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Dogal dil isleme alaninda 6ne c¢ikan gorevlerden birisi metin siniflandirmadir. Metin
siniflandirma igin destek vektér makineleri, yapay sinir aglari, naive bayes gibi cok sayida
makine 6grenmesi algoritmasi kullaniimakta olup onlardan birisi de centroid tabanl
siniflayicidir. Performansi naive bayes siniflayici kadar iyi olan centroid siniflayicilarin en biyik
problemi kullanilan veriye asiri bagimliliktir. Bu problemin ¢6ziimi igin en uygun ¢éziimlerden
birisi centroid degerlerinin glincellenmesidir. Centroid tabanl siniflayicilar egitim verilerinden
centroid vektorlerinin elde edilmesi ve bu degerlerin statik olarak kullanilmasina dayalidir.
Statik degerler ile belli bir dogrulugun lzerine ¢ikmak mimkin olmadigl icin centroid
degerlerinin glincellenmesine ihtiyac duyulur. Centroid glincelleme icin bugiline kadar bir¢ok
yontem gelistirilmis olup bu calismada yeni bir ydntem 6nerilmektedir. Onerilen ydntem;
Kohonen 6grenme kurall yardimiyla centroid degerlerinin dinamik olarak glincellenmesine
dayalidir. Bu yonteme gore centroid degerleri iteratif olarak glincellenmistir. ECI CD ROM veri
seti Uzerinde yapilan deneylerde Kohonen 6grenme kuralinin siniflandirma performansini
%0,56 oraninda artirdigi gézlemlenmistir. Bu durum Kohonen 6grenme kuralini centroid
siniflayicilari gelistirmek igin bir alternatif haline getirmektedir.

Anahtar Kelimeler: Centroid Siniflayici, Model Misfit, Centroid Gilincelleme, Kohonen
Ogrenme Kurali

ABSTRACT

Text classification is one of the most prominent tasks in natural language processing.
Numerous machine learning algorithms, such as support vector machines, artificial neural
networks, and naive Bayes, are used for text classification, and one of these is the centroid-
based classifier. The biggest problem with centroid classifiers, which perform as well as naive
Bayes classifiers, is their excessive dependence on the data used. One of the most suitable
solutions to this problem is updating the centroid values. Centroid-based classifiers are based
on obtaining centroid vectors from training data and using these values statically. Because it
is not possible to exceed a certain accuracy with static values, centroid values need to be
updated. Many methods have been developed for centroid updating, and this study proposes
a new method. The proposed method is based on dynamically updating centroid values using
the Kohonen learning rule. According to this method, centroid values are updated iteratively.
In experiments conducted on the ECI CD-ROM dataset, the Kohonen learning rule was
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observed to increase classification performance by 0.56%. This makes the Kohonen learning
rule an alternative for developing centroid classifiers.

Keywords: Centroid Classifier, Model Misfit, Centroid Updating, Kohonen Learning Rule

GIRIS

Metinlerin igeriklerine dayal olarak énceden belirlenmis kategorilere atanmasi metin
siniflandirma olarak bilinir. Metin siniflandirma dogal dil isleme alaninin en temel
problemlerinden biridir. Bugline kadar birgcok makine 06grenmesi algoritmasi metin
siniflandirma igin kullanilmistir (Fabrizio, 2002). Destek vektor makineleri (SVM) (Cortes ve
Vapnik,1995; Joachims, 1998), k en yakin komsu (k-NN) (Masand vd., 1992; Yang ve Liu, 1999),
yapay sinir aglari (Li ve Park, 2009) ve naif bayes (Lewis ve Ringuette, 1994) bunlardan
bazilaridir. Son donemde o6zellikle donustirict tabanli derin 6grenme modelleri (BERT,
RoBERTa, XLNet, DeBERTa) yaygin bigimde kullaniimaktadir. Derin 6grenme modelleri bu
alanda yuksek basarilar saglamasina ragmen hesaplama maliyeti, bliyik miktardaki veri
ihtiyaci ve yorumlanabilirlik sorunlari nedeniyle disiik maliyetli ve klasik yaklagimlar hala
onemini korumaktadir (Li vd., 2020; Wang vd, 2023; Chovanec vd., 2023).

