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Teknolojide yasanan gelismelerle birlikte giin gectikge dijital ortamdaki belgeler artmaktadir.
Artan belgelerin belli bir diizen i¢inde smiflandirmak i¢in insan giiciine her gecen giin daha fazla ihtiyag
duyulmaktadir. Ozellikle sirketlerin miisteri verilerini diizgiin kayit edilmesi, miisteri taleplerine hizli bir
sekilde cevap verilmesi, sirketin hem yasal olarak hem de 6zel islerinin diizenli takip edilebilmesi olduk¢a
o6nemlidir. Bu gibi insan giicline ihtiyacin arttigi siireglerde 6zellikle kurumsal sirketler miisterilerine
sundugu hizmetlerde yazilim giiciinii etkin bir sekilde kullanmaya ¢alismaktadir.

Bu tezde, taranan dokiimanlarin siniflandirilmasi degerlendirilmektedir. Tezin baglica amaci
basarili sayilabilecek bir dogrulukla resimden metine ¢evirme islemi olan Optical Character Recognation
(OCR) isleminin yapilmasi ve yapay zeka algoritmalarindan en uygun algoritma ile de metinlerin
simiflandirilmasi iglemidir.

Taranan dokiimanlarin resim formatindan metin haline doniistiiriilmesi i¢in Windows OCR
kiitiiphanesi kullanilmistir. Bu kiitiiphane sayesinde hem hiz olarak hem de dogruluk anlaminda bagar1 elde
edilmistir. El yazis1 harici bilgisayar yazisi olan dokiimanlarda bu basari oran1 daha da yiikselmektedir.
Metin haline doniistiiriilmiis dokiimanlarin siniflandirma islemi .NET platformuna 2018 yilinda dahil olan
acik kaynak kodlu olan ML.NET makine 6grenmesi kiitiphanesidir. ML.NET Kkiitiiphanesi agik kaynak
kodlu olmasi, yeni aragtirmalara agik olmast, kullanildig1 makine de internet baglantisi gerektirmemesi, hiz
ve basar1 orani yiiksek oldugu igin se¢ilmistir. Arastirmanin kodlar1 ile farkli siirtimlerle giincellenebilmesi,
farkli ortamlarda test edilebilmesi ve bu c¢aligma iizerine ileride daha yeni gelistirmelerin bagkalari
tarafindan da yapilabilmesi i¢in Github tizerinde tutulmustur.

Gelistirilen yazilim ile taranan dokiimanlar %97 basari ile metin haline doniistiiriilmustiir. Metin
halindeki dokiimanlarin siniflandirilmasi islemindeki basari orani ise %92 °dir. Dokiimanlar: temsil eden
ozelliklerin olusmasinda belgede gegen kelimelerin tekrar: 6nem arz etmektedir. Kimlik, ehliyet, ruhsat
gibi ayn1 tiirdeki dokiimanlarin belli kaliptaki kelimeleri barmdirdigindan, siniflandirilma islemi de basarili
olmustur. Ayrica tarama kalitesinin iyi olmasi ve taranan dokiimanlarin bilgisayar yazisi ile hazirlanmis
olmast OCR isleminin daha basarili olmasini saglamistir. Basar1 oranini artirmigtir. Bu yazilimin 6zellikle
kullanici/miisteriden evrak istendigi bankacilik vb. sektorlerde basarili bir sekilde kullanilabilecegi
diistiniilmektedir. Gelistirilen yazilima patent alinmasi ve ticarilesmesi i¢in de ¢aligmalar yapilacaktir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, OCR, Smiflandirma
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With the developments in technology, the documents in the digital environment are increasing day
by day. Manpower is needed more and more every day in order to classify the increasing documents in a
certain order. It is especially important for companies to properly record customer data, to respond quickly
to customer requests, and to be able to follow up both legal and private affairs of the company regularly. In
such processes where the need for manpower increases, especially corporate companies try to use the
software power effectively in the services they provide to their customers.

In this thesis, the classification of the scanned documents is evaluated. The main purpose of the
thesis is the process of Optical Character Recognation (OCR), which is the process of converting from
image to text with an accuracy that can be considered successful, and the process of classifying the texts
with the most appropriate algorithm from artificial intelligence algorithms.

Windows OCR library is used to convert scanned documents from image format to text. Thanks
to this library, success has been achieved in terms of both speed and accuracy. This success rate increases
even more for documents with handwritten external computer writing. The classification process of
documents converted into text is the open source ML.NET machine learning library that was included in
the .NET platform in 2018. ML.NET library was chosen because it is open source, open to new researches,
does not require internet connection, and has a high speed and success rate. It is kept on Github in order to
be updated with different versions with the codes of the research, to be tested in different environments and
to be able to make new developments on this work by others in the future.

The documents scanned with the developed software were converted into text with 97% success.
The success rate in classifying documents in text form is 92%. The repetition of the words in the document
is important in the formation of the features that represent the documents. The classification process was
also successful, as documents of the same type, such as identity, driver's license, and license, contain certain
key words. In addition, good scanning quality and the fact that the scanned documents were prepared with
computer text made the OCR process more successful. It has increased the success rate. It is thought that
this software can be used successfully in banking etc. sectors where documents are requested from the user
/ customer. Efforts will also be made to obtain patents and commercialize the developed software.

Keywords: Classification, Machine Learning, OCR
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Kisaltmalar

OCR: Optical Character Recognation
DVM: Destek Vektor makinesi
ML.Net: Machine Learning .Net

UWP: Evrensel Windows Platformu
SVM: Support Vector Machine

NB: Naive Bayes

CNN: Convolutional Neural Network

RVL-CDIP: Ryerson Vision Lab Complex Document Information Processing



1. GIRIS

Teknolojide yasanan gelismelerle birlikte 0Ozellikle kurumsal —sirketler
miisterilerine sundugu hizmetlerde yazilim giiclinii etkin bir sekilde kullanmaya
calismaktadir. Sirketler yeni miisteri kayit ederken kanunlar tarafindan miisteriden
zorunlu olarak bazi belgeler almaktadir. Ayrica 6zel ihtiya¢ duydugu belgeleri de aday
miisteriden talep etmektedirler. Bu alinan belgeler tarayicilar araciligi ile taratilip sisteme
kayit edilmektedir. Sisteme kayit edilen dosyalar sirketin kullanmis oldugu yazilim
cesidine gore sunucuya kayit edilmektedir. Miisteri verilerinin diizgiin olmasi sirketin
hem yasal olarak hem de 6zel islerinin diizenli takip edilebilmesi agisindan oldukca
onemlidir. Bu asamada miisteri kaydi yapan personelin taranan belgeleri diizenli bir
sekilde tarayicida taramasi ve ilgili klasorlere atamasi gerekmektedir. Yanlis
dokiimanlarin yanlis klasorlere atilmasi ileride biiylik sikintilara yol agabilmektedir.
Ornegin teftis gibi yasal denetim zamaninda sirkete yaptirim cezalarma sebep olabilecek
zararlara yol acabilmektedir. Bundan dolay: sirket yazilimlarinda taranan dokiimanlari
Ogrenebilen ve siniflandirabilen bir yazilim giiciine ihtiya¢ duyulmaktadir. Byle bir
yazilim personelin ekstra zaman harcamandan dokiimanlar1 ilgili klasére otomatik
yerlestirilmesini saglayacaktir. Gereksiz zaman kaybmin Oniine gegilebilecek ve
personeller daha verimli ¢alisabileceklerdir.

Hizla degisen isletme ihtiyaclar1 ve rekabetler teknolojik yeni yoOntemlerin
arastirilmasini zorunlu hale getirmistir. Bu amagcla pek ¢ok kamu ve 6zel sektor ar-ge
boliimleri kurmakta ve ilgili elamanlari istihdam etmektedir. Bu amagla ihtiyaca yonelik
yazilimlar gelistirilmektedir. Uretilen ydntemler kurumlarm organizasyon Kkiiltiiri,
rekabetleri, misteri portfoyii, miisterinin ihtiyaclart gibi etkenlere gore sekillenmektedir.
Farkli yontemlerin ortaya c¢ikmast ile kurumlarin rekabete uyum saglamasi
hedeflenmektedir. Yazilim projelerinde yapay zeka icerikli yontemlerin kullanilmaya
baslanmasi ile kurumlara insan giiclinii etkin kullaniminin azaltilmasi, hata paylarinin
azaltilmasi, miisteri taleplerinin daha dogru ve etkin bir sekilde belirlenmesi, islerin akilli
bir sekilde yapilarak zaman kazanilmasi amag¢lanmistir.

Sirketler yeni miisteri kayit ederken kanunlar tarafindan miisteriden zorunlu
alinmasi gereken belgelere art1 olarak 6zel ihtiya¢ duydugu belgeleri aday miisteriden
talep etmektedirler. Bu alinan belgeler tarayicilar araciligr ile taratilip sisteme kayit
edilmektedir. Sisteme kayit edilen dosyalar sirketin kullanmis oldugu yazilim ¢esidine

gore sunucuya kayit edilmektedir. Miisteri verilerinin diizgiin olmas1 sirketin hem yasal



olarak hem de 6zel islerinin diizenli takip edilebilmesi agisindan olduk¢a O6nemlidir.
Ornegin, bankalar sube aracilig1 ile miisteri kayit isleminde olduk¢a fazla dokiiman talep
etmektedirler. Miisteriden alinan niifus ciizdani, kimlik karti, pasaport gibi belgeler ve
banka tarafindan yazicidan alinan ¢iktilarin imzalatilarak hepsi birlikte tarayici araciligi
ile taranmasi ve miisterinin klasoriine girip, tek tek ilgili klasorlere taranan dokiimanlarin
eklenmesi gerekmektedir. Bu islem siiresince hem miisteri sube de daha ¢ok zaman
harcamaktadir, hem de personelin miisteri ile ilgilenmesi gereken zamanda taranan
dokiimanlar1 siniflandirma ile ugrasmasi gerekmektedir. Ozellikle pandemi déneminde
hem miisteri hem de banka memuru agisndan ayni ortamin teneffiis edilmesi de ayr1 bir
sorun olarak karsimizda durmaktadir. Bu sebeplerden oOtiirii miisteri memnuniyeti
saglamak, subede personel kaynagini/is giiciinii verimli kullanmak adina dokiimanlarin
otomatik olarak siniflandirilmasi bahsedilen problemlerin 6nlenmesi agisindan bir ¢oziim
olusturacaktir.

Bu ¢alismada yapay zeka algoritmalar1 kullanarak sirketin taradigi dokiimanlarin
Optical Character Recognation (OCR) islemi ile metin haline getirilmesi ve bu metinlerin
sisteme Ogretilmesi saglanmistir. OCR islemi Microsoft OCR kiitiiphanesi goriintii islemi
destegi ile saglanmistir. Microsoft OCR Kiitiiphanesi, evrensel Microsoft platformunun
(UWP-Universal Windows Platform) bir parcasidir (Josipovic, 2020). Yapay sinir aginin
egitilmesi .net tabanli ML.NET yapay zeka Kkiitiiphanesi ile yapilmistir. Sistemin
o0grenmesinden sonra siniflandirma algoritmalar1 ile dokiimanlarin ilgili klasorlere
atilmast saglanmistir. Bu proje ile amag sistem tarafindan en az hata ile en dogru
yonlendirme isleminin gerceklestirilmesidir. Bu yonlendirme ile sirketin ihtiya¢ duydugu
misteri dokiimanlar1 dogru bir sekilde siniflandirabilecektir.

Bu calisma ile bir sirketin ihtiyag duydugu dokiimanlarin makine 6grenmesi ile
simiflandirilmas: saglanmistir. Smiflandirma igin {iretilen model farkli uygulamalarda
kullanilabilecek sekilde tasarlanmistir. Calismanin veri setinin diizenlenmesi, veri elde
edilmesi, egitim, test ve dogrulama veri setinin olusturulmasi ve makine O6grenimi
asamasi sonraki asamalarda anlatilmistir. Smiflandirma basarisi sonuglari ¢alisma igin
tasarlanan 6zel uygulama ara yiizii ile kullanict ile paylasilmistir. Ara yiliz ¢aligmasi
Microsoft Windows form uygulama ile bir masaiistii yazilim gelistirilmistir.

Bu ¢alismada kullanilan tiim kodlar Github iizerinde depolanmistir. Github, git
kullanarak siirlim kontrolii ile kod depolama saglayan Microsoft yan kurulusudur
(Github, 2020). Bu sayede ge¢mis siiriimler kontrol altina alinmistir. Agik kaynak kodlu

gelistirme saglanmis oldu.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde yapay zeka, siniflandirma, goriintii isleme ile goriintiiden yazi elde
edilmesi gibi konular tanitilarak bu alanda yapilmis ¢alismalara ait bazi literatiir ve

patentler sunulmustur.

2.1. Dokiiman Simiflandirma ile Ilgili Literatiir Calismalar

Optical Character Recognition (OCR) olarak bildigimiz teknoloji Tiirk¢e de Optik
Karakter Tanimlama olarak adlandirilmaktadir. OCR islemi dokiiman veya taranan her
tiirlii belgenin resim halinin OCR programlari araciligi ile metne doniistiiriilme iglemidir.

Yapay zeka teknikleri ve istatiksel yontemler kullanilarak cesitli dokiiman
simiflandirma  modelleri  gelistirilmistir.  Dokliman  siiflandirmayr  metinleri
simiflandirarak NB (Naive Bayes), SVM (Support Vector Machine), RF (Random Forest)
gibi siniflandirma yontemleri kullanarak elde edilen ¢alismalar incelenmistir.

(Sar1, 2018), dokiimanlarin yazarmma ve konusuna gore siniflandirilmasi igin
calisilmigtir. Bir gazete yazisinin vektorleri olusturulmus ve analizi yapilmastir.
Yazarlarn stilleri gruplandirarak yazar profilleri olusturulmustur. Konusu bilinmeyen bir
yazinin konusunun tahmin edilmesi iizerine arastirmalar yapilmistir. Bu arastirmalari
DeepLearning4]J Java kiitliphanesi kullanilmistir. Elde ettikleri sonuglara gore yazarlar
bazi yazarlar diger yazarlardan belirgin bir sekilde ayrilmaktadir. En basarili sonucu
model sayisinda 5 yazar oldugunda 0,88 oraninda basarim ile saglanmistir. Yazar sayisi
artirlldiginda basarim orani 0,69 seviyesine kadar diismiistiir.

(Cobanoglu, 2015), Tiirkge metinler ile yazilmig dokiimanlarin siniflandirma
yaklagimlar1 iizerine caligmislardir. Hedefleri dokiimanlari 6n isleme adimlart ve
simiflandirma algoritmalar1 ile en iyi kombinasyonu olusturmaya calismislardir.
Dokiimanlarin esas 6zelliklerini belirlemek icin kelimelerin kendileri, kokleri, bi-gram,
tri-gram formlart kullanilmistir. Bi-gram 2 kelimelik gruplar, tri-gram 3 kelimelik
gruplardir. Elde edilen sonuglara gore C4.5 Decision Tree siniflandirma algoritmasi ile
%95 dogru smiflandirmaya ulasmiglar. SVM algoritmas1 ile C4.5 Decision Tree
siniflandirma algoritmasina yakin sonuglar elde edilmis. NB algoritmasi ile yapilan

siniflandirmalar ise bu ii¢ algoritmadan en diisiik dogruluk sonucunu elde etmisler.



