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Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Serdar CiFTCi
YIL: 2022, Sayfa: 60

Insanlik tarihi boyunca; iletisim kurma, karsilikli anlasabilme ve bunun yaninda bilginin aktarimi
amaciyla cesitli alfabeler gelistirilmistir. Teknolojinin ilerlemesi ile birlikte gliniimiizde el yazisi
tanima i¢in farkli 6grenme yontemleri gelistirilmistir. El yazisi tanima yontemleri gelistirilirken el
yazisi veri kiimelerine ihtiya¢ duyulmus ve biitlin alfabeler i¢in miimkiin olmasa da sik kullanilan
alfabeler icin el yazist metin ve karakter veri kiimeleri olusturulmustur. Bu ¢alismada hem el yazisi
tanima hem de el yazisindan bilgi ¢ikarimi i¢in yeni ve ¢ok nitelikli bir veri kiimesi sunulmustur. Bu
veri kiimesi; Latin harflerden olugan Tiirk alfabesi kullanilarak farkli yas aralifinda, farkli egitim
seviyesine sahip, farkli hobileri olan bay ve bayan toplam 20 000 katilimc1 tarafindan el yazisiyla
yazilan, kiiciik harf (29 Swnif), biiyiik harf (29 Simnif) ve rakam (10 Sinif) olmak iizere 3 farkl tiirden
ve toplam 68 smiftan olugsmaktadir. Ayn1 zamanda Tiirkge el yazis1 karakter 6rneklerinin bu 6lgekteki
kamuya acik ilk veri kiimesidir. Kiigiik harfler 580 000 adet, biiyiik harfler 580 000 adet ve rakamlar
200 000 adet olmak fiizere toplam 1 360 000 adet el yazisi karakter icermektedir. 4 farkli nitelikte
(cinsiyet, yas, egitim ve hobi) toplanmis; cinsiyete gore 2 (bay, bayan), yas araligina gore 4 (5-11 yas
arasi, 12-19 yas arasi, 20-30 yas arasi, 31-65 yasg arasi), egitim durumuna gore 4 (ilkokul, ortaokul,
lise, yiiksekokul) ve hobilere gore 8 (kitap, TV, internet, oyun, spor, miizik, resim, gezi) farkli nitelige
ayrilmis Tirkce el yazisi karakter Orneklerinin islenmis ve etiketlenmis ilk veri kiimesidir.
Sundugumuz veri kiimesi, sadece bilgisayar bilimleri alaninda degil farkli bilimsel alanlarda ¢alisma
yapan arastirmacilara da katki verecek niteliktedir. Tiirkiye’de en genis katilimci sayisi ile toplanan el
yazist veri kiimesinde bulunan kiigiik harf, biiylik harf ve rakamlara, el yazisi karakter tanima igin
bilinen siniflandirma algoritmalar1 uygulanmig ve bu yontemlerin performanslari incelenmistir. Bu
calismada el yazis1 bilgisi ile cinsiyet, egitim diizeyi, hobi ve yas grubu bilgisi arasinda bir iliski olup
olmadig1 arastirillmistir. Veri kiimesi ile yapilan deney sonuglar incelendiginde; performans basarimi
sirastyla cinsiyet, egitim durumu, yas grubu ve hobi durumuna gore olmustur. Buradan hareketle
kiginin cinsiyet bilgisinin el yazisina daha fazla yansidigi gézlemlenmigtir. Sunmus oldugumuz veri
kiimesinde bulunan el yazisi rakamlarla yapilan simiflandirma performansi, kiyaslama veri kiimesi
olan MNIST ile karsilastirilmis ve sonuglar tartigilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: MFHD, El Yazisi Karakter Tanima, Cok 6zellikli OCR Veri Kiimesi, El
Yazis1 insan-Karakter iliskisi, El Yazis1 Fizyolojik iliskiler
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Throughout human history, various alphabets have been developed for communication, mutual
understanding, and knowledge transferring. With the advancement of technology, different learning
methods have been developed for handwriting recognition. While developing handwriting recognition
methods, handwritten datasets were needed, and although it is not possible for all alphabets, some
frequently used alphabet's handwritten text and character datasets were created. This study presents a
new and highly qualified dataset for handwriting recognition and information extraction from
handwriting which consists of three different types with lowercase letters (29 classes), uppercase
letters (29 classes), and digits (29 classes) with a total of 68 classes, written by a total of 20 000
unique participants of varying genders, hobbies, ages, and education levels by using the Turkish
alphabet consisting of Latin letters. The dataset is also the first publicly available dataset of Turkish
handwritten character samples with this scale. It contains 1 360 000 handwritten characters, 580 000
lowercase letters, 580 000 uppercase letters, and 200 000 digits. It is the first processed and labeled
Turkish handwritten dataset that collected with four different features (gender, age, education, and
hobby), and it varies for genders (male, female), age groups (5 to 11, 12 to 19, 20 to 30, and 31 to 65
age), an education level (elementary school, middle school, high school, college+), and hobbies
(books, TV, internet, games, sports, music, painting, travel). The dataset we offer not only contributes
to researchers working in computer science but also in different scientific fields. It is the largest
handwritten dataset collected from a considerable number of participants, and known handwritten
classification algorithms were applied to the lowercase/uppercase letters and digits, and their
performances were examined. This study investigates the relationship between handwriting and
knowledge of gender, education level, hobby, and age group. When the results of the experiments
conducted on our dataset were examined, the performance rate ranked, namely gender, education
level, age group, and hobby status. From this point of view, it has been observed that the gender of a
person is more reflected in handwriting. The classification performance of handwritten digits in the
dataset we have presented is compared with the benchmark dataset MNIST, and their results are
discussed.

KEYWORDS: MFHD, Handwritten Character Recognition, Multi-featured OCR Dataset,
Handwritten ~ Human-Character ~ Relationship,  Handwritten  Physiological
Relationships



TESEKKUR

Bu arastirmanin konusu, veri kiimesinin hazirlanmasi, deneysel g¢alismalarin yapilmasi,
sonuglarin degerlendirilmesi ve tezin yazimi asamasinda, gece giindiiz destegini esirgemeyen ve
Lisansiistii egitimim siiresince bir¢ok konuda bilgi ve birikimleri ile destek olan, birlikte ¢aligmaktan
onur duydugum degerli hocam ve tez danismanim Saym Dr. Ogr. Uyesi Serdar CIFTCI’ ye cok
tesekkiir ederim.

TTT (Tirkce Yaz1 Sablonu) ile el yazisi karakter formlarmin toplanmasi siirecine
katkilarindan dolay1 Milli Egitim Bakanhgi (MEB) ve Harran Universitesine tesekkiir ederim. Ayrica
veri kiimesinin toplanmasi ve hazirlanmasi asamasinda destek olan, yardimlarini esirgemeyen
formlarin dolduruldugu biitiin sehir ve tiniversitelerde bulunan hocalarimiza, MEB’de goérev yapan
Ogretmenlerimize ve tiim katilimcilara tesekkiir ederim.

Dogdugum giinden itibaren sahsima, her kosulda destek veren ve maddi manevi desteklerini
hicbir zaman esirgemeyen degerli annem ve babama siikranlarimi sunarim. Bu siirecte her zaman
destek olan ve fedakarlik yapan, her an gostermis oldugu sabir ve anlayisi i¢in sevgili esime ¢ok
tesekkiir ederim. Ayrica bana her zaman umut olan, siireg iginde giizel hatiralar yasadigimiz ve ihmal
ettigim sevgili oglum ve kizlarima sabir ve anlayislari igin ¢ok tesekkiir ederim.
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1. GIRIS

Karakter tanima arastirmasi alanindaki ilk 6nemli girisim 1959 yilinda Grimsdale
ve ark. tarafindan yapilmistir (Grimsdale ve ark., 1959). 1995'te NIST (ABD Ulusal
Standartlar ve Teknoloji Enstitiisii), el yazis1 formlardan bdliimlere ayrilmis
karakterlerin (harfler ve rakamlar) ikili goriintiilerini igeren ve 62 etiketli siniftan
olusan "Ozel Veri Kiimesi 19" veri kiimesini yayrmlamigtir (Grother, 1995). 1998'de
yalnizca rakamlardan (60 000 egitim, 10 000 test Ornegi) olusan, 28x28 piksel
boyutunda, on isleme tabi tutulmus ve bigimlendirilmis MNIST (Modified-NIST)
veri kiimesi olusturulmus ve bu veri kiimesi, rakam tanima calismalar1 i¢in bir
referans haline gelmistir (Lecun ve ark., 1998). NIST veri setinin 2. versiyonu 2017
yilinda 3 699 el yazist 6rnek formunun tam sayfa ikili goriintiileri ve ayn1 62 sinifin
814 255 ornek rakam ve karakteri ile yayimlanmistir (Grother, 2017). Karakter
tanima i¢in NIST veri kiimesi bir referans haline gelmistir. 2017 yilinda yayimlanan
genisletilmis MNIST (Extended-MNIST), MNIST veri kiimesi ile ayni formatta
diizenlenmis, biiylik harf, kii¢iik harf ve rakam goriintiilerinden olusan daha kapsamli

bir veri kiimesidir (Cohen ve ark., 2017).

Daha once yayimlanan veri kiimelerinden yapisal olarak farkli olan el yazisi
karakter veri kiimesi C-Cube (Cursive Character Challenge) yayimlanmistir
(Camastra ve ark., 2006). C-Cube veri seti; el yazisi karakterlerin bit haritasi
(bitmap) ile saklandigi, Latin harflerin 26 kiiciik ve 26 biiylik versiyonunu igeren 57
293 karakterden olusmaktadir.

Teknoloji gelisimine bagli olarak el yazisi analizinde de Onemli asamalar
kaydedilmistir (Demir ve Ugurlu, 2021). El yazisindan kisiye ait bilgi ¢ikarimi ve
farkli tamimlayici bilgiler elde etme istegi insanlara ilgi ¢ekici gelmistir. Unlii
tarihgilerden birisi olarak kabul edilen Suetonius Tranquillus, imparatorlarin farkl el
yazist yazim sekline sahip olduklarini fark eden ve bu konuyu ilk analiz eden kisi
olarak bilinmektedir (Roberts, 2002). Tranquillus, farkli el yazis1 yazim sekillerinin

farkli karakteristik ozellikleri yansittigina dair disiinceyi ilk ifade edendir. Ayni
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sekilde 17. yy. da yasayan yazarlar da farkli el yazis1 yazim bigimleri ile kisinin
karakteristik ozelliklerini iligkilendirmeye c¢alismiglardir (Ugurlu ve ark., 2010). El
yazisi, kisilerin durumlarindan ve farkli 6zelliklerinden kolayca etkilenebilmektedir
(Birincioglu ve ark., 2010). DNA o6rnegi, kan grubu ve parmak izi gibi bireysel
farklilik gosteren baslica kisisel dzelliklerdendir. Bu sebeple de el yazisi, gegerliligi
kabul gormiis ayirt edici kisisel bir 6zelliktir (Huber ve Headrick, 1999).

Var olan veri kiimeleri, el yazis1 karakter tanima modellerinin egitimleri i¢in
kullanilmaktadir. Ancak tiim alfabeler ve diller i¢in bu veri kiimeleri yeterli
olmamaktadir. Ciinkii her alfabe ve dilin kendine 6zgii karakter yapisi ve sekli
bulunmaktadir. Bu kapsamda arastirmacilarin farkli alfabe ve dillerde el yazisi
tanima sistemi gelistirmesi i¢in yeni veri kiimelerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bazi
diller i¢in mevcut veri kiimeleri bulunmasina karsin Tiirk¢e icin kapsamli bir veri
kiimesi bulunmamasi, arastirmacilar i¢in zorluk olusturmakta ve yeterince arastirma

konusu haline gelememektedir.

