira belirli sablonlara ait dokiimanlar i¢in kural bazli ¢oziim
yontemleri de gelistirilmistir. Yapilan bu calismalar ayrintili olarak asagida

incelenebilir.

2.1 Kural Bazh Calismalar

Cesitli kurallara dayali bir¢cok calisma literatiirde mevcuttur. Farkli amaglar igin
yapilan bu caligmalarin giiclii oldugu farkli yonler olmasma ragmen kural bazlh

calistiklar1 i¢in genis capli ¢6ziimler sunamamaktadirlar.

Automatic Indexing isimli dokiimantasyon okuma projesinde bilgi ¢ikarim iglemi
sablonlar yardimiyla gergeklestirilir (Esser, Schuster, Muthmann, Berger ve Schill,
2012). Sirketler genellikle onceden belirledikleri sablonlari doldurarak fatura
olustururlar. Bu sayede her sirket kendi i¢inde tutarli bir yap1 olusturmus olur. Sisteme
gelen her yeni dokiiman grafiksel olarak taranir. Kendisine en yakin sablona gore
verileri indekslenir. Bu indeksleme sonucunda elde edilmek istenen bilgiler (tarih,
tutar gibi) elde edilir. Yanlis sablon belirlenmesi ve elde edilen verilerin yanlis olmasi
sonucunda geri doniis (feedback) yapilarak sablon se¢imi tekrarlanir. Sablon tanima
sirasinda sistem, veri seti icerisindeki her bir sablona ait dokiimanlar1 tarayarak alt
kiimeler olusturur. Sablonu belirlenmek istenen dokiiman i¢in bu alt kiimeler taranarak
en ¢ok benzedigi dokiimanlar tespit edilir. Islemlerin hizli olmas: igin indeksleme ve
tarama asamalarinda Apache Lucene kullanilmistir. Benzer belgeleri bulmak ig¢in
Lucene veya benzeri metin arama motorlar1 kullanilarak basit bir sekilde sorgular
gergeklestirilir. Yapilan sorgular neticesinde benzer belgelerin benzerlik skorlari
yuksek olur. Burada sadece kelime benzerlikleri yeterli degildir. Belgelerin ayni
sablona ait olup olmadiklarinin tespit edilmesi i¢in benzer kelimelerin dokiiman

tizerindeki pozisyon bilgileri de kontrol edilir. Bu dogrultuda bilgi ¢ikarimi islemleri



gerceklestirilir. Yeni dokiiman sisteme girdi olarak verildikten sonra yukarida
anlatilan sablon tanima ve bilgi ¢ikarimi islemleri yapilir. Dogru sonuglar elde
edilebilse de faturalardaki bilgilerin pozisyonlarinin degismesi sonuglari olumsuz
sekilde etkilemektedir. Dolayisiyla sadece izin verilen sablonlardaki faturalar iyi

sonuclar verebilmektedir.

Intellix isimli ¢alismada da Automatic Indexing gibi faturalarin sablonlarini temel
alarak bilgi ¢ikarimi islemi gerceklestirilir (Schuster ve diger., 2013). Oncelikle OCR
(Optical Character Recognition) ile faturalardaki kelimeler ve bu kelimelere ait
pozisyon bilgileri elde edilir. Sonrasinda farkli sablonlara sahip olan faturalar gorsel
yapilarina, logolarina ve ayirt edici bazi kelimelere gore siniflandirilir. Bu ¢alismada
kullanilan veri seti i¢in en iyi siniflandirma K-en yakin komsular (KNN) algoritmasi
ile yapilmistir. Bir 6nceki ¢aligmada oldugu gibi indeksleme ve tarama iglemleri igin
Lucene kullanilmistir. Fatura sablonlarinin benzerliklerinin ve farkliliklarinin tespit
edilebilmesi i¢in ilk olarak fatura 1zgaralarla es parcalara boliiniir. Sonrasinda her bir
kelimenin koordinat bilgilerine gore kelimeleri boliinmiis 1zgaralara olan mesafeleri
tespit edilir. Bu mesafelere ve mesafe oranlarina gore (faturalarin kayma durumlarinda
mesafeler degisir ancak oranlarinda bir degisiklik meydana gelmez) fatura sablonlari
bulunur. Her bir indeksleyici bilesen girdi olarak dokiimanin kendisini ve sablon
eslesmesi i¢in gereken listeyi alir. Cikt1 olarak ise tespit edilmek istenen spesifik
etikete ait veriler ve bu verileri ait olasilik degerleri yer alir. Tespit edilmek istenen 10
farkli alanin (tarih, tutar, miisteri numarasi vb.) ortalama basarist %85 olarak elde

edilmistir.

Kural bazli bir diger calisma ise Receipts2Go isimli bilgi ¢ikarim projesidir
(Janssen, Saund, Bier, Wall ve Sprague, 2012). Bu ¢alisgmada makbuzlar, etiketler,
biletler, faturalar ve figler gibi birgok dokiiman kullanilir. Bu sistemi kullanabilmek
icin dokiimanlar tek sayfa olmak zorundadir. Calisma goriintii normallestirme, metin
¢ikarimu, varlik ¢ikarimi, varlik anlama ve bilgi dagitimi olmak {izere 5 ana kisimdan
meydana gelmektedir. Veri kaynagi olarak cep telefonlarindan cekilen resimler
kullanilmaktadir. Ancak telefonlarla ¢esitli ¢oziiniirliiklerde resimler c¢ekildigi icin

elde edilen veriler farkli genislik-boy degerlerine sahip olacaktir. Bu sebeple



normalizasyon iglemleri gerceklestirilir. Goriintiilerin arka planlar1 temizlenir ve
goriintii olabildigince kirliliklerden armdirilir. Bu islemler sonrasinda olusturulan
goruntiden optik karakter tanima (OCR) yardimi ile yazilar elde edilir. Sonrasinda
varlik ¢ikarimi i¢in Regex kullanilarak bazi spesifik ifadeler (Toplam tutar, deme
tarihi, vb.) elde edilmeye c¢alisir. Bu asamada bulanik esleme yontemi kullanilir.
Sonrasinda sisteme giren dokiimanlarin siniflandirilmasi i¢in bir dizi kural uygulanir.
Siniflandirilma iglemi tamamlandiktan sonra dokiimanlarin dahil oldugu sinifin varlik
ozelliklerine gore bilgi c¢ikarimi gergeklestirilir. Sistemde kurallar1 belli olan
dokiimanlar igin iyi sonuglar elde edilirken, sisteme daha 6nce girmemis dokiiman
modellerinde ¢ok saglikli calismamaktadir. Ayrica bu calismada yalnizca tek sayfalik
dokiimanlarin kurallar1 tanimlandig1 i¢in birden fazla sayfaya sahip dokiimanlarin bilgi

cikarim islemi yapilamamaktadir.

2.2 Yapay Zeka Destekli Calismalar

Kural bazli ¢alismalar spesifik problemleri ¢ézebilmesine ragmen genis 6lgekli
caligmalarda yetersiz kalabilmektedirler. Ozellikle hem yapay zeka teknolojilerinin
ilerlemesi hem de bu teknolojiler icin ihtiyag duyulan donanim o&zelliklerinin

gelismesiyle birlikte yapay zeka destekli bilgi ¢cikarim calismalarina baglanmaistir.

CloudScan caligmasinda Automatic Indexing ve Intellix ¢alismalarindan farklh
olarak belirli kurallara dayali bir model yerine LSTM (Uzun-Kisa Vadeli Hafiza)
modeli kullanilarak amaglanan bilgiler elde edilmistir (Palm, Winther ve Laws, 2017).
Bu calismada 2 farkli model kullanilmistir. ilk modelde lojistik regresyon siniflandiric
ile tahminler yapilmistir. Tkinci model de ise LSTM agirlikli bir tahmin algoritmasi
kullanilir. i1k olarak OCR ile gériintii formatindaki belgelerin bilgileri elde edilir. Elde
edilen bilgiler N-gramlar seklinde diizenlenir. Elde edilen her bir N-gramin uzunlugu,
sayfadaki konumu, sagindaki ve solundaki kelimelere olan uzakliklar1 gibi 6znitelik
bilgileri ¢ikartilir. N-gramlarin tamamimmn sablonlar1 c¢ikartilir. Ongériilebilir OCR
hatalarindan kaynakli problemler (“100,00” gibi) regex islemleri ile diizeltilir.
Etiketlere degerler atamak i¢in Macar algoritmasi kullanilmistir. Temel islemlerden

sonra Lojistik Regresyon Siniflandiricist ile tahmin iglemi gerceklestirilir. LSTM



kisminda ise etiketleme IOB sistemine gore gerceklestirilir. On islemler
tamamlandiktan sonra egitim gergeklestirilir. Sonug olarak tahmin edilecek olan etiket
icin en yiiksek olasilik degerine sahip olan N-gram segilir. Bu ¢caligmada 326471 adet
fatura kullanilmistir. Egitimde kullanilan faturalara benzer faturalar kullanilarak test
islemi yapildiginda ilk modelde 0,887, ikinci modelde ise 0,891 F1 skor degeri elde
edilmistir. Egitimde kullanilan faturalardan tamamen farkli faturalar kullanildiginda

ise ilk modelde 0,788, ikinci modelde ise 0,840 F1 skor degerine ulagilmustir.

Chargrid isimli bir ¢alisma, dokiimanlarin 2 boyutlu yapilarinin anlasilmasi {izerine
yapilmistir (Katti ve diger., 2018). Geleneksel dil isleme modellerinde dokiiman
tizerindeki bilgiler 1 boyutlu diiz yaz1 formati haline getirilerek islenir. Eger islenecek
olan dokiimanlar kitap, makale, dergi gibi diiz yazilarsa bu durumda dokiimanin 1
boyuta indirgenmesi sorun teskil etmeyecektir. Ancak islenecek belgelerin fatura
dekont gibi yapisal sirket dokiimanlart olmasit halinde yazilarin tek boyuta
indirgenmesinde bilgi kayb1 meydana gelecektir. Kelimelerin anlamlar1 korunsa da bu
kelimelerin ytikseklik, genislik, sayfa tizerindeki koordinatlar1 gibi bilgiler
kaybolacaktir. Dokiimanlarin 2 boyutlu yapilarinin korunmasi i¢in kelime ve karakter
vektorlerine koordinat bilgilerinin de eklenmesi gerekmektedir. Bu c¢alismada
vektorlestirme islemi kelime odakli degil, karakter odakli gerceklestirilmistir. Eldeki
biitiin veri seti incelenerek kullanilan karakterlerin tamamu ¢ikartilir, sonrasinda bu
karakterlere indeksleme islemi yapilir. Bunun yani sira karakterlerin her bir yiikseklik,
genislik, sayfanin {istiine ve soluna olan mesafe bilgileri de eklenir. Boylece dokiiman
iizerindeki her bir kelimenin her karakterinin hem indeks degeri hem de lokasyon
bilgileri bulunmus olur. Bu karakterlerin modele entegrasyonu i¢in tekil sicak kodlama
teknigi kullanilir (One Hot Encoding). Egitim i¢in tasarlanan model bir adet
kodlayicidan (encoder), anlamsal boliimleme ve sinirlayic kutu regresyonu (bounding
box regression) olmak tizere iki adet kod ¢oziicliden (decoder) meydana gelmektedir.
Calismada fatura numarasi, fatura tarihi, fatura tutari, satici ismi ve satici adresi olmak
iizere 5 ana boliim tahmin edilmek istenmistir. Egitim ve test islemleri i¢in toplamda
yaklasik olarak 12 bin fatura kullanilmistir. Fatura numarasi i¢in %80,48, fatura tutari
icin %80,74, fatura tarihi i¢in %83,78, satic1 ismi i¢in %36,00, satic1 adresi i¢in de
%39,13 dogruluk oranlar1 elde edilmistir.



Liu, Wan ve Zhang (2016), ¢alismalarinda pdf formatindaki faturalardan makine
ogrenmesi tekniklerini kullanarak bilgi ¢ikarim islemini gergeklestirmislerdir.
Oncelikle OCR islemlerinin daha iyi sonug verebilmesi igin bazi gériintii optimizasyon
islemleri yapilir. Eldeki goriintiilerin egikligi tespit edilir ve belirlenen agiya gore
gorlntiiler, optimum hizalama i¢in dondiirilir. OCR taramasi sonucunda
gorintulerden bilgiler elde edilir. Boylelikle egik fatura goriintiilerinden bile en iyi
OCR performansi elde edilir. Sonrasinda bu bilgilerde kok bulma (stemming) islemi
gerceklestirilir. Akabinde etkisiz kelimelerin (stop words) temizligi yapilir. Cesitli
ozellikler baz alinarak 6znitelik se¢giminin tamamlanmasinin ardinda egitim agamasina
gecilir. Bu alanda Naive Bayes, Lojistik Regresyon ve Destek Vektor Makinesi (SVM)
metotlar1 kullanilmistir. Toplamda 7 adet olmak iizere fatura numarasi, fatura tutari,
tarih vb. etiketler tahmin edilmistir. Calismada modellerin basarilar1 6l¢iildiiglinde
Naive Bayes modelinin egitim hatas1 %16,17 ve test hatas1 %16,43, Lojistik
Regresyon modelinin egitim hatast %10,95 ve test hatast %14,53, SVM modelinin

egitim hatas1 %8,81 ve test hatas1 %13,99 degerlerine ulagilmistir.



BOLUM 3
YAPAY OGRENME MODELLERI

Bu tez calismasinda, etiketlerin tahmin edilmesinde kullanilan yapay 6grenme
(makine 6grenimi) modelleri olarak Rassal Orman, Gradyan Ykseltme Makinesi,
Asirt Gradyan Yiikseltme, K-En Yakin Komsu, AdaBoost ve Karar Agacit modelleri
ele alinmistir. Bu modellerin her biri verilerin farkli dagilimlarinda iyi sonuglar
verebilmektedir. Hem bu dagilimi kavrayabilmek hem de en iyi tahmin modelini
belirlemek icin bu yapay 6grenme modellerinin tamamu ile egitim gergeklestirilmistir.

Bu boliimde, kullandigimiz modeller hakkinda bilgiler verilmistir.

3.1 Karar Agaclan

Egitim i¢in ana model olarak Rassal Orman (Random Forest) modeli kullanilmstir.
Bu model, Karar Agac1 (Decision Tree) yapisina dayanan bir modeldir (Quinlan,
1986). Sekil 3.1°de 6rnek bir karar agac1 yapis1 goriilmektedir. Ornekte goriilen karar
agacinda A-B-C-D sonuglari i¢in farkli X-Y-Z kosullarinin saglanmasi gerekmektedir.
Ornek olarak X<10 kosulu saglanirken Y<0 kosulu saglanmazsa A durumu meydana
gelirken, X<10, Y<O ve Z>5 kosullarinin tamami saglandiginda ise C durumu

meydana gelmektedir.

Karar Agaclarinin temelinde yatan fikir, eldeki biitiin 6znitelik degerlerini en
verimli sekilde kullanarak karar yapisini olusturmaktir (Mashat, Fouad, Yu ve Gharib,
2012). Bu sayede ¢ok hizli bir sekilde yiiksek basar1 oranlari elde edilebilmektedir.
Bunun igin en ¢ok kullanilan algoritmalardan birisi C4.5 algoritmasidir (Xiaoliang,
Jian, Hongcan ve Shangzhuo, 2009). C4.5 algoritmasinda karar diigiimlerinde
kullanilan o6zniteliklerin se¢iminde “bilgi kazanci” esas alinir. Bilgi kazancinin
belirlenmesinde entropi (belirsizlik diizeyi) kavrami kullanilmaktadir. Bu kavramlarin

hesaplanmasi i¢in asagidaki hesaplamalar kullanilmaktadir.
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Sekil 3.1 Ornek karar agaci yapist (Cavaioni, 2017)

p; . i. siniftan olan etiket sayisinin toplam etiket sayisina orant,

D; : Genel veri setinde belli bir 6zniteligin sadece j. degerini i¢eren alt veri seti,
info(D) : Veri setindeki toplam entropi degeri,

info,(D) : Her bir “A” 6zniteliginin farkli degerlerine gore ayristirma sonrasi toplam

entropi degert,

Gain(A) : A 6zniteligi i¢in saglanan kazang,

olmak Uzere;
info(D) == > py.logp, (3.1)
| oDl
info,(D) = —Z D .info(D;) (3.2)
j=1
Gain(A) = info(D) — info,(D) (3.3)



Belli bir 6znitelige gore bilgi kazancini hesaplamak i¢in 6ncelikle Denklem 3.1 ile
sistemin toplam entropi degeri hesaplanir. Daha sonra sistemdeki her bir 6znitelige ait
entropi degeri ayr1 ayr1 Denklem 3.2 ile hesaplanir. Daha sonra Denklem 3.3 ile o
Oznitelik degerinin sisteme sagladig1r bilgi kazanci elde edilir. Hesaplamalar
tamamlandiginda her bir 6znitelik i¢in hesaplanmis olan kazang degerleri kiyaslanir
ve en yliksek degeri saglayan Oznitelik, karar diiglimii olarak belirlenir. Bu diigiimler

birleserek optimal karar agaci yapisi olusturulur.

Karar Agaclarint olusturabilmek icin kullanilan bir diger yontem ise IBM
tarafindan gelistirilmis olan Gini index yontemidir (Gelfand, Ravishankar ve Delp,
1991). Bu yontemde de hesaplamalar yukarida gosterilen formiiller kullanilarak,
benzer sekilde yapilmaktadir. Sadece bilgi miktari, entropiye dayanan Denklem 3.1

yerine Denklem 3.4 ile belirlenen Gini indeksi yardimiyla hesaplanmaktadir.

gini(D) =1— z p? (3.4)
i=1

L

Makine 6greniminde en biiylik problemlerinden birisi “overfitting” denen, sistemin
asir1 egitilmesi sonucu esnekligini kaybederek ezber yapmasi durumudur. Karar agaci,
model egitiminde sistem detaylarini dikkate alan 6zel yap1 olusturmaktadir. Modelin
asir1 egitilerek ezber yapmasi sonucu bu detaylara aykir1 (outlier) gézlemler de dahil
olabilir. Ornek olarak karar agacinda gerekli elemeler yapildiktan sonra 100.000
verinin 99.990 tanesi pozitif degerini dondiiriirken kalan 10 tanesi negatif degerini
dondiirtir. Sistemin ezber yapmasi ile aykiri olan bu 10 deger i¢in ayr1 bir dal
olusturulabilir ve bu katmanda kendi arasinda dallara ayrilabilir. Bu da sistemin

optimum sayida dal olugsturmasini kotii yonde etkiler.