(Fidan, 2013), bu ¢alismada 20 veri seti siiflandirilmigtir. Veri setinde 18774
dokiiman ve her dokiimanin icinde 61188 6zellik bulunmaktadir. Ozellik sayis1 probleme
matematiksel anlamda boyut kavramini etkilemektedir. En yiiksek 250000 veri ile yapilan
egitim ve test yapildiginda elde edilen sonuglarda egitim veri setinin yaklasik 250000 /
352463076 ~= 0.0007 6rnek kullanilmis. Tiim deneylerde rastgele drnekler secilmistir.
Destek vektér makineleri (DVM) kullanarak dokiiman smiflandirma ¢aligmasi
yapilmistir. Calismanin deneysel sonucunda 20 farkli veri seti siniflandirilmigtir. 18774
dokiiman ve her dokiiman i¢in 61188 6zellik bulunmaktadir. Egitim verisi arttik¢a basari
orani artan sonuglar elde etmisler.

(Amasyal1 & Diri, 2006), bu ¢alismada Tiirk¢e i¢cin n-gram modeli kullanilarak
ilk kapsamli bir metin siniflandirmas1 gergeklestirilmistir. Tiirk¢ce belgenin yazarinin
kimliginin belirlenmesi, belgelerin metnin tiiriine goére siiflandirilmasi ve bir yazarin
cinsiyetinin otomatik olarak belirlenmesi gibi 3 farkli alanda calismislar. Calismada
yazart bulunmasi istenen dokiimanlardan istatiksel veriler, stk gegen kelimeler, n-
gram’lar elde edilmistir. Tiirkge i¢in n-gram modeli kullanilarak ilk kapsamli bir metin
siiflandirmasi gergeklestirilmistir. Siniflandirma yontemi olarak NB, SVM, C 4.5 ve RF
kullanilmis ve sonuglar karsilastirmali olarak verilmistir. Metnin yazarini, metnin tiiriinii
ve cinsiyetini belirlemedeki basari sirasiyla %83, %93 ve %96 olarak elde edilmistir.

(Dogan & Diri, 2010), bu ¢alismanin amaci Tiirkce icerikli bir dokiimanin yazari,
tiirli ve yazarinin cinsiyeti n-gram modeli kullanilarak belirlenmeye ¢alisilmistir. N-gram
modeli ile 2,4,4 gramlar kullanilmis ve 3 farkli veri seti ile toplam alt1 adet 6zellik vektorii
olusturulmustur. DVM, Rastgele Orman (RO), K-En yakin komsuluk (K-EYK) gibi
simiflandiricilar kullanilmistir. Ng-ind ismini verdikleri yontem gelistirilmistir. Bu

yontem ile cinsiyet ve tiir siniflandirmada daha 1yi sonuglar alinmistir.

(Byun & Lee, 2000), form tipindeki dokiimanlarin siniflandirilmasini DP
matching algoritmasi iizerine arastirma yapmislardir. Calismay1 formlar ve evrak veri
tipleri lizerine yapmislardir. Dokiiman smiflandirma i¢in goriintii isleme yontemini
aragtirmislardir.  Goriintiilerde  belirgin  dzelliklerini  kullandilar. Ornegin bazi
dokiimanlarda bulunan belirgin olan tablolarin goriintii 6zellikleri kullanilmistir. Sonug
olarak smiflandirma agisindan goriintii siniflandirmasi oldugundan dolay1 yavaslik

dezavantaji olmustur.



(Hu, Kashi, & Wilfong, 2000), Layout Similarity algoritmasi ile dokiimanlari
siiflandirma tizerine ¢alismislardir. Bu ¢alismada OCR islemi yapilmadan goriintiiler
siniflandirilmistir. Taranan dokiimanlarin resim formatlari ile sistem egitilmistir. Bu
caligmada goriintli siniflandirma {izerinden dokiiman simiflandirilmasi yapilmstir.
Sonug olarak goriintiilerin siiflandirilmasi igin her belge tiiriinden olabildigince fazla
dokiiman ile egitim yapilmast gerektigi sonucunu ¢ikarmiglardir. Goriintli isleme ile
dokiiman smiflandirildig1 i¢in dokiimanlarin taranma kaliteleri de basar1 oraninda

bliyiik 6nem arz ettigi sonucunu elde etmislerdir.

(Csurka, Dance, Fan, Willamowski, & Bray, 2004), farkli bir yontem ile
goriintiileri biitiinsel olarak ele alip dokiimanlarin gériintiilerinde ayirt edici isaretlerler
arayarak siniflandirma yapmaktadir. Dokiimanlarin goriintiilerinin
siiflandirmasindaki karsilasilan durumlari ii¢ ana basliga ayirmislardir. Bu basliklar;
tanima, igerige dayali goriintii erisimi, algilamadir. Sonug olarak, goriintii isleme ile
dokiiman simiflandirma islemine Naive Bayes ve SVM smiflandirma algoritmalari

yontemleri sunmustur.

(Taylor, Lipshutz, & Nilson, 1995), dokiiman siniflandirma islemi i¢in iki
asama tlizerinde calismislardir. Dokiimanlar1 siiflandirmak i¢in 6nce belgenin siitun
sayisina gore simiflandirilmasi ikinci olarak dokiimanlar arasinda bulunan islevsel
farkliliklar1 siniflandirma tizerine ¢calismiglardir. Sonug olarak belgenin siitun sayisina

gore boliinmesi siniflandirmada basariy1 artirmistir.

(Lazebnik, Schmid, & Ponce, 2006), bu ¢alismada geometrik uygunluga bagh
olarak smiflandirma iizerine ¢alisilmistir. Bu ¢alismadaki yontem ile goriintii iginde
bulunan resimlerin daha ince alt bolgelere bolerek her bir alt bolgenin sahip oldugu
Ozelliklerin histogramlarint hesaplayarak calisir. Ortaya c¢ikan goriintii uzayimin
siniflandirilmasi iizerine ¢aligilmistir. Bu sekilde siniflandirma da basarili sonuglar elde

etmislerdir.

(Kumar, Ye, & Doermann, 2014), belge goriintiisiiniin yapisal benzerligini
tamimlaya yonelik bir yaklasim sunmaktadir. Ilk olarak egitim verisinden ¢ikarilan bir
kod kiimesi olusturulmustur. Daha sonra her bir belge tipi kodlaniyor. Goriintiiler
yinelemeli olarak boliimlere ayrilarak kod sozciiklerinin histogramlari hesaplanmaistir.
Bu hesaplar ile modeller olusturulmustur. Belgenin yapisal benzerligi tanimlama ile

basaril bir sekilde dokiiman siniflandirma islemi yapilmistir.



(Kang, Kumar, Ye, Li, & Doermann, 2014), Convolutional Neural Network
(CNN) algoritmasi ile belge goriintii siniflandirmasi yapilmigtir. CNN algoritmasi derin
O0grenme algoritmasidir. Dokiimanlarin goriintiileri piksellerinden 6zellikleri 6grenme
lizerine c¢alismiglardir. Belgenin hiyerarsik dogasini algoritmanin  dogrulugunu
desteklemektedir. Belge goriintiilerinde CNN performansini etkileyen faktorleri
incelemislerdir. Egitim kiimesi ne kadar biiylik olursa kazanimlarinda o kadar biiyiik
oldugu sonucuna ulagsmiglar. RVL-CDIP isimli veri seti ile yapilan deneysel sonuglarda

% 90,8 dogruluk basaris1 elde etmisler.

(Harley, Ufkes, & Derpanis, 2015), CNN algoritmasi ile dokiimanlarin gériintii
olarak siiflandirilmasi iizerine ¢alismislardir. Goriintiilerin 6grenme islemi yaklasik
400.000 dokiimanin bulundugu 16 kategorideki veri iizerinden yapilmigtir. CNN
algoritmasi ile goriintli siniflandirmasi ile basarili sonuglar elde edilmistir. Sekil 1°de

sonuclar paylagilmistir.

Approach || SmallTobacco | BigTobaccco
Holistic BoW 645 446
HOV3 BoW 679 483
H2V0 BoW 652 461
H2V3 BoW 681 493
Pyramid BoW .687 491
Small holistic CNN (random init.) 643 851
Header CNN 710 .849
Left body CNN 667 .827
Right body CNN 708 795
Footer CNN 622 794
Holistic CNN 756 .898
Holistic CNN (random init.) 634 .878
Ensemble of CNNs 799 .893

Sekil 1 CNN algoritmast ile dokiiman smiflandirma sonuglari(Harley et al., 2015)



2.2. Dokiiman Siniflandirma Patentli Calismalar

(Knight, 2017), US20170277998A1 numarali patent ¢alismasinda sekil 2’deki
algoritmanin patentini almislardir. Patent igerigi; oncelikle veri seti olusturulur. Bu
olusturulan veri setinden referans atanmis dokiimanlar ile kodlanmamis dokiimanlar
karsilastirilir. Benzer referanslar belirlenir. Benzer referansa sahip dokiimanlar tekrar
gruplanir. Bir veya daha fazla kodlanmamis belgeyle ilgili olarak benzer referans
belgelerini  gorsel olarak tasvir edilir, boylelikle kodlanmamis dokiimanlar
siiflandirilmis olur. Bu patentte kodlanmis kiimeleri yontemi kullanilmistir. Kodlanmig

belgeler bir dizi referans belge ile karsilagtirilarak dokiiman siiflandirma yapilmistir.

Obhtain cluster set -~ 1
Compare uncoded documentis
to reference documents T A2
-
icdentify similar e A3

reference documeants
-
insert the similar referencse

docuamients with one OF more - -
clustaers

-
Visualhy depict the similar
reference documents in relation

ul <4
1o one or mors uncoded ~ 45
documents
| ‘“L"““‘“"‘“‘“““‘“T‘“
50k Cilassify the uncoded § ;_\_/ 46
HE documents ; !

Sekil 2 Belge Siniflandirma Onerileri Saglama Sistemi ve Yontemi



(Mchenry, 2016), US9378265B2 numarali patentte elektronik dokiiman
simiflandirma iizerinedir. Elektronik belgeler analiz edilir ve daha sonra bir dizi
olusturulup smiflandirilir. Yeni bir elektronik dokiiman tipi eklendiginde diziler
gilincellenir. Sekil 3’te goriildiigii ilizere patentin algoritmasi bulunmaktadir. Bu
algoritmada e-mail sunuculari iizerinde siiflandirma g¢alismasidir. Dokiimanlar1 analiz
etmek icin dogal dil isleme yontemi kullanilmistir. Dogal dil isleme yontemleri ile
kelimenin koklerine ayrilip, derin 6grenme yontemi ile dokiiman siniflandirma

yapmislardir.

Receive an Email at a server

v

Pull/Push the email

v

Classify/prioritize the email

v

Tag the email

v

Send email back to server

v

Forward email to client

Y

Display the email using the tags

v

Receive Feedback

v

Analyze Feedback

—

\—/

NN NN Y N Y Y Y
I WA W WV W

A 4

( Update Classification/Prioritization )

Sekil 3 Elektronik belge siniflandirma patenti (Mchenry, 2016)



(Qi, 2014) US8892488B2 numarali patent ¢aligmasinda n-gram algoritmasi ile
dokiimanda metinlerin ardisik olarak bulunmasi {izerine dokiiman smiflandirma
yapilmas: iizerinedir. Oncelikle veri seti olusturulur. Dokiimanlar metinlerine n-gram
algoritmas1 ile ayrilir. Metinler agirliklarina goére konumlandirilir. Dokiiman
simiflandirilir. Geri yayilim algoritmasi ile dokiiman smiflandirma 6grenimi saglanir.

Sekil 4’te patent belgesindeki algoritmasi verilmistir.

Input raw text

]

Divide text into n-grams using a
sliding window

Weight n-gram feature vectors
based on position

Obtain fixed-dimension
representation of document

Classify the document

Train weights and document
embedding using backpropagation

Sekil 4 Agirlikli denetimli belge siniflandirmasi (Qi, 2014)

Bu calismada literatiirdeki ¢alismalardan farkli olarak yakin donemde ortaya
¢ikmis Microsoft tiriinii olan .NET platformuna dahil olan agik kaynak kodlu makine
o0grenmesi kiitliphanesi ile calisilmistir. Literatlirdeki calismalarda 6zetle iki yontem
kullanilmigtir. Birinci yontem dokiimanlar metin halde kabul edilip metin hali
smiflandirilmustir. Ikinci yontem dokiimanlarin taranmis hali olan resimleri goriintii
isleme algoritmalar1 yardim ile siniflandirma galigmalar1 yapilmistir. Sirketler genellikle
dokiimanlariin taranmis hallerini resim formatinda saklamaktadir. Dokiimanlar1 sadece
metin formatinda kabul edip dogrudan metin siniflandirma algoritmalar1 kullanan
calismalar bu noktada ihtiyac1 karsilayamamaktadir. Ayrica resim siniflandirma
algoritmalar1 goriintii isleme noktasinda daha fazla kaynaga ihtiyag duydugundan
Ozellikle zaman agisindan maliyetli bir islem olabilmektedir. Bu ¢alismada, taranmis

dokiimanlar 6nce metin haline déniistiiriilmiistiir. Ikinci asamada metinlerin
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siiflandirilmasi saglanmistir. Bu yontemle taranmis halde bulunan resim formatindaki
dokiimanlarin smiflandirilmas: i¢in yeni bir yontem sunulmustur. OCR kiitiiphanesi
olarak Windows OCR ve smiflandirma kiitliphanesi olarak ML.Net kullanilmistir.
ML.Net kiitiiphanesi acik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir. Bu sayede siirekli gelisim
icinde olan bir kiitiiphane aracilig1 ile basar1 oran1 da dogrusal olarak yeni versiyonlarda

artmasi beklenmekledir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde ¢alismada kullanilan yontemler ve aragtirma sonucunda olusturulan
uygulama hakkinda bilgi verilmistir. Bu ¢alisma da kaynak arastirmasi boliimiinde
sunulan benzer yontemlerden farkli bir yontem sunularak siniflandirma yapilmaya
calisilmigtir. Ayrica aragtirmalari somutlagtirmak i¢in Windows lizerinde caligsabilecek
bir uygulama yazilarak arastirmanin faydali olabilmesi ve sonuclarin daha net
goriilebilmesi amaglanmistir. Arastirma ig¢in yazilan kodlar ve ara yiiz uygulamasi i¢in
yazilan tiim kodlar Github iizerinde acik kaynak platformu kullanicilarina sunulacaktir.
Bu tezde hem yeni yontemler bulmak hem de faydali bir iiriin ortaya koymak

amagclanmistir.

Operating System Windows 10 Pro 64-bit (10.0, Build 19042) (19041.vb_release.191206-1406)

Language Turkish (Regional Setting Turkish)
System Manufacturer  Parallels Software International Inc.
System Model Parallels Virtual Platform
BIOS 16.5.0 (49183) (type UEFI)
Processor Intel(R) Core(TM) i9-9980HK CPU @ 2.40GHz (8 CPUs), ~2.4GHz
Memory 16384MB RAM
Available OS Memory 16362MB RAM
Page File 15648MB used, 8649MB available
Windows Dir C\WINDOWS
DirectX Version DirectX 12
DX Setup Parameters  Not found
User DPI Setting 192 DPI (200 percent)

System DPI Setting 192 DPI (200 percent)
DWM DPI Scaling Enabled
Miracast Not Available
Microsoft Graphics Hybrid Not Supported
DirectX Database Version 1.0.8
DxDiag Version 10.00.19041.0928 64bit Unicode

Sekil 5 Bu ¢aligma da kullanilan bilgisayar 6zellikleri

Tez caligmas1 boyunca kullanilan bilgisayarin 6zellikleri sekil 5 de gosterilmistir.
Calisma boyunca yiiksek miktarda veri islendiginden dolay1 performans gerektiren bir
bilgisayar olmasi gerekmektedir. Alt bolimlerde arastirma asamasinda mimari,

kullanilan yontemler ve yazilan uygulama hakkinda bilgi verilmistir.
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3.1. Sistem Mimarisi

Bu ¢alismanin amac1 taranan dokiimanlardan siniflandirma yapmaktir. Bunun i¢in
ilk 6nce calismada kullanilacak veri seti bulunmustur. Sonraki alt basliklarda bu asamalar
hakkinda detayli bilgi verilmis olup veri seti referanst da eklenmistir. Veri setinde
400.000 adet taranmis resim halinde dokiiman bulunmaktadir. Bu 400.000 verinin
320.000’1 egitim, 40.000’i dogrulama ve 40.000 de test amagli kullanilmigtir. Sekil 6 da
goriildiigli lizere veri setindeki dokiimanlardan simiflandirma sonucunda uygulamada

kullanilmak iizere model olusturulmustur.