Tiirk¢e el yazisi karakterlerden olusan kapsamli ve nitelikli bir veri kiimesi
olusturmamizin diger motivasyonu, mevcutta var olan bazi veri kiimelerinin yalnizca
temel Latin alfabesinin karakterlerini icermesi ve ¢, g, 1, 0, s, i gibi noktali ve
centikli harfleri icermemesidir. Farkli harflerin bulundugu alfabelerde iyi performans
gosteren el yazisi karakter tanima yontemleri gelistirebilmek icin o harflerin
bulundugu el yazis1 karakter veri kiimelerine ihtiya¢ vardir. Bu gecerli sebepler goz
Oniline alindiginda Tiirkce el yazis1 karakter 6rneklerinin bulundugu veri kiimesinin

hazirlanmasi 6nem arz etmektedir.

Yaptigimiz arastirmalar neticesinde, karakter sayis1 bakimindan bu 6lgekte bir
Tiirkge el yazis1 karakter veri kiimesi mevcut degildir. Bu ¢alismamizla, bahsi gecen
bu eksikligi gidermek i¢in kapsamli bir Tiirkce el yazis1 karakter veri kiimesi

hazirlanmustir.

Bu calisma ile sunmus oldugumuz MFHD (Cok Ozellikli El Yazis1 Veri

Kiimesi); El yazisi karakter tanima (HCR) uygulamalar1 i¢in kullanilan, katilimci
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sayist bakimindan en kapsamli ve nitelik bilgisi iceren ilk veri kiimesidir. Ayni
zamanda el yazisi karakter sayisi bakimindan bu biiylikliikte Tiirkge el yazisi

karakter 6rneklerini iceren kamuya acik ilk veri kiimesidir.

Bu makalede, Latin harflerden olusan Tiirk alfabesi kullanilarak farkli yas
araliginda, farkli egitim seviyesine sahip, farkli hobileri olan bay ve bayan toplam
20 000 katilimcr tarafindan el yazisiyla yazilan; kiigiik harf (29 Sinif), biiyiik harf (29
Sinif) ve rakam (10 Sinif) olmak iizere 3 farkl tiirden ve toplam 68 siniftan olusan
kamuya acik bir veri kiimesi sunulmustur. Bu veri kiimesi 1 360 000 el yazisi

karakter gortintiisiinden olugmaktadir.

Bu ¢aligmayla literatiire sunmay1 amacladigimiz katkilar asagida siralanmistir:

e 20 000 farklh katilimer tarafindan yazilan, 4 farkli nitelik (Feature) bilgisi
iceren formlardan; toplanan, islenen ve etiketlenen diinyada bilinen en biiytik

cevrimdisi (offline) el yazisi karakter veri kiimesidir.

e Tiirkiye’de en genis katilimci sayist ile toplanan ve goriintii sayisi
bakimindan Tiirkge el yazisi karakter Orneklerinin kamuya agik ilk veri

kiimesidir.

e Tiirkge el yazis1 karakter ornekleri bakimindan biiyiik olcekli ilk veri
kiimesidir. Kii¢iik harfler 580 000 adet, biiyiikk harfler 580 000 adet ve
rakamlar 200 000 adet olmak iizere toplam 1 360 000 adet el yazis1 karakter

icermektedir.

o 4 farkl nitelikte (cinsiyet, yas, egitim ve hobi) toplanmis; cinsiyete gore 2
(bay, bayan), yas araligina gore 4 (5-11 yas, 12-19 yas, 20-30 yas, 31-65 yas),
egitim durumuna gore 4 (ilkokul, ortaokul, lise, yliksekokul) ve hobilere gore
8 (kitap, TV, internet, oyun, spor, miizik, resim, gezi) farkli nitelige ayrilmis
Tiirkce el yazis1 karakter Orneklerinin islenmis ve etiketlenmis ilk veri

kimesidir.
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Latin harfler kullanilarak el yazisi ile yazilan rakam karakter sayisi

bakimindan toplanan, islenen ve etiketlenen en biiyiik veri kiimesidir.

Katilimcr sayis1 bakimindan, el yazisiyla insan karakterleri ve fizyolojik
yapilar1 arasinda bir iliski olup olmadiginin yapay zeka ve derin 6grenme

yontemleri ile arastirildigt ve sonuglarimin gézlemlendigi ilk c¢alismadir.

Sundugumuz veri kiimesi, sadece bilgisayar ve mihendislik bilimleri
alaninda degil farkli bilimsel alanlarda (Grafoloji, Sosyal ve Beseri bilimler)

calisma yapan arastirmacilara da katki sunacak niteliktedir.

Bu veri kiimesi kullanilarak mevcutta (state-of-art) var olan el yazisi karakter
siiflandirma yontemlerinin performanslart karsilastirilmis ve o yontemlerin

tutarlilig1 incelenmistir.

MFHD veri kiimesi, bilimsel c¢alismalara katkida bulunmak {izere
https://github.com/TezKabulAldiginda/MFHD.git adresinde arastirmacilarin

erisimine sunulacaktir.

Calismanin geri kalan1 asagidaki gibi yapilandirilmistir. Boliim II'de Onceki

calismalardan bahsedilmistir. Boliim III'te materyal ve yontemler agikca belirtilmis

ve MFHD veri kiimesinin olusturulmasi ayrintili olarak agiklanmistir. Boliim IV te

aragtirma ve bulgular detayl olarak ele alinarak MFHD veri kiimesinin state-of-art

yontemler iizerindeki performansi incelenmis ve MNIST veri kiimesi ile tutarlilig

analiz edilmistir. Bolim V'de Sonuglar ve gelecekteki Oneriler lizerinde durularak

MFHD veri kiimesinin el yazisindan bilgi ¢ikarma ve el yazisi karakter tanima

konusunda literatiire olan katkisina yer verilmistir.
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2. ONCEKIi CALISMALAR

El yazis1 sembolleri ve karakterleri bilgisayar sistemi tarafindan tanima
islemine el yazisi tanima denir (Bhatia, 2014). Geg¢mis ¢alismalarda, makine
okumasinin insan okumasindan performans olarak onemli Olgiide diisiik oldugu
gosterilmistir (Arica ve Yarman-Vural, 2001). Ancak giiniimiizde gelisen donanim

mimarisi ve artan veri kiimelerine bagl olarak bu durum degismistir.

El yazis1 tanima, ¢evrimdisi (etkilesimsiz) ve ¢evrimigi (etkilesimli) yontemler
olarak smiflandirilabilir (Plamondon ve Srihari, 2000). Literatiirde ¢evrimdis1 (daha
onceden kagit ilizerine yazilmig bilgilerin dijitallestirilerek tanima caligmasi) ve
¢evrimigi (el yazisinin yazildigi esnada tanimaya calisilmasi) el yazisi tanima olarak

bilinen bir¢ok arastirma bulunmaktadir.

El yazisi karakter tanima g¢alismalart icin literatiirdeki bazi farkli dil ve
alfabelerden olusturulan Arapga (Al-Ohali ve ark., 2003; El-Sherif ve Abdelazeem,
2007; Mahmoud ve ark., 2014), Cince (Saito, 1985; Liu ve ark., 2011), Hintce
(Manjusha ve ark., 2019), Korece (Kim ve ark., 1996), Fransizca (Arvanitopoulos ve
ark., 2017), Ispanyolca (Toselli ve ark. 2004; Espana ve ark. 2004), Rusca
(Nurseitov ve ark., 2021) ve Latince (Grother, 1995; Marti ve Bunke, 2002; Bartos
ve ark., 2020) gibi ¢esitli karakter veri kiimeleri (Benchmark datasets)

bulunmaktadir.

Literatiirde el yazisi1 karakter veri kiimelerinin yaninda farkl:i dil ve alfabeler
kullanilarak sadece rakamlardan olusan Latince (Lecun, 1998; Srl, 1994; Hull, 1994;
De Campos ve ark., 2009; Kusetogullari ve ark., 2020), Cince (Liu ve ark., 2013),
Farsca (Mohammad ve ark., 2011) ve Arapga (El-Sherif ve Abdelazeem, 2007) gibi

cesitli rakam veri kiimeleri de bulunmaktadir.

Literatiir incelememizde Tiirkce el yazisi karakter tanima ve gelistirme ile ilgili

cok az calismaya rastladik. Tiirk¢e el yazisi tanima i¢in yapilan bazi ¢aligmalarda
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arastirmacilar kamuya agik olmayan kendilerine ait veri kiimelerini kullanmiglardir
(Vural ve ark., 2004; Sekerci ve Kandemir, 2006; Sekerci, 2007; Bartos ve ark.,
2018).

2003 yilinda yaklasik 20 000 karakter ile Tiirk¢e biiylik harflerden olusan ilk el
yazist karakter veri kiimesi olusturulmustur (Capar ve ark., 2003). Tiirkge el yazisi
karakter tanima tlizerine yapilan en kapsamli veri kiimesi ¢alismasi 2020 yilinda T-H-
E veri kiimesi adiyla yapilmistir (Bartos ve ark., 2020). Bu veri kiimesi; 200
katilimcidan toplanan el yazis1 Tiirkge, Macarca ve Ingilizce karakter igeren, 78
farkli smiftan olusan, kiigiik harf ve biiyiik harf dahil 156 000 karakter igeren

kamuya agik bir veri kiimesidir.

Literatlir arastirmamizda; farkli alfabe ve diller kullanilarak olusturulan el
yazist veri kiimeleri lizerinde, bircok metot ve yontemle yapilan el yazis1 karakter
tamima ve smiflandirma galismalarina rastladik. Literatiirde kullanilan bazi yontem

ve siniflandirma ¢aligmalarina tezimizde deginilmistir.

K-en yakin komsu (KNN: K-Nearest Neighbor) algoritmasi ilk olarak 1952'de
arastirmacilar tarafindan yaymmland: (Fix ve Hodges, 1952) ve 1967’de yeniden
diizenlendi (Cover ve Hart, 1967). KNN, performansi kullanilan mesafe metrigine
bagl etkili bir veri smiflandirma yontemidir (Wang ve ark., 2018; Maillo ve ark.,
2015).

KNN, smiflandirma problemlerini etkin bir sekilde ¢6zmek i¢in
kullanilabilecek basarili bir denetimli makine 6grenme algoritmasidir (Arslan ve
Arslan, 2021). Uygun metrik degerlerini belirlemek i¢in KNN iizerine ¢esitli
arastirma ¢alismalar1 yapilmistir (Cha, 2007; Abu Alfeilat ve ark., 2019).

Zhang ve ark. (2017), sabit bir k degeri kullanmak yerine KNN
siniflandirmasina bir egitim asamast daha ekleyerek, farkli optimal k degerlerini

Ogrenen bir kTree yontemi ile daha yiiksek siniflandirma dogrulugu elde etmislerdir.
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Grover ve Toghi (2019), MNIST veri kiimesi tizerinde K-En Yakin Komsu
(KNN) mesafe metrigini kayan pencere teknigi ile degistirerek siniflandirma

dogruluk oranini iyilestirmislerdir.

MNIST veri kiimesi iizerinde Evrisimli Sinir Aglart (CNN) kullanilarak
yapilan c¢aligmalarda basarili sonuglar elde edildigi gozlemlenmistir (Wu, 2018;
Bharadwaj ve ark., 2020; El-Sawy ve ark., 2017). CNN ve Yapay Sinir Aglar
(ANN) kullanilarak MNIST veri seti lizerinde yapilan c¢aligmada, CNN aginin,
goriintii siniflandirma igin ANN agina gore daha iyi performans ortaya koydugu

belirtilmektedir (Beohar ve Rasool, 2021).