3.2 Rassal Orman
Kullanilan modellerden biri de hem regresyon hem de smiflandirma problemleri

icin kullanilan ve temelini Karar Agact modelinden alan Rassal Orman modelidir

(Breiman, 2001). Geleneksel yontemlerden birisi olan karar agaglarmin en biiyiik
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problemlerinden birisi sistemin ezber yapmasidir. Rassal Orman, karar agaglarinin bu
problemine ¢oziim olusturmaktadir. Rassal Orman yontemi, birbirinden farkli karar
agaclarinin rasgele olarak bir araya gelmesiyle olugsmaktadir. Rassal Orman’t meydana
getiren karar agaclar1 olusturulurken, yaprak diigiimlerindeki siiflarin homojenligi
basarmin belirlenmesinde oldukc¢a 6nemli rol oynamaktadir. Bu sebeple en uygun
smiflandirmay1 yapabilmek i¢in Karar Agaclar1 konusunda anlatilan teknikler
uygulanmaktadir. Ornek olarak karar agaglarmi olusturmada Gini indeks yonteminin
kullanilacagin1  varsayarsak, (Denklem 3.4) gini(D) indeksinin degeri sinifin
homojenligini belirler. Diisiik olan gini(D) degeri smifin homojen bir yapida
oldugunu belirtirken, bu degerin yiikselmesi siniflarin homojenliginin bozuldugu
anlamina gelmektedir (Menze ve diger., 2009). Belirlenen Gini indeksine gore karar

agaclarinin yapisi belirlenerek model olusturulur.

Orneklem
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Sekil 3.2 Ornek Rassal Orman yapis1 (Bailey, 2018)

Sekil 3.2°de N sayidaki Karar Agaci birleserek Rassal Ormani nasil olusturuldugu
goriilebilir. Yapilacak tahminlere gore genel bir tahmin degeri elde edilir. Boylece
modelin nihai tahmini ortaya ¢ikar. Modelde her bir agacin farkli dereceden agirliklar
vardir. Agirliklart belirleyebilmek i¢in Out-Of-Bag (OOB) hata orami belirleme
yaklagimi kullanilir. Bu yontemde veri seti, 2/3’1 egitim ve 1/3’1 test olacak sekilde
boliiniir. Islem sonunda en diisiik hataya sahip olan agac en yiiksek agirhiga sahip

olurken, en yiiksek hataya sahip olan agag en diisiik agirliga sahip olur. Sonug olarak

11



ormandaki her bir aga¢ agirliklar1 oraninda bir tahminde bulunur. Cogunluga sahip

olan tahmin degeri modelin genel tahmin degeri olarak belirlenir.

3.3 K-En Yakin Komsu Metodu

K-En Yakin Komgular algoritmasi (KNN) genellikle siniflandirma problemlerinde
kullanilmasina ragmen ayni zamanda regresyon problemlerinde de oldukga iyi
sonuclar vermektedir (Guo, Wang, Bell, Bi ve Greer, 2003). KNN algoritmasi, tahmin
edilecek 6rnek verinin k sayidaki en yakin komsularina olan uzakliklar1 hesaplar.
Smiflandirilmak istenen 6rnek, bu hesap sonucunda belirlenen en yakin komsularin ait
olduklar1 siniflarin ¢cogunluk durumuna gore belirlenir. Bu uzakliklar1 hesaplamak icin
Denklem 3.5 ile gosterilen Euclidean, Denklem 3.6 ile gosterilen Manhattan ve

Denklem 3.7 ile gosterilen Minkowski yontemleri gibi farkli uzakliklar kullanilabilir:

(3.5)

k
Z L% — y; | (3.6)
i=1

k 1/q
(ZU Xi = Vi Dq) (3.7)
i-1

Farkl1 veri dagilimlarinda farkli uzaklik hesaplama metrikleri optimum sonuglar
verir. Bu sebeple her veri dagilimi igin en iyi sonucu verecek olan yontemi belirlemek
gerekir. Bu ¢alisma kapsaminda Denklem 3.5 ile gosterilen Euclidean mesafesine

dayal1 hesap yontemi kullanilmustir.
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Sekil 3.3 K-En Yakin Komsu metoduna gore sinifi belirlenecek yeni eleman (Tang, 2017)

Bu algoritmanin en 6nemli parametrelerinden birisi k en yakin komsu sayisidir.
Sekil 3.3’teki ornekte goriildiigii tizere elimizde yesil renkli kare elemanlarin dahil
oldugu 1.Smif ve mavi renkli altigen elemanlarin dahil oldugu 2.Sinif ve sinifim
tahmin etmek istedigim kirmizi renkli yildiz elemani vardir. Bu 6rnekte k parametresi
3 olarak secilip en yakin komsularina bakildiginda 2 adet mavi ve 1 adet yesil eleman
oldugu goriiliir. Bu durumda kirmizi renkli eleman 2.Sinif’a dahil olur. Ancak k
parametresi 5 olarak belirlendigine, en yakin komsularindan 3 tanesi yesil, 2 tanesi
mavi olacaktir. Bu durumda da kirmizi eleman 1.Smif’a dahil olmas1 gerekmektedir.
Bu sebeple yiiksek basar1 elde etmek icin eldeki veriler dogru analiz edilerek, k

parametresini en dogru sekilde belirlemek gerekir.
KNN algoritmas1 ozellikle giiriiltii iceren verilere karsi ¢ok etkili bir makine

o0grenmesi modeli olmasina ragmen her yeni eklenen 6rnekte bu uzakliklarin yeniden

hesaplanmasi biiyiik veriler i¢in problem olugturabilmektedir.
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3.4 AdaBoost

AdaBoost algoritmasi 1995 yilinda Robert Schapire ve Yoav Freund tarafindan
gelistirilmistir. AdaBoost, her iterasyonda elde edilen tekil ve zayif tahminleyicilerin
birlestirilmesi sonucu giiclii bir tahminleyici elde edebilen smiflandirict yontemidir.
Her iterasyonda olusturulan tahminleyicilere katsayilar atanir. Bu adimlarda zayif
tahminleyicilerin agirhiklar1 artirilir.  Iterasyonlarm tamamlanmasiyla birlikte

birlestirilecek tahminleyiciler elde edilmis olur (Kégl, 2009).

AdaBoost algoritmas1 Sekil. 3.4’te goriilen 6rnek {izerinden incelenecek olursa,
oncelikle biitlin noktalarin agirliklari ilk iterasyonda esit olacaktir. “B” durumunda sar1
ile isaretlenen bolgede goriildiigii lizere 3 adet yanlis tahmin mevcuttur. Sistem dogru
ve yanlis degerleri dengeleyebilmek adina (7/3 = 2,33) katsay1 diizenlemesi yapar. Bu
islemden sonra bir diger iterasyona ge¢is yapilir. “C” durumunda goriildiigii iizere yine
3 adet yanlis tahmin mevcuttur. Bir onceki iterasyonda yapilan diizenleme islemi
burada da gerceklestirilir. Dogru ve yanlis dengesinin kurulabilmesi i¢in tekrar yanlis
olan degerlerin katsayilar1 ((2,33+2,33+2,33+1+1+1+1) /3 = 3,66) diizenlenir.
Sonrasinda ayni islemler “D” durumu igin de yapilarak devam eder. Islemler
sonucunda belirlenen zayif tahminleyiciler birlestirilerek nihai tahminleyici model
elde edilir. Farkli veri yapilar1 i¢in farkl iterasyon sayilari optimum sonucun elde
edilmesini saglayacaktir. Bu sebeple her yeni veri seti oncelikle analiz edilmelidir.
Sonrasinda uygun olabilecegi ongoriilen iterasyon araligi belirlenmeli ve o aralik

igerisinde optimizasyon ¢alismalar1 yapilmalidir.
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Sekil 3.4 Ornek AdaBoost iterasyonu (Medium, 2019)

3.5 Gradyan Yiikseltme Algoritmas1 (GBM)

Y ukseltme (boosting) islemlerinde, tahminler Rassal Orman modelinde oldugu gibi
bagimsiz olarak gergeklesmez. Bu yapilarda tahminler sirali bir yapida gergeklesir.
Her adimda tahmin edilen deger, kendinden bir 6nce yapilan tahminin hatalar1 temel

alinarak yapilir. Bu sebeple her yeni adimda gergek degerlere daha yakin tahminler

yapilir (Friedman, 2001).
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Vi : Gergek deger
Yprea - Tahmin edilen deger

a : Ogrenme derecesi (Learning rate)

Vi = Ypred _a'ZZ(Yi_Ypred) (3.8)

Yapilan tahminlerdeki hata degerlerini belirlemek i¢in ortalama hata kareler (MSE)
yonteminin kullanildig1 varsayildiginda, yeni tahminleri gilincellemek i¢in Denklem
3.8 elde edilir. Bu denkleme gore artiklarin toplam degeri 0 veya 0’a ¢ok yakin bir

deger oldugunda modelde herhangi bir gilincelleme ger¢eklesmeyecektir.
3.6 Asir1 Gradyan Y ikseltme (XGBoost)

Asirt Gradyan Yikseltme metodu, temelini Gradient Boosting Machine (GBM)
algoritmasindan almakla beraber bu algoritmaya gore ciddi farkliliklara sahiptir. Bu
farkliliklardan bir tanesi islemlerini paralel sekilde yapabilmesidir. Klasik GBM
modelinde tahminleme islemi gerceklestirilirken 0 anda yapilacak tahmin icin agac
olusturulur. Tahmin asamas1 tamamlandiktan sonra hata orani belirlenir. Bu belirlenen
hataya gore yeni yapilacak tahmin icin tekrardan agag olusturulur. Ancak XGBoost
modelinde bir aga¢ olusumu yapilirken es zamanli bir sekilde dzniteliklerin farkl:
kosullarma gore dallanmalar gergeklestirilebilir. Bu yap1 sayesinde birbirinden
bagimsiz sonuglar lretecek ayni 6zniteligin farkli durumlardaki degerleri icin paralel
islemler gerceklestirilebilir. Bu sebeple XGBoost daha hizli bir yapiya sahiptir (Chen
ve Guestrin, 2016).

Asir1 Gradyan Y ukseltme modeli Out-Of-Core optimizasyonu ile biylk veriler igin
de ¢ozlimler Uretebilmektedir. Ayrica model hem Lasso hem de Ridge regularizasyon
tekniklerini kullanarak ezberleme durumunu icgin 6nlem Uretebilmektedir. Bunlarin
yan1 sira model, kendi icerisinde c¢apraz dogrulama (cross validation) islemi
yapabilmektedir. Bdylelikle harici bir c¢apraz dogrulama islemine ihtiyag

duyulmamaktadir.
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BOLUM 4
YAPAY SiNiR AGLARI VE DERIN OGRENME

4.1 Yapay Sinir Aglari

Basit bir yapay sinir agi Sekil 4.1’de de goriilebilecegi gibi temel olarak giris
katmani (input layer), gizli katman (hidden layer) ve ¢ikis katmani (output layer)
olmak tizere 3 bélimden meydana gelmektedir (Chollet, 2017).

[k katman olan giris katmaninda veriler sisteme aktarilir. Bu katmanda kullanilan
diigiim sayis1 eldeki veriyi optimum sekilde temsil eden 6znitelik sayisina esittir. Giris

katmanindaki degerler gizli katmana aktarilir.

Gizli katman veya ara katman olarak da nitelendirilen bu katmanda giris
katmanindan gelen degerlere belirli islemler uygulanir. Baslangicta bu islemlerde
kullanilan katsay1 degerleri rastgele bir sekilde olusturulur. Baz1 durumlarda tamamen
rastgele olusturulmaz onceden belirlenen kosullara baglh sekilde ortalama degerler
atanarak ilk katsay1 liretimine baglanir. Egitim asamasinda bu degerler siirekli olarak
giincellenir. Nihayetinde eldeki verilerle egitim belirli bir basarida tamamlanarak
katsayilarini giinceller. Bu katsayilarin optimum sekilde elde edilebilmesinde egitimin
ka¢ adimda tamamlanacagi1 (epoch), 6grenme derecesi (learning rate) gibi birgok
parametre etkilidir. Eldeki verilerin durumuna gére bu parametreleri dogru sekilde
belirlemek, modelin basarisin1 oldukca ylikseltmektedir. Genellikle gelismis
modellerde birden fazla gizli katman kullanilmakla beraber bu katmanlarda da birden
fazla diigim kullanilir. Gelen degerlerin belirlenen katsayilarla isleme girmesi
sonucunda elde edilen yeni degerler, belirli aktivasyon fonksiyonlariyla isleme girer.
Bu islemler sonucunda elde edilen degerler bir diger gizli katmana veya aktarilacak

bir gizli katman yoksa ¢ikis katmanina aktarilir.
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Sekil 4.1 Yapay sinir ag1 modeli (Oztemel, 2012)

Cikis katmaninda ise bu katmanda bulunan her bir diigiime gelen verilere belirli
toparlama (agregasyon) islemleri uygulanir. Sonrasinda Bolim 4.3’te bahsedilen
aktivasyon fonksiyonlarindan ihtiyaca yonelik olan tespit edilerek kullanilir ve sonug
degerleri elde edilir. Smiflandirma problemlerinde bu katmandaki diigiim sayist

tahmin edilecek olan etiket sayisina esittir.

4.2 Derin Ogrenme

Bu baglik altinda calismada kullanilan derin 0grenme modellerinin nasil
olusturuldugu, egitimin nasil gergeklestirildigi ve elde edilen sonuglarin nasil analiz
edildigi konular1 islenmistir. Elbette bunun i¢in dncelikle derin 6grenmenin ne demek

oldugu ve hangi bilesenlerden meydana geldigi bilinmelidir.

Bagslangicta yapay sinir aglarinin olusturulmasindaki temel amag, insandaki sinir
aglarina benzer bir yapiy1 matematiksel olarak dizayn ederek, insan gibi diistinebilen
makineler olusturmakti (McCulloch ve Pitts, 1943). Insandaki sinir hiicrelerinin
calisma prensipleri noron aktivitelerinin incelenmesiyle anlagilmistir. Genel olarak

noronlar aksiyon potansiyeli adi verilen sinyalleri dendritleri vasitasiyla alir. Soma
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iizerinde aksiyon potansiyelinin siddetine gore akson tepeciginde bazi kimyasal
degisimler meydana gelir. Aksonlarla bu degisimler yeni noéronlara aktarilir. Kisacasi
noronlar aldiklar1 sinyalleri siddetlerine gore degerlendirip yeni ndronlara aktaran
yapilardir. Yapay sinir aglarinda da durum bundan pek de farkl degildir. Girdi olarak
gelen degerler belirli agirliklarla carpilir. Elde edilen degerler belirlenen fonksiyona
gonderilir. Genellikle burada toplama fonksiyonu kullanilarak gelen bilgilerin tamami
toplanir. Ancak burada gelen degerlerin ortalamasimi, maksimumunu veya
minimumunu dondiren fonksiyonlar da mevcuttur. Fonksiyondan elde edilen sonug
belirli bir sinir degeri gegerse sinyal, katman i¢indeki ilgili ndrondan tetiklenir aksi
durumda ise tetikleme islemi gerceklesmez. Burada bahsedilen smir degerlerin
belirlenmesi aktivasyon fonksiyonlar1 ile gerceklestirilir. Segilen aktivasyon
fonksiyonuna gore cikis degeri elde edilir. Basit bir néronun c¢alisma mantig1 bu
sekilde ilerler. Literatiirde ndron yerine sik¢a diigiim (node) ifadesi kullanilmasindan

dolay1 ¢aligmanin geri kalan bdliimlerinde kullanim bu sekilde olacaktir.

4.2.1 Evrisimsel Sinir Aglart

Derin 6grenme derken akla ilk gelen model Evrisimsel Sinir Agi (Convolutional
Neural Network-CNN) modelidir. Bu model 6zellikle goriintii tanima problemlerinde
siklikla kullanilan bir sinir ag: tiiriidiir. Google ve Facebook gibi biiyiik sirketler basta
olmak tizere bir¢ok sirket tarafindan kullanilmaktadir. Goriintii formatindaki bir veri
gerekli O6n isleme asamalarindan gectikten sonra sisteme girdi olarak verildiginde bu
resim matrise doniistliriiliir. GoOriintii formatindaki verinin her bir piksel degeri bu
matrisin elemanlarint temsil eder. Dolayisiyla matrisin boyutu girdi olarak gelen
gorlintiinlin boyutlarina esit olacaktir. Evrigsimsel sinir aglar1 geleneksel yapay sinir
aglarindan farkli olarak biitiin bir yapiy1r egitimde dogrudan kullanmak yerine
farkliliklara odaklanarak, bu béliimleri yalnizca egitimde kullanir (LeChun ve Bengio,
1995). Bir matrisin biitiin elemanlar1 kullanmak yerine farkliliga sebep olan elemanlari
kullanarak egitim gerceklestirmek, egitim siiresini ¢ok biiyiik Ol¢iide kisaltacaktir.
Biiyiik oranda goriintli tanima ve smiflandirma problemlerinde siklikla kullanilan
evrisimsel sinir aglar1 glinlimiizde dogal dil isleme gibi farkli alanlarda da

kullanilmaya baglanmistir.
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Evrigimsel sinir ag1 yapisi evrigim ve havuzlama katmanindan meydana gelir. Farkli
kullanimlar mevcut olmakla beraber genel olarak bu yapidan ¢ikti olarak gelen veriler
diizlestirilip tam baglagimli katmana aktarilir. Temel anlamda isleyis bu sekilde olsa
da buradaki katman sayilari, katmanlarin sirasi, katmanlarda digim sayilari,
kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 gibi bircok parametreden dolayr modeller

birbirlerinden ¢ok farkli problemlere optimum ¢oziimler sunabilmektedir.

4.2.1.1 Evrisim Katmani

Evrisim katmaninda, matris olarak gelen verilere bir filtre araciligiyla evrigim
islemi uygulanir. Belirlenen filtreye gore, gelen matris bagka bir matrise dontistiiriiliir.
Burada elde edilecek olan yeni matrise 6znitelik matrisi ismi verilir (Albawi,
Mohammed ve Al-Zawi, 2017). Bu matriste, veri tizerindeki farkliliklarin ve degisim
noktalarinin degeri diger bolgelere gore daha fazladir. Ozellikle goriintii formatindaki
bir veri i¢in bu durum analiz edildiginde literatiirde de sik¢a kullanildig1 gibi kenar
tanima islevini de gorebilmektedir. Ciinkii goriintiilerde sabit olarak devam eden bir
durumun degisim bolgeleri incelendiginde bu degisimin gerceklestigi sinir o durum
icin bir kenar olusturur. Ancak Ozellikle son zamanlardaki c¢alismalarda da
goriilebilecegi tizerine evrisimsel sinir aglar1 yalnizca goriintiler icin degil bu
calismada da oldugu gibi bir¢ok farkli dil isleme projelerinde de kullanilir. Dolayisiyla
bu durumu basit bir sekilde kenar tanima katmani olarak degerlendirmek yerine
farkliliklara odaklanan, matris iizerindeki degisimleri daha c¢ok oOne c¢ikartan bir

filtreleme katmani olarak gérmek daha dogru olacaktir.