4 B

Resim halindeki 320.000
adet veri sefinin elde edilmesi

h vy

v

= ™

Resimlerin metin haline
déndstirilmesi

v

Onigleme

'

~,

Edgitim ve test veri sefinin
olusturulmas

Simiflandirma ve test

Model dretilmesi

Sekil 6 Model olusturulma asamast
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3.2. Verilerin Toplanmasi

Bu boéliimde tez projesinde kullanilan veri setinin olusturulmasi ve yapilan 6n
hazirliklar hakkinda bilgiler verilerek uygulanacak adimlardan bahsedilmistir. Dogru bir
egitim seti olusturmak yapay zeka calismalarinda basari1 oranini yiikseltmektedir. Egitim
seti lizerinde yapilan islemler ve yapay zeka algoritmalar1 hakkinda detayli arastirmalar

ve elde edilen sonuglar paylasilmistir.

3.2.1. Veri Setinin Diizenlenmesi

Bu calismada kaynak veri olarak Carnegie Mellon Universite’sinin RVL-CDIP
(Ryerson Vision Lab Complex Document Information Processing) (Adam W. Harley
2020) veri seti kullanilmistir. Veri setinde 16 farkli tiir bulunmaktadir. Her bir tiirde
25.000 gri tonlamal1 goriintiiden olusan 400.000 adet resim verisi kullanmilmistir. Bu
verilerin 320.000 adeti egitim verisi, 40.000 adet dogrulama verisi ve 40.000 adet test
verisi olarak ayrilmistir. Dokiiman tiirleri harf, form, e-posta, el yazisi, reklam, bilimsel,
rapor, bilimsel yayin, sartname, dosya klasorii, haber makalesi, biitge, fatura, sunum,
anket, 6zgecmis ve not olarak 16 tiir bulunmaktadir. Bu resim dosyalar1 tek tek OCR
islemine tabi tutulmus ve metin haline getirilmistir. Metin haline getirilen dosyalar
320.000 adet dosya tek bir dosya i¢inde metin igerigi ve metin tiirii olmak {izere iki
kolondan olusacak sekilde diizenlenmistir. Bu tek metin dosyasi egitim verisinin
diizenlenmis halidir. Egitim setinin birinci kolonunda dokiimanin igerigi ikinci kolonunda
ise dokiimanin tipi bulunmaktadir. Bu iki kolonlu egitim verisini ML.NET kiitiiphanesi
makine 6grenmesi yapilmistir. Ogrenme sonucunda model dosyast iiretilmistir. Egitim
verisinde dokiiman igerigi ve tipi oldugu i¢in hangi tiir dokiimanlar hangi tiir igeriklere
sahip olur bilgisi ve siniflandirma sonucu model dosyasina yazilmistir. Model dosyasi
yeni gelen dokiiman tiplerinde dokiimanin tiiriinii belirlemede kullanma amaciyla

olusturulmustur.
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letter memo email

o

=) Interoffice Memo

advertisement

B L T

Sekil 7 Veri setinde bulunan dokiimanlardan ilk 8 dokiiman tipi (Adam W. Harley 2020)

Sekil 7 de 16 farkli dokiiman tipinden 8 tanesine yer verilmistir. Bu dokiiman
tipleri sirketlerin kullandig1 evrak, not, e-mail, dosya klasorleri, formlar, el yazilari,
faturalar ve ilandir. Sirketler tarafindan siklikla bu dokiimanlardan metin haline
dontistiiriilmesi en zor olan el yazist olan dokiimanlardir. Bu calismada kullanilan
Microsoft OCR Kkiitiiphanesi bilgisayar yazi tiplerinde daha basarili oldugu yapilan
testlerde acik bir sekilde goriilmiistiir. El yazis1 tanima igleminin basarisi; ¢ok sayida el
yazist ile egitilmesine resmin netligine, yazan kisinin yazisinin okunakli ve diizgiin

olmasi gibi etkenlere baglidir.
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Sekil 8 Veri setinde bulunan 16 dokiiman tipinden son 8 dokiiman tipi

Sekil 8 de veri setinde bulunan diger 8 dokiiman tipi gosterilmektedir. Bu
dokiiman tipleri; biitge dosyalar1, haber makaleleri, sunum, bilimsel yayinlar, anket, 6zet,
bilimsel rapor ve sartname dokiimanlarindan olugsmaktadir. Bu veri setindeki dokiimanlar
yinelemeli bir sekilde taranmistir. Taranan dokiimanlarin yazi igerikleri iki kolan olacak
sekilde tek bir dosyada birlestirilmistir. Birinci kolonda dokiimanin OCR isleminden
sonra okunan igerigi, ikinci kolonunda bu dokiimanin tipi bulunmaktadir. Bu sekilde

dokiimanin egitim verisi olusturulmustur.
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3.2.2. Veri Setinden Egitim Verisi Olusturma

Dokiimanlarin taranmis hali olan resim formatinda bulunan veri setinden egitim
ve test verisi olusturulmustur. 400.000 adet veriden 320.000 adet resim egitim verisi
olarak ayrilmistir. Egitim verisinin OCR islemi ile metin tiirtine doniistiiriilmesi i¢in C#
dilinde console uygulamas1 yazilmigtir. Console uygulamasi ara yiiz gerektirmeyen arka
planda galisan kullanici etkilesimi console ekranindan olan bir uygulamadir (A, 2020).
Console uygulamasi yazilmasinin sebebi, egitim verisi olusturmak i¢in herhangi bir ara
ylize gerek olmamasidir.

Egitim veri seti iki kolon olacak sekilde tasarlanmistir. Birinci kolonda taranan

dokiimanin OCR ile taranmis igerigi, ikinci kolonda ise dokiimanin tiirii yer almaktadir.

] Train_DataSet txt - Notepad - u] b4

File Edit Format View Help
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Sekil 9 ki kolonlu egitim verisinin érnek goriintiisii

Sekil 9 da resim halindeki dokiimanlardan elde edilen egitim verisinin igerigi
goriilmektedir. ki kolon halinde bulunan egitim verisinde ilk kolon resmin iginde
bulunan metnin, ikinci kolon ise isaretli olarak dokiimanin tiirii gosterilmektedir. Makine
ogrenimi asamasinda bu iki kolonlu egitim verisi, Sisteme sekil 5’teki gibi yiliklenecektir.
Kolon ayraci olarak tab karakteri konulmaktadir. Bu ayrac¢ sayesinde txt veri tipinde olan

dokiiman kolayca kolonlarina ayrilmaktadir.
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private static void PrepareDatalsync(int index, int count)

{
var basePath = @76:\TEZ\rvl-cdip\labelshtrain txt?,
var training = new List<letterData>();
var test = new List<letterData»();
/% label cekilir */
string[] lines = File.ReadAlllines(basePath);
lines = lines.Tolist().GetRange(index, count).ToArray();
var texts = new List<string>();
int counter = @;
ConcurrentBag<letterData> returnList = new ConcurrentBag<letterData>();
Parallel.ForEach(lines, new ParallelOptions() { MaxDegreeOfParallelism = Environment.ProcessorCount }, line =»
{
var textParts = line.Split(' ').Tolist();
textParts.RemoveAll(s => string.IsNullOrEmpty(s));
// train
var result = GetContent(_basePath + textParts[8].Replace("/", @"\"));
if (!string.IsNullOrihiteSpace(result))
{
returnList.Add(new LetterData { Text = GetContent(_basePath + textParts[@].Replace("/", @"\")), Label = _categoriesLabel.Find(x => x.Item2 == textParts[1]).Iteml });
ﬁ
counter+t;
Console.WriteLine(counter.ToString() + " ---- " + lines.Count().TaString());
hH
// Dokiiman icerigi ve dokiiman tipi arasina tab konulmustur
File.AppendAlllines(_trainingSet, returnList.Select(s => $"{s.Text}\t{s.Label}"));
}

Sekil 10 Egitim verisi olugturulmasi

Sekil 10 da bulunan metot ile dokiiman igeriklerinden veri seti hazirlanmistir.
RVL-CDIP veri seti beraberinde hangi dokiimanin hangi tipte oldugu da ayrica bir metin
dosyasi halinde sunulmustur. Bu metot OCR ile alinan dokiiman igeriklerinin ve dokiiman
tiplerinin tek bir dosya da birlestirilmesini saglamaktadir. RVL-CDIP veri seti aracili1
ile indirilen dokiiman haritasina gére metin dosyasi satir halinde okunmustur. Satirlarda

hangi dokiimanin hangi klasorde oldugu ve dokiimanin tipi bulunmaktadir.

where the categories are numbered O to 15, in the following order:

. letter

. form

. email

. handwritten

. advertisement

. scientific report

. scientific publication
. specification

0o~NOODdWN-=2O0

. file folder

©

. hews article
. budget
. invoice

a4 =
N = O

. presentation

-
W

. questionnaire

-—
A

. resume

-
)

. memo

Sekil 11 RVL-CDIP Veri setinde dokiiman tiirlerinin numaralandirilmasi
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Sekil 11 de goriildiigii gibi RVL-CDIP veri setinde dokiiman tiirlerinin numaralari
gosterilmistir. Dokiiman tiirlerinde veri setinde metin olarak yazmak yerine bir kerelik
sekil 11°deki gibi verilen numaralar yazilmistir. Bu durum programlama agisindan hiz

kazandirmaktadir.

| train.txt - Notepad - O X

File Edit Format View Help
imagesq/q/o/c/qoc54c08/80035521,tif 15 ~
imagese/e/w/c/ewc23d00/513280028.tif 1
imagesw/w/b/t/wbt26e0@/2053453161.tif 7
imagesm/m/k/m/mkm@5e00/2040792992_2040792994.tif 10
imageso/o/e/x/0ex80d00/522787731+-7732.tif 3
imagesq/q/v/t/qvt06d0a/50525666-5667.tif 14
imagesr/r/1/z/rlz20d00/521107137+-7140.tif 11
imagesk/k/n/i/kni98c00/87538356_8359.tif 13
imagesm/m/q/v/mqve3f06/0011846871.tif @
imagesf/f/o/x/fox75a00/2505168109 8112.tif 2
imagesl/1/m/r/1lmr62f00/tob11616.13.tif 9
imagesj/j/c/b/jcb@2dea/71388738.tif 4
imagesm/m/r/d/mrd16e00/2044400348.tif 4
imagesi/i/x/1/ix183d08/509002680.tif 7
imagesp/p/i/u/piu62d0e/80303362_3392.tif 12
imagesd/d/b/t/dbt17dea/2074444405.tif 1
imagesy/y/s/o/yso47c00/2063068018.tif 2
imagesn/n/t/y/nty14dee/507705676.tif 3
imagesx/x/y/o/xy021e@@/87777221_87777238.tif 5
imagesr/r/m/e/rmeld4a0@/71453906.tif @
imagesq/q/x/t/qxt63e00/2030020115_2030020126.tif 1
imagesx/x/u/n/xun81c08/2505914954 4958.tif 5
imagesu/u/d/w/udw43a00/2065401061.tif 1
imagesp/p/b/a/pba20e00d/84440527_84440528.tif @
imagesc/c/u/1/cul51a00/0071082784.tif 15
imagesl/1/w/p/lwp84c@8/95968195_8197.tif 15
imageso/o/p/s/ops62f08/tob11501.47 tob11501.48.tif 9
imagesl/1/f/t/1ft82f00/tob06912.07_tob06912.11.tif @
imagese/e/n/g/engd9doa/50434449-4450.tif 14
imagesw/w/b/f/wbf13a008/511162152+-2232.tif 13
imageso/o/v/q/ovq40dea/517303299+-3300.tif 3
imagesf/f/g/1/fgl71c00/2084427329 7330.tif 4
imagesm/m/x/p/mxp43a00/2077357149.tif 9
imageso/o/r/p/orp31e00/85644454 . .tif 9
imagesx/x/j/y/xjy15c@@/2505645957_6016.tif 5
imagese/e/j/k/ejk41de@/515625855+-5858.tif 3
imagesf/f/c/s/fcs45d00/2062517421_7428.tif 6 v

Ln 1, Col 1 100%  Unix (LF) UTF-8

Sekil 12 RVL-CDIP Veri setinde dokiiman tiirlerinin klasor adresleri

Sekil 12 de goriildiigii gibi RVL-CDIP veri setinde dokiimanlarin bulundugu
klasorlerin adres bilgisi ve o klasorlerdeki dokiimanlarin tiirii bulunmaktadir. Bu ¢aligsma
icin yazilan console uygulamasinda bu satirlar okunarak dongii ile klasorlerdeki

dokiimanlar okunmustur.
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private static List<(string, string)> _categorieslLabel = new List<(string, string)> {
("letter”,"e"), ("form","1"), ("email","2"), ("handwritten"”,"3"), ("advertisement","4"),("scientific report"”,"5"),
("scientific publication","6"),("specification”,"7"), ("file folder"”,"8"), ("news article"”,"9"),
("budget™,”10"), ("invoice"”,"11"),("presentation”,"12"),("questionnaire”,"13"),
(”resume","14"),("memo","lS")};|

Sekil 13 Dokiiman isim ve numara eslestirilmesi

Sekil 13’teki gibi dokiimanlarin isimleri ve atanan numaralari bu ¢alisma igin

yazilan uygulamada eslestirilmistir.

3.3. Optik Karakter Tanima (Optical Character Recognition OCR)

Yapay sinir aglarin Optik karakter tanima islemi basili veya her tiirlii bilgi
kaynaginin tarayicilar yardimiyla tarama islemi yapilarak bilgisayar ortamina aktarilmasi
ile olusan resim formatindaki dosyalarin metin olarak yaziya doniistliriilmesi islemidir.
Optik karakter tanima igsleminde resim formatindaki dosayalar pikseller taranarak anlamli
bir harf aranir.

Bu calismada resim formatinda olan taranmis sirket dokiimanlar1 optik karakter
tanima islemi ile dokiimanlarin her biri metin karsiligina ¢evrilmistir. Metin haline
cevrilme islemi Windows OCR Kkiitliphanesi ile yapilmistir. Windows OCR Windows 10
ile birlikte gelen resimden yazi elde edilmesine olanak saglayan .NET kiitiiphanesidir. Bu
kiittiphane yardimi ile offline olarak resimler optik karakterler olarak tanimlanabilir.
Metin haline doniistiirme isleminde okunamayan karakterlerin kontrolleri yapilmistir.