Belirgin yerel nitelikleri daha iyi c¢ikarmak ve el yazis1 goriintiilerdeki
giirtiltiiyti filtrelemek i¢in dikkat mekanizmasi tabanli bir sinir ag1 onerilmistir (Hao
ve Chen, 2020). MNIST veri kiimesi iizerinde yapilan bu ¢alismada, LeNet5 (Lecun
ve ark., 1998) agma dikkat mekanizmasi eklenerek olusturulan modelin dogruluk

oranini iyilestirdigi bildirilmektedir.

Destek Vektor Makinesi (SVM: Support Vector Machine), Vapnik tarafindan
ortaya ¢ikarilan ve makine 6grenme uygulamalarinda fazla ilgi goren bir yontemdir
(Vapnik, 1995). Destek vektor makinesinin temel dayanagi, istatistiksel 6grenme
teorisi baska bir deyisle Vapnik-Chervonenkis (VVC) teorisidir (Li ve ark., 2009).

SVM; yiiz tanima ve dogrulama, konusmaci tanima, metin smiflandirma,
tahmin ytirtitme, el yazis1 karakter ve metin tanima gibi birgok farkli alanda basartyla
uygulanmistir  (Oliveira ve Sabourin, 2004). Son zamanlarda yapilan birgok
arastirma, SVM'nin genellikle, diger veri siiflandirma algoritmalarindan daha iyi
ayrt edicilik gostererek iyi performans ortaya koyabildigini gostermistir (Hearst ve
ark., 1998).

MNIST veri kiimesi iizerinde tiim makine Ogrenme algoritmalarinin

uygulandigi ¢alismada, el yazisiyla yazilmig rakamlarin siniflandirilmasinda SVM
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yontemi ile en yiiksek dogruluk oranina ulasildigr ifade edilmektedir (Gope ve ark.,
2021).

MNIST veri kiimesi iizerinde, Makine 6grenme (ML) yontemlerinin, Derin
ogrenme (DL) modelleri ile birlikte kullanilmasiyla (CNN-SVM hibrit modeli)
dogruluk oraninin iyilestirildigi bildirilmektedir (Ahlawat ve Choudhary, 2020; Yu
ve ark., 2015).

Demirkaya ve Cavusoglu (2021); el yazisi karakter tanimada sik kullanilan ML
ve DL algoritmalarinin performansint karsilastirarak en basarili modelin CNN
oldugunu gostermislerdir. MNIST veri kiimesi iizerinde, ML ve DL yontemlerinden
olan SVM, Cok Katmanli Algilayici (Multi-layer Perceptron (MLP)) ve CNN
modelleri uygulanmis ve CNN'nin daha iyi sonuglar verdigi ifade edilmistir (Pashine
ve ark., 2021).

El yazis1 karakter tanimada performans basarimi, biiylik verilerle ¢alisabilmesi
ve karmasik mimarilere ¢oziim {ireten donanim gelisimine baglidir (Baldominos ve
ark., 2019). An ve ark. (2020), yiiksek performansin tek bir yontem veya algoritma
ile elde edilemeyecegini, bircok yontemin bir arada kullanilmasiyla elde
edilebilecegini gdstermiglerdir. Bu ¢alisma, egitim setinden bagimsiz olarak egitilmis
tic modeli kullanan ve bu modellerden gelen sonuglar1 ¢cogunluk oylamasina tabi

tutarak karar veren bir yontem igermektedir.

Performans artirimi i¢in smiflandirma se¢iminin yanmi sira 6zellik g¢ikarma
tekniklerinin de uygun belirlenmesi gerekmektedir (Purohit ve Chauhan, 2016).
Bununla birlikte veri kiimesinin biiyiikliigli ve karakterlerin benzersizligi de
performansi artirmak igin Onemli bir kriterdir. Literatiirde bulunan bazi1 veri

kiimelerine ait bilgiler Cizelge 2.1'de gosterilmistir.
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Cizelge 2.1 Literatiirde bulunan bazi veri kiimelerine ait bilgiler. Kullanilan kisaltmalar: (Ka):

karakter, (Ke): kelime anlamin1 ifade etmektedir

-~ A~ Toplam
Veri Kiimeleri Kigiik Bilydk Rakam Katiima Karakter / Cinsiyet Egitim Yas H?

Harf Harf Sayisi . bi

Kelime

1 Capar ve ark. X J/ / X 27000 (Ka) X X X X
(2003)
2 Sekerci ve Kandemir X
(2006) v v X 172 9976 (Ka) X X X
3 NISTSD 19 X
(Grother, 2017) v v v 3600 814 255 (Ka) X x X
4 MNIST X
(Lecun, 1998) X X v 500 70 000 (Ka) X X X
5 EMNIST X
(Cohen ve ark., 2017) 4 4 4 3600 814 255 (Ka) X X X
6 C-Cube Database X
(Camastra ve ark., 2006) 4 4 ¥ X 57293 (Ka) X X X
7 Hasyv2 Dataset X
(Thoma, 2017) v v v 477 168 233 (Ka) X x X
8 T-H-E Dataset
(Bartos ve ark., 2020) 4 4 X 200 156 000 (Ka) X X X X
9 sekerci V4 Ve Ve 172 11 696 (Ka) X X X X
(2007)
10 CASIA Database - .
(Liu ve ark,, 2011) Belirtilmemis 1020 1350 000 (Ka) X X X X
11 PE92 Korean Database i A
(Kim ve ark,, 1996) Belirtilmemis 500 235000 (Ka) X X X X
12 AHDBase Database
(El-Sherif ve Abdelazeem, X X v 700 70 000 (Ka) X X X X
2007)
13 KHATT Database * .
(Mahmoud ve ark, 2014) Kelime 1000 178 255 (Ke) Ve Ve e X
14 IAM Database .
(Marti ve Bunke, 2002) Kelime 400 82 227 (Ke) X X X X
15 Malamayam Database
2 Belirtilmemis 77 29302 (Ka) v X v X
(Manjusha ve ark., 2019)
16 Toselli ve ark. .
(Toselli ve ark., 2004) Kelime 2 2127 (Ke) X X X X
17 The SPARTACUS-
Database Kelime 1500 100 000 (Ke) X X X X
(Espana ve ark., 2004)
18 CFRAMUZ Dataset
(Arvanitopoulos ve ark., Kelime 1 18 000 (Ke) X X X X
2017)
19 HKR Database i .
(Nurseitov ve ark, 2021) Belirtilmemis 200 715 699 (Ka) X X X X
20 MFHD (Bizimki) v v v 20 000 1360 000 (Ka) v v Ve v

! Bu caligmada katilimcilardan cinsiyet, egitim ve yas grubu bilgisi alinmig fakat veri kiimesi ile

birlikte paylasiimamistir

2 Bu calismada katilimcilardan cinsiyet ve yas grubu bilgisi alinmis fakat veri kiimesi ile birlikte

paylasilmamigtir
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3. MATERYAL ve YONTEM

MFHD (Cok Ozellikli El Yazis1 Veri Kiimesi / Multi-Featured Handwritten
Dataset), 4 farkli nitelik tiirii (cinsiyet, yas, egitim, hobi) iceren, 20 000 tekil
katilimcidan toplanmis kamuya agik Tiirkge el yazisi veri kiimesidir. Bu veri kiimesi
Tirk alfabesinde bulunan kiigiik harf (29 sinif), biiyiik harf (29 sinif) ve rakamlar (10
siif) olmak tizere 3 farkli tiirde ve 68 sinifta toplam 1 360 000 goriintiiden

olusmaktadir.

MFHD veri kiimesi; Cinsiyet (bay: 10 000, bayan: 10 000), Egitim durumu
(ilkokul: 5 000, ortaokul: 5 000, lise: 5 000, yiiksekokul: 5 000), Yas grubu (5-11 yas
arasi: 6 448, 12-19 yas arast: 9 245, 20-30 yas arasi: 3 748, 31-65 yas arast: 559) ve
Hobi durumuna (kitap: 5 268, TV: 1 893, internet: 4 804, oyun: 1 945, spor: 2 285,
miizik: 2 179, resim: 766, gezi: 860) gore 4 nitelik tiiriinde siiflandirilmistir. Tiirkge

el yazisi karakter formlarinin nitelik tiirlerinin dagilimlar: Sekil 3.1'de sunulmustur.

10000

8000

a) Cinsiyet 6000
Bay :10000
Bayan : 10 000 4000

Sayi

2000

Bay Bayan
Cinsiyet

10
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5000
b) Egitim Durumu oo
Tlkokul 25000 3000
Ortaokul  : 5000 T
Lise £ 5000 ® 2000
Yiksekokul : 5 000

1000

.".'koku; Ol"taokuj Lise Wks.&\kokm
Egitim

8000
c) Yas Grubu 6000
5-11 Yas Aras1 : 6 448 s,
12-19 Yas Arasi : 9 245 3 4000
20-30 Yas Arasi : 3 748
31-65 Yas Arasi : 559 2000
0
12 yyg 41;;9 Yag .423,;;0 ”ﬁsji;gs 135 Ara,
Yas Grubu
5000
d) Hobi Durumu
Kitap :5268 4000
TV 11893
Internet : 4 804 _ 3000
Oyun :1945 g
Spor  :2285 2000
Miizik :2179
Resim : 766 1000
Gezi  :860

,Gfdp mhfﬂm e{?yun Spoy Mﬁzg('q@s,rm Gey
Hobi

Sekil 3.1 Formlarda bulunan nitelik sayilarinin dagilimi, (a) cinsiyete gore (b) egitim durumuna goére
(c) yas grubuna gore (d) hobi durumuna gore

11
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3.1. Materyal

3.1.1. MFHD Tiirkce yaz sablonu hazirlama siireci

El yazis1 karakter verileri; Tirk¢e Yazi1 Sablonu (TTT - Turkish Text Template)
adin1 verdigimiz, 6zel olarak tasarladigimiz tek sayfalik A4 boyutunda 6zenle
hazirlanmis formlar kullanilarak toplanmistir. Formlar, Kisisel Verileri Koruma
Kanunu (KVKK) (Internet, 2019) dikkate alinarak goniilliiliik esasina gére toplanmis
ve kisisel veri igermemektedir. Gonillii katilimcilardan, TTT formunda belirlenen

karakter alan1 sinirlarin1 asmadan herhangi bir kalem tiirii ile yazmalar1 istenmistir.

TTT formu; nitelik, kiiclik harf, biiyiik harf ve rakam olmak iizere 4 boliimden
olusmaktadir. Nitelik boliimiinde yas bilgisi yazmak i¢in 1 alan bulunmakta olup
diger boltimleri isaretlemek i¢in cinsiyet bilgisi 2 alan, egitim durumu 8 alan ve hobi
bilgisi 8 alandan olusmaktadir. Kiigiik harf boliimiinde, karakterler i¢in 29 alan ve 1
pangram? alani, yine biiyiik harf béliimiinde karakterler icin 29 alan ve 1 pangram
alani, son olarak rakam bdliimiinde karakterler icin 10 alan bulunmaktadir. TTT de
nitelik bilgisi ve karakter yazmak icin toplam 89 alan yer alir. Pangram alanina

yazilacak climle, hi¢bir anlam igermeyen rastgele kelimelerden olusturulmustur.