Ol 1] 2
212160
Ol 1]2

Sekil 4.2 Evrisim katmaninda kullanilacak 6rnek bir filtre (Abinesh, 2020)
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Sekil 4.3 Evrisim katmaninda gergeklesen matris islemleri (Abinesh, 2020)

Sekil 4.2°de goriilen 3x3 boyutunda bir filtre matrisi ile Sekil 4.3’te mavi ile
gorulen 5x5 boyutundaki ana matris isleme girer. Burada gergeklesen islem Sekil
4.3’te gorildigi gibi filtre matrisinin ana matris iizerinde her adimda kayarak
ilerlemesiyle gergeklesir. Ik adimda gergeklesen islemi ayrintili olarak incelenirse
Bx0)+Bx1)+2x2)+(0x2)+(0x2)+(1x0)+(3x0)+(1x
1+ (2x2)=12
islemleri sonucunda 12 degeri elde edilir. Bu deger Sekil 4.3’te yesil renkle gosterilen
Oznitelik matrisinin ilk eleman1 olarak matrise islenir. Filtre matrisinin ilerleyerek her
adimda ana matrisin farkli boliimleriyle isleme girmesi sonucunda 6znitelik matrisinin
kalan diger elemanlar1 da elde edilmis olur. Ana matrisin boyutu N x N, filtre
matrisinin boyutu F x F olmak iizere yukaridaki islemler sonucunda olusacak
oznitelik matrisinin boyutu (N — F + 1) x (N — F + 1) olur.

4.2.1.2 Ortaklama (Pooling) Katmant

Ortaklama (pooling) katmaninda girdi olarak gelen verilerin boyutlarin1 azaltilma

islemi yapilir. Evrisim katmaninda kullanilan her bir filtre i¢in ayr1 6znitelik matrisi
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olusacaktir. Ozellikle hem veri boyutu arttiginda hem de evrisim katmaninda
kullanilacak  filtre sayilar1 arttiginda  ozellikle hatalarin  geri  yayilimi
(backpropagation) asamasinda durum karmasik bir hal alabilir. Bu problemin 6niine
gecebilmek adina toparlama katmani kullanilmaktadir (Krizhevsky, Sutskever ve
Hinton, 2012).

Sekil 4.4 Maksimum ortaklama islemi 6rnegi (Abinesh, 2020)

Ortaklama katmani i¢in Oncelikle pencere boyutu belirlenmelidir. Belirlenen
pencere, girdi matrisi {izerinde ilerletilerek her adimda belirli bir toparlama islemi
yapilir. Farkli problemler icin, belirlenen pencere icinde kalan degerlerin
maksimumlarini, minimumlarini, ortalamalarin1 veya toplamlarini almak gibi birgok
ortaklama yontemi mevcuttur. Literatiirde genellikle maksimum ve ortalama degerin
alindig1 toparlama katmani kullanilmaktadir (Scherer, Mller ve Behnke, 2010). Bu
caligma kapsaminda da maksimum toparlama katmani kullanilmigtir. Sekil 4.4°te
gorulen 6rnek maksimum toparlama isleminde 5x5 boyutundaki ana matris igin
pencere boyutu 3x3 olarak belirlenmistir. Her bir adimda pencere icerisinde kalan
degerlerin maksimumlar1 alinir. Sonug¢ olarak maksimum degerlerden olusan 3x3

boyutunda ortaklama matrisi olusur.
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Sekil 4.5 Ortalama ortaklama iglemi 6rnegi (Abinesh, 2020)

Siklikla kullanilan bir diger ortaklama yontemi olan ortalama ortaklama igleminde
ise maksimum degerler yerine ortalama degerler kullanilir. Sekil 4.5’te her bir adimda
girdi matrisi tizerindeki pencere icerisinde kalan degerlerin ortalamalarinin alinarak
3x3 boyutlu ortaklama matrisinin olusturulma asamalar1 incelenebilir. Ortaklama
matrisinin boyutu: o, girdi matrisinin boyutu: i, girdi matrisi tizerinde islem yapilacak
pencere boyutu: k ve adim sayisi: s olmak tizere ortaklama matrisinin boyutu Denklem
4.1 ile elde edilir.

+1 (4.1)

Ortaklama katmani genel olarak evrisimsel sinir aglarinda siklikla kullanilmaktadir.
Ancak bu katmanda gergeklestirilen ortaklama islemlerinde bazi bilgi kayiplar1 da
olusmaktadir. Ayn1 zamanda klasik evrisimsel sinir aglarinda objelerin konumu, agisal

degerleri ve pozisyon bilgileri gibi 6rnekleme parametreleri elde edilememektedir.
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Sekil 4.6 Klasik evrigimsel sinir aglarinin problem olusturdugu 6rnek durum (Sharenoesis., 2010)

Bazi bilgilerin kaybolmasi ve drnekleme parametrelerinin elde edilememesi gibi
durumlar s6z konusu oldugunda bazi problemler meydana gelmektedir. Sekil 4.6’da
her iki sekli de klasik evrisimsel sinir aglari, insan yiizii olarak tanimaktadir. Bu tarz
sorunlarla karsilasildiginda kapsiil aglart ve dinamik yonlendirme algoritmasini
kullanmak daha dogru bir yaklasim olacaktir (Sabour, Frosst ve Hinton, 2017).
Calismamizda bu duruma benzer bir problem olmadig: i¢in klasik evrisimsel sinir

aglar1 kullanilmasgtir.

4.2.1.3 Hiperparametreler

Evrisim katmaninda kullanilan filtre sayis1 birden fazla olabilir. Buradaki optimum
filtre say1s1 girdi olarak gelen veri iizerinde odaklanilmak istenilen 6zellik sayisina esit
olmalidir. Girdi verisinin goriintii oldugu varsayilirsa, hem kenarlarin 6ne ¢iktig1 bir
filtre kullanilabilir hem de eger bu goriintli iizerinde kirlilikle mevcut ise
bulaniklastirma islevi gorecek ilave bir filtre de kullanilabilir. Verinin tiirline ve
egitimin amacma bagh olarak belirlenmesi gereken filtre sayis1i en Onemli

parametrelerden bir tanesidir (Krishnakumari, Elango ve Radhakrishnan, 2020).
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Sekil 4.7 Ornek bir dolgu islemi (Dumoulin ve Visin, 2016)

Filtrenin ana matris lizerinde her adimda kag¢ piksel kaydirilacagi da basariyi
etkileyen bir diger parametredir. Sekil 4.3’teki ornekte her adimda 1 piksel kayarak
ana matris iizerinde islemler gerceklestirilmistir. Ancak gerekli goriilmesi durumunda
farkl degerler de secilebilir. Ozellikle ¢ok biiyiik verilerin islenmesinde donanimsal
problemlerin yaganmasi durumunda bu parametrenin artirilmast ¢iktt matrisinin

boyutunu diisiirecektir.

Basar1y1 etkileyen bir diger hiperparametre ise dolgu genisligidir. Ozellikle girdi
olarak gelen verilerin kenarlarinin (matris siirlarinin) kritik éneme sahip oldugu
durumlarda dolgu kullanilmalidir. Ciinkii bu bolgelerde evrisim katmaninda veri kaybi1
olabilir. Bu kaybin 6niine gegmek ve bu bolgelerin degerini artirabilmek icin genellikle
degeri 0 olan ve matrisin etrafin1 ¢evreleyen bir katman olusturulur. Bu durum Sekil

4.7°de incelenebilir.

e *e»

Sekil 4.8 Dolgusuz evrisim katmani (Dumoulin ve Visin, 2016)
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Sekil 4.8’de dolgusuz bir evrisim katmani 6rnegi goriilebilir. Eger ana matrisin
tizerine derinligi 1 olan dolgu yapilmak istenirse bu defa Sekil 4.9’daki durum
meydana gelir. Burada dikkat edilmesi gereken unsur dolgu degeri arttikca ¢ikti

matrisinin boyutunun da artacagidir.

Sekil 4.9 Dolgu derinligi 1 olan evrisim katmani (Dumoulin ve Visin, 2016)

Ozellikle elde az ve degerli verinin oldugu ve sistemin donanimsal olarak bir
problem olusturmadigi durumlarda Sekil 4.7°de gorilen dolguyu yapmak yeterli
olmayabilir. Nitekim evrisim igleminin dolgusuz olarak gerceklestigi duruma gore
daha iyi sonugclar elde edilse de matris sinirlarinda az da olsa bir veri kayb1 mevcuttur.
Bu durumun da o6niine gecilmek istenirse Sekil 4.10°daki gibi tam dolgu islemi
gerceklestirilir. Tam dolgu isleminde en 6nemli unsur filtre boyutunun 1 eksigi kadar
ana matris lizerine dolgu yapilmasidir (Dumoulin ve Visin, 2016). Bu sayede sinir

bolgelerinde olusacak olan kayip minimum seviyeye indirgenmis olur.

KxK =

N+2.p—F N+2.p-F
NAZpIE ) HEERZE ) 42

S

Biitiin bu sartlar goz oniinde bulunduruldugunda ana matrisin boyutu N x N, filtre
matrisinin boyutlar1 F x F, adim sayis1 s ve dolgu derinligi p olmak iizere ¢ikt1

matrisinin boyutu K x K Denklem 4.2 ile elde edilir.
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Sekil 4.10 Tam dolgu 6rnegi (Dumoulin ve Visin, 2016)

4.3 Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari temel anlamiyla yapay sinir agindaki diigiimlerde
girdilere belirli aktivasyon iglemleri uygulayan ve sonucunda ¢ikti verilerini elde
etmemizi saglayan fonksiyonlardir. Basit bir aktivasyon islemi yapis1 Sekil 4.11°de
goriilebilir. Burada girdi olarak gelen veriler belirli agirliklarla ¢arpilarak toplanir.

Nihayetinde elde edilen degerler bir b sabiti ile toplanarak ¢ikt1 degeri elde edilir.

Lo wo
i *@ Sinaps
iger noronaan gelen 2
akson . WoTo
Dendrit ™

Sinir Hlcresi
w11

f (Z w;T; + b)

Akson Cikisl

Aktivasyon
Fonksiyonu

Sekil 4.11 Aktivasyon fonksiyonunun ¢aligmasi (Ariawan, 2018)

Her aktivasyon fonksiyonunda toplama islemi yapilmak zorunda degildir.
Aktivasyon fonksiyonlarnin farkli durumlar igin kritik 6neme sahip Ozellikleri
mevcuttur. Onemli olan bu aktivasyon fonksiyonlarindan hangisinin, hangi durumlar

i¢in daha uygun oldugunu saptay1p, o dogrultuda kullanmaktir. Ornek olarak Relu gibi
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bazi aktivasyon fonksiyonlar1 siklikla katmanlar arasinda kullanilirken Softmax tarzi
fonksiyonlar ise genellikle sadece ¢ikis katmaninda kullanilirlar. Ik durumda elde
edilecek olan cikis degerleri bir diger katmanin giris degerleri olacaktir. Diger
durumda ise fonksiyondan nihai ¢ikis degerleri elde edilir. Bunlar gibi literatiirde en

¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlari asagidakilerdir (Sekil 4.12).

Sigmoid 1 Leaky ReLU
0'(.’1:) = 1 maX(O.IZE, :13)
14+e—=

tanh Maxout
tanh(x) o o max(wf z + by, wdx + bs)

ReLU / ELU
0 x x>0
maX( 7‘T) _ 0 {a(el‘—l) z<0 - - .

Sekil 4.12 En sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlari (Endicott, 2017)

10

4.3.1 Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu Denklem 4.3’teki formiilde goriildiigi gibi aldigi
degerin [0,1] arasindaki karsihgm iiretir. Ozellikle olasilik temelli problemlerin
¢oziimlerinde kullanilabilecek bir fonksiyondur (Ding, Qian ve Zhou, 2018). Ancak
Sigmoid fonksiyonunun tiirevine bakildiginda belirli degerlerden sonra sifira ¢ok
yakin sonuglar verdigi goriilir. Bu da egimin ¢ok kii¢iikk oldugu bu bolgelerde
gerceklesecek degisimlerin yeterince iyi yansitilamamasina sebebiyet verecektir.
Sonug itibariyle bu tarz durumlart iginde barindiran veri setlerinde bu aktivasyon

fonksiyonunu kullanmak modelden maksimum performansi almaya engel olacaktir.

1
1+e*

o(x) = (4.3)
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4.3.2 Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonuna benzer bir diger fonksiyon hiperbolik tanjant
fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonundan farkli olarak aldig1 degerleri [0,1] araliginda
degil [-1,1] arahigindaki karsiligmi iiretir (Sartin ve Silva, 2013). iki fonksiyonunda
hem grafikleri hem tiirevleri benzer yapilara sahiptir. Sigmoid fonksiyonundaki
gradyan kaybolmasi problemi bu fonksiyonda da mevcuttur. Hiperbolik tanjant

fonksiyonunun grafigi Sekil 4.12°de gorilmektedir.

4.3.3 Relu Aktivasyon Fonksiyonu

Relu fonksiyonu giiniimiizde en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Bu
fonksiyon Sekil 4.12°de da goriildiigii gibi aldigi degerleri [0, +oo) araliginda degerlere
doniistiirtir (Zeiler ve diger., 2013). Yani aldig1 negatif degerleri sifir olarak
donduriirken, pozitif degerleri dogrudan geri dondiirmektedir. Relu fonksiyonunun
giiniimiizde en c¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonu olmasinin sebeplerinden birisi
hesaplama yiikiiniin az olmasidir. Bu da ¢ok katmanli yapay sinir aglarinda rahatlikla
kullanilmasina neden olmustur. Sekil 4.12’de goriildiigli tizere fonksiyonun negatif
bolgesinde tiirev sifir olmaktadir. Bu da bu bdlgede Ogrenme isleminin
gerceklesmeyecegi anlamima gelir. Bu sebeple Relu fonksiyonunu pozitif degerlerle

beslemek egitim i¢in daha uygun olacaktir.

4.3.4 Leakly Relu Aktivasyon Fonksiyonu

Leaky Relu aktivasyon fonksiyonu tipki Relu fonksiyonu gibi aldigi pozitif
degerleri dogrudan ¢ikt1 olarak dondiirmektedir. Relu fonksiyonundan farkli olarak
negatif bolgede olusturdugu cok kiiciik bir a¢1 ile -co degerine ulasmaktadir (Sekil
4.12). Burada egimin sifir olmamasi sebebiyle tiirev degeri de sifirdan farkli gelecek

ve 0grenme islemi bu bolgede de devam edecektir.
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4.3.5 Softmax Aktivasyon Fonksiyonu

Softmax aktivasyon fonksiyonu o6zellikle ¢oklu smiflandirma problemlerinde

yogun olarak kullanilmaktadir (Goodfellow, Bengio ve Courville, 2016). Girdi verileri

ZKe—iez]. denklemi ile islenir. Neticesinde fonksiyon, toplamlari 1 olacak sekilde ¢ikti
j=1

degeri uretir. Ozellikle olasilik temelli problemlerde siklikla bu fonksiyon
kullanilmaktadir. Ornek olarak 3 smifli bir tahmin probleminin ¢dziimii icin
olusturulmast gereken senaryoda modelin bize her bir sinif i¢in dondiirdiigli tahmin
degerlerinin toplaminin 1 olmasi bizim i¢in ¢ogu zaman en makul ¢6zim durumu
demektir. Bu sebepten dolay1 softmax aktivasyon fonksiyonu genellikle derin 6grenme

modellerinin ¢ikis katmaninda siklikla kullanilmaktadir.
4.3.6 Ustel Lineer Birim Aktivasyon Fonksiyonu

Ustel lineer birim (Exponential Linear Unit — ELU) aktivasyon fonksiyonu Relu
fonksiyonuna oldukca benzerlik gostermektedir. Sekil 4.12°de de goriilecegi iizere
pozitif bolgede Relu aktivasyon fonksiyonu ile ayni isleve sahiptir. Farkliliga sebep
olan negatif bolge incelendiginde dnceden belirlenen bir a degerine gore oteleme
islemi gergeklestirilir. Bu 6teleme islemi sonucunda fonksiyon negatif bdlgede (-a, 0]

araligindan degerler alir.
4.3.7 Maxout Aktivasyon Fonksiyonu

Maxout aktivasyon fonksiyonunda girdi olarak gelen bilgiler k sayidaki gruplara
bolundr. Her gruptan gelen degerler analiz edilir. Sonrasinda bu degerlerin,
max(wfx + b;, wlx + b,) denkleminde de goriildiigii izere maksimum olan1 almur.
Cikt1 degeri boylece iiretilmis olur. Maxout fonksiyonu derin 6grenme modellerinde

ozellikle Dropout teknigiyle siklikla kullanilmaktadir.
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4.4 Kayip Fonksiyonlari

Yukarida incelenen aktivasyon fonksiyonlari, eldeki veri setine uygun olacak
sekilde segilir. Tahmin islemi asamasinda belirledigimiz bir aktivasyon fonksiyonuna
gore cikt1 degerleri elde edilir. Elde edilen tahmin degerlerinin yani sira bir de gercek
degerler mevcuttur. Cesitli kayip fonksiyonlarindan ihtiyaca gére en uygun olan
belirlenip gergek deger ve tahmin deger arasindaki kayip durumu analiz edilir. Bu
analiz elde ettigimiz egitim modelinin basarisin1 anlamak adma olduk¢a 6nemlidir.
Ayn1 zamanda bazi egitim modellerinde egitim adim adim gergeklestigi icin model
kendini kay1ip fonksiyonlarmin dondiirdiigii degere gore her bir adimda giincelleyerek
egitimi ilerletir. Bu durumlarda da egitimin saglikli ve dogru bir sekilde

gerceklesmesinde kay1p fonksiyonlarinin rolii biiytiktiir.

4.4.1 Ortalama Hata Kareleri Kare Koku

Ortalama hata kareleri kare koki (Root mean squared error - RMSE) yontemi kayip
degerlerini analiz etmek i¢in sik¢a kullanilan tekniklerden birisidir (Chai ve Draxler,
2014). Denklem 4.4°teki formiil ile veri seti i¢erisindeki her bir gergek deger ile tahmin
degeri arasindaki farkin karesi alinarak toplanir. Elde edilen bu deger, veri setindeki
gercek deger sayisina boliinerek kare kokii alinir. Sonug olarak modelin ortalama hata

kareleri karekokii degeri elde edilir. Aykirt gézlemlere karsi cok dayanikli degildir.