Veri temizligi ne kadar diizgiin olursa sonuglar o kadar belirgin olacaktir.
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Taranan Dokiiman Resim Formati

r Princiodl inveshpator Program Director (Last frst. moae, __
BIOGRAPHICAL SKETCH

informaton

vessguiorprogram rector, PRODCHY I Pge f eact pursa

NANE FOBTION TITLE o
Paul James deLeon Tolentino

Graduate Student

prolesi0nal 0ICAON, SUch 35 NG, 41 INCAE D241OCONN YAy )

EDUCATION (B0g)
INSTITUTION AND LOCATION DEGREE FIELD OF STUOY
|m Neural Sdence
Brown University, Providence, RI MD /D | | Medical Scientist
Harvard Medical School ‘ e Hoai Prigan
RESEARCH EXPERIENCE ) e, oo oxpenence, 100
nos, Key and any o o ind Mo,
Y
Ut W o, bettes o ot s competeasroes 0 cicabons g
past three y DO NOT EXCEED TWO PAGES.
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1988 Edward M. Chester M.D. Summer Scholar
1989 Summer Research Assistantship
1989 Brown University Faculty Scholar
19% Susan Colver Rosenberger Prize for Honors in Neural S¢ ence

MEMBERSHIP IN HONOR AND ACADEMIC SOCIETIES:
1987-19%0  Outstanding College Students of America
190 Society of Sigma Xi, Brown University Chapter
1990 Society for Neuroscience, Student Member

PUBLICATIONS:

Mullen KD, Szauter KM, Kaminsky K, Tolentino I’D Benzodiazepine (BZ)-like activity is present in plasma

of patients with hepatic active American

(HE) at g
Association for the Study of Liver Diseases Abstracts, Hepatology, 198881254,

Mullen KD, Szauter KM, Kaminsky K, Tolentino PD, McCullough AJ. Detection and characterization of
endogenous benzodiazepine activity in both animal models and humars with hepatic encephalopathy.
Hepatic Encephalopathy: Pathogenesis and Treatment, eds, Butterworth RF and Layragues GP. (Humana Press
Inc), 1989.

Tolentino P, Varghese P, Kirschner B, and Bowen WD. Ligands specific for sigma receptors attenuate

ﬂ Dokiimanin Optik Karakter Tanima isleminden Elde edilen Metinler
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‘nciuGe INSTITUTION Brown Universlty, Rl Harvard Medical 1990 MD./Ph.D. in Neural Science
Medical Scientist Training p RESEARCH AND PROFESSIONAL EXPERIENCE: s, In and pancipa!
panicipzte Ir thC Ot proj3Ct_ Key )picahy inclute li indivi3uals witl, 3zt3tal orcther bit in seme
eril nciud-e ind"uals at ot in a Substantjve "ay scjeentific on any Federal Gme.nment PLhiic
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thi appiicatip_ NOT EXCEEQ TV¥'0 PAGES, HONDRS AND SCHOLARSHIPS: 1988 1989 1969
Edward M. Chester M.D. Summer Scholar Summer Research Assistantship Brown University
Faculty Scholar Susan Colver Rosenberger Prize for Honors in Neural Serence MEMBEP.SHIP IN
HONOR AND ACADEMIC SOCIETIES: 1987-19") Outstanding College Students of America Siety
of Sigma X, Brown University Chapter Soclety for Neuroscience, Student Member
PUBLICATIONS; Mullen KD, Szauter KM, Kaminsky K, Tolentino PD, Benzodiazepine (BZ)-fike
activityis present in plasma of patients with hepatic encephalopathy (HE) at pharmacologically
active concentrations, American Assoclation for the Stiidy of Liver Abstracts, Hepatology, Mullen
KD, Szauter KM, Kaminsky K, Tolentino PD, McCullough AJ. Detection and characterization of
endogenous benzodiazepine activity in both animal mtHels and humars with hepatic
encephalopathy. Hepatic Encephalopathy: pathogenesis and Treniment, eds, Butterworth RF and

stimulation of phosphoinositide turnover by muscarinic and adrenergic agonists in rat brain
synaptoneurosomes. Biology of Cellular Transducing Sigrals ‘89, Ninth International Washngton Spring
Symposium Abstract: 1989;168,

Layragues GP. (Humana Press Inc), 1989, Tolentino P, Varghese P, Kischner B, and thjwen Vi)
Ligands specific for sigma receptors attenuate stimulation of phospholnosltide tumover by
mus-carlnlc and adrenergic agonists in at braln synaptoneurosomes. Biology of Cellular
Transducing Signals ‘89, Ninth International Washington Spring Symposium Abstrad: | Bowen
WD. Tolentino o and Varahese P. Investiaatlon of the mechanism by which siama liaands Inhibit

Bowm WD Tolmhnn P and Vaq,hm P, Investigation of the mechanism by which sigma ligands inhibit
bolism by muscarinic cholinergic agonists. Infernational Narcotics
Research Con!nmce Abstrcts 1989,32.

Sekil 14 Orijinal Taranan dokiiman ve bu dokiimanin OCR islemi sonrasi

Sekil 14 de goriildigi iizere sirketin taranan dokiimani resim formatinda
bulunmaktadir. Bu dokiiman OCR isleminden sonra elde edilen metin seklin sag tarafinda
goriildiigii gibi cikarilmaktadir. Calismada Carnegie Mellon Universite’sinin RVL-CDIP
veri seti dosyalar1 tek tek OCR isleminden gecirilmistir. Elde edilen verilen diizenli ve
siral1 bir sekilde kayit edilmistir. Metin halinde kayit edilmis veriler makine 6grenmesi
icin hazir hale getirilmistir. Egitim verisi ve test verisi olarak iki grup halinde kayit
edilmistir. Egitim veri setinde dokiiman igerigi ve dokiiman tipi olarak iki kolon halinde
kayit edilmistir. Test veri setinde ise tek kolon halinde dokiiman igerigi olarak kayit

edilmistir.
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3.3.1 OCR islemi Yontemleri

Taranmis dokiimanlarin metin haline doniistiiriilmesi isleminde kullanilan
Windows OCR Kkiitiiphanesi offline olarak ¢alismaktadir. Kiitliphaneye yayinci kurulus
olan Microsoft tarafindan giincelleme geldik¢e uygulamanin glincellemesine dahil ederek
versiyon artis1 yapilacaktir. Windows OCR kiitiiphanesinin avantajlari,

I.  Kullanicinin uygulamay1 kullanirken internete bagli olma zorunluluguna

olmamasi

ii. Offline calismasi sayesinde yeni versiyonlarda uygulamanin herhangi bir

problemle kargilasmasinin oniine gegilmesi

iii. OCR kiitiiphanesinde yogun bir sekilde karsilagtirma ve veri tabanina ihtiyag

duyacagi i¢in offline olmasindan dolay1 yogun internet baglantisi tilkketmeye
ithtiya¢ olmamast

iv. Internete baglanma ihtiyac1 olmadig i¢in daha hizli olmasi

V. Daha hizli oldugu i¢in miisteri bekleme siiresinin kisaltilmasi

vi. Kiitiiphaneyi saglayici firma Microsoft oldugu igin Windows tabanli isletim

sistemlerinde yliksek kararlilik olmas1 olarak siralanabilir.

Bu avantajlar1 dikkate alindiginda uygulamanin calisma kararliligit ve hizh
olmasma degerlendirilmistir. Sirketler i¢inde kullanilan yazilimlarda hiz ve c¢alisma
kararlilig1 son derece 6nemlidir. Bu uygulama 6zellikle banka subelerinde kullanilirken
miisterinin bekleme asamasi diisiiniilerek planlanmistir. Miisteri bekleme siiresinin

diisiiriilmesiyle memnuniyetlerinin artmasi beklenmektedir.
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3.3.2. OCR Uygulamasi
Bu tez calismast i¢cin Windows OCR Kkiitiiphanesi kullanilarak OCR uygulamasi
yazilmistir. Uygulamanin amaci RVL-CDIP veri seti i¢in verilen klasor yollarindan

dosyalarin resim hallerini isleyip metin haline doniistiirmektir.

a fa] Solution 'ConAppOcr’ (1 of 1 project)
4 5[] ConAppOcr
b & M Properties
4 7§ References
& Analyzers
=-B DevExpress.Docs.v18.2
=-B DevExpress.Pdf.v18.2.Core
5B Microsoft.CSharp
58 System
=-B System.Core
=B System.Data
5-B System.Data.DataSetExtensions
5-8 System.Drawing
=B System.Net.Http
=B System.Runtime.CompilerServices.Unsafe
=B System.Runtime.Serialization
58 System.Runtime.WindowsRuntime
=-B System.Text.Encoding.CodePages
=B System.Xml
58 System.Xml.Ling
=8 Windows
R App.config
C* DocumentData.cs

C# LetterData.cs

' packages.config
P v ¢* Program.cs

]
o
P & C* |0crEngine.cs

P v c* UwpOcrEngine.cs

Sekil 15 OCR uygulamas: referans listesi

Sekil 15 de bu ¢alisma i¢in yazilmig olan OCR uygulamasmin kiitiiphaneleri
bulunmaktadir. OCR islemini yapan asil kiitiiphanesi ise sekildeki referanslarin en altinda
bulunan Windows.winmd referansidir. Bu referans sayesinde OCR islemi yapilmaktadir.

Bu referansin ¢alismasi i¢in isletim sistemi minimum Windows 10 olmas1 gerekmektedir
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22 = summary>

Mains the asynchronous.

2 private static async Task<string> RunOcrAsync(byte[] imageBytes)

27 {

28 OcrEngine ocrEngine = OcrEngine.TryCreateFromLanguage(new Language("en"));

29 if (ocrEngine == null) return null;

30

31 List<string> pageTexts = new List<string>();

32

33 = using (var imgStream = new MemoryStream(imageBytes))

34 {

35 = using (var image = Image.FromStream(imgStream))

36 {

37 int pageCount = image.GetFrameCount(FrameDimension.Page);

38 - for (int i = @; i < pageCount; i++)

39 {

40 image.SelectActiveFrame(FrameDimension.Page, i);

41 S using (var imgPageStream = new MemoryStream())

42 {

43 image.Save(imgPageStream, ImageFormat.Tiff);

44 - using (var randomAccessStream = await ConvertToRandomAccessStream(imgPageStream))
45 {

46 /* Isleme */

47 BitmapDecoder decoder = await BitmapDecoder.CreateAsync(randomAccessStream);
48 var ocrResult = await ocrEngine.RecognizeAsync(await decoder.GetSoftwareBitmapAsync());
49 pageTexts.Add(string.Join(" ", ocrResult.Lines.Select(l => 1.Text)));
50 }

51 }

52 }

53 }

54 }

55

56 return string.Join(" ", pageTexts);

57 }

Sekil 16 OCR uygulamasi ana fonksiyonu

Sekil 16 da bu c¢alisma i¢in yazilan uygulamanin C# ile yazilmis ana fonksiyonu
goriilmektedir. Asenkron olarak ¢agrilacak sekilde yazilmistir. Asenkron olarak threadler
ile calismasina olanak saglayan bu metot ile ayni anda birden fazla dokiimanin islenmesi
saglanmistir. Threadli fonksiyonlarin yaninda uygulamanin performansli ¢aligmasi i¢in
usign ifadeleri kullanilarak calisma aninda {iretilen nesneler dispose edilmistir.
Nesnelerin dispose edilmesi, .net tarafindan gelistiricinin tercihine birakilan bir iglemdir.
Dispose; calisma anindan tretilen nesnelerin bellekten silinmesi islemidir. Bu islemin
yapilmast ayni1 zamanda uygulamaya performans kazandirmasi amaglanmistir. Calisma
icin kullanilan 400.000 adet dokiimanin taranmasi gerektiginden dolay1r bu sekilde

performans kazandirabilecek yontemlere de dikkat edilmistir.
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3.4. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglart (YSA) insan sinir sistemi gibi davranir ve insan sinir sistemi
gibi Ogrenme islemlerini gerceklestirir. YSA giris, gizli ve c¢ikis katmanlarindan
olusmaktadir. Sinir hiicreleri bir araya gelerek bir katmani olusturmakta ve her bir sinir
hiicresi sonraki katmandaki sinir hiicrelerine agirlik degerleri denilen parametre degerleri
ile baglanmaktadir. 1980°li y1llarda ortaya atilan makinanin insan gibi diigiinebilmesi fikri
ortaya atilmis, 1990’11 yillara gelindiginde ise Yapay Sinir Aglar1 teknolojisi iyiden iyiye
hizlanmis ve biiyiik bir gelisme goriilmiistiir. Yapay sinir aglar1 6rneklerle ilgili bilgiler
toplamakta, genellemeler yapmakta ve daha sonra hi¢ gormedigi Ornekler ile
karsilagtirilinca 6grendigi bilgileri kullanarak o 6rnekler hakkinda karar verebilmektedir.
Yapay sinir aglar1 bu 6grenebilme ve genelleme 6zellikleri nedeniyle giiniimiizde bir¢ok
bilim alaninda genis uygulama olanagi bulmakta ve karmasik problemleri basari ile
¢Ozebilme yetenegini ortaya koymaktadir (Ergezer, 2003). Bu ¢alismada siniflandirma
islemi icin ML.NET kiitiiphanesi kullanilmistir. ML.NET Kkiitiiphanesinin barindirdig:

Stochastic Dual Coordinate Ascent metodu ile egitim yapilmistir.

50 public static void BuildAndTrainModel(string DataSetlocation, string ModelPath, MyTrainerStrategy selectedStrategy)
51 {
52 /1 MLContext olusturulmasi
53 var mlContext = new MLContext(seed: 1);
54
55 // STEP 1: Veri setinin yiiklenmesi
56 // Veri seti yilklenirken satirlardaki kolonlarin ayrilmasi seperatér olarak tab kullanilmistir
57 var trainingDataView = mlContext.Data.LoadFromTextFilecDocumentIssues(DataSetLocation, hasHeader: true, separatorChar: '\t', allowSparse: false);
58
59 7/ STEP 2: Veri isleme icin pipe olusturulmasy
var dataProcessPipeline = mlContext.Transforms.Conversion.MapValueToKey(outputCalumniiame: DefaultColumnNames.label, inputColumnlame: nameof(DocumentIssue.DocumentType))
61 .Append(mlContext. Transfarms. Text. FeaturizeText(outputColunniiame: “DocumentContentFeaturized”, inputColumnMame: nameof(DocumentIssue.DocumentContent)))
62 .Append(mlContext. Transfarms.Concatenate{outputColumnlane: DefaultColumnilanes.Features, "DocumentContentfeaturized"))
63 .AppendCacheCheckpoint(mlContext);
64
65 // Veri setinin Gzet bilgisinin console ekraninda gosterilmesi
66 ConsoleHelper.PeckDataViewInConsole(mlContext, trainingDataView, dataProcessPipeline, 2);
133 // STEP 3: Algoritma secimi
IEstimator<ITransformers = null;
70 trainer = mlCentext.MulticlassClassification.Trainers.StochasticDualCoordinateAscent(DefaultColumntames.Label, DefaultColumnlames.Features);

Sekil 17 ML.NET kiitiiphanesi ile siniflandirma metodu

Sekil 17 de bu tez i¢in yazilan uygulamada kullanilan siniflandirma metodu
goriilmektedir. Sekilde 70.satirda Stochastic Dual Coordinate Ascent metodu
cagrilmistir. Bu metot ile dokiimanlarin sahip oldugu kelimeler ile agirliklar
olusturulmustur. Yapay sinir aginin egitilmesi i¢in sonuglari belli olan egitim veri seti ile
egitilmesi saglanmistir. 320.000 adet egitim verisi ile yapay sinir ag1 egitimi sonucu
model tiretilmistir. Bu model bilgisinde hangi kelime igeriklerinin hangi dokiimanlara ait

oldugu ve agirliklar bilgisi ile yapay sinir aginin 6grendigi bilgi yer almaktadir.
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Yapay sinir ag1 sonucu liretilen model kullanilarak offline bir sekilde uygulama
araciligi ile bir dosya tiiriiniin hangi tiire ait oldugu belirlenmesi saglanmistir. Bu model
araciligi ile her bir islem icin tekrar bir 6grenmeye gerek kalmadan, model iizerinden

tahmin islemi ger¢eklesmesi saglanmistir.