Centroid tabanli siniflayicilar bu kapsamda 6ne ¢ikmaktadir. Dislik hesaplama maliyeti
ve aciklanabilirliginin yiksek olmasi nedeniyle metin siniflandirmada glicli segeneklerden
birisidir (Han ve Karypis, 2000). Centroid siniflayicilar avantajlarina ragmen performans
bakimindan SVM siniflayicilarin gerisindedir. Bunun nedeni; centroid tabanli siniflayicilarin
egitim verisine asiri bagimlilik gostermesi (Tan, 2007) ve statik yapisidir (Tan, 2008). Centroid
degerleri glincellenmedigi takdirde verideki dagilimi ve siniflar arasi ayrimlari yeterli derecede
sunmasl mimkiin olamamaktadir. Bu problemin ¢6ziimi igin centroid degerlerinin dinamik
olarak glincellenmesine ihtiyag vardir.

Centroid glincelleme igin literatiirde ¢esitli calismalar bulunmaktadir. Bu ¢alismalardan
birinde duzglnlestirme ve normalizasyon teknikleri kullaniimis (Lertnattee ve
Theeramunkong, 2002), bir digerinde ise siniflari sunan centroid degerlerinin ayirt edici
degerlerle agirhklandiriimistir. Bu kapsamda dragpushing, hypothesis margin ve weight
adjustment gibi cesitli teknikler uygulanmistir (Guan vd, 2009). Centroid glincelleme
calismalarinda; sinif igi ve siniflar arasi terim frekanslari kullaniminin siniflayici performansini
artirdig1 gézlenmistir (Tan, 2008; Guan vd., 2009).

Bu calismada centroid glincelleme ihtiyacini karsilamak amaciyla Kohonen 6grenme
kuralinin kullanimi énerilmektedir. Kohonen 6grenme kural, benzerlik ve uzaklik 6l¢ciimiine
dayall bir 6grenme stratejisidir. Bu yonuyle centroid siniflayicilarin uzaklik tabanh yapisiyla
yiksek diizeyde uyumluluk gdstermektedir. Onerilen ¢alismada Kohonen &grenme kurali
yardimiyla klasik centroid degerleri iteratif olarak glincellenecek ve boylece giincel centroid
degerleri elde edilecektir. Kohonen 6grenme kurali centroid degerlerini veriye uydurma
konusunda basarili olabilecek bir ydntem olarak tercih edilmistir.

Bu calismanin 06zgin katkisi, Kohonen 6grenme kuralini centroid siniflayicilarin
glincelleme mekanizmasi ile ilk kez bitinlestirmis olmasi ve yontemi dinamik-iteratif bir
yapiya kavusturmasidir. Onerilen yéntem ile:
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1. Centroid vektorleri klasik yontemde oldugu gibi statik degil, iteratif bicimde
glincellenmektedir,

2. Model dogru siniflamalari 6dillendirip hatali siniflamalari cezalandirarak kendi
kendini optimize etmektedir,

3. Yapilan galisma ile centroid siniflayicilarin veriye asiri bagimhligi (model misfit)
problemi azaltilmis ve genelleme yetenegi artiriimistir.

ECI CD-ROM veri seti lizerinde gergeklestirilen deneylerde 6nerilen yontemin klasik
yaklasima gore dogrulugu %98,33’ten %98,89’a yiikselttigi ve istatistiksel olarak anlamh bir
fark olusturdugu belirlenmistir. Elde edilen sonuglar Kohonen 6grenme kuralinin centroid
siniflayicilarin performansini iyilestirmede etkili bir alternatif oldugunu géstermektedir

CENTROID TABANLI SINIFLAYICI VE CENTROID GUNCELLEME

Centroid tabanli siniflayicilar siklikla metin siniflandirma problemlerinde kullanilan
vektor uzayi (Salton, 1989) tabanl siniflayicilardir. Siniflara ait dokiimanlar ve siniflari temsil

—

eden degerler vektorler yardimiyla sunulmakta olup dokiimanlar d ile siniflar € ile sunulur.
Dokiimanlari sunan dokiiman vektoérleri ve siniflari sunan centroid vektorleri terim sikliklarini
ya da onlarin tf-idf agirhklarini sunar. Centroid orta deger anlamina gelip kabaca bir sinifi temsil
eden egitim dokiimanlarinin ortalamasindan elde edilir.