Kiigiik harf ve biiyiik harf pangramlar, yazi stilleri lizerine yapacagimiz ileriki
calismada kullanilacagindan bu veri kiimesinde paylasilmamistir. TTT formlarindan
rastgele secilen kiiciik harf pangram alam1 Sekil 3.2°de gdsterilmistir. TTT nin
rastgele segilen, hizalanmamis 6rnek form goriintiisii en/boy orani korunarak Sekil

3.3'de sunulmustur.

paamal hasta aigl adomn soldre  Caboeale  givend:

Sekil 3.2 TTT formlarindan rastgele segilen kiigiik harf pangram alani

3 Pangram, bir alfabede bulunan tiim harflerin kullanilmasiyla elde edilen kelime veya kelimeler
biitliniidiir

12
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TURKGE YAZI SABLONU
Yas Cinsiyet Bay Bayan |:]

Egitim Durumu (X ile isaretleyiniz.)
Yok fIkokul Ortaokul Lisi On Lisans Lisans Y. Lisans Doktora

I [ — — — v |

Bos vakitlerinizi en cok ne ile degerlendirirsiniz? (Sadece 1(bir) sik isaretleyiniz.
Kitap v internet Oyu Spor Miizik Resim Gezi

s ) w7z | i i | —

ONEMLI UYARI: HARFLER VE RAKAMLAR KENARLARA TEMAS ETMEDEN KUTU ICINE YAZILMALIDIR. SILGI KULLANILMADAN ve
KARALAMA OLMADAN DIiKKATLICE YAZILMASI ONEMLE RICA OLUNUR.

Kiigiik Harfler
a b c [ d e f g g h
Qa b [ G A e By o 3 [
| i j k | m n ) ) p
\ ¢ R ("R \ m [a) o o P
r S H t u '] \ y z
2 s & + o < v ) +
Ciimle:* pijamali hasta yagiz adam sofére ¢abucak giivendi.
Kiiciik Harf Yazin: psmal hasta  Gagl adea s 1dme  Cabveale givend:
Biiyiik Harfler
A B C [ D E F G G H
A (23 c G D G F G G H
| i J K L M N 0 [o) P
| i 3 L & M M (@) o r
R S S T U 0 \i Y Z
R 3 S E N G v | 1
CUOMLE:* PIJAMALI HASTA YAGIZ ADAM SOFORE CABUCAK GUVENDI.
BUYUK HARF YAZIN: PI3AMALL HASTA YAGIF ADAM ScRblE CArnucAl GEVEMDI
Rakamlar
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
. <
0 i 2 3 L 5 b } |9

Bilgi: Bu sablon Yiiksek Lisans Tezinde DATASET (Veri Kiimesi) olarak kullanilacaktir. Kisisel Verileri Koruma Kanunu dikkate alinarak
hazirlanmigtir. * Yazilan Ciimle 29 harfi iceren rastgele kelimelerden segilmistir.

Sekil 3.3 Doldurulmus TTT formlarindan rastgele segilen bir 6rnek (hizalanmamis)

13
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3.1.2. MFHD TTT toplama siireci

TTT formu kullanilarak; farkli seviyelerde egitim 0gretim faaliyeti yiiriiten 6zel
ve resmi kuruluslarda, iiniversitelerde, sosyal faaliyet yiiriitiilen alanlarda ve kamuya
acik ortak alanlarda resmi izin ve etik kurulu karari ile okuma yazma bilen her yas ve
cinsiyetten katilimcilardan bilgilendirme yapilarak goniilliilik esasina gore el yazisi

karakter 6rnekleri toplanmustir.

Veri toplama siireci; 14 farkli sehirde, 18 farkli tiniversitede, ilkokul, ortaokul,
lise seviyesinde resmi ve Ozel okullarda, kamuya acik alanlarda yaklasik 24 ay
siireyle goniillii aragtirmaci tiniversite 6grencileri, goniillii 6gretmenler ve yazarlar
tarafindan bizzat bilgilendirme yapilarak goniilliilik esasina gore gozetim altinda
toplanmistir. Goniilli  katilimeilardan, TTT formunu doldururken karalama
yapilmamasi ve silgi kullanilmamasi istenmistir. TTT formlari, goniilli ve istekli

katilimcilar tarafindan ortalama 7 dakikada doldurulmustur.

3.1.3. MFHD veri kiimesi hazirhk siireci

MFHD veri kiimesi hazirlama siirecinde 29 500 tekil katilimcidan TTT
kullanilarak el yazis1 karakter formlar: toplanmistir. Elle yapilan ilk incelemelerde
yetersiz ve eksik doldurulan, ¢ok fazla giiriiltii ve karalama igeren formlar elenmistir.
25 150'ye diisiiriilen bu formlar kontrollii bir sekilde profesyonel tarayicida 300 dpi
¢ozinirlikte RGB olarak taramip dijital ortama aktarilmistir. Taramadan
kaynaklanan giriltiilii ve diizensiz formlar da elendikten sonra bu say1 21 300 adete
inmistir. Toplanan el yazis1 formlar, dijital ortamda tiiriine gore ayristirildiktan sonra
tiim nitelik (cinsiyet, yas, egitim ve hobi) sayilarinda esit dagilim olusmadig: tespit
edilmistir. Cinsiyet ve egitim durumu nitelik sayilarinin esit dagilim olusturmasi icin
20 000 adetinin nihai veri kiimesi olarak kullanilmasi1 kararlastirilmistir. 20 000
Tiirkce el yazist karakter formunun 4 farkli nitelik tliriine gore dagilimi Sekil 3.1°de

gosterilmistir.
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3.2. Yontem

MFHD veri kiimesini olusturmak igin belirlenmis dijital ortamda bulunan 20 000
el yazist karakter formu, asagida belirtilen adimlar uygulanarak islenmis,

etiketlenmis ve arastirmacilarin kullanabilecegi bir formata doniistiirilmiistiir.

Form nitelik bilgisi olusturma

Form hizalama

Form giiriiltii temizleme

Form karakter algilama, ¢ikarma ve RGB gri-ton doniistimii
Renkleri ters ¢evirme

Karakter boyut normallestirme

N o g s~ wDh e

Karakter etiketleme

3.2.1. Form nitelik bilgisi olusturma

Bu adimda, dijitallestirilen 20 000 el yazis1 karakter formunun nitelik bilgisi
olusturulmustur. Her form, hazirladigimiz 6zel yazilim ve dijital ortamda fiziksel
olarak gozle incelenip nitelik bilgileri ¢ikarilmistir. Tiirkge el yazis1 karakter
formlarinda bulunan cinsiyet, yas, egitim ve hobi gibi nitelik bilgileri MFHD-Feature
isimli CSV dosyasinda tutulmustur. Nitelik dosyast 20 001 satir ve 5 siitundan
olusmaktadir. 11k satirda etiket bilgileri yer almakta olup takip eden satirlarda her
formun nitelik bilgileri yer almaktadir. MFHD nitelik dosyasmin igerigi Sekil 3.4'te

gosterilmistir.

MFHD-Feature.csv
Form-id,Yas,Cinsiyet,Egitim,Hobi
1,8,Bay, I1kokul, Spor
2,8,Bay, Ilkokul, Spor

20000, 28,Bayan, Yuksekokul ,TV

Sekil 3.4 MFHD-Feature dosya icerigi
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Tiirkge el yazisi karakter formlarmin nitelik bilgilerinin saklandigt MFHD-

Feature.csv dosyasinda bulunan etiket bilgileri asagida agiklanmustir.

Form-id: 1'den 20 000'ec kadar olan sayilardan olugsmaktadir. Formu dolduran

katilimci bilgisini ifade eder.

Yas: 5 ile 64 arasinda degisen sayilardan olusmaktadir. Formu dolduran katilimeinin
yas bilgisini ifade eder. Katilimcilarin niteliklere gore yas dagilimi Sekil 3.5'te

gosterilmistir.

Cinsiyet: Bay ve bayan bilgisinden olusmaktadir. Formu dolduran katilimcinin
cinsiyet bilgisini ifade eder. Katilimcilar cinsiyete gore; 10 000 bay ve 10 000 bayan

seklinde dagilim gostermektedir.

Egitim: Ilkokul, ortaokul, lise ve yiiksekokul bilgilerinden olusmaktadir. Formu
dolduran katilimecinin egitim durumunu ifade eder. Egitim durumunun esit sekilde
dagiliminin saglanmasi i¢in 6n lisans, lisans, yiliksek lisans ve doktora seviyesindeki
katilimcilar "yiiksekokul" olarak etiketlenmistir. Katilimceilar egitim durumuna gore;
5 000 ilkokul, 5 000 ortaokul, 5 000 lise ve 5 000 yiiksekokul seklinde dagilim

gostermektedir.

Hobi: Kitap, TV, internet, oyun, spor, miizik, resim ve gezi bilgilerinden
olusmaktadir. Formu dolduran katilimciin hobi bilgisini ifade eder. Katilimcilar
hobi bilgisine gore; 5 268 kitap, 1 893 TV, 4 804 internet, 1 945 oyun, 2 285 spor,
2 179 miizik, 766 resim ve 860 gezi seklinde dagilim gostermektedir.

Erikson'un psikososyal gelisim kuramina gore bireyin gelisim donemleri de
dikkate alinarak veri kiimesindeki yas bilgisi, deneyler i¢in 4 grupta (5-11 yas arasi,
12-19 yas arasi, 20-30 yas aras1 ve 31-65 yas arasi) toplanmistir (Erikson, 1993).
Katilimcilar yas grubuna gore; 6 448 kisi 5-11 yas arasi, 9 245 kisi 12-19 yas arasi, 3
748 kisi 20-30 yas aras1 ve 559 kisi 31-65 yas araliklarinda dagilim gostermektedir.
MFHD veri kiimesinin cinsiyet, egitim durumu ve yas grubuna gore dagilim grafigi

Sekil 3.6'te gosterilmistir.
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Sekil 3.5 Katilimcilarin nitelik yas dagilimlari. (a) cinsiyete gore (b) egitim durumuna gore (c) hobi

durumuna gore
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5-11 YAS ARASI

% 0.035

B %0.005

o

Sekil 3.6 MFHD veri kiimesinin cinsiyet, egitim durumu ve yas grubuna gére dagilim grafigi

Deneyler sirasinda dogru smiflandirma yapilabilmesi i¢in (yas grubu ve hobi
durumunda esit dagilim (Bias) durumunu saglayabilmek igin) 20 000 form igerisinde
yas grubu ve hobi durumunda en kiigiik nitelik sayisina gore rastgele orneklem
alinmistir. Bu 6rneklem veri kiimeleri yas grubu i¢in; kiicik harf, biliyiik harf ve
rakamlara gore swrasiyla MFHD-LA, MFHD-UA ve MFHD-DA olarak
adlandirilmigtir. Aymi sekilde hobi i¢in kullanilan 6rneklem veri kiimeleri de kiigiik
harf, biiyiik harf ve rakamlara gore sirastyla MFHD-LH, MFHD-UH ve MFHD-DH
olarak adlandirilmistir. Yas grubu ve hobi durumuna gore hazirlanan bu drneklem

veri kiimeleri de ayrica paylagilmistir.
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3.2.2. Form hizalama

TTT ile toplanan formlar tarayici ile dijital ortama aktarilirken bazilarinda gozle
goriilebilen bazilarinda ise gozle goriilemeyen eksen kaymalar (yatay ve dikey
yonde) olustugu yapilan incelemelerde tespit edilmistir. El yazis1 karakterlerinin
dogru alanlardan eksiksiz olarak alinabilmesi ve analizinin hatasiz yapilabilmesi i¢in

formlarin hizalanmas1 gerektigi goriilmiistiir.