1 2
RMSE = | (3 = Vpreas) (4.4)
i=1

4.4.2 Ortalama Mutlak Hata
Denklem 4.5’te gorilen ortalama mutlak hata (Mean absolute error - MAE)

yonteminde her bir ger¢ek deger ile tahmin degeri arasindaki fark alinir. Sonucun

mutlak degeri alinir ve ortalamasi elde edilir. Ortalama hata kareleri kare kokii
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yontemine kiyasla aykir1 gdzlemlere karst cok daha dayaniklidir. Veri setinde aykiri
gozlemlerin etkisini azaltmak ve bu gozlemlere daha az 6nem vermek istedigimiz
durumlarda ortalama mutlak hata yontemini kullanmak daha iyi olacaktir (Willmott ve
Matsuura, 2005). Ancak aykir1 gbzlemlerin kritik dneme sahip oldugu veri setlerinde

ortalama hata kareleri kare kokii yontemini kullanmak dogru olacaktir.

m
1
MAE = EE | Yi = Yored,i | (4'5)
i=1

Aradaki farkin daha iyi anlagilmasi i¢in 6rnek verecek olursak elimizde gercek degeri
[10,10,10,10] olan bir durum i¢in ilk tahmin degerinin [9,9,9,9] oldugunu varsayalim.
Bu tahmin durumu igin her iki yontemde de (Denklem 4.4 ve Denklem 4.5) kayip

deger 1 olarak bulunacaktir. Ancak tahmin degerinin [10,10,10,2] olmas1 durumunda

ortalama mutlak hata degeri %(0 + 0 + 0 + 8) = 2 olarak elde edilir. Ayn1 tahmin

degeri i¢in ortalama hata kareleri kare kokii degeri \[ i (0+0+0+82) = 4 degeri

elde edilir. Buradan anlasilacag iizere gergek deger ve tahmin degeri arasindaki fark
arttiginda ayni durum icin RMSE degerindeki artis MAE degerindeki artisa oranla

daha fazla olmaktadir.
4.4.3 Huber Fonksiyonu

Kayip fonksiyonu olarak kullanilan bir diger fonksiyon ise Huber fonksiyonudur
(Denklem 4.6). Gergek deger ve tahmin deger arasindaki farkin mutlak degeri,
belirlenen esik degerin altinda olmasi durumunda kay1p degeri, ger¢ek deger ve tahmin
degeri arasindaki farkin karesinin yaris1 seklinde elde edilir. Aksi durumlarda kayip
degeri belirlenen esik degerinin karesinin yarisini, ger¢ek deger ve tahmin degeri
arasindaki farkin mutlak degerinin esik degeri ile carpimindan ortaya ¢ikan sonugtan
cikartilmasiyla elde edilir (Huber, 1964). Bu durum sayesinde Huber kay1ip fonksiyonu
da aykirt gozlem degerlerine, ortalama hata kareleri kare koku yontemine gore daha

az duyarl olur.
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1 2
(= f) forly = f(I <6,

Ls(y, f(x)) = 1 |
Sly — f(x)| - 55 otherwise

(4.6)

4.4.4 Tkili Capraz Entropi

Denklem 4.7 ile gosterilen ikili ¢apraz entropi (binary cross entropy) yontemi ¢ikti
olarak iki secenekten birini (evet-hayir veya 1-0 gibi) elde edilmek istendiginde
kullanilir. Genellikle siniflandirma problemlerinde kullanilan bu yontem 6zellikle ikili

siiflandirma durumlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

N
H,(q) = - %z yi.-log(p(y)) + (1 —y).log(1—p(y)) 4.7)

4.4.5 Capraz Entropi

Capraz Entropi (Cross Entropy) kayip fonksiyonu (Denklem 4.8) genel olarak ¢oklu
siniflandirma problemlerinde siklikla tercih edilmektedir (Nasr, Badr ve Joun, 2002).
Ornek Uzerinden anlatmak gerekirse 3 smifin oldugu bir durumda gergek degerin
[1,0,0] oldugunu ve tasarladigimiz modelin softmax katmanindan gelen ¢iktisinda
[0,2, 0,5, 0,3] degerinin oldugunu varsayalim. Bu durumda Denklem 4.8’¢ gore elde
edecegimiz hata degeri —(1.log(0,2) + 0.log(0,5) + 0.log(0,3) = 1,61 olarak
elde edilir. Yaptigimiz optimizasyon iglemleri sonucunda yeni tahmin degerimizin
[0,8, 0,1, 0,1] oldugunu diisiinelim. Bu durumda —(1.log(0,8) + 0.log(0,1) +
0.log(0,1) = 0,22 olarak yeni hata degeri elde edilir. Yukarida da goriildiigi izere
yapacagimiz tahminin dogrulugu ne kadar biiyiik olursa kayip degerimizde o oranda

azalmis olacaktir.

1 m
L==— 31109 (Vpreas) o
i=1
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4.4.6 Kullback Libler Iraksama Metodu

Kullback Libler 1raksama (KL divergence) yontemi kayip fonksiyonunu
hesaplamak igin kullanilan bir diger yontemdir (Press, Teukolsky, Vetterling ve
Flannery, 2007). Burada amag iki olasilik dagilimi arasindaki farki bulmaktir.
Denklem 4.9 ile elde edilen deger arttik¢a olasilik dagilimlarinin birbirlerinden farkl
olduklari, deger azaldik¢a ise bu dagilimlarin birbirlerine yakin olduklari anlamina
gelir. KL 1raksama fonksiyonu minimum 0 degerini alir, negatif bir deger alamaz.
Burada dikkat edilmesi gereken bir diger husus ise eger gercek dagilim tekil sicak
kodlama sonucunda elde edildiyse veya bir diger deyisle dagilimda bir elemanin degeri
1 iken digerlerinin O olmast durumunda (capraz entropi i¢in verilen ¢oklu

smiflandirma probleminde oldugu gibi [1,0,0]) denklemin entropi kismi olan
Yivyi.lo g% bolumunde y; degerinin 1 olmasi sebebiyle bu kisim 0 degerini alacaktir.
Dolayisiyla bu sartlar1 saglayan herhangi bir ¢oklu smiflandirma probleminde KL

iraksama yontemi kullanilmak istendiginde elde edilecek sonug ¢apraz entropi ile elde

edilecek sonuca esit olacaktir.

1 1 Vi
KLY Yprea) = Z yi-log Z yi-log i Z yi-log ld - (49
i i b *

y pred,i y pre
4.4.7 Karsitsal Kayp

Karsitsal kayip (Contrastive loss) fonksiyonu ¢apraz entropi gibi tahmin bazli hata
fonksiyonlarinin aksine mesafe bazli bir hata fonksiyonudur (Qi ve Su, 2017).
Genellikle goriintiiler i¢in kullanilan bu fonksiyon, goriintiilerin birbirleriyle olan
farkliliklarindan bilgi elde edilmesi {izerine kurulmustur. Buradaki amag girdi olarak
gelen veri giftleri arasindaki pozitif ¢iftler (birbirine benzer) arasindaki uzakliklar
minimize etmek, negatif ¢iftler (birbirlerinden farkli) arasindaki uzakliklar1 maksimize
etmektir. Denklem 4.10°da goriilen formiil ile karsitsal kayip degeri hesaplanir. D,
tahmin edilen uzaklik degeri, Y degeri O veya 1 olmak Uzere, girdi olarak gelen

goriintiiler ayn1 sinifa aitlerse 0, farkli siniflara aitlerse 1 degerini alir.
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1 1
Leontrast = 1-Y) E (DW)2 + (Y) Emax(ov m— DW)Z (4-10)

4.4.8 Mentese Yitimi

Mentese Yitimi (Hinge Loss) fonksiyonu makine 6grenmesinde siniflandiricilart
egitmek i¢in kullanilan kayip fonksiyonudur (Wu ve Liu, 2007). Ikili simiflandirma
problemlerinde ¢apraz entropiye alternatif olarak kullanilabilir. Baglangigta 6zellikle
destek vektor makinesi modelleriyle kullanilmak {izere gelistirilmistir ancak
giintimiizde kayip fonksiyonunda yapilan ufak degisiklikler ile farkli modellerle de
kullanilabilmektedir. Lojistik kayip fonksiyonuyla kiyaslandiginda aykir1 gozlemlere
kars1 daha dayanikli bir yapida oldugu gériilmektedir. Ornek olarak tahmin etmek
istedigimiz etiketin gergcek degerinin 1 oldugunu varsayalim. Yapilan tahmin
isleminden sonra elde edilen degerler ise [1, 0,8, 0,1] olsun. Bu durumda Denklem

4.11°e gore kayip degerlert,

max[0,1 — (1-1)] = max[0,0] =0

max[0,1 — (1-0,8)] = max[0,0,2] = 0,2

max[0,1 — (1-0,1)] = max[0,0,9] = 0,9

elde edilir. Burada gercek degere yakin tahmin degerleri elde edildiginde 0,2 gibi

kiiciik bir kayip degeri donerken, gercek degerden ¢ok farkli bir tahmin degeri elde
edildigi durumlarda 0.9 gibi oldukg¢a yliksek kayip degeri elde edilmektedir.

Z max(O,l — y.ypred) (4.11)
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BOLUM 5
FATURALARDAN BiLGI CIKARIMI

Goriintli formatindaki faturalarin bastan sona egitim siireci incelendiginde 6zet
olarak oncelikle faturalara belirli goriintii isleme teknikleri uygulanir. Sonrasinda
“tiff” uzantili faturalara OCR islemi uygulanir. Bu islem sonucunda goriintii
formatindaki dokiimanlardan islem gorebilecek “.tsv” ciktilari iiretilir. Bu ¢iktilar
yardimiyla egitimin yaptirilacagi “.csv” dosyasi iiretilir. Bu asamada Levenshtein ve
Jaro-Winkler mesafeleri, Char2vec degerleri gibi egitime faydali olabilecek bircok
Ozellik 6znitelik sutunu olarak ¢iktiya eklenir. Hazirligi tamamlanan veriler Boliim 3
ve BOlim 4’te anlatilan modeller ile egitime girer. Egitim sonuglarinin

degerlendirilmesi akabinde en 1y1 model belirlenir.

5.1 Optik Karakter Tanima (OCR)

Bu calismada kullanilan biitiin faturalar goriintii formatinda oldugu icin ilk islem
olarak bu goriintiilerden yazi1 formatinda bilgiler elde edilir. Bunun i¢in derin 6grenme
tekniklerine dayali Tesseract isimli agik kaynak kodlu optik karakter tanima motoru
kullanilmistir (Smith, 2007). ilk olarak 1984 yilinda, el yazisi ile hazirlanmis
dokiimanlar elektronik ortama aktarma fikri ile gelistirmeye baslanmistir. Ozellikle
teknolojinin  ilerlemesine paralel olarak bilgisayarlarin donanimsal olarak
giclenmesiyle beraber zaman iginde derin 6grenme teknikleriyle de guclendirilerek,
dogruluk oranlarini artirmistir. Gliniimiizde Tesseract, en ¢cok kullanilan optik karakter

tanima motorlarinin basinda gelmektedir.

Optik karakter tanima isleminin ilk adiminda ikililestirme (binarization) islemi
yapilir. Sekil 5.1°de goriilebilecegi gibi bu islemin devamimnda sayfa analizi
gerceklestirilir. Sayfa analizi islemi sonrasinda dokiiman iizerindeki kelimeler ve bu
kelimelerin satirlar1 tespit edilir. Blok yapisi olusturulur. Daha sonra kelimelerin
taninma islemi gerceklestirilir. Bu islem 2 asamadan olusmaktadir. i1k asamada statik
simiflandirict yardimiyla taninma islemi gergeklestirilir. Sonrasinda ise uyarlanabilir

smiflandirictyla ikinci agama tamamlanir.
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Ikililestirme Islemi

Sayfa Analizi

Satirlarin ve Kelimelerin
Tespit Edilmesi

Kelimelerin Taninmasi
(1.asama)

Kelimelerin Taninmasi
(2.asama)

Sekil 5.1 Optik karakter tanima asamalari

5.1.1 Ikililestirme Islemi

Sisteme gelen ham veriler icerisinde hem renkli hem de siyah-beyaz faturalar
bulunmaktadir. Tesseract motorundan optimum verim alinabilmesi i¢in renkli olan
veriler dncelikle siyah—beyaz formata getirilir. Bu yapidaki resimlerin piksel degerleri
0 ile 255 arasinda degismektedir. Ikililestirme ydntemi ile bu pikseller yalnizca 0 veya
255 degerini alacak hale getirilir. Bunun i¢in Tesseract kendi biinyesinde Otsu

ikililestirme metodunu kullanmaktadir.

05 () = wo (1) (t) + wy (D)ot (t) (5.1)
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Ikililestirme isleminin yapilabilmesi i¢in bir esik deger belirlenmelidir. Baslangigta
resim iizerindeki her bir piksel potansiyel esik degeri olarak goriiliir. Otsu
metodundaki esas amag ikili hale gelecek olan siniflarin kendi igerisinde varyans
degerini minimum yapmaktir. w, Ve w, smiflarin olasiliksal agirliklarint (w(k), 1 —
w(k)), t degeri siir degerini ve 02,02 degerleri de smiflarin varyans degerleri olmak
iizere sinif i¢i varyans degeri Denklem 5.1°de goriildiigli gibi elde edilir. Smif ici
varyans degerinin minimum olmasinin yani sira Denklem 5.2°deki smiflar arasi
varyans degerinin ise maksimum olmasi gerekir. Bu kosulu optimum derecede
saglayan t esik degeri segilerek, bu esik degere gore ikililestirme islemi gergeklestirilir

(Nair, 2016).

a5 (t) = wo(t)w; () [ue () — py (£)]? (5.2)

Esik degerin dogru olarak belirlenmesi sadece dokiimanlar icin degil, genel olarak
biitiin goriintii isleme problemlerindeki en 6nemli adimlardan birisidir. Nitekim bu
alanda belirlenecek parametreler, elde edilecek verilerin Kkalitesini dogrudan
etkileyecektir. Ornek olarak Sekil 5.2°deki goriintii belirli esik degerlerine gore

ikililestirilecek olsun.

Sekil 5.2 Ikililestirilecek goriintiiniin islenmemis hali (Sakaryadanhaber, 2019)
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3 4

Sekil 5.3 Farkli esik degerleri ile goriintiiniin ikililestirilmesi

Sekil 5.3’te ayn1 goriintiiniin (Sekil 5.2) 4 farkli esik degere gore ikililestirilmesi
gorilebilir. Burada ilk durum i¢in esik degeri 20 olarak verilmistir. Esik degerin diisiik
olarak belirlenmesi Sekil 5.3’iin birinci durumunda da goriilecegi iizere siyah ve siyaha
cok yakin olan renkler 0 degerini almis, kalan biitiin renkler de 255 degerini almistir.
Ikinci durumda 80, iiciincii durumda 160 ve son olarak dordiincii durumda da 200
olacak sekilde esik deger belirlenmistir. Sekil 5.3’{in birinci ve dordiincii durumlarin
inceleyecek bir kigi bambaska iki goriintiiyii inceliyor hissine kapilabilir. Bu sebeple
bu tarz problemlerde esik degerin dogru ve amaca yOnelik olarak belirlenmesi oldukca

onemlidir.
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Sekil 5.4 Ikililestirilmis 6rnek dokiiman (Github, 2015)

Dokiimanlar i¢in de ikililestirme adimi olduk¢a onemlidir. Tesseact’in kendi
blinyesinde gerceklestirdigi ikililestirme tekniginin yani sira farkli teknikler de
mevcuttur. Ozellikle dokiiman iizerinde gdlgelenmelerin olmasi veya sayfanmn bir
tarafinin aydinlik, diger tarafinin karanlik olmas1 gibi durumlarda global bir esik deger

belirlenmesi saglikli sonug elde edilmesini engeller.

Sekil 5.4’te goriilen 6rnek Tesseract’in resmi Github sayfasindan alinmistir.
Ornekteki dokiiman Tesseract'm kendi biinyesindeki Otsu teknigi (Otsu, 1979)
kullanilarak ikililestirildiginde 6zellikle sol alt bolge basta olmak {izere belge lizerinde
problemler olugsmaktadir. Bu problemlerin esas sebebi yukarida da bahsedildigi tizere
alt kisimlarin belgenin geneline gore daha koyu renkte olmasidir. Bu tarz durumlarda
daha iyi sonug elde edebilmek i¢in veriyi Tesseract’a gondermeden 6nce ikililestirme
islemini yapmak gerekir. Sekil 5.4’te goriilen islenmemis belge, OpenCV kiitiiphanesi
icerisindeki “‘adaptiveThreshold” fonksiyonu ile isleme girdiginde ortaya Sekil
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5.5’teki durum ortaya ¢ikmustir. {lk durumlarla kiyaslandiginda uyarlanabilir esik
teknigiyle goriintiiniin ¢ok daha diizgiin sekilde ikililestirildigi goriilebilir. Ozellikle
ilk durumda sayfanin son ¢eyreginin Tesseract tarafindan okunmasinin ¢ok zor oldugu
acikca goriilmektedir. Ancak Sekil 5.5’teki durumda bu tarz bir problem
goriinmemektedir. Bu islemin temelinde, ikililestirme i¢in gerekli olan esik degerin
global olarak degil de lokal olarak belirlenmesi fikri vardir. Esik deger belirli komsu
piksellere gore belirlenir. Nihayetinde sayfa Uzerinde farkli alanlarda farkli esik
degerler meydana gelir. Bu asamada elde edilen esik degerler bolgesel olarak

degerlendirilerek kullanilir. Boylece daha okunabilir veriler elde edilebilir.
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Sekil 5.5 Uyarlanabilir esik degere gore ikililestirme
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Sonug olarak bu alan, Tesseract islemi yapilan ¢caligmalarin en kilit noktalarindan
birisidir. Tesseract i¢inde varsayilan olarak c¢alisan ikililestirme teknigi bir¢ok problem
icin yeterli sonug iiretebilmektedir. Ancak bazi spesifik durumlarin oldugu da
unutulmamalidir. Sekil 5.4’e benzer durumlar karsisinda Tesseract’in ikililestirme
teknigini varsayilan olarak kullanmak kotii sonuglarin alinmasina sebep olur. Burada
yapilmasi gereken en dogru hareket, problemin ne oldugunu kavrayarak probleme gore
¢6ziim iiretmektir. Ornek olarak yukaridaki durumlara benzer problemlerin yasanmasi
durumunda literatiirde de sik¢a kullanilan ikililestirme tekniginin o6zellestirilerek

global yapiya gecilmesiyle ¢6ziim elde edilebilir.

5.1.2 Sayfa Analizi

Sayfa analizi isleminde 6ncelikle dokiiman igerisindeki yazilar ve resimler ayrilir.
Yazi icerisindeki sekme duraklarindan ve hizalamalardan faydalanarak gruplama
islemleri gerceklestirilir. Bu islem esnasinda yukaridan asagiya ve soldan saga dogru
tarama islemi yapilir (Patel, I., C., Patel, A. ve Patel, D., 2012). Benzer 6zelliklere
sahip olan veriler ayn1 grupta toplanir. Sekil 5.6’daki goriintiiniin iizerine sayfa analizi
yapildiginda Sekil 5.7°deki goriiniim elde edilir. Buradan da anlasilacag iizere belge
Uzerindeki resim tek bir blok seklinde alinir. Yazilarda ise sekme duraklarina ve bosluk

degerlerine gore gruplama islemi yapilir.

“Hayal giicii bilgiden daha onemlidir

Albert Einstei Bilgi stnirlidur, hayal giicii ise tiim diinyay: kapsar”

Einstein'in Bilime Katkilar1

Sekil 5.6 Ornek Albert Einstein yazis1 (Yazici, 2015)
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S— . - Hayal ek Bigiden daha Sremlidiv)
mﬂmﬂ ilgi simtrlidir, hayal giicil ise tiim diinyay: kapsar.|

[ VAt T80 Ul (Almaya) dogdu. Alles once Manihe, sonra maddi scbepleq  [Kozmolot taerine yardigs 1k makale de 19170¢ yayimlandi. Berlinde Kaiser Wilhelmy
yiizinder ya (ltalya) tasinds. 1896 da Manihite baglachiy dgrenimini Isvicrede bitirdi|  Enstitisiinde Planck ile birlikte calismaya baglads. 19224 fotoelektrik etkiyi agiklayary
ini 2 Vte aldi 1900de ETH Zirih Federal Tekna " alismasiyla Nobel Ft Dditli'ne layrk gorilda. 1928'de fizik kuramlannt hxrkynmw\l‘

' aylasmaya baslads. 1933'te Hitler'ind

cr
&, Burada bilimsel ahymalanna yogunla
it 1908'de Bern Oy

aptyor olabilec r uyards ve ABD'nin nokleer caligmalar yapmasini tavsi

den istifa etti. Zirih d al fizik alaninda dogent oldul  JI. Dinya Savag! Jeer silahlann ve savay ortaminin yol aqtigs tahribati gordiktery
Prag Alman Universitesinde pr du. 1913'te mezun oldugu ETH Zirikd  bonra 1947 zlanmaya yonelik caligmalara katildi. 1952de yeni kurulan srail'ind
olarak dondii ve kitlegekimi ile ilgili yeni kuramn @zerinde qaligmaya bagladi)  Hevlet bagkanli teklif edildi. Einstein teklifi reddetti. Kalp damarlanindan rahatsizds. 1955'¢

unumunu yapti Genel Gorelilik Kurami adli qalymasi 1916'da yayimlands|  bir ig kanama sonucu, Princeton Hastanesinde hayatini kaybetti.