Tablo 1. Calismada kullanilan notasyon

Sembol Aciklama

k Sinif sayisi

n Degisken sayisi

d Dokiiman

d Agirliklandirilmis dokiiman vektori

c; Sinif i

¢ CiSinifiicin centroid vektori ¢ =lenscin il
t; terim J

D Dokiiman kiimesi veya derlem

Dc,. €iSinifina ait dokiimanlarin kiimesi

C Dokiman kiimesindeki siniflarin kiimesi
Czj Terim j iceren siniflarin kiimesi

D

o
N

~

Cisinifina ait, terim J iceren dokiimanlarin sayisi

Her siniflandirma algoritmasi gibi centroid tabanh siniflayicilar da egitim ve test
asamasindan meydana gelmektedir. Algoritmanin egitim asamasinda siniflari temsil eden
centroid vektorleri elde edilir. Egitim verisinden centroid vektorii elde etmede siklikla
kullanilan iki yéntem vardir (Guan vd., 2009). Bunlardan birincisi aritmetik ortalama centroid
(AAC) olarak bilinir. Bu yonteme gore bir sinif icin centroid vektord, o sinifta yer alan dokiiman
vektorlerinin aritmetik ortalamasindan elde edilir. Bu yonteme gore ¢; vektori asagidaki gibi
hesaplanir:
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G=r— Xd (1)

ikinci yoéntem birikimli geometrik centroid (cumuli geometric centroid - CGC) olarak
bilinir. Yontem, her bir sinif icin o siniftaki elemanlarin degeri toplamindan bir centroid 6grenir.
Bu yonteme gore ¢, vektoru asagidaki gibi hesaplanir:
¢.= Yd (2)
deD,
Literatlirde AAC ve CGC yontemlerinin degisik varyasyonlari bulunmaktadir. Bunlardan
birisi de sinif 6zellik centroid (CFC) yontemidir. Bu yontem digerlerine nispetle daha

karmasiktir. Yonteme gore her bir i sinifindaki j terimine ait centroid degeri asagidaki formiile
uygun olarak hesap edilir:

D,

cidj

c;=b Pal g el (3)
c,

J

Formilde yer alan b degeri bir sabit olup degeri genellikle 1’den biyiktir. Denklemin ilk
parcasi sinif ici terim indeksi olarak ikinci parcasi ise siniflar arasi terim indeksi olarak
adlandirilir.

Centroid siniflayici ile siniflandirma veya sinifi bilinmeyen dokiimanlarin sinifin tespit
edilmesi benzerlik tabanhdir. Sinifi bilinmeyen bir dokiiman centroid siniflayiciya
sunuldugunda, dokiimanin sinifini bulmak icin dokiiman ile siniflara ait centroid vektorleri
arasindaki benzerliklere bakilir. Dokiiman siniflandirmada siklikla kullanilan kosinls (cosine)
benzerligi centroid siniflayici algoritmasinda da kullanilmaktadir. Bir test dokiimani (x) ile bir
¢, sinifi arasindaki benzerlik séyle bulunur:

—L fori=1,...k (4)

Test dokimani ile butln siniflar arasindaki benzerlikler bulunduktan sonra dokiimanin
sinifi icin maksimum benzerligi veren sinif aranir. Maksimum benzerligi veren centroid
vektorunin sinifi dokiimanin sinifi olarak atanir.

arg max , sim(x, cl.)

KOHONEN OGRENME KURALI iLE CENTROID DEGERLERI GUNCELLEME

Centroid tabanli siniflayicilarda centroid degeri bir kere hesaplanir ve hesaplanan deger
ile siniflandirma islemi yapilir. Dolayisiyla hesap edilen centroid degerleri statiktir. Mevcut
uygulamadaki statik yapiyi dinamik hale getirmek siniflayicinin basarisini artirma potansiyeline
sahiptir. Centroid siniflayicinin dogru siniflandirma yaptigi yerde odillendirilmesi, hatali
siniflandirma yaptigi yerde ise cezalandiriimasi ¢6ziim olarak planlanmistir. Sinif degerlerinin
dinamik olarak yeniden hesap edilmesi ve bu islemin yinelemeli olarak strdlrilmesi yapay
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sinir aglarindaki 6grenme kurallari ile iliskilidir. Yapay sinir aglarinda eger bir ag yeteri kadar
iyi sonuglar vermiyorsa, agin 6grenim kuralina uygun olarak ag yeniden egitilir ve hata orani
disarldlmeye calisilir. YSA igin birgok 6grenim kurali bulunmasina ragmen gerek centroid
siniflayiclya benzerlikleri gerekse kendi kendine 6grenmesi dolayisiyla kohonen 6grenme
kurali bu ¢alismada tercih edilmistir.