Hizalama i¢in Python kiitiiphanelerinde bulunan OpenCV ig¢indeki Homografi
metodu kullanilmigtir. Homografi, bir goriintiideki noktalar1 baska bir goriintiide
karsilik gelen noktaya esleyen bir matristir (Prathap ve ark., 2016). TTT el yazisi
karakter formunda dikkat ¢eken en belirgin 6zellikler cizgiler ve koselerdir. Iki
goriintii arasinda iyi bir 6zellik eslestirmesi saglamak igin koseler karsilastirilabilir.
Koseler, goriis agilarindaki degisikliklere gore daha kararli 6zellikler icermesi ve
komsulugunda ani bir yogunluk degisikligi gostermesinden dolay:1 goriintiilerin
eslestirilebilecek en iyi 6zelliklerinden birisidir (Vaghela ve Naina, 2014). Cesitli
kose algilama algoritmalar1 kullanilarak goriintiilerde koseler tespit edilebilir. Kose
algilama algoritmalarindan bazilari, Harris algoritmasi1 (Harris ve Stephens, 1988),
SUSAN algoritmast (Smith ve Brady, 1997), makine Ogrenmesi tabanli FAST
algoritmasi (Trajkovi¢ ve Hedley, 1998), SIFT (Scale Invariant Feature Transform)
algoritmasi (Lowe, 2004), SURF (Speeded Up Robust Feature) algoritmasi (Bay ve
ark., 2006) ve ORB algoritmasidir (Rublee ve ark., 2011).

TTT formlarinin hizalanmasi i¢in yaptigimiz denemeler ve literatlirde yapilan
calismalar da dikkate alinarak oOzellik ¢ikarma ve koseleri belirleme i¢cin ORB
algoritmast kullanilmigtir. Python ve kiitiiphanelerini kullanarak hazirladigimiz
yazilimla, orijinal TTT formu ile taranip dijital ortama aktarilan tim el yazisi
karakter formlar: karsilastirildiktan sonra eksen kaymasi bulunan formlar belirlenmis
ve hizalanmistir. Sekil 3.7'da eksen kaymasi bulunan rastgele bir form, Sekil 3.8'de
ise hizalanmig ayn1 form gosterilmektedir. Sekil 3.8'deki siyah seritler formun hangi

yonde ve ne kadar hizalandigin1 gostermektedir.
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TURKGE YAZI SABLONU
Yas Cinsiyet Bay Bayan :
Egitim Durumu (X ile Isaretleyiniz.)

Yok likokul Ortaokul Lise On Lisans Lisans Y. Lisans Doktora

I | | I I v ) B —
Bos vakitlerinizi en cok ne ile degerlendirirsiniz? (Sadece 1(bir) sik Isaretleyiniz.)

Kitap v internet Oyun Spor Miizik Resim Gezi
I C O C JC 7

ONEMLI UYARI: HARFLER VE RAKAMLAR KENARLARA TEMAS ETMEDEN KUTU iCINE YAZILMALIDIR. SILGI KULLANILMADAN ve
KARALAMA OLMADAN DIKKATLICE YAZILMASI GNEMLE RICA OLUNUR.

Kiigiik Harfler
a b c ¢ d e f g g h
a b c G 4 e £ ) 5 h
1 i j k | m n ] 0 p
\ ¢ > w \ m n o o "~
r s H t u '] v y z
l" ) & £ v 5y v ) %
Ciimle:* pijamali hasta yagiz adam sofére cabucak glivendi.
Kiciik Harf Yazin: pPaemal hkestq e aden g idre  Cabveal.  9tvend:
Bilyiik Harfler
A B C c D E F G G H
A & < G D G F c é H
| i ) K L M N 0 o] P
| i 5§ L 2 M N 0 ) r
R S S T u 0 v Y z
R S S g o O v Y 1
COMLE:* PLIAMALI HASTA YAGIZ ADAM SOFORE CABUCAK GUVENDI.

BUYUK HARF YAZIN: PISAMALL HASTA YAGITF ADAM soeble CARVCAL GEVEAMD

Rakamlar
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

O i B | 3 ( 5 b T Fll S

Bilgi: Bu sablon Yiksek Lisans Tezinde DATASET (Veri Kimesi) olarak kullanilacaktir. Kisisel Verileri Koruma Kanunu dikkate alinarak

hazirlanmigtir. * Yazilan Ciimle 29 harfi iceren rastgele kelimelerden segilmistir.
DONDURME \)

Sekil 3.7 Eksen kaymasi bulunan rastgele 6rnek bir form (En/boy orani korunmus)
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15

TURKCGE YAZI SABLONU
Yas Cinsiyet Bay Bayan :

Egitim Durumu (X ile isaretleyiniz.)
Yok ilkokul Ortaokul Lise On Lisans Lisans Y. Lisans Doktora

[ I 1 1 | | 1 RV § —

Bos vakitlerinizi en cok ne ile degerlendirirsiniz? (Sadece 1(bir) sik tleyiniz.

Kitap v internet Oyun Spor Mizik Resim Gezi
| | | JETY | | | | i I

ONEMLI UYARI: HARFLER VE RAKAMLAR KENARLARA TEMAS ETMEDEN KUTU IiCINE YAZILMALIDIR. SILGI KULLANILMADAN ve
KARALAMA OLMADAN DIKKATLICE YAZILMASI ONEMLE RiCA OLUNUR.

pol

Kiigiik Harfler
a b c ¢ d e f g g h
Qa b e e A e = a 3 h
1 i j k | m n ] ) p
\ ¢ ) " \ m [a) o = ID
r S H t u '] v y z
~ S & + o < v o) +
Ciimle:* pijamali hasta yagiz adam sofdre ¢abucak giivendi.
Kiiciik Harf Yazin: pieamal hasta (azl aden goldce ol gtend:
Biiyiik Harfler
A B [ [ D E F G G H
A 12 c G D G F G G H
| I J K L M N o] [o] P
i i 5 L L M N o © 2
R S S nj U 1] \ Y A
R 3 N 5 © & v Y 1
CUMLE:* PUUAMALI HASTA YAGIZ ADAM SOFORE CABUCAK GUVENDI.
BUYUK HARF YAZIN: PISAMALL HASTA YAGITF ADAM Sorbile ChArucAlk GEveamOr
Rakamlar
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
v -
O i LAl L ||s b ! ¥ |9

Bilgi: Bu sablon Yiiksek Lisans Tezinde DATASET (Veri Kimesi) olarak kullanilacaktir. Kisisel Verileri Koruma Kanunu dikkate alinarak
hazirlanmigtir. * Yazilan Ciimle 29 harfi iceren rastgele kelimelerden secilmistir.

———— e

Sekil 3.8 Eksen kaymasi olan hizalanmig ayn1 form (Bakimz Sekil 3.7)
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3.2.3. Form giiriiltii temizleme

TTT ile toplanan formlar, katilmcilarin formu doldururken olusturdugu
giirtiltii ile birlikte profesyonel tarayicilarla dijital ortama aktarilirken bazen tarayici
kaynakli bazen de kagitlar arasinda bulunan toz zerreciklerinden dolayr glriiltii
icerebilmistir. Cesitli giiriiltli temizleme ve giderme algoritmalar1 kullanilarak
goriintiilerde bulunan giiriiltiiler giderilebilir. Literatiirde bilinen giiriiltii temizleme
ve giderme algoritmalarindan bazilari, Gauss filtresi (Gaussian filter), Ortalama filtre
(Mean filter), Medyan filtre (Median filter) ve Ikili filtre (Bilateral filter)’dir.

TTT formlarinin varsa giiriiltiilerinin giderilmesi veya azaltilmasi ig¢in
yaptigimiz denemeler ve literatiirde yapilan ¢alismalar da dikkate alinarak Python
kiitiiphanelerinde bulunan OpenCV ig¢indeki Medyan filtre (Median filter, 3x3
kernel) metodu kullanilmistir. Medyan filtreleme, giiriiltii bastirma igin yararli olan
dogrusal olmayan bir goriintii isleme teknigidir (Justusson, 1981). Medyan
filtrelemede her piksel, bir dizi komsu pikselin degerinin medyan1 ile
degistirildiginden dolay1 bu yontem, filtre dogrusal olmasa da bir filtreleme teknigi
olarak kabul edilebilir (Saxena ve Kourav, 2014). Medyan filtresi basit ve sira
istatistiklerine dayanan gii¢lii ve dogrusal olmayan bir filtre olmakla birlikte bir
piksel ile diger piksel arasindaki yogunluk degisimi miktarin1 azaltmak igin de

kullanilir (Hambal ve ark., 2017).

Python ve kiitiiphanelerini kullanarak hazirladigimiz yazilim ile tiim formlar
giiriiltii temizleme islemine tabi tutulmus ve varsa form iizerinde bulunan giirtiltiiler
biiyiikk ¢ogunlukta giderilmistir. Sekil 3.9'de giiriiltiilii rastgele bir form ve Sekil

3.10'de giiriiltiisii giderilmis ayni form gosterilmektedir.

22



3. MATERYAL ve YONTEM Mehmet TUTAR

TURKCE YAZI SABLONU _
Yas Cinsiyet Bay I} Bayan [:]

Egitim Durumu (X ile isaretleyiniz.)

Yok ilkokul Ortaokul Lise On Lisans Lisans Y. Lisans Doktora

L I JC JC JL _1IX I ||

Kitap v internet Oyun Spor Miuzik Resim Gezi

I | | | | | | | X L1 | | |

ONEMLI UYARI: HARFLER VE RAKAMLAR KENARLARA TEMAS ETMEDEN KUTU IGINE YAZILMALIDIR. SiLGi KULLANILMADAN ve
KARALAMA OLMADAN DiKKATLICE YAZILMASI ONEMLE RICA OLUNUR.

Kuigiik Harfler
a b c & d e f g g h
a [ o & o & ¢ G 3 h
| i j k | m n o 0 p
Q o (24
| i 5 bk l M n o ) r
r S S t u u \ y z
r 5 & £ [|o 8 N N 3.
Ciimle:* pijamali hasta yagiz adam sofére gabucak giivendi.
Kiiciik Harf Yazin: P‘j omQ,, h asto \10\%19_. adon Cobucole d?t}\l_? Na 1
Biyiik Harfler
A B c (& D E F G G H
Nl R ||l & |[|R [|€ ||® |[|& c ||H
| | J K L M N 0 o} P
o ®
R S S T u U \ Y z
A B . ol I < ]l ol S|l v | 2

COMLE:* PIJAMALI HASTA YAGIZ ADAM SOFORE GABUCAK GUVENDI.

BUYUK HARF YAZIN: P'[)Amﬁg\ HASTA \AGIL ADAM SoOFRHPE CABUCAL Gi&umj’

Rakamlar
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

O 4 2. % L 5l [ >|| & j

Bilgi: Bu sablon Yiiksek Lisans Tezinde DATASET (Veri Kiimesi) olarak kullanilacaktir. Kigisel Verileri Koruma Kanunu dikkate alinarak
hazirlanmistir. * Yazilan Cimle 29 harfi igeren rastgele kelimelerden segilmistir.

Sekil 3.9 Rastgele segilen giiriiltiilii bir form (hizalanmamis)
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TURKCE YAZI SABLONU

Egitim Durumu (X ile isaretleyiniz.)
Yok iIkokul Ortaokul Lise On Lisans Lisans Y. Lisans Doktora

I | | | | | | | | | [X_11 1
Bos vakitlerinizi en cok ne ile degerlendirirsiniz? (Sadece 1(bir) sik isaretleyiniz.
Kitap v internet Oyun Spor Miizik Resim Gezi

I | | | 1L J!_)_<II |11 |

ONEMLI UYARI: HARFLER VE RAKAMLAR KENARLARA TEMAS ETMEDEN KUTU ICINE YAZILMALIDIR. SILGI KULLANILMADAN ve
KARALAMA OLMADAN DIKKATLICE YAZILMASI ONEMLE RICA OLUNUR.