Einstein'in Bilime Katkilari ‘Hayatinda hi¢ hata yapmanus insan yeni birsey denememistir

Sekil 5.7 Ornek yazinin sayfa analizi sonrasi elde edilen ¢iktis1 (Yazici, 2015)
5.1.3 Satr ve Kelimelerin Tespiti

Satir tespit islemini sayfa analizine entegre bir sekilde diisiinmek daha dogru
olacaktir. Tesseract satir tespit slirecinde egik olan satirlar1 diizeltmeden satirlar1 tespit
etmeye calisir. Burada egikligi diizeltirken ortaya ¢ikacak olan bilgi kaybinin
engellenmesi amaglanmistir. Satir elemanlarini belirlerken damla adi verilen siirekli
bilesenler iizerinden islem yapilir. Metindeki bilesenlerin ortalama yiiksekligi metnin
yiiksekligi olarak kabul edilir. Bu noktada ortalama yiiksekligin belirli bir kismindan
daha kiigiik olan bilesenler filtrelenerek satir hesabindan atilir. Bu bilesenler genellikle
giriilti veya noktalama isaretleridir. Filtreleme sonucunda atilmayan bilesenler
birbirleriyle ¢akismayan, paralel ¢izgilere oturtulurlar. Bu ¢izgiler dokiimanin egik
olmasi durumuna gore egimli de olabilmektedirler. Bu islem sonrasinda her bir
bilesenin x koordinatlarma gore satir igerisindeki dizilimleri gergeklestirilir (Smith,

2007).

Ve O

Sekil 5.8 Kelimenin harflerine ayrilma agsamasi (Smith, 2007)
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Tesseract kelime tanima adimindan dnce son islem olarak kelimelerin tespiti i¢in satir
iizerinde tarama yapar. Bu tarama isleminde Sekil 5.8’de goriildiigii gibi sabit aralikli

metin buldugu anda bu kelimeyi karakterlerine ayirir.
5.1.4 Kelime Tanima
Kelime tanimanin en kritik adimlarindan birisi karakterlerin diizglin sekilde

boliinme islemidir. Tesseract bu islemi yaparken bir 6nceki adimda da anlatildig1 tizere

sabit araliklara gbre bolme islemi yapar.

Shipie

Sekil 5.9 Birlesik olarak yazilmis yazi 6rnegi (Smith, 2007)

Sekil 5.9’daki gibi durumlarda taninmasi gereken kelimler birlesik olarak yazilmis
olabilir. Bu tarz durumlarda birlesik karakterlerin ayrilacagi noktayr bulmak i¢in
karakterlerin ana hatlar1 boyunca olusturdugu poligonal i¢ biikey koselere bakilir. Zit
i¢ bukey bir tepe noktas1 veya karsisinda farkli bir satir segmenti olmast durumunda
bu nokta par¢alanma noktasi olarak belirlenir. Eldeki verinin durumuna gore
parcalanma isleminin saglikli olarak yapilabilmesi i¢in 3 farkli par¢alanma noktasina
ihtiya¢ duyulabilir. Tespit edilen par¢alanma noktalarina gore par¢alama islemi yapilip

kelimenin taninmasi gergeklestirilir.
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e Orms

Sekil 5.10 Bozulma meydana gelmis drnek kelime (Smith, 2007)

Bazi durumlarda kelimelerin yapilarindan ufak bozulmalar meydana gelebilir.
Tesseract Sekil 5.10°daki gibi bozulmalara sahip olan kelimeleri okumay1
basarmaktadir. Oncelikle kelimeler olagan sekilde karakterlerine ayrilir. Eger kelime
yeterince 1yi degilse bu defa Tesseract igerisindeki iliskilendiriciyi devreye alir.
Kelime bu iligkilendiriciye gonderilir. Maksimum sayida parcalara ayrilan bu
karakterlerin kombinasyonlari, iliskilendirici icerisinde degerlendirilerek en uygun

durum saptanr.

Kelimelerin taninma islemi i¢in 6zniteliklerin olusturulmasi gereklidir. Tesseract’in
onceki versiyonlarinda kelimelerin font ve boyutlar1 dikkate alinmadan yalnizca
topolojik 6zellikleri kullanilirdi. Sonrasinda bu fikir karakterlerin ¢okgen 6zelliklerini
kullanarak smiflandirma isleminin yapilmasi fikrine evrilmistir. Egitim i¢in 4 boyutlu
(X, y, a¢1, uzunluk) 6znitelik vektorii kullanilmistir. Tanima igleminde her bir element
kiigiik, esit uzunluklu pargalara boliintir. Uzunlugun esit olmasi sebebiyle bu deger
Oznitelik vektoriinden ¢ikartilir. Statik simiflandiricidan  elde edilen  bilgiler
uyarlanabilir  smiflandiriciya  egitim  verisi olarak gonderilir. Uyarlanabilir
smiflandirict statik smiflandiriciya gore font ve yazi tipi 6zelliklerine karsi daha
duyarhidir. Boylelikle her belgenin farkli yanlarini daha iyi tespit ederek bu
farkliliklara gore tahminde bulunabilir. Egitim sayfanin baslayarak sonuna dogru
kiimiilatif bir sekilde gerceklestirilir. Buradaki en biiyilkk problem sayfanin
basindayken heniiz yeterince iyi egitilmemis olan uyarlanabilir siniflandiric1 sayfanin
sonuna geldiginde istenilen seviyeye ulasmis olur. Bu durumda sayfanin {ist
bolgelerinde siniflandiricidan yeterince iyi faydalanilmamis olur. Bu problemin 6niine
geemek adina islem tamamlandiktan sonra sayfa tekrar en bastan, egitimi

tamamlanmig siniflandirici ile analiz edilir (Nair, 2016).
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5.1.5 Faturalarin Optik Karakter Tanima Islemi

Goriintii formatindaki faturalarin optik karakter tanima islemi yukarida anlatilan
tekniklere gore Tesseract yardimiyla gergeklestirilir. Yapilan bu islem sonucunda

islenmis fatura 6zel ““.tsv”’ dosyast tiretilir.

Tablo 1.1 Optik karakter tanima sonucunda elde edilen bilgiler

Oznitelik adi Anlamu
level Algilanan birimin diizeyi
page_num Algilanan birimin sayfa numarasi
block_num Algilanan birimin sayfadaki blok numarasi
par_num Algilanan birimin bloktaki paragraf numarasi
line_num Algilanan birimin paragraftaki satir numarasi
word_num Algilanan birimin satirdaki s6z numarasi
left Algilanan birimin sol iist kose X koordinati
top Algilanan birimin sol iist kdse Y koordinati
width Algilanan birimin genisligi
height Algilanan birimin ytiksekligi
conf Algilanan birimin taninma dogruluk yiizdesi
text Algilanan birimin metni

Uretilen bu dosya icerisinde Tablo 5.1°de goriilen &zellikler mevcuttur. Bu “.tsv”
dosyasi ile egitim icin gerekli olan “.csv” dosyasinin liretimi gerceklestirilir. Bu
ozelliklerin birgogu ve bu Ozelliklerin farkli kombinasyonlar1 ile yapilmis

hesaplamalar 6znitelik olarak egitim dosyasina eklenir.
5.2 N-gram Yapisi
Optik karakter tanima sonucunda algilanan her bir birimin metin, koordinat, satir

numarasi gibi bilgileri ¢ikartilir. Ancak burada bazi problemler mevcuttur. Algilanan

biitiin birimler aralarindaki bosluklara gére ayrilir. Bu birimlerin arasinda bosluk
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kalmayana kadar boliinme islemi devam eder. Nihayetinde boliinme islemi yapilacak
bosluk kalmadigi anda “.tsv” dosyasma “text” olarak eklenir. Bu noktada problem,
fatura tizerinde elde etmek istedigimiz bilgilerin her zaman tek kelimeden veya tek bir
ifadeden meydana gelmemesidir. Bu sebepten dolay1 elde edilen metinlerin N-gram

degerlerinin ¢ikartilmasi gerekir (Watanabe, Tsukada ve Isozaki, 2009).

Goérunti dosyasinin okumasi

|

Goruntil dosyasinin metin

dosyasina dénusturilmesi

Metindeki satir bazli n-gram

yapilarinin olusturulmasi

l

N-gram oOzelliklerinin

belirlenmesi

l

Etiketlere uygun olan n-

gramlarin bulunmasi

Sekil 5.11 Ornek N-gram yapisinin olusturulmasi

Tez kapsaminda kullanilan faturalar genellikle Almanca oldugu i¢in birgok degerli
bilgi birlesik olarak yani tek bir ifade seklinde bulunmaktadir. Ancak IBAN, vergi
numarasi ve hatta zaman zaman tarih ve fatura numaralarinda da birden fazla ifadenin
birlesimi seklinde karsimiza ¢iktigini gorebiliriz. Ornek olarak “DE 0000 1111 1111
0000 00000000 seklinde bir IBAN numarasini1 bulmak istedigimizi varsayalim. Bu
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durumda bosluklarla ayrilan her bir ifade metin olarak “.tsv”’ dosyasina eklenecegi i¢in
“DE”, “0000”, “1111>,.. ifadeleri farkli elemanlar olarak eklenir. Ayni1 durum zaman
zaman fatura tarihi icin de gecerlidir. Ornek olarak bircok faturada, fatura tarihi
“21.08.2020 gibi tek bir ifade olarak gegerken bazi faturalarda da “13 Eyliil 2017”
gibi 3 ifadeli bir yap1 olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu problemin ¢0zumu igin
kullanilan ¢oklu N-gram modeliyle satir tizerindeki ifadelerin sadece kendilerinin
degil ayn1 zamanda diger kelime veya ifadelerle olan kombinasyonlarmin da
eklenmesi saglanmistir (Flor, 2013). Goriintii formatindaki faturalardan N-gram

bilgilerinin ¢ikartilma siireci Sekil 5.11°de goriilebilir.

N-gram sistemin nasil calistiginin daha iyi anlagilmasi i¢i “Dokuz Eyliil

Universitesi” kelime dizisinin N-gramlarini elde edelim.

Tablo 5.2 Ornek kelime dizisinin N-gram yapist

1-gramlar “Dokuz”,”Eyliil”,”Universitesi”
2-gramlar “Dokuz Eyliil”,”Eyliil Universitesi”
3-gram “Dokuz Eyliil Universitesi”

Bu dizilimde ilk olarak 1-gram’lar elde edilir. Yani her bir kelime tek tek almnir.
Sonrasinda kelimelerin ikili kombinasyonlar, bulunduklar1 siraya gore yapilir. “Dokuz
Eyliil” ve “Eyliil Universitesi” seklinde 2 adet kombinasyon mevcuttur. Son olarak
Tablo 5.2°de de goriildiigii gibi 3-gram olarak kelime dizisinin kendisi alinmuistir.
Boylelikle 3 ifadeli bir kelime dizisinden 6 farkli N-gram durumu hesaplanmis olur.
Bu islemle birlikte herhangi bir birlesim kombinasyonu kacgirilmaz. k sayida
kelimeden olusan bir diziden en fazla w uzunluklu olusturulabilecek N-gramlarin

toplam sayisint hesaplamak i¢in Denklem 5.3 kullanilabilir.

% , w—-1-w 2kw—-—w?+w
Coegram = Z(k —-D)=kew— s - (5.3)
i=1

Tablo 5.2°deki 6rnek tizerinden 6rnek bir hesaplama yapilacak olursa,
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2.3.3-32+43
2

(1-gram + 2-gram + 3-gram) = 6

23.2-22+42

(1-gram + 2-gram) = 5

23.1-12+1
2

(1-gram) = 3

Coklu N-gram yontemini kullanarak hem ara dizilimlerin tamami hem de ana
dizilim elde edilmis olacaktir. Bu yontemin saglikli olarak calisabilmesi i¢in
belirlenmesi gereken en kritik parametre maksimum N-gram uzunlugudur.
Faturalardan elde etmek istedigimiz biitlin alanlar analiz edildigindi en uzun N-gram
dizilimine IBAN alaninda ihtiya¢ oldugu gortilmiistiir. Farkli farkli durumlar olsa da
maksimum 6-gram dizilimiyle IBAN degerine ulasilmistir. Bu sebepten dolayr w
parametresi 6 olarak belirlenmistir. Ancak bazi durumlarda satirdaki toplam kelime
sayisi, belirledigimiz maksimum N-gram sayisindan daha diisiik olabilir. Bu gibi

durumlarda w = k olarak kabul edilerek N-gram uretimine devam edilir.

Maksimum N-gram degerinin elde edilmek istenen alanlara gore degisiklik
gosterecegi elbette unutulmamalidir. Nitekim tez kapsaminda yalnizca fatura tarihi ve
fatura numaras1 tahmin edilecek olsaydi w degeri 3 olarak belirlenirdi. Bu degeri
olabilecek en diisiik seviyede tutarak N-gram yapilarini olusturmak, 6zellikle “.tsv”
dosyasindan ““.csv” dosyasi olusturma ve akabinde bunlarin islenerek tahmin iglemi

icin modele gonderilmesi asamalarinda zaman kaybini ciddi sekilde onleyecektir.

5.3 Ozniteliklerin Olusturulmasi

N-gram olusturma islemi tamamlandiktan sonra egitimde kullanilacak verilerin
Oznitelikleri belirlenir. Bu agama i¢in dncelikle optik karakter tanima islemi sonucunda
elde edilen “tsv” dosyasi igindeki Ozellikler kullanilir. Tablo 5.1°de goriilen
Ozelliklerden her bir ifadenin koordinat bilgileri, satir sayisi, sayfa sayisi, genislik ve
yukseklik bilgileri alimarak N-gramlarin oldugu “.csv” dosyasina 6znitelik bilgisi
olarak eklenir. Sonrasinda Tablo 5.3’te goriilen, egitim i¢in gerekli olabilecek farkli

Oznitelikler hesaplanarak sisteme dahil edilir.
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Tablo 5.3 N-gram yapist i¢in olusturulan &znitelikler

N-gramin 6zniteligi Aciklamasi

RawText N-gramin metni

TextPattern N-gramin sablonu

IsFirstStr N-gramin ilk harfinin String olma durumu
IsFirstint N-gramin ilk harfinin Integer olma durumu
IsFirstSpc N-gramin ilk harfinin 6zel karakter olma durumu
IsLastStr N-gramin son harfinin String olma durumu
IsLastInt N-gramin son harfinin Integer olma durumu
IsLastSpc N-gramin son harfinin 6zel karakter olma durumu
StrCount N-gram igerisindeki toplam String sayis1
IntCount N-gram igerisindeki toplam Integer sayisi
SpcCount N-gram icerisindeki toplam 6zel karakter sayisi
WordCount N-gramin toplam kelime sayis1

CharCount N-gramin toplam harf sayisi

Left N-gramin sol mesafesi (X koordinati)

Top N-gramin iist mesafesi (Y koordinat1)
LeftMargin N-gramin sayfaya oransal sol mesafesi
TopMargin N-gramin sayfaya oransal iist mesafesi

HasDigit N-gram igerisinde Integer olma durumu
FirstQuarter N-gramin sayfanin ilk ¢eyreginde olma durmu
SecondQuarter N-gramin sayfanin ikinci ¢eyreginde olma durmu
ThirdQuarter l(;lu-rgr;ehmm sayfanin {iciincii ceyreginde olma
FourthQuarter l(;lu-rgr;ahmm sayfanin dordiincii ¢eyreginde olma
LineNo N-gramin kaginci satirda oldugu

PageNo N-gramin kaginci sayfada oldugu

Oznitelik olarak Tablo 5.3 teki dzellikler dogrudan ilgili N-gram degerlerine gére
olusturulur. Bu 0znitelikler disinda ilgili N-grami1 dolayli olarak yansitan bazi
Ozellikler (Levenshtein ve Jaro-Winkler benzerlik sonuglari) ve genel bilgiler Tablo

5.4°te gosterilmistir.
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Tablo 5.4 Egitimde kullanilan genel 6znitelikler

Oznitelik Aciklamasi
PageWidth Sayfa genisligi
PageHeight Sayfa yiiksekligi

InvoiceDatelLevDistance

Fatura tarihi i¢in kullanilan Levenshtein Uzaklig1

DeliveryDateLevDistance

Teslimat tarihi i¢in kullanilan Levenshtein Uzaklig1

DueDatelLevDistance

Vade tarihi i¢in kullanilan Levenshtein Uzaklig1

InvoiceNoLevDistance

Fatura numarasi i¢in kullanilan Levenshtein
Uzaklig1

TotalGrossLevDistance

Toplam tutar i¢in kullanilan Levenshtein Uzaklig1

TotalNetLevDistance

Net tutar i¢in kullanilan Levenshtein Uzaklig:

VatAmountsLevDistance

Vergi tutar1 i¢in kullanilan Levenshtein Uzaklig1

IBANLevDistance

IBAN i¢in kullanilan Levenshtein Uzaklig1

SenderVatNoLevDistance

Vergi numarasi i¢in kullanilan Levenshtein
Uzaklig1

InvoiceDateJWDistance

Fatura tarihi i¢in kullanilan Jaro-Winkler Uzaklig1

DeliveryDateJWDistance

Teslimat tarihi i¢in kullanilan Jaro-Winkler
Uzaklig1

DueDateJWDistance

Vade tarihi i¢in kullanilan Jaro-Winkler Uzaklig1

InvoiceNoJWDistance

Fatura numarasi i¢in kullanilan Jaro-Winkler
Uzaklig1

TotalGrossJWDistance

Toplam tutar i¢in kullanilan Jaro-Winkler Uzaklig1

TotalNetJWDistance

Net tutar i¢in kullanilan Jaro-Winkler Uzaklig1

VatAmountsJWDistance

Vergi tutar1 i¢in kullanilan Jaro-Winkler Uzaklig1

IBANJWNDistance

IBAN i¢in kullanilan Jaro-Winkler Uzaklig1

SenderVatNoJWDistance

Vergi numarasi i¢in kullanilan Jaro-Winkler
Uzaklig1

5.3.1 N-gram Ozniteliklerinin Bulunmast

Tablo 5.3’te gosterilen Ozniteliklerin elde edilmesi i¢in ilk olarak N-gramlarin

sablonlariin elde edilmesi gerekmektedir. Her bir N-gramin iginde gegen biiyiik harf
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6,9

icin “X”, kiiglik harf i¢in “x”, rakam igin “0” ve Ozel karakter i¢in “?” ifadeleri
kullanilarak sablon olusturulur. Yani elimizde “InvoiceNo: 101" degerine sahip 2-
gram ifadesini sablonunu c¢ikartmak istersek, sablon degeri “XxxxxxxXx? 000”
seklinde olacaktir. N-gram sablonlarinin ¢ikartilmasinin nedeni bu ifadelerin yapilarini
modelimize en iyi sekilde dgretmektir. Ozellikle bilgilerini tahmin etmek istedigimiz
fatura tarihi gibi bazi alanlarin sabit olmasa da belirli sablon yapilar1 mevcuttur. Bazi
faturalarda yalnizca say1 ve 6zel karakterden olusan fatura numaralari olurken (6rnek
olarak 02.05.2020) bazilarinda kiicuk veya blylk harf olabilmektedir (8 Ekim 1993).
Ancak biitiin fatura yapilari analiz edildiginde goriilmiistiir ki igerdigi toplam karakter
say1s1 en az 6 olurken, mutlaka igerisinde de say1 gegcmektedir. Modelin en azindan bu

durumlari saglikli olarak 6grenebilmesinde bu sablonlarin dnemi biiytiktiir.