Kohonen 6grenme kuralinin uygulandigi 6zellikle LVQ siniflayicilar centroid tabanli
siniflayicilar gibi benzerlik / uzakhk tabanlh siniflayicilardir. Bu nedenle kohonen 6grenme
kuralinin benzerlik / uzaklik tabanlh yontemlere entegrasyonunun basari sansi ylksek olacaktir.

Kohonen Ogrenme Kural

Kohonen 6grenme kurall Tuevo Kohonen (1984) tarafindan ortaya konmustur. Temel
felsefesi; kohonen tabakasinda yer alan islem elemanlarinin birbiriyle yarismasi ilkesine
dayanir. Yarisma; girdi vektoriu x = (x,,x,.,..., x,) ile islem elemanlarina ait referans vektorleri

w, =(W,;, W, ..., w,;)arasindaki 6klid uzakliklarinin bulunmasina dayanir. Hangi referans

vektoru girdi vektoriine daha yakinsa referans vektori yarismayi kazanir ve girdi vektori
yarismayi kazanan referans vektdrii ile ilgili sinifa atanir (Oztemel, 2003).

Kohonen 6grenme kurali algoritmik olarak ifade edilecek olursa;

1. Girdi katmani ile kohonen katmani arasindaki baglantilara ait agirliklara baslangi¢
degerleri verilir. (calismamizda klasik centroid yontemi ile elde edilen degerler
baslangic agirliklari olarak kullanilacaktir)

2. Ogrenme kuralinin durma sarti gerceklesmedigi miiddetce 3 ile 7 arasindaki islemler
yerine getirilir

3. Egitim setinden bir 6rnek (x) 6grenme kuralina sunulur ve 4 ve 5. adimlar bu veri
Uzerinde uygulanir.

4. Ogrenme kuralina sunulan 6rnek ve referans vektérleri arasindaki uzakliklar

Dist(j) = /Z:(xi—w_ij)2 formili ile bulunur ve bunlardan minimum uzaklig
i=1

(Dist(j)) veren j degerini elde edilir.
5. Eger bulunan j degeri olmasi gereken deger ise w; (new) = w,(old) + a(x —w;(old))

seklinde aksi takdirde w;(new)=w,(old)—a(x—w,(old)) seklinde agirlk degeri

glincellenir.

6. Ogrenim orani a degeri azaltilir.

7. Durma sartina gore kontrol islemi uygulanir ve eger durma sarti gerceklesir ise
ogrenme islemi son bulur. Durma sarti: hatanin belli bir degerin altina diismesi, belli
sayida yineleme veya 6grenme oraninin 0 degerine ulasmasi olabilir.

Kohonen 6grenme kuralinin felsefesi; dogru siniflandirmayi veren agirliklarin artirilmasi,
hatali siniflandirmayi veren agirliklarin azaltilmasidir. Agirlik artirma ve azaltma igin kullanilan
o0grenim orani degeri zamanla sifir degerine kadar duslrilir. Centroid vektorlerinin
glincellemesi icin kohonen 6grenme kuralindan faydalanirken Onerilen sistemin yinelemeli
yapisi asagida 6zetlenmistir.
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Ciold)=(C1(old),-+,Ci(old), - Cm(old)) VE;

Baslangig¢ degerleri Wi(old)=Ci(old)
Dogru siniflama:
w, (new) =w, (old) + a(x —w,(old))
Guncelleme Hatal siniflama:

w, (new) = w,(old)— a(x—w,(old))

Cj(new) = Wi(new)