Kiigiik Harfler
a b c [ d e f g g h
aflbllcllall=|l=]|lF ]| (|3 ]|P
1 i j k | m n ] -] p
o] o (%
i i ) K ( M n o S P
r S s t u '] \ y z
r E & & L 8 \ | g
Ciimle:* pijamali hasta yagiz adam sofore cabucak giivendi.
Kiiciik Harf Yazin: P'j amah .{) asto Ha-éu— adon  (chuccie \f&\t‘?nd: ¢
Bilyiik Harfler
A B c [+ D E F G G H
N[ B cll¢ |In ||€ [|F [|& c ||~
1 I J K L M N 0 o) P
l e 3 e Lilm || & o||P
R S S T u 0 \ Y z
L || s ST w O ||« [[M - B
cUMLE:* PIJAMALI HASTA YAGIZ ADAM SOFORE CABUCAK GUVENDI.
BUYOKHAREYAZIN:  |P])AMNACS HASTA MAGIL ADANM SoRYPZE CABUCAL c\é,uﬂ
Rakamlar
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
o ||4 2 3 L 5 6 | & [|9

Bilgi: Bu sablon Yiksek Lisans Tezinde DATASET (Veri Kiimesi) olarak kullanilacaktrr. Kisisel Verileri Koruma Kanunu dikkate alinarak
hazirlanmigtir. * Yazilan Ciimle 29 harfi igeren rastgele kelimelerden segilmistir.

Sekil 3.10 Giiriiltiisti giderilmis ayn1 (Bakiniz Sekil 3.9) form (hizalanmis)
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3.2.4. Form karakter algilama, ¢ikarma ve RGB gri-ton doniisiimii

Tarayic1 ile taranip dijital ortama aktarilan formlar hizalandiktan ve varsa
giirtiltiileri giderildikten sonra morfolojik yontemlerle karakterler ¢ikartilmigtir. TTT
formunda, el yazisi karakterlerin ¢evresinde bulunan kenarlar kullanilarak karakterler

cikarilmistir.

Kenarlar; parlakligi, renkteki siireksizlikleri ve iki ylizeyin kesisimini temsil
eder (Hansen ve Gegenfurtner, 2017). Kenar algilamasinda onemli asamalar
kaydedilmistir ancak insan gormesi ile karsilastirildiginda hala eksiklikler
bulunmaktadir (Yang ve ark., 2022). Literatiirde kenar ve nesne kontur tespiti igin
Roberts operatorii (Roberts, 1963), Sobel operatorii (Sobel ve Feldman, 1968) ve
Gabor enerji filtreleri (Boukerroui ve ark., 2004) gibi yontemler igeren bazi 6ncii
calismalar yapilmistir. Bunun yaninda goriintii boliimleme i¢in ¢ok sayida yontem
(Peng ve ark., 2013; Kaur ve Kaur, 2014; Khan, 2014; Minaee ve ark., 2021)
Onerilmistir. Bunlar temel olarak kiimeleme tabanli, havza tabanli, esik tabanl, ¢izge
teorisi tabanli ve derin 0grenme tabanli yontemler olarak ayrilirlar. Bilgisayarh
gdrmenin temel gorevlerinden biri olan goriintli segmentasyonuna kapsamli bir giris
calismamiz kapsami disinda oldugundan ayrintili bilgi i¢in ilgili kaynaklardan

yararlanilabilir.

Python kiitliphanelerinde bulunan OpenCV kullanarak hazirladigimiz yazilim
ile yatay ve dikey eksende bulunan karakter alanlar1 belirlenmis ve bunlara bir kod
numarasi verilmistir. Verilen kod numarasina karsilik gelen kiigiik harf (29), biiyiik
harf (29) ve rakam (10) olmak iizere toplam 68 karakter alani ¢ikarilmis ve
numaralandirilmistir.  Cikarilan karakterler RGB’den gri-ton’a (gray scale)
doniistiiriilerek saklanmistir. Formlardan cikarilan rastgele kiiciik harf (29 sinif)
karakter 6rnekleri Sekil 3.11'da, biiyiik harf (29 sinif) karakter 6rnekleri Sekil 3.12'de

ve rakam (10 sinif) karakter 6rnekleri Sekil 3.13'de gosterilmistir.
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Sekil 3.11 Formlardan ¢ikarilan rastgele kiigiik harf (29 sinif) karakter 6rnekleri
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Sekil 3.12 Formlardan ¢ikarilan rastgele biiyiik harf (29 sinif) karakter 6rnekleri
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Sekil 3.13 Formlardan ¢ikarilan rastgele rakam (10 sinif) karakter 6rnekleri

3.2.5. Renkleri ters ¢evirme

Cikarilan karakterlerin ¢evresinde bulunan siyah kenarliklar (Bakiniz Sekil
3.11, Sekil 3.12 ve Sekil 3.13), Python ve kiitiiphanelerini kullanarak hazirladigimiz
yazilim ile kaldirildiktan sonra renkleri esikleme ile ters cevrilmistir. Esikleme,
goriintiiden aliman piksel degerinin belirlenen esik degeri ile karsilastirilarak yeni
piksel degerlerinin atanmasi olan bir tekniktir. Esik, her iki yonlii, yani esigin altinda
veya tistiinde iki bolgede de bulunan bir degerdir. Esiklemenin amaci, 6n plan olarak
kabul edilen bir nesneyi arka planindan ayirmaktir (Pare ve ark., 2020). Esik tabanli
boliitleme; literatiirde bulunan ¢esitli bolitleme teknikleri arasinda, daha az
hesaplama maliyeti ve daha yiiksek verimlilige sahip oldugu icin en basit goriintii

boliitleme yaklagimlarindan biridir (Sezgin ve Sankur, 2004)

TTT formlarindan ¢ikarilan karakterlerin ¢evresinde bulunan siyah kenarliklar
kaldirildiktan sonra esikleme icin yaptigimiz denemeler ve literatiirde yapilan
calismalar da dikkate alinarak Python kiitiiphanelerinde bulunan OpenCV kullanarak
hazirladigimiz yazilim ile renkler ters ¢evrilmistir. Renkleri ters ¢evrilen karakterler
cerceve icine ortalanmis, derinligi 8 bit’e diisiiriilmiis ve .png formatinda (128x128
piksel boyutlarinda) saklanmigtir. Renkleri ters ¢evrilen rastgele kiigiik harf (29 sinif)
karakter 6rnekleri Sekil 3.14'de, biiyiik harf (29 sinif) karakter 6rnekleri Sekil 3.15'de

ve rakam (10 sinif) Karakter 6rnekleri Sekil 3.16'te gosterilmistir.
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Sekil 3.14 Renkleri ters ¢evrilen rastgele kiigiik harf (29 sinif) karakter 6rnekleri
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Sekil 3.15 Renkleri ters ¢evrilen rastgele biiyiik harf (29 sinif) karakter 6rnekleri



3. MATERYAL ve YONTEM Mehmet TUTAR

Sekil 3.16 Renkleri ters ¢evrilen rastgele rakam (10 sinif) karakter 6rnekleri

EE!

3.2.6. Karakter boyut normallestirme

Siyah zemin lizerinden (Bakiniz Sekil 3.14, Sekil 3.15 ve Sekil 3.16) beyaz
renkli karakterlerin vektorel kontur hesaplamasi yapilmis ve gercek en-boy oranlari
korunarak 20x20 piksel boyutlarinda normallestirilmistir (Lecun ve ark., 1998).
Normallestirme algoritmasinin ¢iktilar1 gri renk seviyelerinden olusmakta olup
20x20 piksele normallestirilen karakterlerin agirlik merkezleri 28x28 boyutundaki
alan merkezlerine yerlestirilmesi yapilmistir. Boylelikle MFHD veri kiimesindeki
goriintiiler sik kullanilan (Benchmark Dataset) MNIST ile aymi 6zelliklere (Goriintii
boyutu, gri-ton degeri) sahip olmaktadir. Boyutu normallestirilen rastgele karakter

(kiiciik harf, biiyiik harf ve rakam) 6rnekleri Sekil 3.17°de gosterilmistir.

Sekil 3.17 Boyutu normallestirilen rastgele karakter drnekleri (28x28 piksel boyutunda)



3. MATERYAL ve YONTEM Mehmet TUTAR

Cizelge 2.1°de verilmis olan bazi veri kiimelerinde c¢esitli dondiirme ve
hizalama islemi yapilirken MFHD veri kiimesinde bilgi ¢ikarilma amaglandig icin
katilimcilarin el yazi bilgisini bozmamak amaciyla TTT formlarindan elde edilen

karakterlere herhangi bir dondiirme veya hizalama iglemi yapilmamistir.

3.2.7. Karakter etiketleme

Cok biiylik sayida goriinti veya dosyanin bulundugu veri kiimelerinde
kullanilabilirlik agisindan etiketleme onemli bir islem adimi olarak goriilmektedir.
Etiket diizeni, iletilen bilgilerin verimli ve dogru anlasilmasinda ¢ok énemli bir rol
oynamaktadir (Cmolik ve ark., 2020). MFHD veri kiimesinin arastirmacilar
tarafindan kolay bir sekilde kullanilabilmesi, anlasilabilir ve net olmasi i¢in her

goriintii ilgili veri kiimesine gore etiketlenmistir.

MFHD veri kiimesi, Tiirk alfabesinde bulunan Latin harflerden olusmaktadir.
Veri kiimesi 3 farkl: tiirde (kiigiik harf, biiyiik harf ve rakam) smiflandirilmis goriintii
kiimelerinden ve 1 nitelik dosyasindan olusmaktadir. Her veri kiimesi kendi i¢inde
ayr1 ayri etiketlenmistir. Bu simiflandirmalar asagida belirtilmis olup c¢alismanin

bundan sonraki kisimlarinda bu isimler kullanilacaktir.

MFHD-L (MFHD-Lower Case): MFHD veri kiimesinde bulunan kiigiik harfleri
icermektedir. Tiirk alfabesinde bulunan 'a' dan 'z' ye kiiciik harflerden olusmaktadir.
1’den 29°a kadar olan sayilarla, Tiirk alfabesinde bulunan 29 kiigiik harf sirasina gore
eslestirilmistir. Ornegin; a harfi '1' ile z harfi '29' ile etiketlenmistir. MFHD-L veri

kiimesine ait etiketlenmis rastgele karakter 6rnekleri Sekil 3.18’de gosterilmistir.

CHL B

(a) 1.19 (b) 3_270 ©) 8 6 ()17 1299  (d)23 14586

Sekil 3.18 Etiketlenmis rastgele kiigiik harf karakter drnekleri.
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Sekil 3.18 Aciklamasi:
(a): 1 harf sira bilgisini, 19 Form-id bilgisini ifade etmektedir,
(b): 3 harf sira bilgisini, 270 Form-id bilgisini ifade etmektedir,

(c): 8 harf sira bilgisini, 6 Form-id bilgisini ifade etmektedir,
(¢): 17 harf sira bilgisini, 1299 Form-id bilgisini ifade etmektedir,
(d): 23 harf sira bilgisini, 14586 Form-id bilgisini ifade etmektedir.

MFHD-U (MFHD-Upper Case): MFHD veri kiimesinde bulunan biiyiik harfleri
icermektedir. Tiirk alfabesinde bulunan 'A' dan 'Z' ye biiyiik harflerden olugsmaktadir.
1’den 29‘a kadar olan sayilarla, Tiirk alfabesinde bulunan 29 biiyiik harf sirasina
gore eslestirilmistir. Ornegin; A harfi 'l" ile Z harfi '29" ile etiketlenmistir. MFHD-U

veri kiimesine ait etiketlenmis rastgele karakter 6rnekleri Sekil 3.19°de gosterilmistir.

DEBEAN

(a) 2.3 (b) 6_1453 (c)9 413 (¢) 13_63 (d) 17_5198

Sekil 3.19 Etiketlenmis rastgele biiyiik harf karakter rnekleri.