N-gram sablonlarinin ¢ikartilmasi tamamlandiktan sonra bu sablonlarin 6znitelik
olarak nasil ekleneceginin belirlenmesi gerekir. Bu kararin verilmesinde verilerin say1
ve tiir ¢esitliligi oldukca 6nemli bir etkendir. Eldeki veri sayis1 ve tiir ¢esitliligi fazla
oldugunda elde edilen bu sablonlar1 dogrudan kullanmak fazla maliyetli bir islem
olabilir. Onun yerine sablonda gerekli olan bilgilerin ¢ikartilarak, 6znitelik olarak
eklenmesi daha dogru ve efektif bir ¢oziim olacaktir. Sablonun ilk ve son
karakterlerinin durumu (“X”,”x”,”0”, “?”"), sablon igerisindeki toplam string, integer
ve Ozel karakter sayilari, toplam karakter sayis1 ve sablonun ka¢ kelimeden meydana

geldigi gibi kritik bilgiler elde edilerek 6znitelik olarak belirlenir.

Az sayida veri ile veya ¢esitliligi az olan bir veri seti ile ¢alisilacak olursa elde
edilen bu sablon degerleri dogrudan modele tekil sicak kodlama (One Hot Encoding)
ile aktarilabilir (Potdar, Pardawala ve Pai, 2017). Ancak bu c¢alismada veri ¢esitliligi
cok fazla oldugu icin bu yontemi kullanmak dogru olmaz. Bunun yerine sablon
icerisindeki her bir karakterin potansiyel durumlarindan yola ¢ikarak belirli bir sablon
uzunlugu i¢in karakter bazli tekil sicak kodlama iglemi yapilabilir. Sablon igerisindeki
karakterler potansiyel olarak “X”, “x”, “0”, “?” ve bosluk olma durumlar1 olmak tizere
5 farkli durumda bulunabilirler. Belirlenecek maksimum sablon uzunluguna gore her
karakter i¢in 5 farkli durum olacak sekilde islenir. Ornek olarak maksimum sablon

uzunlugu 40 olarak alindiginda toplamda 200 adet 6znitelik siitunu, sablonu temsil
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etmek adina olusturulmus olur. Bu ¢alismada iki farkli durum i¢in yapilan denemeler
sonrasinda elde edilen basar1 degerlerinin birbirlerine yakin olmasindan dolay1 daha
az maliyetli olan ilk yontem tercih edilmistir. Ancak farkli ¢aligmalarda farkli

durumlarin daha efektif sonuglar verebilecegi unutulmamalidir.

Yukarida anlatilan tekil sicak kodlama genel olarak kategorik degiskenlerin ikili
(binary) vektor kullanilarak temsil edilmesi anlamina gelmektedir. Bu iglem, ilk 6nce
kategorik degiskenlerin sayis1 kadar 0 veya 1 degerli bilesenden olusan vektorler
olusturulmasini gerektirir. Bu vektorlerde, her bir kategori i¢in yalnizca o indekse
karsilik gelen deger 1 olurken diger degerler 0 olur. Ornek olarak “No: 101 ifadesinin

karakter bazli tekil sicak kodlama iglemi Tablo 5.5’te goriilmektedir.

Tablo 5.5 Ornek tekil sicak kodlama

X X O ? [1313
X (N) 1 0 0 0 0
X (0) 0 1 0 0 0
?2() 0 0 0 1 0
“e ) 0 0 0 0 1
0(1) 0 0 1 0 0
0(0) 0 0 1 0 0
0(1) 0 0 1 0 0

Bu 6zellikler disinda her N-gramimn sol distan boslugu (left margin), sag distan
boslugu (right margin) degerleri, n-gramlarin sayfanin sol ve sagina gore hizalama
degerleri, bu hizalama degerlerine gore olusturduklar1 grup sayilari, N-gram
dizilimlerinin soldaki, sagdaki, iistteki ve alttaki en yakin tekli N-gram dizilimi gibi
degerler Oznitelik olarak eklenmistir. Fatura Uzerinden elde edilmesi amaclanan
bolgeler incelendiginde, bu degerlerin biiyiik oranda anahtar kelimelere sahip oldugu
goriilmiistiir. Ozellikle hedef N-gramin yani etiketli verilerin dzellikle en yakin sol N-
gram ve en yakin iist N-gram degerinin biiyiik olasilikla bu anahtar kelimelere denk

geldigi yapilan analizler sonucunda elde edilmistir. Bahsedilen anahtar kelimeler
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hedef N-grami niteleyen, agiklayan sozler olarak diisiiniilmelidir. Ornek olarak
“Rechnungnummer : 1010” N-gram dizilimi incelenecek olursa, burada hedef N-gram
“1010” ifadesidir. Bu ifadeyi agiklayan anahtar kelime “Rechnungnummer” N-grami

olacaktir.

Bu calismada kullanilan faturalar ¢ogunlukla Almanca oldugu icin potansiyel
anahtar kelimelerin  belirlenmesi igin 1-gram yapisim1  kullanmak yeterli
gozikmektedir. Veri seti dilinin Tiirkge veya Ingilizce olmasi durumunda 2-gram
kullanimi sarttir. Bunun nedeni, bu dillerde hedeflenen potansiyel anahtar kelimeler
cogunlukla 2 kelimeden meydana gelmesidir. “Fatura Numaras1”, “Fatura Tarihi” ya
da “Invoice Number”, “Invoice Date” gibi orneklerle anlasilacagi lizere anahtar
kelimeler icin 2-gram yapist gereklidir. Ancak Almanca’da bu yapilar
“Rechnungsnummer”,  “Rechnungsdatum”,  “Belegdatum”  gibi  Orneklerle
goriilebilecegi gibi tek kelime ile ifade edilebilmektedir. Buna ragmen aykir1 durumlar

da mevcuttur.

Zwischensumme EUR 22,00

Porti & Papiere EUR 1,50
Nettobetrag EUR 23,50
19,00 % MwSt EUR 4,47
Rechnungsbetrag EUR 27,97
Gesamtzahlbetrag EUR 27,97

Sekil 5.12 Aykiri durum 6rnegi — 1 (Kisisel arsiv, 2020)

Nettobetrag: € 3.399,64
USt 21%: € 0,00
Gesamtbetrag: € 3.399,64

Sekil 5.13 Aykir1 durum 6rnegi — 2 (Kisisel arsiv, 2020)

54



Sekil 5.12 ve Sekil 5.13’te aykir1 durumlar goriilebilir. Sekil 5.12°de potansiyel
anahtar kelime olmasi gereken “Nettobetrag” ifadesinin oniine “EUR” yazis1 gelmis,
Sekil 5.13’te ise para birimi isareti gelmistir. Genellikle bu ifadeler tutarlarin saginda
yer almasina ragmen bu tip ornekler de géz ardi edilemez. Ayrica bazi durumlarda
goriintli kirliliklerinden dolay1 Tesseract, anahtar kelime ve etiketli veri arasinda
gergekte olmayan bir noktalama isaretini veya karakteri varmis gibi sonug
dondirebilmektedir. Bu sebeplerden dolayi1 en yakin soldaki 2 kelimeyi de potansiyel

anahtar kelime olarak degerlendirmek daha dogru bir yaklagim olacaktir.

5.3.2 Kelimeler Arast Uzakliklarin Bulunmasi

N-gramlarin etrafindaki sol, sag, iist ve sol-2 N-gram degerleri potansiyel anahtar
kelime olarak listeye eklenmesinin ardinda ¢6ziilmesi gereken bazi problemler ortaya
cikmistir. Oncelikle veri seti gesitliligi ¢ok fazla oldugu igin farkli farkli kelimeler,
anahtar kelime olarak kullanilmaktadir. Ornek verilecek olursa, fatura numarasmm
tahmin edilmek istendigi bir faturada anahtar kelime “invoicenummer” olurken
digerinde “belegnummer” bir digerinde ise “rechnungnummer” olabilmektedir. Bu
yilizden sabit bir kelime belirleyerek potansiyel anahtar kelimeleri bu kelimeyle
kiyaslayarak hareket etmek dogru bir ¢oziim yontemi olmayacaktir. Veri setinin
geneline gore hareket etmek i¢in eldeki etiketli verilerin tamaminin potansiyel anahtar
kelimelerinin frekanslarina bakilir. Belirli esik degeri gecen kelimeler kontrol anahtar
kelimesi olarak segilir. Bu kelimelerin birlestirilmesi sonucunda da kontrol anahtar
kelime listesi olusturulur. Boylelikle veri setine gore dinamik bir yap1 olusturulmus
olur. Ancak hala daha ¢oziilmesi gereken bazi problemler mevcuttur. Bazi faturalarda
potansiyel anahtar kelimelerin kisaltilmis halleri yazilmaktadir. Fatura {izerinde
“InvoiceNo:” seklinde kisaltmalar yapilabilmektedir. Potansiyel anahtar kelimelerin
ne olabilecekleri her ne kadar Ongoriilebilse de bu kisaltmalarin ne olabilecegini
ongormek miimkiin degildir. Yine fatura numarasi lizerinden 6rnek verilecek olursa
“InvoiceNum”, “InvoiceNo : *, “InvoiceNo.:”, “Inv.Nummer:” ve daha sayilabilecek
bir¢ok varyasyon mevcuttur. Ayrica problemlerden bir digeri ise anahtar kelimelerin
tam olarak dogru yazilsa bile potansiyel optik karakter tanima islemi hatalarindan

Otiiri bir harf yanlis olarak okunabilir (“InvolceNummer”) veya olmayan bir
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noktalama isareti kirlilikten dolay1 sisteme eklenmis olabilir. Anahtar kontrol listesi
dinamik olarak frekansa gore belirlense bile hala daha yeterince esnek olmadigi
ortadadir. Yapiya bu esnekligi kazandirabilmek i¢in kelimeler arasi uzaklik 6lgiim

yontemlerinin kullanilmas1 gerekmektedir.

Kelimeler arasinda kesin bir eslesme aramak yerine kelime uzaklik ol¢iim
yontemleri ile iki kelimenin birbirlerine ne kadar benzer oldugu belirlenebilir. Burada
bahsedilen kelimelerden ilki zaten N-gram yapisindan elde ettigimiz potansiyel
anahtar kelimelerdir. ikinci kelime ise veri setinin tamami baz alinarak frekansa gore
bulunan kontrol anahtar kelimelerdir. Kontrol listesindeki her bir kelimenin potansiyel
anahtar kelime ile arasindaki benzerlik Ol¢iiliir. Bu benzerligin maksimum oldugu
deger, yapiya 6znitelik olarak eklenir. Kelimelerin uzaklik ve benzerlik degerleri ayni
yontemle elde edilir. 0 ile 1 arasindaki uzaklik degerinin 1’den ¢ikartilmasi sonucunda
benzerlik degeri elde edilir. Bu ¢alismada kelimeler arasindaki mesafeyi dlgebilmek

icin Levenshtein ve Jaro-Winkler olmak iizere 2 farkli yontem kullanilmustir.
5.3.2.1 Levenshtein Yontemi

Kelimeler arasindaki mesafeyi tespit etmek ic¢in kullanilan yontemlerden ilki
Levenshtein yontemidir (Haldar ve Mukhopadhyay, 2011). Levenshtein uzakliginin
hesaplanmasinda degistirmek (replace), eklemek (insert) ve silmek (delete) olmak
iizere 3 temel islem vardir. Buradaki amag, karsilastirilan bir kelimeden diger kelimeye
yukaridaki temel islemleri en az sayida yaparak ulasabilmektir. Herhangi a ve b
stringlerinin arasindaki Levenshtein mesafesi Denklem 5.4’teki gibi 6zyinelemeli

fonksiyon olarak hesaplanir (Schulz ve Mihov, 2002).

(max(i,j), if min(i,j) =0,
- levy,(i—1,j) +1
leva,y(i,)) = min levy,(i,j—1)+1 ,aksi durumda.
leva,b (i - 1:j - 1) + 1(ai¢bj)

(5.4)

Denklem 5.4’teki lev, ,(i,j); a dizisinin ilk i karakteri ile b dizisinin ilk j karakteri

arasinda Levenshtein mesafesini gosteriyor. 1(,,.. b;) belirte¢ fonksiyonudur, yani a; =
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b; oldugunda 0’a, aksi durumda 1’e esit olur. Formiil i¢indeki min altinda ilk satir

silme islemine ikinci satir ise ekleme islemine karsilik gelmektedir.

Adim adim iki kelimenin Levenshtein uzakliklarini hesaplamak i¢in “UZAK” ve

“KAZAK?” kelimelerini 6rnek olarak alalim (Tablo 5.6).

Tablo 5.6 “Kazak” ve “Uzak” kelimelerinin Levenshtein uzaklik hesabi

“ K A Z A K
0 1 2 3 4 5
U 1 1 2 3 4 5
z 2 2 2 2 3 4
A 3 3 2 3 2 3
K 4 3 3 3 3 2

“KAZAK” kelimesini “UZAK” kelimesine doniistiirerek, kelimelerin arasindaki
Levenshtein mesafesi bulunacak olursa ilk olarak “KAZAK” kelimesinden “K”
harfinin ¢ikartilmas1 gerekir. Bunun i¢in temel islemlerden silme islemi
gerceklestirilir. Sonrasinda “A” harfinin “U” harfine doniisiim islemi gereklidir. Kalan
“Z”, “A” ve “K” harfleri her iki kelimede de ayni oldugu i¢in bu harflere herhangi bir
islem uygulanmaz. Bdoylelikle iki kelime arasindaki Levenshtein uzakligi 2 olarak

bulunur.

Hedef N-gramin ¢evresindeki anahtar kelimelerin (6zellikle sol, sol-2 ve Ust 1-gram
ifadeleri) elde edilmesinin ardindan kontrol anahtar kelimelerle karsilastirilarak
Levenshtein uzakliklarinin bulunmasi i¢in kullanilan algoritmanin kaba kodu Sekil

5.14’te gosterilmistir.
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def (pot_keys, control_keys):

result = {}
for i in pot_keys:
dist_list =]

for jin control_keys:
dist = calc_levenshtein(i, j)
dist_list.append(dist)
result[i] = min(dist_list)
return result

Sekil 5.14 Levenshtein uzakliklariin hesaplanmast

5.3.2.2 Jaro-Winkler Yontemi

iki kelime arasindaki mesafeyi 6lgmek icin kullanilan bir diger metot Jaro-Winkler
yontemidir. Jaro-Winkler uzaklik degerinin bulunabilmesi igin Oncelikle Jaro

degerinin elde edilmesi gerekmektedir (Jaro, 1989).

0 ,ifm=0,

im;, =<1 m m m-—t
St =( + + ) ,otherwise (5.5)
3% Is1l - Isl

Jaro degerinin hesaplanmasi i¢in Denklem 5.5 kullanilir. Burada |[s;| ifadesi
kelimelerin uzunluklari, m kelimelerin karsilastirilmasi sonucunda eslesen karakter

say1si ve t transpoz degerinin yaris1 olmak iizere sim; ile Jaro mesafesi elde edilir.

max(|sy [, [s2])
.

(5.6)
Eslesen karakter sayisinin dogru olarak bulunabilmesi i¢in Oncelikle eslesme
mesafesinin tespit edilmesi gerekir. Kelime igindeki hedef karakterin indeksi bulunur.
Sonrasinda mesafe 6l¢itimil yapilacak diger kelimenin o indeksi merkez olacak sekilde
eslesme mesafesine gore karakter taramasi yapilir. Uygun karakterin bulunmasi

durumunda eslesme gerceklesir.
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Ornek olarak 6 karakterli “BXXXXX” ile “XBXXXX" ve “XXXXBX” kelimeleri
arasinda “B” harfi i¢in bir eslesme durumu olup olmayacagini kontrol etmek isteyelim.
Bu durumda 6ncelikle Denklem 5.6 ile eslesme mesafesi 2 olarak bulunur. ilk durumda
“XBXXXX” kelimesinde 1 birimlik eslesme mesafesi icinde “B” karakteri tespit
edildigi icin iki kelime arasinda bu karakterin eslesmesi gerceklesir. Ancak
“XXXXBX” ifadesine bakildiginda “B” karakteri eslesme mesafesinin disinda kaldigi
icin herhangi bir eslesme islemi gerceklesmez. “CRATE” ve “TRACE” kelime
arasinda eslesen karakterlere genel olarak bakildiginda “R”, “A” ve “E”
karakterlerinin eslesmesi gerceklesir. iki kelimede de “C” ve “T” harfleri olmasina
ragmen eslesme mesafesi i¢inde kalmadigindan dolay1 bu karakterler igin eslesme

olmaz.

Kelimeler arasindaki karakterlerin eslesme mantiginin anlasilmasinin ardindan
“BAKER” ve “BAKRE” kelimelerinin Jaro degeri hesaplanacak olsun. Ilk 3 harf olan
“B”, “A” ve “K” karakterleri dogrudan eslesmistir. Bunun diginda “E” ve “R”
karakterleri de eslesme mesafesi icerisinde kaldigi i¢in eslesme gerceklesmistir.
Boylece m degeri 5 olurken t degeri de 1 (2/2 = 1) olarak elde edilir. Her iki kelimenin
de uzunlugu 5 birimdir. Bu bilgiler ile Denklem 5.5 kullanildiginda elde edilecek Jaro

degeri §(§+§+%) = 0,9333 olarak elde edilir. Bu degerin 1’¢ yaklagmasi
kelimeler arasindaki benzerligin arttigini gosterir. Jaro degerinin bulunmasinin
ardindan Denklem 5.7 kullanilarak Jaro-Winkler benzerlik degerine gecis yapilir.
sim,, = sim; + - p(1 — sim;) (5.7)

Denklem 5.7°de sim; ile ifade edilen deger Jaro benzerlik degeri, [ en fazla 4 olacak
sekilde iki kelimenin On eklerinin eslesme sayisi, p Olgekleme faktori olmak Uzere
sim,, Jaro-Winkler benzerlik degeri elde edilir. Burada ol¢ekleme faktorii Jaro-
Winkler hesaplamalarinda varsayilan olarak 0,1 degerinde kullanilir. Bu g¢aligma
kapsaminda kelimelerin Jaro-Winkler benzerlik mesafesi hesaplamalarinda p degeri

0,1 olarak alinmigtir. Bu deger 0,25’ten biiylik olmamalidir. Aksi durumda benzerlik

degeri 1’den biiyiik olur.