» yl » postgraduate_main > DocumentClassification_v0.11_2 > MLModels > v O S Search MLModels
Name Date modified Type Size
TrainingInfo 13/06/2021 15:39 File folder
TransformerChain 13/06/2021 15:39 File folder
ﬂ DocumentClassificationModel.zip 19/03/2019 10:10 WiInRAR ZIP arsivi 6,686 KB

Sekil 18 Siniflandirma sonunda iiretilen model dosyast

Sekil 18 de smiflandirma egitimi sonunda iiretilen model dosyas1 bulunmaktadir.
Bu model dosyasinda “TrainingInfo” ve “TransformerChain” adinda iki klasor
bulunmaktadir. Bu model tamamen ML.Net kiitiiphanesinin kendi diizenine gore
olusturulmus ve manuel miidahale edilmemistir. Bu model dosyast ile yeni dokiimanlarin

tipi tahmin edilebilecektir.

56
57 public void TestPredictionForSingleIssue()
s8
59 var labeler = new Labeler(modelPath: ModelPath);
6@ labeler.TestPredictionForSingleIssue();
61
62 var lines = File ReadAlllines(@'D:\Tez Calismasi\Data\TestData txt");
var line = lines[Convert.ToInt32(new dom().Next(lines.Count() - 1))];
65 E DocumentTssue singleIssue = new DocumentIssue()
66 {
67 DocumentContent = line.Split(’\t').First()
68 e
69
70 /fPredict labels and scores for single hard-coded issue
71 var prediction = _predEngine.Predict(singleIssue);
73 _fullPredictions = GetBestThreePredictions(prediction);
74
75 Console.Writeline("==== Displaying predictien of Issue with Title = {8} and Description = {1} ====", singleIssue.DocumentType, singleIssue.DocumentContent};
76
77 -iteline("1st Label: " + _fullPredictions[®].PredictedLabel + " with score: " + _fullPredictions[@].Score);
78 riteline("2nd Label: * + _fullPredictions[1].Predictedlabel + " with score: " + _fullPredictions[1].Score);
79 riteline("3rd Lsbel: " + _fullPredictions[2].Predictedlabel + " with score: " + _fullPredictions[2].Score);
8o
81 Console.Writeline($"======s=====z=== Single Prediction - Result: {prediction.DocumentType} ===z=s===s=====");

82 }

Sekil 19 Model dosyasi ile yeni dokiiman tiirlerinin test edilmesi

Sekil 19 da siniflandirma sonucunda {iretilen model dosyasindan yeni dokiiman
tiirlerinin test edilmesi metodu gosterilmistir. Egitim agamasindan sonra iiretilen model
dosyasi uygulamaya yiiklenerek sonraki yeni dokiimanlarin siniflandirilmasi tahmin
edilmistir. Resimdeki metot ile yeni taranan dokiimanin olabilecegi tiir tahmin
edilmektedir. Ug¢ adet tahmin iiretilmektedir. Bu ii¢ tahmin iginde puan bilgisi de

belirtilmistir.
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3.4.1. Yapay Sinir Ag§ Modelleri
Yapay sinir ag modellerinde bulunan hiicrelerin baglanti sekillerine ve aktivasyon
fonksiyonlarina gore yapay sinir ag modelleri gelistirilmistir. Bu modeller temel olarak

iki grupta toplanir.

e Tek katmanl yapay sinir ag1 mimarisi

e Cok katmanli yapay sinir ag1 mimarisi

3.4.1.1. Tek Katmanh Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Tek katmanli yapay sinir aglar1 sadece giris katmani ve ¢ikis katmanindan

olugmaktadir. Her bir baglantinin bir agirligi vardir.

Esik girdisi=1
®
DR ¢
TKA

Sekil 20 Tek katmanlh yapay sinir ag1 basit model (Oztemel, 2003)

Iki adet girdisi ve bir ¢iktidan olusan tek katmanl bir yapay sinir ag1 Sekil 20 de
verilmistir. Sekilde goriilen esik girdisi bir olarak goriilmektedir. Esik degeri tek katmanl
yapay sinir aginda ¢ikt1 degerinin sifir olmasini dnler. Agin ¢ikt1 degeri agirliklandirilmis
girdi verisinin esik degeri ile toplanmast sonucu bulunur. Agin girdi degeri aktivasyon

fonksiyonundan gecirilerek ¢ikt1 hesaplanir.
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3.4.1.2. Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Mimari olarak dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonuna sahip bir¢ok néronun
birbirine hiyerarsik olarak baglanmasi sonucu olusturulan yapay sinir ag1 modelidir. Ileri

beslemeli aglar ve geri beslemeli aglar olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.

\ 4

¥
rkislar

: % ;/ % 5 o
Giny Katmam %ﬂx Katmanlar %AH; Katman:

Esik(Bias) Egik(Bias)

Sekil 21 Cok katmanli yapay sinir ag1 mimarisi

Sekil 21 de ¢ok katmanli yapay sinir ag1 modeli gosterilmistir. Giris katmani

gizli katmanlar ve ¢ikis katmanlar1 bulunmaktadir.

3.4.1.2.1 ileri Dogru Beslemeli Aglar
Aga gelen girdiler hicbir degisiklik olmadan ara katmana gonderilir. Ara
katmandaki her islem elemani girdi katmanindaki biitiin islem elemanlarindan gelen

bilgileri baglant1 agirliklarinin etkisi ile alir.

3.4.1.2.2 Geriye Dogru Beslemeli Aglar

Aga sunulan girdi i¢in agin iirettigi ¢cikti agin beklenen ¢iktilart ile karsilastirilir.
Bunlarin arasindaki fark hata olarak kabul edilir. Amag hatanin minimuma indirilmesidir.
Bu hata agin degerlerine dagitilarak bir sonraki iterasyonda hatanin azaltilmasi saglanir.
Toplam hatay1 en aza indirmek i¢in bu hatanin kendisine neden olan islem elemanlarina

dagitilmas1 gerekmektedir.
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3.5. ML.NET Makine Ogrenimi Kiitiiphanesi

ML.NET, .NET platformuna dahil olan ag¢ik kaynakli makine &grenmesi
kiitiiphanesidir. Farkli makine 6grenmesi ihtiya¢larimi egitebilir, derleyebilir ve model
olusturarak kullanima hazir hale getirilebilir bir yapay zeka altyapidir. Gelistiricilerin
karmagik makine 6grenimi olusturmasina olanak tanir (Ahmed et al., 2019). Verilerden
yapay zeka egitim islemlerini C# ve F# dilleri ile yapilabilir. Bu ¢alismada kodlar C# ile

yazilmistir.

var loader = new TextLoader().From<SentimentData>();
2 var featurizer = new TextFeaturizer("Features", "Text");
3 var learner = new FastTreeBinaryClassifier() { /# Some parameters */ };

5 var pipeline = new LearningPipeline()
.Add(loader)
.Add(featurizer)
.Add(learner) ;

Sekil 22 Metin Okuma ve Binary Smiflandirma Ornegi

Sekil 22 de ML.NET Kkiitiiphanesi ile dokiiman simiflandirmanin C# dilinde
yazilmis bir kod 6rnegi bulunmaktadir. Bu 6rnekte once TextLoader sinifi ile egitim
datasindan okunacak olan kolonlarin sayis1 ve tipleri belirtiliyor. Ornekte “Features”,
“Text” olmak lizere egitim datasinda dokiimanin 6zelligi ve metin bilgisi yer alacagi
bildirilmektedir. Hangi algoritma uygulanacagi bilgisi de “learner” objesi ile
gosterilmistir. Gerekli parametreleri bu sekilde vererek model olusturma islemi en temel

seviyede baglatilabilir.
ML.NET yedi temel adimdan olugmaktadir.

Birinci adim: ML.NET contexti olusturulur. Bu adim tiim islemler i¢in
baslangi¢c noktasidir. Context i¢inde temel olarak makine 6grenimi i¢in gerekli
olan veriler ilk baslangi¢c degerleri set edilir. Context i¢inde egitim verisinden
okunacak olan kolonlarin bilgisi bulunmaktadir. Kolonlarin hangi ayrag ile

ayrildig bilgisi verilmesi gerekmektedir.

Tkinci adim: Analiz edilecek veriler yiiklenir. Ornegin bu c¢alismada
verilerin igerigi ve etiketleri olmak tizere iki kolondan olusacak sekilde veriler

yuklenmisgtir.
Uciincii adim: Yiiklenen ham veriler doniistiiriiliir.

Dordiincii adim: Donistiiriilen verinin makine 6grenimi i¢in uygun

algoritma segilir.
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Besinci adim: Uygun algoritmaya gore ve girdi verilerine gére makine
O0grenimi gerceklestirilir. Makine 6grenimi i¢in 0grenme algoritmasi segilir ve
O0grenme i¢in pipe adimi baslatilir. Bu ¢alismada dokiiman simiflandirma igin
ML.NET smiflandirma kiitliphanesi algoritmalarindan SdcaMultiClassTrainer
etiketli siniflandirma algoritmasi secilmistir. Makine 6greniminden sonra model

olusturulur.
Altinci adim: Uretilen model degerlendirilir.

Yedinci adim: Egitilen ve degerlendirilen model .NET uygulamas1 olarak

entegre edilir.

$ & B

Prepare Your Data Build & Train Run

| | |

Load Data Extract Train Evaluate Model
Features Model Model Consumption

Sekil 23 ML.NET makine 6grenimi adimlar1 (Torre, 2020)

Sekil 23 de goriildiigii tizere ML.NET kiitiiphanesi aracilig1 ile bir egitim verisinin
yuklenmesi, egitim asamasi ve model iiretilmesi asamasi gosterilmistir. Son adimda
tretilen model kullanilmas1 gosterilmistir. MLContext yapisi veri hazirlama, 6zellik
belirleme, egitim ve tahmin i¢in bilesenler olusturmamiza olanak saglar. MLContext
verileri yiikleyebilir, doniistiirebilir, modeli egitebilir, egitilen model iizerinden testler
yapilabilir.

ML.NET yapay zekad Kkiitiiphanesi offline ve online olarak iki segenekte
kullanilabilir. Proje de offline olarak kullanilmistir. Offline olarak kullanilmasi i¢in proje

de nuget referansi eklenmesi gerekmektedir.
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4 5 Dependencies
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P ER Assemblies
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p Microsoft.Extensions.Configuration (2.2.0)
b 9 MicrosoftML (0.11.0)
@ Octokit (0.32.0)
> 3 sbK
Common
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a C¥ Labeler.cs
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i C* Program.cs

Sekil 24 ML.NET offline kullanim

Sekil 24 de ML.NET kiitiiphanesinin offline olarak eklenmesi gosterilmistir.
Nuget, .NET platformu ile yazilim gelistirirken kullanilan harici paketin yonetimi
saglanmaktadir. Ozel bir alana hitap eden uygulama gelistirilmek istendiginde NET
icindeki smiflar bu ihtiyact karsilamayabilir. Bu durumda Nuget, ihtiyaca uygun
kiitliphanenin projeye eklenmesini, gilincellenmesini saglayan paket yoneticisi olarak

thtiyaci kargilamaktadir.

Microsoft ML 155 @

ML.NET is a cross-platform open-source machine learning framework which makes machine learning
accessible to .NET developers.

Cake

Package Manager EEN3N@l] PackageReference Paket CLI Script & Interactive

PM> Install-Package Microsoft.ML -Version 1.5.5

Sekil 25 ML.NET paketi yiiklenmesi

Sekil 25 de ML.NET kiitliphanesinin nuget.org sitesinden alinmis goriintiisii
bulunmaktadir. Proje eklenmesi sekildeki komutla yapilabilmektedir. Nuget.org araciligi

ile dnceki versiyonlar1 goriilebilir. Projede istenilen versiyon ile ¢alisilabilmektedir.
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Accuracy (AUC) Runtime: Training + Testing (minutes)

ML.NET 93% ML.NET il
e .

Sekil 26 ML.NET ve diger popiiler yapay zeka kiitiiphaneleri dogruluk ve performans gostergesi
(Microsoft, 2020)

Sekil 26 da ML.NET yapay zeka kiitiiphanesi ile diger popiiler yapay zeka
kiitliphanelerinin karsilagtirilmast yapilmistir. Bu ¢alisjmada ML.NET yapay zeka
kiitiiphanesinin se¢ilmesinin nedenlerinden biri de dogruluk basarisi ve performans
degerlerinin yiiksek olmasidir. Cilinkii sirketler icin dogruluk basarist ve yiiksek

performans oldukca 6nemlidir.

Tablo 1 Tablo 1 ML.NET Kkiitiiphanesi metotlar1 ve karsiliklar1 (Microsoft, 2020)

ML.NET Kiltliphanesi

ML.NET Metot Karsilhign

Veri islemieri DataOperationsCatalog

Veri Yiikleme ve Kayrt
Etme

E

5

= o - : StochasticDualCoordinateAscent
= Déniistim Islemler:

=

% Siniflandirma Iglemleri StochasticDualCoordimmate Ascent
= . _

= Siralama Islemleri FankingCatalog

E

i Kiameleme Islemleri ClusterningCatalog

Tablo 1 de ML.NET kiitiiphanesi ile eylemleri ve metotlart gosterilmistir. Veri
yukleme, kayit edilmesi, hazirlanmasi ve egitim algoritmalar1 gosterilmistir. Egitim
algoritmalar1 birden ¢ok class siniflandirmasi, Anormallik algilama, Kiimeleme, Tahmin

etme, Siralamasina, Regresyon, Oneri ve Zaman serisi metotlar1 da bulunmaktadir.
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3.5.1. ML.NET Model Olusturma

ML.NET makine Ogrenimi kiitliphanesi kullanilabilmesi i¢in uygulama
katmaninda uygun bir sinif olusturulmasi gerekmektedir. Bu ¢alismada iki kolonlu bir

veri yapisi olusturulmustur.

-inamespace DocumentClassification.DataStructures

{
- internal class DocumentIssue
{
[LoadColumn(@)]
public string DocumentContent;
[LoadColumn(1)]
public string DocumentType;
}
}

Sekil 27 ML.NET dokiiman yapis1 veri seti sinifi

Sekil 27 de bu galismada kullanilan dokiiman yapisi i¢in veri seti sinifi
bulunmaktadir. Veri seti uygulama katmaninda kullanilmasi i¢in iki kolonlu veri yapisi
olusturulmustur. Model olusturulmas: i¢in ilgili senaryo i¢in algoritma kurulmasi
gerekmektedir. Bu projede siiflandirma algoritmasi se¢imi yapilmistir. Smiflandirma
yapilabilmesi i¢in ML.NET context yapisi veri seti yliklendikten sonra sonuglar1 bilinen
dokiiman tipleri ile egitilmistir.

Dokiiman siniflandirma i¢in metin halinde bulunan veri tipi LoadColumn etiketi
altinda bulunan veri tipleri i¢in her bir veri doldurulmaktadir. LoadColumn etiketi ile
tanimlanan siniflarda kelimeler dokiiman igerikleri indexlenmektedir. Indexlenen
metinler i¢inde 6grenme ve model olusturma islemleri hizli bir sekilde yapilmasina
olanak saglamaktadir. ML.NET Kkiitliphanesi bu indexleme sayesinde popiiler yapay zeka
egitim kiitiiphanelerine daha hizl bir sekilde egitim yapilmasina olanak saglamaktadir.