Sekil 3.19 Aciklamasi:

(@): 2 harf sira bilgisini, 3 Form-id bilgisini ifade etmektedir,
(b): 6 harf sira bilgisini, 1453 Form-id bilgisini ifade etmektedir,
(c): 9 harf sira bilgisini, 413 Form-id bilgisini ifade etmektedir,

(¢): 13 harf sira bilgisini, 63 Form-id bilgisini ifade etmektedir,
(d): 17 harf sira bilgisini, 5198 Form-id bilgisini ifade etmektedir.

MFHD-D (MFHD-Digits): MFHD veri kiimesinde bulunan rakamlari igermektedir.

Her rakama kendi numarasi etiket olarak verilmistir. MFHD-D veri kiimesine ait

etiketlenmis karakter ornekleri Sekil 3.20°de gosterilmistir.
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(a) 1.58 (b) 3_4001 (c) 4_1402 ()5 711 (d) 6_8603

Sekil 3.20 Etiketlenmis rastgele rakam karakter 6rnekleri.

Sekil 3.20 Aciklamasi:

(@): 1 rakam sira bilgisini, 58 Form-id bilgisini ifade etmektedir,

(b): 3 rakam sira bilgisini, 4001 Form-id bilgisini ifade etmektedir,
(c): 4 rakam sira bilgisini, 1402 Form-id bilgisini ifade etmektedir,
(¢): 5 rakam sira bilgisini, 711 Form-id bilgisini ifade etmektedir,

(d): 6 rakam sira bilgisini, 8603 Form-id bilgisini ifade etmektedir.

MFHD dosya yapist olarak 4 kisimdan olusmaktadir. 1. kissmda MFHD-
Feature.csv (nitelik bilgilerini iceren dosya, Bakiniz Sekil 3.4) dosyasi, 2. kisimda
MFHD-L (Kiigiik harf) kiimesi, 3. kissmda MFHD-U (Biiyiik harf) kiimesi ve 4.
kissmda MFHD-D (Rakam) kiimesi bulunmaktadir. MFHD veri kiimesi MFHD-L,
MFHD-U ve MFHD-D olarak etiketlenmis ve arastirmacilarla bu sekilde
paylasilmistir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Bu bolimde MFHD veri kiimesi lizerinde farkli yontemler kullanilarak el
yazist karakter tanima performansi Olgiilmiis ve el yazist rakam tanimada sik

kullanilan MNIST ile sonuglarin karsilastirmasi yapilmaistir.

Deneylerimiz iki kistmdan olusmaktadir:

i) MFHD-L, MFHD-U ve MFHD-D veri kiimeleri ile karakterlerin

siiflandirilmasi ve karakterlerden nitelik bilgilerinin ¢ikarilmasi,

i) MFHD-D rakam tanima performansmin MNIST ile karsilastirmasinin

yapilmasi.

Birinci kisimda yapilan deneylerde literatiirdeki ¢aligmalar dikkate
alindiginda ML olarak sik¢a kullanilan KNN (Fix ve Hodges, 1952) ve DL olarak da
LeNet5 (Lecun ve ark., 1998) yontemi kullanilmistir. KNN, 28x28 piksellik iki
seviyeli (bilevel) goriintiileri giris olarak almakta ve mesafe metriklerine gore

karakter siniflandirma islemi yapmaktadir.

MFHD-L, MFHD-U ve MFHD-D ile yapilan deneylerde; Oduntan ve ark.
(2018) tarafindan yapilan metrik karsilagtirma calismasinda daha iyi sonug veren
kosiniis mesafe (cosine distance) metrigi siniflandirma ¢alismamizda kullanilmistir.

Kosiniis mesafe metrik formiilii denklem 4.1 (Fix ve Hodges, 1952)'de gésterilmistir.

T

xy
kay) = s 4.1
59 = R (1)

LeNet5 ile yapilan biitiin siniflandirma deneylerimizde batch size 128, epochs

30 olarak alinmistir. LeNet5 mimarisi 32x32 piksellik goriintiileri giris olarak kabul
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etmektedir ancak MFHD veri kiimesi MNIST gibi 28x28 pikseldir. Bunun iistesinden

gelmek igin goriintii ¢evresi sifirlarla doldurulmustur (Lecun ve ark., 1998).

Ikinci kissmda MFHD-D ve MNIST iizerinde kosiniis mesafe (Cosine
distance) metrigi ile KNN kullanilarak sik¢a kullanilan rakam tanima yontemlerinin
performanslari karsilastirilmigtir. Ayn1 sekilde DL yontemi olarak da LeNet5 (Lecun
ve ark., 1998), Effective CNN (Bharadwaj ve ark., 2020) ve Simple CNN (An ve
ark., 2020) modelleri kullanilmustir.

Grover ve Toghi (2019), KNN siniflandirmada kullanilan k metriginin

optimum degerini siniflandirma sonuglarina gore 3, 5 ve 7 olarak 6nerdiklerinden biz

de MFHD-D ve MNIST ile birlikte yapilan deneylerde bu k degerlerini kullandik.

MFHD-L, MFHD-U, MFHD-D ve MNIST veri kiimeleri iizerinde KNN,
LeNet5 (Lecun ve ark., 1998) ve Effective CNN (Bharadwaj ve ark., 2020) ile
yapilan deneyler Google Colab ortaminda (25.46 GB RAM, 166.83 GB Disk ve
NVIDIA TESLA P100 GPU) gergeklestirilmistir. Simple CNN (An ve ark., 2020)
mimarisinin egitimi sirasinda epochs sayisinin biiyiikliigiinden dolay1 Google Colab
tizerinde olusabilecek kesintilerin 6niine gegmek i¢in yerel makinede (Core i5-9300H
2.40GHz, 16 GB DDR4 ve GPU NVIDIA 3 GB GDDR5 GeForce GTX 1050)
calisilmigtir.

4.1. MFHD Uzerinde Yapilan Deneyler

Bu boliimde MFHD veri kiimesinde bulunan kiigiik harf (MFHD-L), biiytlik
harf (MFHD-U) ve rakamlar (MFHD-D) iizerinde KNN ve LeNet5 mimarisi
kullanilarak el yazis1 karakter smiflandirma islemleri yapilmistir. Oncelikle kiiciik
harf (29 Sinif), biiyiik harf (29 Smif) ve rakamlar (10 sinif) iizerinde ayri ayri
siiflandirma yapilmistir. Daha sonra her kii¢iik harf, biiyiik harf ve rakam i¢in TTT
formu ile toplanan 4 farkli nitelik tiiriine (cinsiyet, egitim, yas grubu ve hobi) gore

siiflandirmalart yapilmistir.
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4.1.1. MFHD-L, MFHD-U ve MFHD-D ile siniflandirma

MFHD-L, MFHD-U ve MFHD-D veri kiimeleri kullanilarak KNN ve LeNet5
ile el yazisi karakter smiflandirma islemi yapilmistir. MFHD-L ve MFHD-U veri
kiimeleri, 29 smiftan ve 580 000 karakter goriintiisiinden, MFHD-D veri kiimesi, 10
smiftan ve 200 000 karakter gdriintlistinden olusmaktadir. MFHD-L, MFHD-U ve
MFHD-D veri kiimelerinin %80'1 egitim verisi, %20'si test verisi olarak ayrilmistir.
Egitim kiimesi iizerinde uygun parametrelerin belirlenmesi i¢in 5 katli (5 folds)
capraz dogrulama (Cross Validation) uygulanmistir. MFHD-L ve MFHD-U veri
kiimelerinin egitim verisinde 464 000, test verisinde 116 000 goriintii
bulunmaktadir. MFHD-D veri kiimesinin egitim verisinde 160 000, test verisinde 40
000 goriintii bulunmaktadir. MFHD-L, MFHD-U ve MFHD-D i¢in egitim ve test
kiimeleri belirlenirken nitelik bilgileri (cinsiyet, egitim, yas grubu ve hobi) dikkate
aliarak orantili bir sekilde karakterlerin dagitimi yapilmisttr. MFHD-L, MFHD-U
ve MFHD-D veri kiimeleri lizerinde KNN ve LeNet5 yontemleri yapilan el yazisi
karakter smiflandirma sonuglari tablo olarak Cizelge 4.1'de, grafik olarak da Sekil

4.1°de gosterilmistir.

Cizelge 4.1 KNN ve LeNet5 yontemleri ile MFHD (MFHD-L, MFHD-U, MFHD-D) smiflandirma

sonuglari
Veri Kiimeleri Modeller k Degeri Test Dogrulugu (%)
3 93.34
KNN 5 93.37
MFHD-L
7 93.34
LeNet5 - 96.00
3 95.82
KNN 5 95.74
MFHD-U
7 95.60
LeNet5 - 98.21
3 98.12
KNN 5 98.09
MFHD-D
7 98.11
LeNet5 - 99.18
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BKNNk=3 BKNNk=5 ®KNNk=7 ® LeNet5

Sekil 4.1 KNN ve LeNetS yontemleri ile MFHD (MFHD-L, MFHD-U, MFHD-D) siniflandirma
sonuglari

MFHD iizerinde yapilan siniflandirma sonuglari (Cizelge 4.1 ve Sekil 4.1)
incelendiginde; li¢ veri kiimesi iizerinde en iyi performans LeNet5 icin elde
edilmistir. Aym1 zamanda, MFHD-D veri kiimesi ile yapilan rakam tanima
siiflandirma performansinin MFHD-L ve MFHD-U veri kiimelerine nazaran daha

1yi oldugu goriilmiistiir. Bu durum tartisma kisminda ele alinmistir.

4.1.2. MFHD'nin niteliklere gore simiflandirilmasi

El yazis1 karakterlerden, cinsiyet ve egitim durumunu belirlemek i¢in MFHD-L,
MFHD-U ve MFHD-D veri kiimeleri kullanilmistir. Ayni sekilde yas ve hobi nitelik
bilgilerini elde etmek i¢in de sirastiyla MFHD-LA, MFHD-UA, MFHD-DA ve
MFHD-LH, MFHD-UH, MFHD-DH o6rneklem kiimeleri kullanilmistir. Karakterler;
cinsiyete gore 2 siniftan (bay, bayan), egitim durumuna gore 4 siniftan (ilkokul,
ortaokul, lise, yiiksekokul) olugsmaktadir. Benzer sekilde yas grubuna gore 4 siniftan
(5-11 yas arasi, 12-19 yas arasi, 20-30 yas arasi, 31-65 yas arasi) ve hobi durumuna

gore 8 siiftan (kitap, TV, Internet, oyun, spor, miizik, resim, gezi) olusmaktadir.

Cinsiyet ve egitim durumuna gore siniflandirma yapilirken nitelik sayilart esit

oldugundan her karakter i¢in 20 000 goriintii kullanilmistir. Ancak yas grubu ve hobi
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durumuna gore esit dagilim olmadigi i¢in en kiigilk Orneklem baz alinarak
smiflandirma yapilmistir. Yas grubunda en kiigiik 6rneklem 31-65 yas arasi sinifta
559 katilmer ile oldugundan smiflandirma igin toplam 2 236 goriintii, hobi
durumunda en diisik orneklem Resim smifinda 766 katilimer ile oldugundan
smiflandirma igin toplam 6 128 goriintii kullanilmigtir. Siniflandirma islemlerinde

%80 egitim, %20 test oran1 uygulanmistir.

KNN yontemi ile nitelik siniflandirma kullanilacak k degeri i¢in 3, 5 ve 7
degerleri yapilan deneylerle ayr1 ayri incelenmis ve en iyi sonu¢ k=5 degeri ile
almmistir. Bu kisimda gosterilen sonuglar (el yazisi karakterlerin nitelik

siiflandirmasi) KNN yonteminde k=5 degeri kullanilarak elde edilmistir.