59



Yukarida Jaro benzerlik mesafesi hesaplanan 6rnegin Jaro-Winkler hesabi da
yapilacak olursa Denklem 5.7 kullanilir. Jaro benzerlik degeri 0,9333 elde edilmisti.
Olgekleme faktorii ise 0,1 olarak almmustir. iki kelime karsilastirildiginda “B”, “A” ve
“K” olmak tizere ilk 3 karakter eslesmistir. Dolayisiyla [ degeri 3 olur. Bu veriler
Denklem 5.7°de yerine konulursa sim,, degeri 0,9533 olarak bulunur. Bu deger iki
kelime arasindaki benzerligi ifade etmektedir. Iki kelime arasindaki uzaklik
hesaplanmak istenirse d,, = 1 — sim,,, formiilii kullanilir. Bu durumda uzaklik degeri
0,0467 olur.

5.3.2.3 Uzaklik Hesaplama Yéntemlerinin Faturalarda Kullanimi

Faturalar iizerinde, yukarida anlatilan her iki yontem ile mesafe uzakliklar
hesaplanmistir. Sekil 5.15 ile egitimlerde kullanilan 6rnek bir fatura gériilmektedir. Bu
faturadaki fatura numarasi i¢in potansiyel anahtar kelimelerin hesaplamasini1 yapacak
olursak, ilk olarak bu etiket icin bir kontrol anahtar kelime listesinin frekansa gore
hazirlanmasi gerekir. Ardindan faturadaki her bir N-gram degeri i¢in kontrol anahtar
kelimelerle, bu N-grama ait potansiyel anahtar kelimelerin arasindaki benzerlikler
hesaplanir. Sekil 5.16 soldaki gorselde ilk olarak N-gramin etrafindaki 1-gram
ifadelerinin ¢ikartilmasi1 goziikmektedir. Bu asamada heniiz bir benzerlik hesabi
yoktur. Bu asamada yalnizca biitiin potansiyel anahtar kelimelerin 1-gram degerleri ve
koordinat bilgiler mevcuttur. Dolayisiyla sistem i¢in heniiz bu kelimeler

anlamlandirilmamastir.
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4 - 32063 E rt . rt
piii N Export impo

Rechnungsnummer: 10592

Kundennummer: 10023

s ————————————— ) Rechnungsdatum:  02.01.2020

W98 GmbH :

Niemetzstra ot Seite: 1von 1
12055 Berlin
Deutschland

RECHNUNG

Pos Menge Einheit Bezeichnung Einzelpreis Gesamtpreis

1 40 20x0,5 Becks 0,5 8,99 € 359,60 €

2 40 Leergut Kasten 3,10 3,10€ 124,00 €

Gesamt netto 483,60 €

USt. 19% 91,88 €

Gesamtsumme 575,48 €

Rechnungsdatum gleich Lieferdatum

Ware bleibt bis zur vollstandigen Bezahlung Eigentum der Firma SiguinSasiamayan

Telefon: 0 TSI BIC: NN Geschaﬂs!ohrerzm
E-Ma ! mempmes——— IBAN: DECIE—— Steuernummer:
10407 Berlin Kontoinhaber:

Bank: Berliner Sparkasse

Sekil 5.15 Veri seti igerisindeki 6rnek bir fatura (Kisisel arsiv, 2020)
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Sekil 5.16 Ornek fatura i¢in N-gram ve potansiyel anahtar kelime dagilimi

Sekil 5.16 sagdaki gorselde ise hesaplamalar sonucunda benzerliklerin elde
edilmesi goriilmektedir. Gorseldeki renkler koyulastikgca potansiyel anahtar
kelimelerin, kontrol anahtar kelime listesindeki kelimelerle olan benzerliklerin

artmasini, rengin soluklagmasi ise aradaki benzerligin azalmasin1 géstermektedir.

5.4 Egitim Asamasi

Biitiin 6znitelikler hazirlandiktan sonra egitim agamasina gegcilir. Egitimde tek bir
ana model kullanilarak biitiin etiketli veriler tek bir defa da tahmin edilebilir. Ancak
bu yontemin bazi dezavantajlar1 vardir. Ornek olarak fatura numarasi i¢in sayfanin
hangi bolgesinde bulundugunun 6nemi biiyiiktiir. Nitekim hemen hemen biitiin
faturalarda fatura numarasi sayfanin iist bolgelerinde yer alir. Ancak ayni1 kritik durum
fatura tutar1 i¢in gecerli degildir. Fatura tutari sayfanin en alt kisminda bulunabilecegi
gibi faturanin 2 veya daha fazla sayfa icermesi durumunda sayfanin ortasinda veya en
ust bolgelerinde yer alabilir. Haliyle fatura numarasi igin y koordinat degerinin énemi

fazlayken fatura tutari i¢in ayni durum gegerli olmaz. Ayni sekilde fatura numarasi
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sayfanin iist bolgesinde sagda, ortada veya solda bulunabilir. Ancak fatura tutar1 ¢ok
biiyiik ihtimalle sayfanin sag tarafinda bulunmaktadir. Dolayisiyla fatura tutar1 i¢in X
koordinat bilgisi fatura tarihine gore ¢cok daha fazladir. Bu sebeplerden dolay1 tek bir
modelde biitlin 6znitelikleri kullanarak egitim yaptirmak, maksimum basariya
ulasmay1 engelleyecektir. Ayrica her model i¢in farkli egitim gercgeklestirmek her bir
etiketli veriyi farkli farkli yontemlerle tahmin etmeyi miimkiin kilar. Bu sebeplerden
dolay1 her bir etiketli veri i¢in farkli egitimler gerceklestirilmistir. Ana egitim modeli
icin Rassal Orman, Gradyan Yiikseltme Makinesi, Asir1 Gradyan Yikseltme, K-En
Yakin Komsu, AdaBoost ve Karar Agaci algoritmalari kullanilmistir. Egitimde

kullanilan modellerin tamami Boliim 3’°te ayrintili olarak anlatilmistir.

Ana egitim modelleri hazirlandiktan sonra bazi etiketli verilerin tahmini igin
2.katman olusturulmustur. Fatura lizerindeki bazi bilgiler mutlaka faturada bulunmak
zorundadirlar. Biitiin ver1 seti lizerinde analiz yapildiginda fatura numarasi ve fatura
tarihi bilgilerinin bulunmadig: hicbir faturanin olmadigi goriilmiistir. Bu durumda
fatura tarihi ve fatura numarasi i¢in egitilen model bir tahmin yaptiginda ve bu
tahmindeki olasilik degerlerinin tamami %50°den diisiik oldugunda aslinda modelin
hatal1 bir tahminde bulundugu anlasilir. ClnkU her faturada bu degerlerin mutlaka
olacagini bildigimiz igin tahmin edilen N-gram olasiliklarinin en azindan birinin
degeri %50’den biiyiik olmalidir. Haliyle bu gibi durumlarda modelin hatali tahmin
yaptigin1 anlayabiliriz. Diger etiketli veriler i¢in ayn1 kontrolii yapmak bu yontemle
miimkiin olmaz. Modelin tahmin olasilik degeri diisiik oldugunda, faturada o etiketli
verinin olmadigi anlamina gelebilir. Bizim igin modelin faturadaki etiketli veriyi dogru
tahmin etmesi kadar, faturada bu verinin olmadigimni tahmin etmesi de oldukga
onemlidir. Ancak fatura tarihi ve fatura numarasi gibi alanlar icin éngorulebilir hata
durumlar1 karsisinda (olasilik degerinin %50 altinda olmasi durumu) ikinci katman

olusturulabilir.

Ikinci katmanin saghkli olarak olusturulabilmesi igin oncelikle egitimin nasil
gerceklestirildiginin anlasilmas: gerekir. Ozellikle biiyiik veri setleri ile ¢alisildiginda,
model tarafindan aykir1 gézlem olarak nitelendirilebilecek fazla sayida veri olabilir.

Birgok model buna kargi dnlemlerini kendi iglerinde barindirsalar da 6zellikle asirt
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ogrenme veya ezberleme (overfitting) olarak nitelendirilen duruma yakalanmamak
icin aykir1 gozlemlere verilen 6nemi azaltirlar. Haliyle genel basar1 oran1 yiiksek olsa
da gorece az sayidaki farkli fatura i¢i basarisiz tahminler gercgeklestirilir. Bazi
durumlarda bu tahminler goz ardi edilebilir. Ancak modelimizin yanlis tahminlerde
bulundugunu ongorebilecegimiz hallerde ikinci bir tahmin mekanizmasi
olusturabiliriz. Bunun i¢in ilk egitim sonucunda yanlis tahmin edilen veriler tespit

edilir. Bu veriler ile yeni belirlenecek olan ikinci katman model egitilir.

Yapilan analizler sonrasinda bu problem i¢in makine dgrenmesi teknikleri, standart
yapay sinir aglar1 ve evrigimsel sinir aglari arasinda en uygun modelin Boliim 4°te de
anlatilan evrisimsel sinir aglar1 oldugu goriilmiistiir. Ikinci egitim daha ¢ok aykir
gbzlem verileriyle gerceklestirildigi icin bu modelin ana model gibi kullanilmasi dogru
olmaz. Bu modelin ne zaman kullanilip ne zaman kullanilmayacagini anlamak i¢in ilk
modelin tahmin degerlerini analiz etmek gerekir. Ilk modelin tahmin ettigi N-gramin
olasilik degeri belirlenen esik degerin altinda kaldiginda 2.modelin devreye girerek
tahmin yapar. Boylelikle aykir1 gézlem verilerine gore ekstra tahmin islemi yapilmis

olur.

Fatura tlizerinde elde etmek istedigimiz alanlardan vergi numarasi ve IBAN alanlari
icin de 2.katman olusturulabilir. Bu alanlarin yapilar1 ¢ok spesifik oldugu i¢in tahmin
basarilar1 oldukc¢a yiiksektir. Ancak 6zellikle bu alanlarda siklikla optik karakter
tanima siirecinde hatalar meydana gelmektedir. Ornek olarak fatura iizerindeki IBAN
ifadesi “DE 50 1000 ...” seklinde oldugunu varsayalim. Ancak OCR islemleri
sonucunda bu ifade “DE SO 1000 ...” olarak elde edilebilmektedir. Bu tarz
durumlarda yapay zekanin tahmin ettigi N-gram teknik olarak dogru olsa da gergek
IBAN ifadesini yansitmamaktadir. Ozellikle yiiksek tahmin oranina sahip degerlerin
herhangi bir OCR hatasina sahip olup olmadigin1 kontrol etmek i¢in 2.katman
kullanilabilir. Buradaki validasyon islemi sonucunda tahmin edilen ifadelerin gercek

vergi numarasi veya IBAN olup olmadig1 ortaya ¢ikar.
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BOLUM 6
HESAPLAMA SONUCLARI VE DEGERLENDIRMELER

6.1 Degerlendirme yontemleri

Egitim sonucunda elde edilen modeller test i¢in ayrilan veriler kullanilarak sinanir.
Ekstrem durumlar olmakla beraber genellikle eldeki veri seti %80-%70 araliginda
egitim verisi, %20-%30 aralifinda ise test verisi seklinde ayrilir. Egitim verisi ile
model egitimi gerceklestirilir. Sonrasinda ise modelin basarisi test verileri kullanilarak
olgiiliir. Siniflandirma problemlerinde model basar1 degerlendirmesi icin genel olarak

ilk 6nce karmasiklik matrisi (confusion matrix) hesaplanmaktadir (Fawcett, 2006).

Tablo 6.1 Karmagiklik Matrisi

Gergek Deger

TP FP

Tahmin Degeri
FN TN

- TP : Gergek degeri 1 olan durumun 1 olarak tahmin edilmesi (True Positive)
- FP: Gergek degeri 0 olan durumun 1 olarak tahmin edilmesi (False Positive)
- FN: Gergek degeri 1 olan durumun 0 olarak tahmin edilmesi (False Negative)

- TN : Gergek degeri 0 olan durumun O olarak tahmin edilmesi (True Negative)

Modelin tahminleme basarisinin degerlendirmesi i¢in en basit Olglim degeri

Denklem 6.1°de tanimlanan dogruluk (accuracy) degeridir:

TP+TN
TP+TN+FN + FP

Dogruluk = (6.1)
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Fakat veri setinde farkli siniflardan olan 6rneklerin sayisi dengesiz oldugunda
dogruluk degerini tek basma kullanmak zaman zaman yeterli olmamaktadir. Bu
durumlarda kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skor degerleri gibi 6l¢timler

kullanilabilir.

Kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri de Tablo 6.1 kullanilarak elde edilir. Bu
degerler kullanilarak modelin genel bagaris1 6l¢iilebildigi gibi ayn1 zamanda gercek
durumun 1 ve 0 olmas1 durumuna 6zel degerlendirmelerde yapilabilir. Ozellikle eldeki
verilerin esit bir sekilde dagilmayip, bir tarafa yogunlagsmas: durumunda (verilerin
biiyiik oranda gercek degerlerinin 1 veya 0 olmasi gibi) modelin genel basarisini F1
skora bakarak degerlendirmek de dogru sonuca ulagtirmayacaktir. Bu gibi durumlarda
kesinlik ve duyarlilik degerlerini ayr1 ayr1 analiz etmek daha dogru olacaktir. Denklem

6.2 ile duyarlilik degeri, Denklem 6.3 ile kesinlik degeri ve Denklem 6.4 ile de F1 skor

degeri elde edilir.
D hilik = Ll 6.2
uyarlilik = mo——o (6.2)
Kesinlik = i 6.3
esinli = TP T FP (6.3)
Duyarlilik. Kesinlik
F1= (6.4)

~ " Duyarlilik + Kesinlik

Bu tez calismasinda modellerin basarilarinin karsilastirilmasi i¢in F1 skor degerleri

kullanilmustir.
6.2 Hesaplama sonuclari

Goriintli formatindaki faturalarin optik karakter tanima, Oznitelik olusturma,
kullanilacak modellerin belirlenmesi ve egitim adimlar1 gergeklestirildikten sonra elde

edilen sonuglar degerlendirilerek optimum model ve 6znitelik se¢imi yapilir. Makine

O0grenmesi boliimiinde tizerinden gecilen biitiin modeller ayn1 veri ve dzniteliklerle
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egitilir. Boylelikle bu veri seti icin en uygun model belirlenir. Ayrica kelime
uzakliklarinin  hesaplanmasi i¢in kullanilan Levenshtein ve Jaro-Winkler
yontemlerinin her ikisi de sisteme eklenmistir. Hangi yontemin bizim i¢in en uygun
oldugunu anlamak i¢in iki yontem karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Fatura
iizerinde elde etmeyi amagladigimiz biitiin alanlar ayr1 ayr1 farkli makine 6grenme
modelleri ile egitilmistir. Tablo 6.2 — Tablo 6.19 tablolarinda egitim sonucundaki

basarilar goriilmektedir.

Tablo 6.2 Fatura numarast i¢in kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri

Model Kesinlik | Duyar. F1 Kesinlik | Duyar. F1
Lev. Lev. Lev. J-Win J-Win. | J-Win

Rassal Orman 0,99 0,96 0,97 0,99 0,96 0,97
Gradyan

Y Ukseltme 0,96 0,91 0,93 0,96 0,90 0,93
Makinesi

Asirt Gradyan

Yiikseltme 0,98 0,97 0,97 0,98 0,97 0,97

K-En Yakn 0,03 095 | 094 0,90 094 | 092
Komsu

AdaBoost 0,94 0,89 0,92 0,94 0,88 0,91

Karar Agaci 0,95 0,96 0,95 0,95 0,96 0,95
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Tablo 6.3 Fatura numarasi i¢in karmasiklik matrisi

o | e len | TN TP | FP | FN | TN
Model Lev. | Lev. | Lev Lev J- J- J- J-
' ' ' ' Win Win Win Win
Rassal Orman 1718 | 26 70 19504 1715 26 73 19504
Gradyan
Yiukseltme 1632 | 75 156 19455 1614 70 174 19460
Makinesi
Astri Gradyan | 4250 | 98| 53 | 10492 | 1726 | 36 | 62 | 19494
Yiukseltme
K-EnYakin 1 4261 | 135 | 87 | 19395 | 1679 | 181 | 109 | 19349
Komsu
AdaBoost 1599 | 106 | 189 19424 1577 96 211 19434
Karar Agaci 1710 | 99 78 19431 1710 86 78 19444
Tablo 6.4 Fatura tarihi igin kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri
Model Kesinlik | Duyar. F1 Kesinlik | Duyar. F1
Lev. Lev. Lev. J-Win J-Win. | J-Win
Rassal Orman 0,97 0,97 0,97 0,97 0,97 0,97
Gradyan
Y ukseltme 0,93 0,95 0,94 0,93 0,94 0,94
Makinesi
Asiri Gradyan 0,96 097 | 096 0,96 097 | 096
Y ukseltme
K-En Yakm 0,01 0903 | 092 0,02 093 | 093
Komsu
AdaBoost 0,90 0,94 0,92 0,90 0,93 0,92
Karar Agaci 0,97 0,96 0,96 0,97 0,96 0,96
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Tablo 6.5 Fatura tarihi i¢in karmasiklik matrisi

o lee |l en | TN TP [ FP [ FN | TN
Model Lev. | Lev. | Lev Lev J- J- J- J-
' ' ' ' Win Win Win Win
Rassal Orman 2664 | 78 79 41029 2657 76 86 41031
Gradyan
Yiukseltme 2600 | 191 | 143 40916 2588 183 155 | 40924
Makinesi
Astri Gradyan | oee | 91 | g3 | 40096 | 2664 | 123 | 79 | 40984
Yiukseltme
K-En Yakin | o050 | 242 | 185 | 40865 | 2563 | 219 | 180 | 40888
Komsu
AdaBoost 2567 | 287 | 176 40820 2553 280 190 | 40827
Karar Agaci 2626 | 86 | 117 | 41021 | 2627 78 116 | 41029
Tablo 6.6 Odeme tarihi igin kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri
Model Kesinlik | Duyar. F1 Kesinlik | Duyar. F1
Lev. Lev. Lev. J-Win J-Win. | J-Win
Rassal Orman 0,97 0,81 0,88 0,95 0,81 0,87
Gradyan
Y ukseltme 0,90 0,64 0,75 0,87 0,65 0,74
Makinesi
Asiri Gradyan 0,01 080 | 085 001 | 081 | 086
Y ukseltme
K-En Yakm 0,66 061 | 063 0,64 056 | 0,60
Komsu
AdaBoost 0,85 0,53 0,65 0,69 0,56 0,61
Karar Agaci 0,78 0,80 0,79 0,74 0,78 0,76
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Tablo 6.7 Odeme tarihi icin karmasiklik matrisi

o | e len | TN TP | FP | FN | TN
Model Lev. | Lev. | Lev Lev J- J- J- J-
' ' ' ' Win Win Win Win
Rassal Orman 126 4 30 3241 126 7 30 3238
Gradyan
Yiukseltme 100 11 56 3234 101 15 55 3230
Makinesi
Asmi Gradyan | yop | 49 | a9 | 3233 | 127 | 12 | 29 | 3233
Yiukseltme
K-EnYakin 1 o5 | 49 | 61 | 3106 | 87 | 48 | 69 | 3197
Komsu
AdaBoost 82 15 74 3230 87 40 69 3205
Karar Agaci 125 | 35 31 3210 121 42 35 3203
Tablo 6.8 Teslimat tarihi igin kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri
Model Kesinlik | Duyar. F1 Kesinlik | Duyar. F1
Lev. Lev. Lev. J-Win J-Win. | J-Win
Rassal Orman 0,93 0,64 0,76 0,89 0,63 0,74
Gradyan
Y ukseltme 0,83 0,44 0,58 0,76 0,52 0,62
Makinesi
Asirt Gradyan 0,84 061 | 071 081 | 057 | 067
Y ukseltme
K-En Yakm 0,65 050 | 056 0,70 057 | 0,63
Komsu
AdaBoost 0,65 0,34 0,45 0,83 0,34 0,48
Karar Agaci 0,63 0,64 0,64 0,64 0,62 0,63
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Tablo 6.9 Teslimat tarihi igin karmasiklik matrisi