Egitim sonucunda iiretilen model zip dosyasi halinde sifrelenmis bir sekilde
bulunmaktadir. Model dosyasi bir kere tiretildikten sonra uygulamadan bu tiretilen modeli
kullanarak sonug elde edilmesi miimkiindiir. Model uygulama katmanina yiiklendikten

sonra testleri yiiksek performansla gerceklestirmek miimkiindiir.
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3.5.2. ML.NET Egitim Algoritmalari

ML.NET kiitliphanesi biinyesinde siniflandirma, anormallik algilama, kiimeleme,
tahmin etme, regresyon, oOneri, siniflandirma algoritmalarin1 barindirmaktadir. Model
olusturma agamasinda bu algoritmalar kullanilabilir.

"This is a text transaction description for a shoe
purchase from SHOES R US"

Remove common words
Split text into words

il v

Split text into characters

["text“, "transaction", "description", "shoes", ...] ["t", "h"_, "I", "S", "i"_, "S", ...]
Count words or word combinations Count character or combinations
[1,0,0,0,2, ...] [1,4,0,0,0,3, ...]

Combine and normalize

v

[e.e3, @.01, ..., @.01, 0.07, ...,]

v

Multiply by weights

0.7 0.3 0.02
0.9 0.2 0.99
0.11 0.09 0.01

Score by category

v

[0.09, ©.03, ..., 0.01]
CLOTHING, MEALS,... TRANSPORT

Sekil 28 ML.NET Metin siniflandirma 6rnegi (Microsoft, 2020)

Sekil 28 de ML.NET siniflandirma 6rnegi gosterilmistir. Sekil 28 de bir metin
icindeki kelimeler birinci asamada 6nce pargalanir. Her bir metinin agirliklar1 bulunur.
Metinlerdeki karakterlerin sayilari ile veya iligkileri hesaplanir. Coklu olarak agirliklar:
alinir ve siniflandirilmasi yapilir. Bu tez calismasinda kiitiiphane de bulunan siralama
algoritmas1 sayesinde dokiiman i¢inde bulunan metinler bu sekilde agirliklar ile

siniflandirilmstir.
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3.6. Smiflandirma

Siniflandirma, bir nesnenin sahip oldugu 6zelliklerine gore hangi gruba ait
oldugunu belirlemektir. Makine 6grenimi algoritmalari ile 6nceden belirlenen veriler
ile nesnelerin siniflar1 6gretilerek model olusturulur. Bu modele gore yeni eklenecek
olan nesnelerin smiflart tahmin edilir. Bu tahminlerin saglikli  olmasi,
siniflandirmanin iyi analiz edilmesine, verilerin dogruluguna, verilerin ¢ok olmasina
ve algoritmanin veri ile uyumuna baghdir. Veriler ne kadar birbirinden keskin
ayristyorsa, veriler diizgilin ise ve algoritma uygun se¢ilmis ise siniflandirma basarisi
da yiiksek olur. Siniflandirma algoritmalarinin en bilinenleri;

Karar agaglari: Simiflama, 6zellik ve hedefe gore karar diigiimleri (decision
nodes) ve yaprak diigiimlerinden (leaf nodes) olusan aga¢ yapist formunda bir model
olusturan bir siniflandirma yontemidir. Karar agaci algoritmasi, veri setini kii¢iik
parcalara bolerek gelistirilir. Bir karar diigiimii bir veya birden fazla dallanma
icerebilir. Ilk diigiime kok diigiim denir. Bir karar agac1 hem kategorik hem de say1sal
verilerden olusabilir.

Lineer diskriminant analizi: 1936 yilinda R. A. Fischer tarafindan gelistirilen
bir siniflama metodudur. Basit olmasina ragmen kompleks problemlerde iyi sonuglar
tireten bir modeldir. Lineer diskriminant analizi, iyi sinif (hedefler) arasinda en iyi
sekilde ayiran degiskenleri lineer bir kombinasyonunu aramaya dayanir.

Lojistik regresyon: Lojistik regresyon, bagimli degiskenin kategorik bir
degisken oldugu regresyon problemi gibidir. Dogrusal siniflandirma problemlerinde
yaygin bir bi¢imde kullanilir. Lojistik regresyon, bir sonucu belirleyen bir veya daha
fazla bagimsiz degisken bulunan bir veri kiimesini analiz etmek ic¢in kullanilan
istatistiksel bir yontemdir.

KNN (k-en yakin komsu): K-en yakin komsuluk (KNN) algoritmasi,
uygulamasi kolay gozetimli 6grenme algoritmalarindandir. Hem siniflandirma hem
de regresyon problemlerinin ¢oziimiinde kullaniliyor olmakla birlikte, endiistride
cogunlukla siiflandirma problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmaktadir.

Destek Vektor Makineleri: Genellikle siniflandirma problemlerinde
kullanilan goézetimli Ogrenme yoOntemlerinden biridir. Bir diizlem iizerine
yerlestirilmis noktalar1 ayirmak icin bir dogru ¢izer. Bu dogrunun, iki smifinin
noktalar1 i¢in de maksimum uzaklikta olmasini amaclar. Karmagik ama kiiciik ve orta

Olcekteki veri setleri i¢in uygundur.
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Bu calismada ML.NET smiflandirma kiitiiphanelerinden Stochastic Dual
Coordinate Ascent metodu ile siniflandirma yapilmaktadir. Stochastic Dual
Coordinate Ascent metodu makine 6grenimi i¢in agirliklart bulmak ve hatay1 en aza
indirmek i¢in Calculus tirevini kullanir (McCaffrey, 2020). Bu siniflandirma
algoritmasi ile dokiimanlarin igerikleri tiirlerine gore siniflandirilmistir. Metinlerin
icerdigi agirlikli  kelimeler ile tiirlerin eslestirilmesi ile makine Ogrenimi
gerceklesmistir. Siniflandirma sonucunda taranan bir dokiimanin hangi dokiiman tipi
oldugu sisteme Ogretilmistir. ML.NET ile yapilan smiflandirma sonucunda model

iretilmistir.

public static void BuilddndTrainModel(string DataSetlocation, string ModelPath, MyTrainerStrategy selectedStrategy)
{

// Create MLContext to be shared across the model creation workflow abjects

// Set a random seed for repeatable/deterministic results across multiple trainings.

var mlContext = new MLContext(seed: 1);

// STEP 1: Common data loading configuration
var trainingDataView = mlContext.Data.LoadFromTextFilecDocumentIssue>(DataSetlocation, hasHeader: true, separatorChar: '\t', allowSparse: false);

// STEP 2: Commonh data process configuration with pipeline data transformations

var dataProcessPipeline = mlContext.Transforms.Conversion.MapValueToKey(outputColumname: DefaultColumniames.Label, inputColumnbame: nameof(DocumentIssue.DocumentType))
.Append(mlContext.Transforms. Text.FeaturizeText(outputColumnName: "DocumentContentFeaturized”, inputColumnName: nameof(DocumentIssue.DocumentContent)))
.Append(mlContext.Transforms.Concatenate(outputColumnName: DefaultColumnNames.Features, "DocumentContentFeaturized"))
.AppendCacheCheckpoint (mlContext);

// Use in-memory cache for small/medium datasets to lower training time.

// Do NOT use it (remove .AppendCacheCheckpoint()) when handling very large datasets.

// (OPTIONAL) Peek data (such as 2 records) in training DataView after applying the ProcessPipeline's transformations into "Features”
.ConsoleHelper,PeekDataviewInConsole(mlContext, trainingDataview, dataProcessPipeline, 2);

[/ STEP 3: Create the selected training algorithm/trainer
IEstimator<ITransformer> trainer = null;
switch (selectedStrategy)

{

case MyTrainerStrategy.SdcaMultiClassTrainer:
trainer = mlContext.MulticlassClassificaticn.Trainers.StechasticDualCoordinateAscent(DefaultColumniames.Label,
DefaultColumniames.Features);

break;

Sekil 29 ML.NET araciligi ile siniflandirmanin yapilmasi, ekran goriintiisii bu ¢alisma i¢in yazilan

projeden alinmigtir

Sekil 29 de bu tez ¢alismasi i¢in hazirlan uygulamanin kodlarindan bir gériintii
paylasilmistir. BuildAndTrainModel metodunda veri setindeki egitim verisi ile

siniflandirma yapilir ve model iiretilir. Siiflandirma i¢in adimlar gosterilmektedir.
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ML.Net ile smiflandirma adimlarinda kullanilacak olan MLContext

olusturulur. Sonra sirasi ile;

Browse For Folder

Veri seti yolu seginiz

Egitim datas1 hangi ayrag¢ ile ayrilacak, egitim verisinin bilgisi gibi
temel veriler set edilir ve view olusturulur. Bu view araciligi ile
uygulamaya txt dosya tiiriinde olan egitim verisi yiiklenir. Sekil 30 da
gosterilen ekran ile egitim verisi yiikleme islemi yapilmaktadir.
Uygulama ilk acildiginda kullanicidan veri seti yolu se¢mesini

istemektedir.

B

Pictures

Videos

Local Disk (C:)
SWinREAgent
gDkGXO2tzEKMEaTcel GCpkMcKe=
hdjolunhZehlDgCKdDeGEW
inetpub
iphene arjinal
OnelriveTemp
oTYhjagIHYZTI7ZpMmjrzezOME=
cutput
PerfLogs
Program Files
Program Files (x26)
ProgramData
R.G. Catalyst
SoftwareAG
Users
Weri Seti

Test

Egitim

Make Mew Folder

Sekil 30 Tez uygulamasi veri seti se¢imi
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Ikinci adim olarak veri doniisiimii ve eslestirme yapilir. Sekil 31 de

goriildiigli lizere txt dosyasinda bulunan metin igerigi ve metin tiirii
seklinde olan iki kolon uygulama katmaninda karsiligi ve veri tipi
eslestirmesi  yapilmigtir.  Verilerin  yliklenmesi ve uygulama
katmaninda  eslestirilmesinden  sonra  makine  &greniminin
gerceklestirilmesi  i¢in  ML.NET  kiitiiphanesinde yer alan
StochasticDualCoordinateAscent  metodu  seg¢ilmistir.  Egitim

sonucunda model iiretilmesi saglanmistir.
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Sekil 31 Uygulama veri seti bigimi
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3.6. Acik Kaynak Kod

Acik kaynak kod yazilim, uygulamanin kaynak kodlarinin isteyen herkesin
ulasabildigi, yararlanabildigi gerektiginde degisiklik yapabildigi yazilim demektir.
Acik kaynak yazilimi bilgisayar programlama dilleri ortaya ¢iktigindan itibaren var
olan paylagsma olgusuna temelleri dayanmaktadir. A¢ik kaynak yazilim diinyanin her
yer yerinden yazilim bilgisine sahip insanlarin bilgi paylasimi ile ortak bir platformda
is birligi yapmasina olanak tanimaktadir. A¢ik kaynak yazilimi ile 6zgiir yazilim ile
temelde ayni fikre sahiptir ama esit degildir. Ozgiir yazilim 6zetle lisans bedeli gibi
kavramlar olmadan gelistirilen yazilimlardir. Ozgiir yazilmi ilk ortaya atan kisi
Richard Stallman’dir (Perens, 1999).

Acik kayna kodlarin lisanslama i¢in acik kaynakli yazilimi tanitmak ve
terimin kullanimini normallestirmek amaciyla 1998 yilinda kurulan Ag¢ik Kaynak
Girisimi Kurumu, 80'den fazla agik kaynak lisansi onaylamistir (Kucukgultekin,
2020). Ornek lisanslama sistemleri asagidaki gibidir;

* BSD (Berkeley Software Distribution)

* MIT

» Apache 2

» Affero GPL (AGPL)

* GPL

* Lesser GPL (LGPL)

* Mozilla Public License (MPL)

* Eclipse Public License (EPL)

* Common Development and Distribution License (CDDL)

Bu sistemler araciligi ile izin verilen sistemler, yazilimi oldugu gibi kabul eder ve
sonucunda hicbir garanti vermez. Bu lisanslama sistemi projeye katki sunanlar ve
gelistirme yapanlar icin ortak bir yapidir. Bu lisanslama sistemi agik kaynak kod
paylasiminin gelismesi ve degismesi ile yillar i¢inde tekrar yapilandirilabilir. Bu
calismada kodlar acik kaynak kod prensipleri ¢ergevesinde gelistirilmistir. Bu sayede
ileride bu projeye destek vermek isteyenler sayesinde proje daha gelistirilebilir olacaktir.
Erisim ve depolama kolayligi saglanmistir. Versiyon sistemi sayesinde onceki

versiyonlardaki degisiklikler kontrol altinda tutulmustur.
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Acik kaynak kodlu yazilimlarin depolanmasi, yedeklenmesi, erisim kolaylig1 gibi
sebeplerden versiyon kontrol sistemleri kullanilabilir. Asagida agik kaynak kod
sistemlerine hizmet veren sistemlerinden popiiler olanlar1 siralanmustir;

* BitBucket

* GitHub

* GitLab

Acik kaynak kod sistemlerine hizmet veren bu sistemler sayesinde projeler uzak
sunucuda depolanmaktadir. Projelere erisim ¢oklu ve tekli olarak calisma imkani
sunmaktadir. Ekip halinde bir proje {izerinde ayni anda ¢alisilabilir. Proje lizerinde ¢alisan
her bir gelistirici kendine 6zel branch olusturup c¢alismasini tamamlayip main branch
proje deposuna kodlarin1 merge edebilir. Bu sayede projedeki calismalarin hepsi kontrol
altinda tutulmus olur.

Projede OCR ig¢in ve makine 6grenimi projesi i¢in iki ayri1 depo (resository)
olusturulmustur. OCR projesinde taranmis dokiimanlarin resim halinden metin elde
edilmesini saglayan projedir. Ana projede ise uygulamanin UX ekrani, makine 6grenimi

saglayan projeleri bulunmaktadir.

Overview [ Repositories 7 Projects 1 Packages
Find a repository Type: All ~ Language: All ~ m
postgraduate_main  Pprivate 77 Star
@ C#  Updated 16 days ago
OCR Private ¥ Star

@C# Updated 18 days ago

Sekil 32 Projenin agik kaynak kod gelistirmesi ekran goriintiisii

Sekil 32 de tez galigmasi i¢in olusturulmus agik kaynak kod sistemi goriilmektedir.
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3.6.1. Git

Git versiyon sistemi bir projenin ayni anda birgok kisi ile gelistirilmesine olanak
saglayan versiyon kontrol sistemidir. Git kullanilmadan once yazilim gelistiriciler
kodlarmi depolama sorunun yaninda ortak gelistirme kodlarini merge etme sorunlari
yasamislardir. Git versiyon sistemi sayesinde yazilan kodlarin geg¢mis versiyonlari
bulunmaktadir. Bu sayede bir sorun oldugunda o kodu kim yazdi, kim degisiklik yapti,
ne gibi degisiklik yapti goriilebilir. Git komutlar1 ile kodlar kendi ortamimiza ¢ekme,
merge etme, yaptigimiz degisiklikleri geri alma, son degisiklikleri alma gibi islemler

yapilabilir.