Guncellenmi
2 C(new)=(C1(new),-,Cj(new),-,Cm(new))

degerler

Sekil 1. Kohonen égrenme kurali yardimiyla centroid giincelleme semasi

islemin baslangicinda klasik centroid bulma ydntemlerinden birine goére centroid
degerleri elde edilerek centroid vektorlerine sunulur. Ciold)=(C1(old),--,Cj(old), --,Cm(old)) bu degerlere
glincellenmemis anlaminda Coiq) adi verilmistir. Klasik centroid degerleri kohonen agindaki
giris vektorleri ile referans vektorleri arasindaki agirlik vektérlerine atanarak kohonen aginin
ilk degerleri wjoid)=Cjoid) seklinde elde edilir. Bu atamalarin ardindan yinelemeli olarak kohonen
o0grenim kurali na gére degerler glincellenir ve glincellenen bu degerler bu sefer; Cjnew) = Wj(new)
ve  Cinew)=(C1(new),-,Cj(new),-,Cm(new)) S€klinde atanir. Bu atamanin ardindan siniflandirma
performansi 6l¢llir ve en bastaki performans ile karsilastirilir. Bu islem durma sartina kadar
devam eder.

DENEYSEL CALISMA VE ANALizZ

Onerimiz, ECI CD ROM verileri (izerinde, dile dayali metin siniflandirma problemi
Uzerinde test edilmistir. Toplam dokuz adet dil ile yapilan calismada her bir dile ait ortalama
100 K egitim ve 100 K test verisi kullanilmistir. Deneylerde kullanilan diller sunlardir: ingilizce
(eng), Fransizca (fre), Almanca (ger), Hollandaca (dut), italyanca (ita), Portekizce (por),
Turkge(tur), ispanyolca (spa), isvecce (swe). Egitim verileri; her biri 60 adet 6zellik degeri
iceren, centroid vektoérlerinin ilk degerlerinin elde edilmesi ve akabinde kohonen 6grenme
kurali ile agirliklarin gincellenmesinde kullaniimistir. Test verileri ise centroid degerlerinin
siniflandirma basarisini elde etmede kullanilmis ve bu veriler her biri 100 byte uzunlugunda
dokliman pargalari olarak isleme alinmistir. Siniflandirma isleminde test verilerinin ne
kadarinin dogru sinifa atanip atanmadigina gore siniflandirma basarisi elde edilmis olup
performans parametresi olarak dogru tanima bilgisi kullanilmistir.

Deneysel calismanin basinda referans amacli olarak 6nce centroid degeri ile elde edilen
siniflandirma sonucu elde edilmis ardindan kohonen 6grenme kurali ile elde edilen centroid
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degerlerinin siniflandirma sonuglari bulunmus ve bunlar referans siniflandirma basarisi ile
karsilastirilmistir.

Referans amagli olarak kullanilan centroid degerleri; Takci ve Sogukpinar (2004)
tarafindan daha onceki bir calismada elde edilen yonteme gore hesap edilmis ve asagidaki
siniflandirma sonucu elde edilmistir. Gerek ilk deneyde gerekse diger deneylerde; her biri 100
byte uzunlugundaki dokiimanlara ait 100’er adet dokiiman ile deneyler yapilmistir.

Tablo 2. Giincellenmemis centroid vektérii ile elde edilen sonuglar

eng fre ger dut ita por tur spa swe
eng 99 0 0 1 0 0 0 0 0
fre 0 97 0 1 0 0 0 2 0
ger 0 0 100 0 0 0 0 0 0
dut 4 0 0 96 0 0 0 0 0
ita 0 1 0 0 98 0 0 1 0
por 0 0 0 0 0 96 0 4 0
tur 0 0 0 0 0 0 100 0 0
spa 0 0 0 0 1 0 0 99 0
swe 0 0 0 0 0 0 0 0 100

Tablo 2 degerlerine bakildiginda bazi dillerin ylizde yiiz oraninda dogru tanima basarisi
verirken diger bazilarinin %96, %97 gibi daha digsik degerler verdigi gorulur. Bizim amacimiz
basarili tanimalari bozmadan digerlerinin basarisini artirmaktir. Bunun igin asamali olarak
kohonen algoritmasi uygulanacak ve her adimin sonunda sonuglar karsilastirilarak en iyi
degerler bulunamaya calisilacaktir. Kohonen 6grenme kurali parametrelerinden biri olan
o0grenim orani 0,20 degeri ile baslatilacak ve her adimda bu deger 0,05 azaltilarak en son 0.05
degerine kadar dusiirilecektir. Ogrenim orani icin 0,05 degeri son degerdir, ¢clinki bir sonraki
asamada 6grenim orani 0 olacak ve giincelleme islemi zaten son bulacaktir.