TP FP FN TN e FP FN N
Model Lev. | Lev. | Lev Lev J- J- J- J-
' ' ' ' Win Win Win Win
Rassal Orman 64 5 36 2226 63 8 37 2223
Gradyan
Y Ukseltme 44 9 56 2222 52 16 48 2215
Makinesi
Asmi Gradyan | g0 | g9 | a9 | 9019 | 57 | 13 | 43 | 2218
Yiukseltme
K-EnYakin 1 55 | 57 | 50 | 2004 | 57 | 25 | 43 | 2206
Komsu
AdaBoost 34 18 66 2213 34 7 66 2224
Karar Agaci 64 37 36 2194 62 35 38 2196
Tablo 6.10 Toplam tutar i¢in kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri
Model Kesinlik | Duyar. F1 Kesinlik | Duyar. F1
Lev. Lev. Lev. J-Win J-Win. | J-Win
Rassal Orman 0,97 0,88 0,93 0,98 0,88 0,93
Gradyan
Y ukseltme 0,93 0,69 0,79 0,93 0,68 0,79
Makinesi
Asiri Gradyan 0,96 08 | 092 0,96 088 | 092
Y ukseltme
K-En Yakm 0,87 078 | 082 0,84 0,77 | 0,80
Komsu
AdaBoost 0,86 0,67 0,76 0,85 0,64 0,73
Karar Agaci 0,86 0,88 0,87 0,85 0,88 0,86
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Tablo 6.11 Toplam tutar i¢in karmagiklik matrisi

o leelen| = | TP | FP [ AN [ TN
Model Lev. | Lev. | Lev Lev J- J- J- J-
' ' ' ' Win Win Win Win

Rassal Orman | 1773 | 52 | 232 | 29617 | 1766 44 239 | 29625

Gradyan
Y ikseltme 1386 | 105 | 619 | 29564 | 1367 102 638 | 29567
Makinesi

Asirt Gradyan

9 1767 | 67 | 238 | 29602 1771 77 234 | 29592
Yikseltme

K-En Yakin

1558 | 234 | 447 | 29435 1541 294 464 | 29375
Komsu

AdaBoost 1353 | 221 | 652 | 29448 | 1292 222 713 | 29447

Karar Agaci 1758 | 293 | 247 | 29376 1758 312 247 | 29357

Tablo 6.12 Net tutar igin kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri

Model Kesinlik | Duyar. F1 Kesinlik | Duyar. F1
Lev. Lev. Lev. J-Win J-Win. | J-Win
Rassal Orman 0,96 0,83 0,89 0,96 0,83 0,89
Gradyan
Y ukseltme 0,90 0,55 0,68 0,89 0,55 0,68
Makinesi
Asiri Gradyan 0,93 08l | 086 0,93 081 | 086
Y ukseltme
K-En Yakm 0,79 070 | 074 0,76 069 | 073
Komsu
AdaBoost 0,78 0,52 0,62 0,76 0,52 0,62
Karar Agaci 0,80 0,83 0,82 0,81 0,82 0,82
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Tablo 6.13 Net tutar i¢in karmasiklik matrisi

o | e len | TN TP | FP | FN | TN
Model Lev. | Lev. | Lev Lev J- J- J- J-
' ' ' ' Win Win Win Win
Rassal Orman 1628 | 70 346 28973 1625 71 341 28980
Gradyan
Yiukseltme 1081 | 115 | 885 28936 1083 130 883 28921
Makinesi
Astri Gradyan | e | 197 | 31 | 2924 | 1584 | 113 | 382 | 28938
Yiukseltme
K-EnYakin 1 4505 | 357 | 503 | 28604 | 1361 | 420 | 605 | 28631
Komsu
AdaBoost 1021 | 295 | 945 28756 1018 322 948 28729
Karar Agaci 1636 | 399 | 330 28652 1620 382 346 28669
Tablo 6.14 Vergi tutari i¢in kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri
Model Kesinlik | Duyar. F1 Kesinlik | Duyar. F1
Lev. Lev. Lev. J-Win J-Win. | J-Win
Rassal Orman 0,96 0,88 0,92 0,96 0,87 0,92
Gradyan
Y ukseltme 0,91 0,63 0,75 0,91 0,62 0,74
Makinesi
Asiri Gradyan 0,95 08 | 092 0,94 087 | 091
Y ukseltme
K-En Yakm 0,85 080 | 082 0,85 078 | 081
Komsu
AdaBoost 0,80 0,59 0,68 0,82 0,57 0,67
Karar Agaci 0,85 0,85 0,85 0,82 0,85 0,83
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Tablo 6.15 Vergi tutari i¢in karmagiklik matrisi

o e len | TN TP | FP | EN | TN
Model Lev. | Lev. | Lev Lev J- J- J- J-
' ' ' ' Win Win Win Win
Rassal Orman 1298 | 51 184 23816 1296 52 186 23815
Gradyan
Yikseltme 934 89 548 23778 923 90 559 23777
Makinesi
Asmi Gradyan | 409 | g6 | 971 | 23801 | 1205 | 76 | 187 | 23791
Yiukseltme
K-EnYakin 1 4107 | 212 | 205 | 23655 | 1156 | 211 | 326 | 23656
Komsu
AdaBoost 868 | 214 | 614 23653 847 189 635 23678
Karar Agaci 1260 | 219 | 222 | 23648 | 1259 281 223 | 23586
Tablo 6.16 IBAN igin kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri
Model Kesinlik | Duyar. F1 Kesinlik | Duyar. F1
Lev. Lev. Lev. J-Win J-Win. | J-Win
Rassal Orman 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99
Gradyan
Yikseltme 0,98 0,97 0,98 0,98 0,97 0,98
Makinesi
Astri Gradyan 0,99 099 | 099 0,99 099 | 0,99
Yikseltme
K-En Yakm 0,97 099 | 0,98 0,98 099 | 099
Komsu
AdaBoost 0,97 0,97 0,97 0,97 0,97 0,97
Karar Agaci 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99
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Tablo 6.17 IBAN i¢in karmasiklik matrisi

| e len | TN TP | FP [ FN | TN
Model Lev. | Lev. | Lev Lev & & . v
' ' ' ' Win Win Win Win
Rassal Orman 1630 | 10 3 31987 1629 18 4 31979
Gradyan
Yukseltme 1587 | 25 46 31972 1588 27 45 31970
Makinesi
Asti Gradyan | 4o | 99 | g | 31985 | 1629 | 16 4 | 31981
Yiukseltme
K-EnYakin -\ 1607 | 49 | 6 | 31048 | 1629 | 39 4 | 31958
Komsu
AdaBoost 1584 | 55 49 31942 1580 54 53 31943
Karar Agaci 1620 | 19 13 31978 1612 22 21 31975
Tablo 6.18 Vergi numarasi i¢in kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri
Model Kesinlik | Duyar. F1 Kesinlik | Duyar. F1
Lev. Lev. Lev. J-Win J-Win. | J-Win
Rassal Orman 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99
Gradyan
Y Ukseltme 0,98 0,97 0,98 0,98 0,97 0,98
Makinesi
Astri Gradyan 0,99 099 | 0099 0,99 099 | 0,99
Yikseltme
K-En Yakm 0,98 098 | 0,98 0,98 098 | 098
Komsu
AdaBoost 0,97 0,97 0,97 0,97 0,97 0,97
Karar Agaci 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99
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Tablo 6.19 Vergi numarasi igin karmasiklik matrisi

TP | FP | FN [ TN
Model TP FPof PN TN J- J- J- J-

Lev. | Lev. | Lev. Lev. Win Win Win Win

Rassal Orman | 1632 | 14 1 31983 | 1630 15 3 31982

Gradyan
Y ikseltme 1590 | 26 41 31973 1592 24 40 31974
Makinesi

Asirt Gradyan

. 1622 | 20 5 31979 1619 22 6 31979
Yikseltme

K-En Yakin

1592 | 34 26 31943 1590 35 27 31943
Komsu

AdaBoost 1581 | 45 39 31930 | 1583 44 36 31934

Karar Agaci 1630 | 10 12 31978 | 1612 18 15 31975

Tablolara dikkat edildiginde, kesinlik duyarlilik ve F1-skor degerleri analiz
edildiginde Rassal Orman modelinin bu veri seti i¢in en basarili model oldugu
rahatlikla anlasilir. Zaman zaman Agsirt Gradyan Yiikseltme ve Karar Agaclari
modelleri Rassal Orman modelinin basar1 degerine yaklassa da gecememislerdir.
Diger modellerin ise bariz bir sekilde geride kaldig1 goriilmektedir. Faturadaki her bir
hedef alaninin ayr1 ayr1 egitilmesinin bir faydasi da her bir alan1 farkli modelle tahmin
edebilme imkanmin olmasidir. Sonuglara bakildiginda bdyle bir ihtiya¢ olmadigi
gorilmektedir. Ancak bu tarz durumlarda farkli modellerin kullanilmasiyla maksimum
basariya ulasilan calismalarda mevcuttur (Nasiboglu ve Akdogan, 2020). Dolayisiyla
farkl1 veri setleri ve farkli problemler i¢in bu ¢6ziimii de g6z onilinde bulundurmak

dogru olacaktir.
Tablo 6.2 ve Tablo 6.19 arasindaki tablolarda Levenshtein ve Jaro-Winkler gibi iKi

farkli kelime benzerlik hesaplarinin basarilar tizerindeki etkileri karsilastirmali olarak

gorilmektedir. Zaman zaman Jaro-Winkler kullanilan modellerdeki basart daha
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yiiksek goziikse de genel yapiya bakildiginda Levenshtein yonteminin daha 0stln
oldugu soylenebilir. Ancak bu tstiinliik model se¢imindeki kadar bariz degildir. Hatta
baz1 durumlarda kesinlik, duyarlilik ve F1-skor tablolarindaki degerlerin esitligini
bozamayacak kadar ufak farklar meydana gelebilmektedir. Bu sebeple aradaki farklari

analiz edebilmek i¢in karmagiklik matrisi kullanilmistir.

Tablo 6.20 Fatura numarasi i¢in 2.seviye model egitimi

Model TP FP FN TN

Rassal Orman 185 20 36 4993

Gradyan Yiikseltme 159 19 52 5004
Makinesi

g 180 22 32 5000

K-En Yakin Komsu 167 14 54 4999

AdaBoost 137 24 84 4989

Karar Agaci 187 34 46 4967

Yapay Sinir Aglar 160 30 51 4993

Evrisimsel Sinir Aglar 194 19 27 4994

Fatura numarasinda kullanilacak olan 2.modelin belirlenmesi igin egitimler
gergeklestirilmis ve elde edilen sonuglara goére model se¢imi yapilmistir. Tablo
6.20°de goriildiigli lizere en iyi sonug evrisimsel sinir aglart modeli ile edilmistir.
Bolim 4’te de anlatildig1 ilizere ara katmanlarda (1 evrisimsel + 2 lineer) Relu
aktivasyon fonksiyonu, son katmanda (lineer) ise Sigmoid aktivasyonu kullanilmistir.

Ogrenme oran1 0,001 ve adim say1s1 parametresi 500 olarak belirlenmistir. Bu islem
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uygulanmadan Once sisteme verilen 2000 adet farkli faturanin 1879 tanesi (0,939)
dogru olarak tahmin edilmistir. Olusan yeni hibrit model ile 1902 adet faturada (0,951)
dogru sonug elde edilmistir. Bu sonu¢ dogrultusunda ayni islemler toplam tutar, net
tutar ve vergi tutar1 iginde uygulanmistir. Ayni1 2000 fatura ile test edildiginde toplam
tutar i¢in klasik model 1812 faturay1 (0,906) dogru tahmin ederken hibrit model 1871
faturay1 (0,935) dogru tahmin etmistir. Net tutar i¢in klasik model 1764 (0,882), hibrit
model 1822 (0,911) ve vergi tutar1 i¢in klasik model 1851 (0,925), hibrit model 1891
(0,945) faturay1 dogru tahmin etmistir. Buradaki basari1 oranini daha fazla artirmak ve
diger modellerde de bu yontemin uygulanabilmesi i¢in daha kapsamli teknik bir
calisma baslatilmistir. Bu tez kapsaminda diger etiketler i¢in yeterince aykir1 gézlem
verisi bulunmadigindan dolay1 bu teknik fatura numarasi, toplam tutar, net tutar ve

vergi tutari i¢in uygulanmistir.

Tablo 6.16-6.19°daki tablolarda goriildiigii izere egitilen model IBAN ve vergi
numaralarmi tahmin etmekte oldukca iyidir. Buradaki az sayida hatanin sebebi ise
genel olarak faturalardaki OCR hatalaridir. Bu hatalarin da oniine gegebilmek adina
Bo6llim 5’te bahsedilen validasyon katmani kullanilmigtir. Boylelikle faturadan yapay
zeka yardimiyla elde edilen IBAN ve vergi numarasi degerlerinin OCR hatali olup
olmama durumlar tespit edilmistir. Bu asamada fatura goriintiileri iizerinde yapilan
goriintli isleme stiregleri her faturada sabit tutulmustur. Yeterince veri toplandiginda,
her bir faturaya hangi goriintli temizleme islemlerinin hangi parametre degerleriyle
yapilacagini belirleyecek yapay zekanin olusturulmasi iizerine ¢aligma baslatilacaktir.
Boylelikle farkli tip faturalarda farkli tip diizenlemeler yapilarak OCR hatalar
minimuma indirilecektir. Bu sebeple, eklenen validasyon katmanlari hem tahmin
edilen degerin dogrulugunu test etmemize yardimei olurken hem de farkli bir proje

icin veri elde edilmesini saglayacaktir.

Veri setinde bulunan faturalar i¢inde ¢ok uzun veya tek sayfalik ¢ok kisa faturalar
olmakla birlikte ortalama fatura basma yaklasik 1500-2000 aras1 N-gram
olusturulmaktadir. Bu durum egitime girecek olan etiketli ve etiketsiz veriler arasinda
dengesizlik olusmasina sebep olur. Ornek olarak fatura iizerinde 1 adet fatura numarasi

(etiketli veri) bulunurken 1800 adet etiketsiz veri bulunabilmektedir. Bu sartlarda
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egitim yaptirildiginda 6grenme islemi gergeklesmeyecek ve model her veriyi etiketsiz
veri olarak tahmin edecektir. Bu sebeple az sayida olan siniftaki verilerin tamam
alinirken (etiketli veriler), sayica iistiin olan siniftaki verilerin yalnizca belirli bir kismi1
alinir r (Chawla, Bowyer, Hall ve Kegelmeyer, 2002). Boylelikle 6grenme isleminin
saglikl1 bir sekilde gerceklesmesi saglanir. Yapilan egitim denemelerinin sonucunda
her bir etiketli veri durumu i¢in farkli sonuclar elde edilse de 12-17 kat arasinda
etiketsiz veri se¢cimi yapilmasi en iyi sonuglarin alinmasini saglamaktadir. Egitim i¢in
gerekli olan etiketsiz veriler, etiketli verilerin Ozellikleri g6z Oniine alinarak
secilmelidir. Ornek olarak toplam tutar ifadesinin egitimi yaptirilirken, etiketsiz veri
olarak icerisinde ¢ok sayida harf gegen string ifadeler kullanmak 6grenme isleminin
sinirl kalmasina neden olacaktir. Bu sebeple tutar ifadesine en ¢ok benzeyen etiketsiz
verileri kullanarak egimi yaptirmak en iyi sonucun elde edilmesini saglar. Belirli
kosullara gore olusturulmus etiketsiz veri havuzundan, belirlenen etiketsiz veri sayisi
kadar (12-17 kat) se¢im yapilarak egitim gerceklestirilir. Se¢im islemi 500 tekrar ile
havuz igerisinden rastgele sekilde yapilir. Boylelikle egitim i¢in gereken en faydali

etiketsiz veri seti elde edilir.
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BOLUM 7
SONUC

Tez c¢aligmasinda goriintii formatindaki faturalardan yapay o6grenme ve derin
ogrenme tekniklerine dayali bilgi ¢ikarimi sureci ele alinmustir. Egitim i¢in toplamda
9910 adet fatura kullanilmistir. Goriintii seklindeki faturalarin metin sekline
doniistiiriilmesi i¢in derin 6grenme destekli Tesseract optik karakter taniyici
kullanilmistir. Faturalardaki etiketlenmis verilerin tahmin edilmesinde gesitli yapay
ogrenme modelleri kullanilmistir. Ayrica farkli kelime benzerlik teknikleri olarak
Levenshtein ve Jaro-Winkler uzakliklar1 kullanilmistir. Kullandigimiz veri setinde,
Rassal Orman modelinin diger modellere karsi lstiinliigii goriilmistiir. Modellerin
karsilagtiritlmasinda F1-skor degerleri kullanilmigtir. Tablo 6.2-6.19 arasindaki
tablolarda modellerin tahminleme sonuglar1 verilmistir. Fatura numarasi igin 0,97,
fatura tarihi icin 0,97, 6deme tarihi icin 0,88, teslimat tarihi icin 0,76, toplam tutar igin
0,93, net tutar i¢in 0,89, vergi tutar1 i¢in 0,92, IBAN ig¢in 0,99 ve vergi numarasi i¢in
0,99 olarak F1-skor degerleri elde edilmistir. Modellerde farkli kelime benzerlik
teknikleri sonucuna gore Levenshtein ve Jaro-Winkler yontemleri birbirlerine gok

yakin sonugclar sergilemistir.

Gelecek calismalarda faturalardaki sirket ismi, adres gibi diger bilgilerin de tahmin
edilmesi ilgi gekebilir. Ayrica, bozuk goriintiilii ve daha karmasik yapili belgelerin
goruntdlerinden bilgilerin ¢ikarilabilmesi i¢in daha ileri yapay zeka ve esnek

hesaplama teknolojilerinin kullanilmas: hedeflenebilir.
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