Repository  Branch  Help

Docurnen. \MainContainer. Designer.cs

Sekil 33 Proje git kullanimi kod gegmisi fark gésterimi

Sekil 33 de bu tez galismasinda bulunan kod gegmisinin ve degisikliklerin 6rnek
goriintiisii bulunmaktadir. Git sayesinde kod gegmisinin ve farklarinin goriintiilenmesi ile
olabilecek hatalarinda Oniine gegilmesi saglanabilmektedir. Ana projede degisiklik
yapmak isteyen gelistiricilerin O6ncelikle kendilerine ana proje referans alarak branch
olusturmasi gerekmektedir. Branch olusturulmasindan sonra gelistirici kendi branch
sisteminde degisikliklerini ana branch sistemine gegirebilir. Bu gegis icin istenirse onay
sistemi kullanilabilir. Onay sistemi koda katki saglamak isteyenlerin kodlarin asil
sahiplerine gondermis oldugu kod degisikliklerin yuritildigi sistemdir. Kod onay
sisteminde onaya gonderilecek kisiler veya gruplar secilebilir. Ornegin bu proje icin OCR

icin goriintli isleme ekibi adinda bir grup olusturup onaylarin goriintii isleme ekibine
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diismesi saglanabilir. Veya kodlar onaya gonderilmeden once kod gbézden gegirme
sistemlerinde yeterli puan almasi beklenebilir. Asagida kod gozden gegirilmesi i¢in
otomasyonlar bulunmaktadir.
* Codacy
* CodeClimate
* QuantifiedCode
* Landscape
* Sonar Cloud

Bu sistemler sayesinde onaya gonderilen kodlar once bu sistemlerde analiz
edilmektedir. Gereksiz kullanilan degiskenler, yanlis kullanilan sistem metotlar1 gibi

bulunan analizler paylasilmaktadir.

3.6.2. Github

Github, Git siiriim kontrol sistemi kullanan yazilim gelistirme projeleri i¢in web
tabanli bir depolama sistemidir (Wikipedia, 2021). 2008 de kurulan Github bir Microsoft
kurulusudur. Ucretsiz bir sekilde kod depolama ve versiyon yapma imkani sunmaktadir.
Projenin kodlar1 Github iizerinde depolanmistir. Proje i¢in iki adet depo olusturulmustur.
Goriintii isleme icin OCR deposu ve ana proje i¢cin main deposu olusturulmustur.

Github {izerinde kodlara erisim kolaylig1 saglanmaktadir. Versiyon kontrol
sistemi sayesinde adim adim proje gelistirilmesi sunucuya gonderilmistir. Projede bagka

kullanicilarinda gelistirme yapabilecek ortam saglanmistir.

07 Overview Repositories Projects Packages

® octocato/README. nd Send feedback | &
Hi there
o . I'm currently working on something cool!
o ~{ I'm currently learning with help from docs.github.com
Ask me about GitHub
Pinned Customize your pins
Mona Lisa Octocat
B atom i & vscode

octocato

Forked from atom/atom Forked from microsoft/vscode

Hi, I'm Mona You might recognize

2 (&) The hackable text editor Visual Studio Code
me as @github's mascot $ &

JavaScript @ TypeScript
Edit profile

Sekil 34 Github 6rnek ana sayfa

Sekil 34 de Github 6rnek ekran goriintiisii goriilmektedir. Kullanicilarin bu sayfadaki

bilgileri bilirligi etkinlikleri ve tecriibesinin goriilmesi bakimimdan 6nemlidir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde tez boyunca yapilmis olan ¢alismalar ve ¢alismalarin sonucuna ait

bilgiler paylasilmistir. Bu tez kapsaminda;

. Taranmis dokiimanlarin bulundugu veri kaynagi araciligi ile veri setinin
olusturulmasi

. Olusturulan veri setinin OCR islemi ile metin haline getirilmesi

. Egitim verisi, test verisi halinde pargalara ayrildi

. ML.NET makine 6grenimi kiitliphanesi ile model olusturulmasi

. Test verisi ile modelin test edilmesi

. ML.NET makine 6grenimi kiitiiphanesi ile model olusturulmasi

. Gorsel kullanim i¢in uygulamanin yazilmasi

Adimlar1 uygulanmaistir.

4.1. Calisma Ortam ve Uygulamanin Gelistirilmesi

Calismada 320.000 adet veri seti kullanilmistir. Bu veri setinden elde
edilen egitim verisi ile ML.NET Kkiitiiphanesi aracilig1 ile dokiiman siniflandirma
yapilmistir. Elde edilen sonuglar asagidaki gibidir. Egitimden sonra iiretilen
model ile 1000 dokiiman test edilmistir. Test asamasi i¢in ayrilan 1000 dokiiman
tek tek OCR islemi ile metin haline getirilip modele gore tahmin tiretilmesi

saglanmstir. 1000 dosyadan tahmin basaris1 %92 olarak sonu¢lanmistir.

Calismay1 son kullanicinin kullanabilmesi i¢in ara yiiz hazirlanmistir.
Hazirlanan ara yiiz C# ile yazilmistir. Bu uygulama ile kullanici egitim verisinden
model dosyasi lretebilir, model dosyasindan test yapilabilir, tekli olarak test
yapilabilir. Ayrica direkt olarak taranmis dokiiman iizerinden test yapilabilir.
Taranmis dosyanin adresi verildiginde uygulama 6nce OCR kiitiiphanesi yardimi

ile metin haline doniistiiriip tiretilen metinleri model dosyasi ile karar vermektedir.
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85 Dokiiman Siniflandiriima - O X

Powered by: Ali Eser

Sonuglar

Model dosyasi Gretilmigtir.
Model dosyasi adresi: Y:\Tez (aligmasiData\Model Model_RVL_CDIP zip

Model Dosyas Uret

Model Dosyasindan Test Basan Yizdesi Hesapla

Test Verisi lle Test Bt

Resimden Test B

Kameradan Garintd Al

Ekrami Temizle

Sekil 35 Dokiiman siniflandirma igin hazirlanan gorsel ara yiiz

Sekil 35 de uygulamanin gorsel ara yiizii goriilmektedir. Bu ara yiiz
sayesinde kullanicinin dokiimanlar1 siniflandirmasi ve test sonuglarini kolay bir
sekilde gérmesi saglanmistir. Model dosyasi liretme aksiyonu ile kullanici taranan
resim halindeki verilerin tek bir dosya haline getirilmis egitim verisi ile model
dosyasi iiretilmektedir. Bu model dosyasini iiretme agsamasinda egitim veriSi metin
igerigi ve metin tipi olmak tizere iki kolon icermektedir. Test verisi ile test etme
aksiyonu ile kullanici iiretilmis model {izerinden yeni gelen dokiiman tipini tahmin

etmektedir.
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' Dokiiman Siniflandinima - O X
Powered by: Ali Eser

Sonuglar

= Test igin gonderilen dokuman tipi = invoice ====
Model Dosyas: Dret ==== Test igin gonderilen dokiman igerdi = ADVERTISING SINCE 1502 LCRILLARD SEe

ILLARD EPPCRs0OM AVENUE YORK INVOQICE 001 PUS-ze -07ES INVD cENO. 255201 77
13017 75043 75083 10103 AD30752199C0C0255201 COO750".3

Model Dosyasindan Test Bagan Yuzdesi Hesapla
*** 1. Tahmin: invoice Olasiik: 0.9731255

==+ 2. Tahmin: budget Olasihik: 0.009327311

*=* 3. Tahmin: letter Clasibik: 0.006566527

i =============== Test Sonucu: invoice =ss============
Test Verisi lle Test B

Resimden Test B

Kameradan Gorintd Al

Ekrani Temizle

Sekil 36 Tek dokiiman tiirii testi

Sekil 36 da goriildigi gibi tek dokiiman tiirii testi ve ii¢ adet tahmin
bulunmaktadir. Bu tahminlerin yiizdeleri ile birlikte goriilmesi miimkiindiir. Bu
sekilde “invoice” dokiiman tiirii test edilmistir. Sekil 7’deki gibi test i¢in
gonderilen dokiiman ve OCR ile okunmus igerigi goriilmektedir. El yazisi
olmayan dokiiman tiirlerinde basar1 oran1 daha yiiksek oldugu belirlenmistir. Test
i¢in gonderilen “invoice” dokiiman tipi i¢in 1. siradaki tahmin 0.9731255
olasilikla “invoice” 2. siradaki tahmin 0.009327311 olasilikla “budget” ve 3.
siradaki tahmin 0.006566527 olasilikla “letter” sonucu ¢ikmistir. Test sonucu ile

0.97 ile invoice olarak dogru tahmin yapilmistir.

Resimden test et aksiyonu ile bilgisayarda bulunan taranmis resim
halindeki dokiiman 6nce metin haline getirilip daha sonra iiretilmis olan model
dosyasi1 lizerinden test ediliyor. Kameradan goriintii al aksiyonu ile bilgisayar
kamerasindan alinan goriintiiniin OCR islemi ile metin haline getirilip, model
dosyasi aracilig ile tiirliniin belirlenmesi saglanmistir. Arastirma sonuglarina gore
yiizde doksan lizeri bir basar1 ile tahmin saglanmistir. Bu arastirma sayesinde
sirketler taranan dokiimanlarin tiirlerini belirleyip ilgili klasorlere otomasyon

sayesinde atilmasini ve diizenli bir sekilde miisteri dokiimanlarinin kayit edilmesi
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saglanacaktir. Ornegin miisteri kimlikleri, kimlikler klasoriinde, ehliyetleri

ehliyetler klasoriinde olacak. Bu sayede eksik bir dokiimani var ise kolayca tespiti

saglanacak, personelin taranan dokiimani ilgili klasore atmak i¢in zaman

kaybindan kurtarmasi amaglanmaktadir.

4.2. Smiflandirma Sonuclari

Calismanin veri setinde bulunan 320.000 adet veri kullanilmistir. Bu verilerle

makine 6grenimi saglanmistir. Makine 6grenimi egitimi sonucunda model iiretilmistir.

Uretilen model iizerinden test yapilmustir. Test veri setinden ilk 50 kayit tablo 2’de

gosterilmistir. Dosya adi, tahmin edilen dokiiman tiirii, benzerlik orani, hedef dokiiman

kaynagi ve sonug paylagilmistir.

Tablo 2 Test veri setinden ilk 50 kayit test sonuglari

Dosya Adi
87103403.tif

50437856-7857 tif

0000457436.tif
10121367 .tif

93503327.tif

502596897.tif

10240676.tif

2021511482 tif

2076954791 4796 tif

tcal0249104 tif

Tahmin

letter

resume

presentation

scientific

publication

handwritten

advertisement

memo

memo

scientific report

budget

Oran
0.625710
3
0.992774
5
0.223622
0.497863
1
0.309854
9
0.784850
6
0.191924
2
0.774476
5
0.450884
3
0.695149
1

Hedef

letter
resume
presentation
scientific
publication
budget
advertiseme
nt

letter

memo

memo

budget

Sonug¢

Dogru

Dogru

Dogru
Dogru

Yanlis

Dogru

Dogru

Dogru

Dogru

Dogru



2505944247 tif

2085270716.tif

50521129-1130.tif

1001761126.tif

2071863639a.tif

2078784438.tif

2071239110.tif

98353876_38809.tif

10165056_10165059.tif

50529098-90909.tif

527795574+-5574.tif

2045745523_2045745524

tif

40002791-2791.tif

50295375-5378.tif

2081500134 tif

2501091720.tif

letter

email

resume

handwritten

email

email

resume

presentation

scientific

publication

resume

email

presentation

memo

scientific report

email

scientific report

0.243814
9
0.945767
5}
0.996716
2
0.294904
6
0.997568
2
0.998812
4
0.909140
5
0.299892
2
0.709068
7
0.831664
5
0.991972
9
0.581516
9
0.258254
5
0.485795
2
0.999119
2
0.776483
2

email

email

resume

letter

email

email

resume

presentation

scientific

publication

resume

email

presentation

scientific

report

scientific

report

email

scientific

report

Dogru

Dogru

Dogru

Yanlis

Dogru

Dogru

Dogru

Dogru

Dogru

Dogru

Dogru

Dogru

Dogru

Dogru

Dogru

Dogru
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2030559674 tif

99214437_4439.tif

50382789-2790.tif

86328049_8050.tif

2080180993.tif

50408559-8561.tif
2084194384b.tif

00868598 _00868646.tif
505866581 505866584.ti
f

91615674.tif

tnwl0038839.tif
530002537+-2539.tif

50447511-7517 .tif

1000349384 tif

2085763670d_3671.tif

50501852-1853.tif

2069735582 tif

file folder
scientific
publication
resume
form

email

resume

memo

scientific report

letter

letter

budget

letter
scientific
publication
form

email

resume

specification

0.620031
8
0.308607
3
0.985930
2
0.870778
1
0.979719
8
0.997242
0.693195
2
0.944185
9
0.803275
9
0.746870
2
0.665028
0.457021
.
0.922719
5
0.559971
6
0.927617
1
0.991694
8
0.957231
8

file folder
scientific
report
resume
form

email

resume

email
scientific
report
letter

letter

budget

letter
scientific
publication
form

email

resume

specificatio

n

Dogru

Yanlis

Dogru

Dogru

Dogru

Dogru
Dogru

Dogru

Dogru

Dogru

Dogru
Dogru

Dogru

Dogru

Dogru

Dogru

Dogru
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1000089770_1000089773
tif

96018094.tif
2078861322.tif

88113649 3650.tif

50737116-7119.tif

10319873_10319886.tif

scientific
publication
presentation

presentation

presentation

resume

scientific

publication

0.727980
5
0.309122
0.559872
3
0.428099
1
0.959662
2
0.886891
8

scientific
publication
presentation

presentation

presentation

resume

scientific

publication

Dogru

Dogru
Dogru

Dogru

Dogru

Dogru

48
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Bu verilerin yorumlanmasinda bilimsel rapor dokiimanlari ve mektup yazi
tiirlerinde oranlar degismektedir. Bunun sebebi degisken kelimelerin ¢ok olmasi ve el
yazisinin bulunmasindan dolayidir. Ozge¢mis dokiiman tiirlerinde basar1 orani1 yiiksektir
bunun sebebi dokiimanlarda benzer kelimeler gectiginden eslestirilme orani daha yiiksek
cikmigtir.

85 Dokiiman Siniflandinima - O X

Powered by: Ali Eser

Sonuglar
Test Veri Seti Kaynadi: hitps .//www.cs.cmu edu/~ahadey/rvl-cdip

Model Dosyast Uret *** Test Yapilan Dokiman Saysi: 1000

*** Gegen Sure: 57102 ms

Model Dosyasindan Test Bagan Yiizdesi Hesapla *** Bagan Orar; %92

Test Verisi lle Test B

Resimden Test B

Kameradan Gorinta Al

Ekrani Temizle

Sekil 37 1000 adet test verisinden ortalama basar1 orani

Sekil 18’de 1000 adet test dokiimani iizerinden test edilmistir. Basar1 oran1 yiizde
92 olarak sonuclandirilmistir. 57102ms siirede test tamamlanmistir. Bu siire uygulama
baslatilip model dosyasinin uygulamaya yiiklenmesinden sonra dokiimanlarin tek tek
teste tabi tutulmasinda gegen siiredir. Model dosyasi uygulamaya yiiklendikten sonra bir
dokiimanin test edilmesi 1 saniyeden daha kisa stirmektedir.

Ozellikle kurumsal sirketlerde uygulamanmn tahmin siiresi hizli olmasi
gerekmektedir. Bu sebeple uygulamanin performansi konusunda basar1 elde edilmesi
saglanmistir. Performans i¢in OCR kiitiiphanelerinde arastirma yapilip se¢im yapilmistir.
Ayni1 sebeple performans i¢in makine 6grenimi kiitliphanelerinde ML.NET se¢ilmistir.
Her iki kiitiiphanede alanlarinda popiiler olan diger kiitiiphanelerden daha performansli

oldugu arastirilmistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Ozellikle kurumsal sirketlerde farkli alanlardaki sorunlara ¢oziim bulmak,
stirecleri hizlandirmak, kaliteyi artirmak adina siniflandirma islemini yapmak ve yapim
asamasindaki siniflandirmalarin basarisini artirmak i¢in birgok yeni yontem, yeni
algoritmalar gelistirilmektedir. Bu yiiksek lisans tezinde dokiimanlarin siiflandirilmasi
konusunda dokiimanlarin siniflandirilmasi konusu dokiimanlarin metin haline getirilip
kendi alaninda basarili kiitliphaneler ile performans ve basari odak noktasi alinarak
calisilmigtir.