Referans centroid degerleri ile elde edilen dogru siniflandirma orani % 98,33 olarak elde
edilmistir. Amacimiz bu dogru tanima oranini daha yiiksek bir degere tasimaktir. Kohonen
ogrenme kurali yardimiyla siniflandirma hatasina sebep olan centroid degerleri artirilacak ve
dogru siniflandirmaya sebep olan centroid degerleri ise diistiriilecektir. Ogrenim orani 0,20 ile
elde edilen siniflandirma dogruluklari Tablo 3’de sunuldugu gibidir:

Tablo 3. Ogrenim orani=0,20 ile giincellenmis centroid vektorii ile elde edilen sonuglar

eng fre ger dut ita por tur spa swe
eng 99 0 0 1 0 0 0 0 0
fre 0 98 0 1 0 0 0 1 0
ger 0 0 100 0 0 0 0 0
dut 3 0 0 97 0 0 0 0 0
ita 0 1 0 0 99 0 0 0 0
por 0 0 0 1 0 98 0 1 0
tur 0 0 0 0 0 0 100 0 0
spa 0 0 0 0 4 1 0 95 0
swe 0 0 0 0 0 0 0 0 100
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ilk giincelleme sonucuna gére sistemin dogruluk orani %98,44 degerine yiikselmistir.
Yukaridaki tablo verilerine dayali olarak ve 6grenim orani 0,15 i¢in siniflandirma algoritmasi
cahistirilmis ve Tablo 4’deki degerler elde edilmistir.

Tablo 4. Ogrenim orani=0,15 ile elde edilmis centroid vektérii ile elde edilen sonuglar

eng fre ger dut ita por tur spa swe
eng 99 0 0 1 0 0 0 0 0
fre 0 97 0 1 0 0 0 2 0
ger 0 0 100 0 0 0 0 0 0
dut 3 0 0 97 0 0 0 0 0
ita 0 1 0 0 97 0 0 2 0
por 0 0 0 0 0 96 0 4 0
tur 0 0 0 0 0 0 100 0 0
spa 0 0 0 0 0 0 0 100 0
swe 0 0 0 0 0 0 0 0 100

Bazi diller icin siniflandirma dogrulugu artarken diger bazilarinin siniflandirma degeri
dismis ve dogruluk orani agisindan bir 6nceki gibi %98,44 degeri elde edilmistir. Calismaya
devam edilmis ve bu sefer 0,10 6grenim oranina gore deney yapilmistir. 0,10 6grenim oraniyla
elde edilen siniflandirma dogruluklari Tablo 5’de goriilmektedir.

Tablo 5. Ogrenim orani=0,10 ile elde edilen centroid vektéri ile elde edilen sonuglar

eng fre ger dut ita por tur spa swe
eng 99 0 0 1 0 0 0 0 0
fre 0 98 0 1 0 0 0 1 0
ger 0 0 100 0 0 0 0 0 0
dut 3 0 0 97 0 0 0 0 0
ita 0 0 0 0 100 0 0 0 0
por 0 0 0 0 0 98 0 2 0
tur 0 0 0 0 0 0 100 0 0
spa 0 0 0 0 2 0 0 98 0
swe 0 0 0 0 0 0 0 0 100

Ogrenim orani 0,10 icin dogruluk orani %98,89 olmustur. Bu deger su ana kadar elde
edilmis en yliksek degerdir. En son 0,05 6g8renim orani i¢in sonuclar alinmis ve bu sonugclarin
%98,89 degerinden daha disik oldugu gorilmistir. Kohonen algoritmasi ile yapilan
glincelleme calismasi icin en yiiksek deger %98,89 olarak elde edilmistir.

Tablo 6. Ogrenme orani ile iliskili performans degerleri

Ogrenme orani Dogruluk (%) Kesinlik Duyarhhk F1

Yok 98,33 98,4 98,3 98,3
0,20 98,40 98,5 98,4 98,4
0,15 98,40 98,3 98,4 98,3
0,10 98,89 99,0 98,9 98,9
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Tablo 6 degerlerine gore glincelleme yapilmayan centroid vektorleri ile elde edilen
siniflandirma dogrulugu %98,33 iken bu deger kohonen yontemi ile glincelleme sonrasi
%98,89 olmustur. Ayrica kesinlik degeri %98,4’den %99,0’a, duyarliik degeri %98,3’den
%98,9'a ve F1 degeri %98,3’den %98,9’a cikmistir. Dogruluk igin %0,56 birimlik artis elde
edilmistir. Diger performans metrikleri icin de artis elde edildigi goriilmektedir.

Elde edilen sonuglar istatistiksel anlamlilik agisindan da analiz edilmistir. Bunun igin Paired
t-testi kullanilmistir. Paired t-testi igin hipotezler soyledir:

e HO (Null): Tablo 2 ve Tablo 5 degerleri arasinda anlamli fark yoktur.
e H1 (Alternatif): Tablo 5 performansi anlamli bicimde daha iyidir.

iki tablo arasindaki ortalama dogruluk farki 0,56 ve standart sapma 0,88 ile n=9 iken elde
edilen t degeri 1,91 ve buna karsilik gelen p degeri yaklasik olarak 0,045 olmustur. Elde edilen
p degeri 0,05 degerinden kiiclik oldugu icin istatistiksel olarak anlamli (sinirda) bir fark oldugu
tespit edilmistir. Tablo 5 &zellikle italyanca ve Portekizce siniflarindaki hata oranini azaltarak
toplam dogrulugu artirmistir.

SONUC

Yapay sinir aglari makine 6grenmesi alanina ve siniflandirma problemlerine oldukga
onemli katkilar sunmustur. Tek basina oldukga iyi sonuglar veren yapay sinir aglari bu
calismada baska bir siniflayicinin iyilestirilmesi amaci ile kullanilmistir. Yapay sinir aglarinda
one c¢ikan Kohonen 6grenme kurali bu calismada centroid degerlerinin iteratif olarak
glincellenmesinde kullaniimistir. Centroid siniflayicilar etkili ve kolay gelistirilebilir fakat statik
yapiya sahip siniflayicilardir. Kohonen 6grenimi sayesinde centroid siniflayici zenginlestirilmis,
dinamik hale getirilmis ve siniflama basarisi artirilmistir.

Bu calismada 0,20 6grenim orani ile baslayan glincelleme calismalari 0,05 birimlik
adimlarla 0,05 6grenme oranina kadar devam etmis ve klasik centorid ile elde edilen %98,33
degeri %98,89 degerine ¢cikmistir. Kohonen 6greniminin sagladigl kazang %0,56 gibi dnemli bir
degerdir. Ogrenim orani 0,20 yerine 0,50 gibi bir degerden baslatilip her bir adimda 0,05 birim
yerine 0,01 birim gibi bir ilerleme yapilarak daha iyi sonuglar alinabilir.

Bu calismada Kohonen 6grenme kurah kullanilarak centroid tabanh siniflayicilarin
dinamik bicimde glincellenmesi 6nerilmis ve yontem ECI CD-ROM veri seti Uzerinde basaril
sonuclar vermistir. Gelecekte yapilacak ¢alismalarda, farkli dil veya konu alanlarina ait veri
setleri Uzerinde yontemin genellenebilirligi test edilebilir. Ayrica 6grenme oraninin adaptif
olarak belirlenmesi, durma kosullarinin otomatik optimize edilmesi ve diger rekabetci
o6grenme kurallarinin (6rnegin Oja veya Hebbian 6grenme) entegrasyonu, performansin daha
daiyilestirilmesine katki saglayabilir. Kohonen destekli centroid glincelleme yaklasimi, yalnizca
metin siniflandirma degil, goriintl veya ses tanima gibi diger oriintlii tanima alanlarina da
uygulanabilir. Gelecekte bu yontemin derin 6grenme mimarileriyle hibrit bicimde kullanilmasi
ve GPU destekli ortamlarda hizlandirilmis stiriimlerinin gelistirilmesi de 6nemli arastirma
yonleri arasinda degerlendirilebilir
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