Calisma sonunda taranmis dokiimanlarin siniflandirilabilmesi i¢cin Windows
platformu i¢in C# kodu ile uygulama yazilmistir. Bu uygulama ile kullanici tarayicidan
aliman dokiimanin tipini bir saniyeden daha kisa bir siire de tespit edebilecektir.
Sirketlerin hali hazirda olan siireglerine uyum iginde uygulama kullanilabilir. Sirketlerin
kullandig alt yap1 uygulamalarinda miisteri dokiimanlarini isleyen, kayit eden ve yoneten
sistemler bulunmaktadir. Bu calismada amag sirketlerde bulunan dokiiman ydnetim
sistemleri stire¢lerine uyum saglayip katki saglamasidir.

Yapilan uygulama test sonuglarinda dokiimanlarin basarili bir sekilde
siniflandirildig1 goriilmiistiir. Bagar1 oran1 makine yazisi el yazisina oranla daha basarili
olmaktadir. El yazis1 ne kadar net olursa bagar1 o oranda artmaktadir. Birbirine yakin
metinlerin oldugu dokiiman tiplerinde de basari oranmn arttign gériilmiistiir. Ornegin
kimlik belgesi, ehliyet belgesi gibi dokiiman tiirlerinde bagar1 orani ¢ok yiiksektir. Cilinkii
her taranmis dokiimanda adi, soyad:i gibi alanlar oldugu i¢in yazilan otomasyonun
eslestirmesi daha kolay ve tahmin orani1 daha yiiksek olmustur.

Tez caligmasina sonucuna gore taranmis sirket dokiimanlari Microsoft OCR
kiitiiphanesi ile metin haline getirilip, metin haline getirilen dokiimanlar ML.NET

kiitiiphanesi ile dokiiman siiflandirilmasi yapilabilecegi degerlendirilebilir.



o1

5.2 Oneriler

Dokiimanlarin siniflandirilmasi en 6nemli kisim sistemin 6grenim adimi ve model
olusturulmasidir. Egitim asamasinda ne kadar ¢ok veri olursa basar1 oranin o kadar arttig1,
sistemin daha iyi O0grendigi goriilmistiir. Egitim verisinin diizenli olmasi, taranan
dokiimanlarin net olmasi ve makine yazisi olmasi basari oranini arttirmistir. Bu veriler
1s181inda dogru veri setinin kullanilmas1 gerekmektedir.

Dogru veri seti adimindan sonra performansi artirmak i¢in dogru kiitiiphaneler ile
dogru smiflandirma algoritmalar1 se¢ilmelidir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan
makine Ogrenimi kiitiiphanesi olan ML.NET kiitiiphanesi, Scikit-learn ve H20
kiitiiphaneleri ile karsilagtirilmasi arastirilmistir. ML.NET performans ve Kalite
bakimindan daha basarili oldugu sonucuna varilmistir.

Sirketler uygulamalarinin stabil olmasi, kaliteli olmas1 ve performansl olmasin
bekler. Bu sebeple secilen kiitiiphaneler bu minvalde belirlenmistir. Sirket
dokiimanlarmin siniflandirma basarisini artirmak i¢in birbirine benzer alanlar icermesi
basar1 oranini artirir. Ciinkli 68renilen model iizerinden kelime eslesmesi ne kadar fazla
olursa o kadar tahmin orani ve basar1 oran1 artmaktadir. Dokiimanlarin tarandig: tarayici
yiiksek kalitede olmasi gerekmektedir. Ciinkii yiliksek kaliteli tarayicidan {iretilen
dokiimanlart OCR uygulamalar1 daha net kelime ayrimi yapabilmektedir. Sirketlerin
yonetim sistemlerinde bulunan dokiiman yonetim sistemlerinde tiim islemlerin otomatik
yapilmasi yaninda elle islem yapabilecek sekilde de ayarlanmasi gerekmektedir. Tarayici
sorunlarinin oniine bu sekilde gecilebilir. Egitim verisinde ayni tiir dokiimanlarda ne

kadar ¢ok veri olursa basar1 oraninda o kadar artacaktir.
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EKLER

EK-1 ML.NET Dokiiman Simiflandirma Algoritmasinin C# Kodu

1. internal class DocumentIssue

2. {

3. [LoadColumn(@) ]

4. public string DocumentContent;
5.

6. [LoadColumn(1)]

7. public string DocumentType;

8. }

9.

10. internal class DocumentIssuePrediction
11. {

12. [ColumnName("PredictedLabel")]
13. public string DocumentType;

14.

15. public float[] Score;

16. }

17.

18. internal class DocumentIssueTransformed
19. {

20. public string DocumentType;

21.

22. public string DocumentDescription;
23. }

24,

25. public class FullPrediction

26. {

27. public string PredictedLabel;

28. public float Score;

29. public int OriginalSchemalndex;

30.

31. public FullPrediction(string predictedLabel, float score, int original
SchemaIndex)

32. {

33. PredictedLabel = predictedLabel;

34. Score = score;

35. OriginalSchemaIndex = originalSchemaIndex;

36. }

37. }

38.
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39. using DocumentClassification.DataStructures;
40. using Microsoft.ML;

41. using Microsoft.ML.Data;

42. using Octokit;

43. using System;

44. using System.Collections.Generic;

45. using System.IO;

46. using System.Ling;

47. using System.Threading.Tasks;

48.

49. namespace DocumentClassification

50. {

51. internal class Labeler

52. {

53. private readonly GitHubClient _client;

54. private readonly string _repoOwner;

55. private readonly string _repoName;

56. private readonly string _modelPath;

57. private readonly MLContext _mlContext;

58.

59. private readonly PredictionEngine<DocumentIssue, DocumentIssuePredicti

on> _predEngine;

60. private readonly ITransformer _trainedModel;

61.

62. private FullPrediction[] _fullPredictions;

63.

64. public Labeler(string modelPath, string repoOwner = "", string repoNam
e = "", string accessToken = "")

65. {

66. _modelPath = modelPath;

67. _repoOwner = repoOwner;

68. _repoName = repoName;

69.

70. _mlContext = new MLContext(seed: 1);

71.

72. // Model yiiklenmesi

73. using (var stream = new FileStream(_modelPath, System.IO.FileMode.

Open, FileAccess.Read, FileShare.Read))

74, {

75. _trainedModel = _mlContext.Model.Load(stream);
76. }

77.

78.
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79. _predEngine = _trainedModel.CreatePredictionEngine<DocumentIssue,

DocumentIssuePrediction>(_mlContext);

80.

81. if (accessToken != string.Empty)

82. {

83. var productInformation = new ProductHeaderValue("MLDocumentCla
ssificationLabeler");

84. _client = new GitHubClient(productInformation)

85. {

86. Credentials = new Credentials(accessToken)

87. };

88. }

89. }

90.

91. public void TestPredictionForSingleIssue()

92. {

93. var lines = File.ReadAllLines(@"D:\Tez Calismasi\Data\TestData.txt
")

94. var line = lines[Convert.ToInt32(new Random().Next(lines.Count() -

EODNH

95.

96. DocumentIssue singleIssue = new DocumentIssue()

97. {

98. DocumentContent = line.Split('\t').First()

99. };

100.

101. var prediction = _predEngine.Predict(singleIssue);

102.

103. _fullPredictions = GetBestThreePredictions(prediction);

104.

105. Console.Writeline("==== Dokiiman Tipi = {@} and Dokiiman Icer
igi = {1} ====", singleIssue.DocumentType, singleIssue.DocumentContent);

106.

107. Console.WriteLine("1. Tahmin: " + _fullPredictions[@].Predi
ctedLabel + " with score: " + _fullPredictions[©].Score);

108. Console.WriteLine("2. Tahmin: " + _fullPredictions[1].Predi
ctedLabel + " with score: " + _fullPredictions[1].Score);

109. Console.WriteLine("3. Tahmin: " + _fullPredictions[2].Predi
ctedLabel + " with score: " + _fullPredictions[2].Score);

110.

111. Console.WritelLine($"=============== Sonu¢: {prediction.Docu
mentType} ===============");

112. }

113.
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114. private FullPrediction[] GetBestThreePredictions(DocumentIssueP

rediction prediction)

115. {

116. float[] scores = prediction.Score;

117. int size = scores.Length;

118. int index@, indexl, index2 = 0;

119.

120. VBuffer<ReadOnlyMemory<char>> slotNames = default;

121. _predEngine.OutputSchema[nameof(DocumentIssuePrediction.Sco

re)].GetSlotNames(ref slotNames);

122.

123. GetIndexesOfTopThreeScores(scores, size, out index@, out in
dexl, out index2);

124.

125. _fullPredictions = new FullPrediction[]

126. {

127. new FullPrediction(slotNames.GetItemOrDefault(index
0).ToString(),scores[index@],index0),

128. new FullPrediction(slotNames.GetItemOrDefault(index
1).ToString(),scores[index1],index1),

129. new FullPrediction(slotNames.GetItemOrDefault(index
2).ToString(),scores[index2], index2)

130. };

131.

132. return _fullPredictions;

133. }

134.

135. private void GetIndexesOfTopThreeScores(float[] scores, int n,
out int index@, out int index1, out int index2)

136. {

137. int i;

138. float first, second, third;

139. index® = indexl = index2 = 0;

140. if (n < 3)

141. {

142. Console.WriteLine("Invalid Input");

143. return;

144. }

145. third = first = second = 000;

146. for (1 =0; i< n; i++)

147. {

148. if (scores[i] > first)

149. {

150. third = second;
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151. second = first;

152. first = scores[i];

153. }

154. else if (scores[i] > second)

155. {

156. third = second;

157. second = scores[i];

158. }

159. else if (scores[i] > third)

160. third = scores[i];

161. }

162. var scoresList = scores.TolList();

163. index® = scoresList.IndexOf(first);

164. indexl = scoresList.IndexOf(second);

165. index2 = scoresList.IndexOf(third);

166. }

167.

168. public async Task LabelAllNewIssuesInGitHubRepo()

169. {

170. var newIssues = await GetNewIssues();

171. foreach (var issue in newIssues.Where(issue => !issue.Label
s.Any()))

172. {

173. var label = PredictlLabels(issue);

174. ApplyLabels(issue, label);

175. }

176. }

177.

178. private async Task<IReadOnlyList<Issue>> GetNewIssues()

179. {

180. var issueRequest = new RepositoryIssueRequest

181. {

182. State = ItemStateFilter.Open,

183. Filter = IssueFilter.All,

184. Since = DateTime.Now.AddMinutes(-10)

185. };

186.

187. var alllssues = await _client.Issue.GetAllForRepository(_re

poOwner, _repoName, issueRequest);

188.
189. return allIssues.Where(i => !i.HtmlUrl.Contains("/pull/"))
190. .TolList();

191. }
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private FullPrediction[] PredictLabels(Octokit.Issue issue)

{

var corefxIssue = new DocumentIssue

{
DocumentContent = issue.Body
¥
_fullPredictions = Predict(corefxIssue);
return _fullPredictions;
public FullPrediction[] Predict(DocumentIssue issue)
{

var prediction = _predEngine.Predict(issue);

var fullPredictions = GetBestThreePredictions(prediction);

return fullPredictions;

private void ApplylLabels(Issue issue, FullPrediction[] fullPred

var issueUpdate = new IssueUpdate();

foreach (var fullPrediction in fullPredictions)

{
if (fullPrediction.Score >= 0.3)

{
issueUpdate.AddLabel(fullPrediction.PredictedLabel)

_client.Issue.Update(_repoOwner, _repoName, issue.N

umber, issueUpdate);
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EK-2 OCR Engine C# Kodu

W 00 N O U A W N R

ok R
N RB®

13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.

29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.

38.
39.

using System

using System.
using System.
using System.
using System.
using System.

using System.

using Window

using Window

. using Window

. using Window

namespace Co
{
internal
{
publ

{

11/
/17
11/
/17
priv

{

("tr"));

5
Collections.Generic;
Drawing;
Drawing.Imaging;

I0;

Ling;
Threading.Tasks;
s.Globalization;
s.Graphics.Imaging;
s.Media.Ocr;

s.Storage.Streams;

nAppOcr

class UwpOcrEngine : IOcrEngine

ic string RunOcr(byte[] imageBytes)

return RunOcrAsync(imageBytes).GetAwaiter().GetResult();

<summary>

Mains the asynchronous.

</summary>

<returns></returns>

ate static async Task<string> RunOcrAsync(byte[] imageBytes)

OcrkEngine ocrEngine = OcrEngine.TryCreateFromLanguage(new Language

if (ocrkngine == null) return null;

List<string> pageTexts = new List<string>();

using (var imgStream = new MemoryStream(imageBytes))

{

using (var image = Image.FromStream(imgStream))

{

int pageCount = image.GetFrameCount(FrameDimension.Page);

for (int i = @; i < pageCount; i++)

{



40.
41.
42.
43.
44,
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image.SelectActiveFrame(FrameDimension.Page, i);
using (var imgPageStream = new MemoryStream())
{

image.Save(imgPageStream, ImageFormat.Tiff);

using (var randomAccessStream = await ConvertToRan

domAccessStream(imgPageStream))

45.
46.

{

BitmapDecoder decoder = await BitmapDecoder.Cr

eateAsync(randomAccessStream);

a47.

var ocrResult = await ocrEngine.RecognizeAsync

(await decoder.GetSoftwareBitmapAsync());

48.

pageTexts.Add(string.Join( , ocrResult.Lines

.Select(l => 1.Text)));

49.
50.
51.
52.
53.
54.
55.
56.
57.
58.
59.
60.
61.
62.
63.

/17
/17
/17
/17
/17

return string.Join( , pageTexts);

<summary>

Converts to random access stream.

</summary>

<param name="memoryStream">The memory stream.</param>

<returns></returns>

private static async Task<IRandomAccessStream> ConvertToRandomAccessSt

ream(MemoryStream memoryStream)

64.
65.
66.
67.
68.
ay()));
69.
70.
71.
72.
73. }
74. }
75.

{

var randomAccessStream = new InMemoryRandomAccessStream();
var outputStream = randomAccessStream.GetOutputStreamAt(0);
var dw = new DataWriter(outputStream);

await Task.Factory.StartNew(() => dw.WriteBytes(memoryStream.ToArr

await dw.StoreAsync();
await outputStream.FlushAsync();

return randomAccessStream;

76. namespace ConAppOcr

77. {
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80.
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82.
83.
84.
85.
86.
87.
88.
89.
90.
91.
92.
93.
94.
95.
96.
97.
98.
99.

100.
le1.
102.
103.
104.

internal interface IOcrEngine

{

/// <summary>

/// Runs the ocr.

/// </summary>

/// <param name="imageBytes">The image bytes.</param>
/// <returns></returns>

string RunOcr(byte[] imageBytes);

using System;

using System.IO;

namespace ConAppOcr

{

class Program

{

static void Main(string[] args)
{
IOcreEngine ocrkEngine = new UwpOcrEngine();
string fileContent =
ocrEngine.RunOcr(File.ReadAllBytes(args[0]));

Console.WriteLine(fileContent);
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