MFHD-L veri kiimesi iizerinde KNN ve LeNet5 modelleri kullanilarak her bir
kiigtik harf i¢in cinsiyet ve egitim durumuna goére siniflandirma sonuglar1 gizelge
4.2'de gosterilmistir. Yas grubuna goére siniflandirma islemi MFHD-LA 6rneklem
kiimesi iizerinde gergeklestirilmis ve sonuglari ¢izelge 4.3'te verilmistir. Hobi
durumuna gére MFHD-LH 6rneklem kiimesi kullanilmig ve siiflandirma sonuglari

cizelge 4.4'te sunulmustur.
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Cizelge 4.2 MFHD-L veri kiimesi iizerinde KNN ve LeNet5 yontemi kullanilarak cinsiyet ve egitim
durumuna gore karakter smiflandirma sonuglari. Kullanilan kisaltmalar: KR: Karakter,

AVG: Ortalama

CINSIYET (%) EGITIM (%)

KR BAY BAYAN iLKOKUL ORTAOKUL LISE YUKSEKOKUL

KNN |LENETS| KNN |LENETS| KNN |LENETS| KNN |LENETS| KNN [LENETS| KNN [LENETS

a | 4765 5290 6505 5680 51,40 41,40 31,90 40,00 32,60 28,70 27,50 30,50
b | 43,70 4875 6545 59,50 | 59,90 52,60 30,20 31,70 30,40 29,80 33,70 44,50
c | 46,40 46,70 60,65 62,70 | 47,80 39,40 35,20 33,70 30,50 46,90 43,30 51,00
¢ | 5010 5665 61,90 5545 | 5860 48,00 32,00 31,40 34,60 34,60 3690 49,20
d | 4575 52,85 6555 59,30 [ 59,50 49,80 33,60 33,50 32,80 31,20 40,80 45,50
44,25 56,10 61,70 52,70 | 51,40 42,90 31,40 29,50 31,70 34,40 4530 44,00

f | 4530 50,85 63,25 5965|5730 49,10 34,10 40,40 3500 22,10 30,50 56,70
g | 4470 5505 62,95 53,00 | 5540 4560 29,40 31,60 32,30 2500 32,60 50,20
g | 44,80 46,70 63,45 60,15 | 54,40 47,30 29,70 34,60 36,30 27,80 36,10 51,10
h | 43,15 60,50 60,90 46,10 | 50,00 42,70 33,10 26,30 28,50 35,80 32,50 38,70
| 46,15 4540 59,40 63,75 | 42,00 43,70 31,90 44,00 27,20 11,70 27,50 36,60
i 47,15 59,85 5895 48,80 | 49,30 31,40 3460 33,60 2790 33,40 19,90 3890
j 51,25 56,00 60,15 51,85 | 61,00 34,00 3080 2540 2840 42,50 2560 4590
k | 4570 5230 6245 57,55 | 5550 56,00 33,80 29,40 32,50 37,30 4590 47,00
[ 44,60 62,20 5890 42,10 | 42,50 38,30 38,90 40,10 29,60 43,20 30,80 37,70
m | 46,40 59,25 6570 53,05 | 39,00 3550 3350 31,90 34,70 30,20 29,20 42,80
n | 4715 57,15 63,20 50,80 | 41,10 3530 3200 27,70 32,00 29,10 29,60 47,10
o | 4345 5765 6575 57,5 | 39,10 29,40 30,60 32,10 27,40 33,20 31,20 42,70
o | 4485 61,90 67,65 49,85 | 51,10 44,70 3450 24,80 36,20 33,50 27,00 51,20
p | 43,00 5225 62,70 51,90 | 49,10 4820 31,90 28,80 30,50 30,80 29,90 37,40
r | 49,45 5890 59,70 50,85 | 55,50 52,30 30,50 28,40 31,20 28,10 2580 36,30
s | 5020 5580 62,15 56,05 | 5500 47,60 28,00 42,10 31,70 1820 42,20 50,30
s | 47,40 5355 6545 57,00 | 58,20 53,00 30,10 33,20 34,20 3500 40,90 46,70
t | 4565 5360 6290 53,20 | 47,30 40,30 36,00 32,70 32,80 36,50 40,40 45,80
u | 4865 52,20 6460 5835|4580 37,70 30,30 38,20 30,40 28,10 23,00 37,80
i | 4820 63,90 6845 51,90 | 47,90 46,40 30,80 29,50 37,20 27,50 23,50 38,70
v | 50,10 5500 60,10 55,80 | 4510 32,20 30,00 32,70 30,20 34,20 24,10 27,10
y | 50,95 54,80 61,65 49,75 | 46,70 42,50 29,30 23,60 34,90 31,90 37,80 43,10
z | 48,20 4780 60,35 5855 | 5830 49,80 27,50 27,40 31,30 38,00 34,90 43,50
AVG | 46,70 54,71 62,79 54,61 | 50,87 43,35 31,92 32,36 31,90 31,68 32,70 43,38
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Mehmet TUTAR

Cizelge 4.3 MFHD-LA 6rneklem kiimesi lizerinde KNN ve LeNet5 yontemi kullanilarak yas grubuna
gore karakter siniflandirma sonuglari. Kullanilan kisaltmalar: KR: Karakter, AVG:

Ortalama
YAS GRUBU (%)

KR 5-11 YAS ARASI | 12-19 YAS ARASI | 20-30 YAS ARASI | 31-65 YAS ARASI
KNN [LENETS| KNN [LENETS| KNN |[LENETS| KNN [LENETS

a | 49,55 47,75 2523 32,43 30,63 26,13 26,13 26,13
b | 5315 4505 3423 2793 2613 3514 2973 3874
c | 56,76 3874 42,34 44,14 31,53 3694 43,24 52,25
¢ | 56,76 49,55 32,43 3694 3694 3153 36,04 44,14
d | 61,26 44,14 3514 51,35 3604 27,93 3964 41,44
e | 5946 51,35 2523 33,33 3333 3153 37,84 46,85
f | 72,07 48,65 43,24 3874 24,32 41,44 3604 5045
g | 59,46 49,55 26,13 32,43 22,52 28,83 3333 39,64
g | 5495 5495 3514 28,83 2883 41,44 3604 37,84
h | 5405 3604 21,62 46,85 3333 3694 2523 27,03
I 38,74 27,93 36,04 4505 31,53 4595 2432 25723
i | 4505 3604 3694 3874 2432 3514 1892 29,73
i 64,86 49,55 34,23 31,53 2883 22,52 34,23 46,85
k | 52,25 5586 3514 3874 2793 29,73 40,54 37,84
I 36,94 53,15 37,84 3694 27,03 27,03 2342 27,93
m | 3694 41,44 3243 3694 2793 3604 3964 2883
n | 3514 3514 27,93 4324 2883 27,93 17,12 27,03
o | 4414 2973 29,73 3964 26,13 22,52 21,62 4324
&6 | 5405 53,15 31,53 2883 23,42 3423 3514 36,04
p | 46,85 44,14 26,13 3423 3874 4595 2523 30,63
r | 48,65 43,24 30,63 4505 28,83 23,42 2883 36,94
s | 56,76 3694 3514 4054 27,03 37,84 50,45 44,14
5 49,55 45,05 31,53 36,94 28,83 28,83 4595 54,05
t | 57,66 4595 4865 4505 26,13 3604 3423 27,93
u | 4595 35,14 3423 32,43 2883 30,63 4685 36,94
U | 4595 44,14 37,84 23,42 2432 33,33 4595 42,34
v | 40,54 43,24 3423 19,82 3063 29,73 19,82 3874
y | 4324 5045 3063 2523 3243 2793 2883 24,32
z | 49,55 52,25 3514 27,93 3604 4054 2523 3694
AVG | 50,70 44,42 33,33 3597 29,36 32,87 32,74 37,25
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Mehmet TUTAR

Cizelge 4.4 MFHD-LH o&rneklem kiimesi iizerinde KNN ve LeNet5 yontemi kullanilarak hobi
durumuna gore karakter siniflandirma sonuglari. Kullanilan kisaltmalar: KR: Karakter,
AVG: Ortalama

HOBI (%)

KR KITAP v INTERNET OYUN SPOR MUOziK RESIM GEZi

KNN |LENET5| KNN |LENETS| KNN |[LENET5| KNN [LENETS5| KNN [LENET5| KNN |LENET5| KNN |LENETS| KNN |LENETS
a | 2614 1046 2614 11,76 1569 13,07 1046 1242 850 9,15 1895 13,07 9,15 14,38 22,22 28,76
b 24,18 16,99 1569 14,38 7,84 1503 11,11 7,84 9,80 1307 22 9 45030 R 5D 1353 19,61 1895
c 23,53 588 1699 1699 15,03 22,88 1307 1569 980 1242 1634 1765 9,15 18,30 43,79 31,37
€ 23,53 19,61 16,34 11,11 1046 1046 7,84 1765 980 1307 1699 13,73 13,07 16,34 31,37 36,60
d 28,10 22,22 1569 13,07 1046 1895 850 1569 11,11 11,76 1895 16,34 11,11 1046 31,37 30,72
e 2288 305 il 7 e 12 490 1101 B0 02 49 B 560 A0 307600022 92 1 26p1 4 e A3 0304 38 30 37 029122
f 24,18 9,80 14,38 11,11 12,42 2026 11,11 1046 7,84 11,11 22,22 9,15 12,42 15,03 13,73 16,34
g | 2549 1830 1503 7,19 1046 1765 980 1242 1242 1111 1895 1569 11,76 1046 1699 16,34
g 28,10 15,03 1438 9,80 13,73 1699 7,84 1961 12,42 1569 2222 1699 7,84 14,38 20,26 22,88
h 24,18 14,38 1895 1046 11,11 1242 1176 1242 9,5 980 1438 1961 915 1895 15,69 22,22
! 22,22 11,76 1569 21,57 1569 1699 9,80 7,19 15,69 15,03 13,73 22,88 850 3,92 14,38 11,76
i 24,18 1830 B30 11 76 1046 42,49 4373 11968980 11 76 190,92 1 915 a5 1961 1176 18,95
I 3464 16,99 1895 13,73 13,07 1046 13,73 1895 850 1046 20,26 13,73 13,73 26,14 22,88 29,41
k 25:490 2157 w76 1003 iBan 905 1307 12,492 ¢ 11760 207 18300 1438 @ 7iRA w18 B0 R0 33,33
| 26,14 7,84 1569 15,69 10,46 22,22 7,84 6,54 9,15 13,07 1634 24,84 11,11 9,80 11,76 24,84
m 23,53 1046 16,99 1438 850 7,84 9,15 1046 8,50 905 1765 1608 B 1196 116,99 9253 23,00
n 27,45 16,34 1634 9,80 10,46 1830 1046 2026 9,15 11,76 1830 11,76 11,76 14,38 20,92 33,33
o | 22990 npgo ndaall wie aive 115 g 110 e i 1an7 1765 1207 1503 1599 [ 1£00 11765
& 30,07 18,30 23,53 9,15 13,73 14,38 11,76 13,07 11,11 9,80 22,88 1895 16,99 1569 17,65 26,80
p 2484 16,99 24,18 1046 11,11 1242 11,11 14,38 915 1373 1438 0 1.3 535 17,65 17,65 30,07
r 28,76 11,76 11,76 7,84 9,80 11,11 11,76 20,92 8,50 9,15 21,57 24,84 850 11,76 13,73 19,61
s 24018 age A 3R BTl 5103 ] 6:340 T 1) 9,15 12,42 13,73 17,65 1046 16,99 1830 31,37 28,76
S 29,41 18,95 17,65 9,80 11,11 15,03 8,50 16,34 11,76 13,73 17,65 16,99 12,42 20,26 32,68 25,49
t 23,53 =0T 8,050 il @ 460 18050000 1 1] 5,23 1046 10,46 16,34 19,61 22,22 8,50 9,80 21,57 22,88
u | 228 11,76 9,80 9,15 20,92 1830 1242 1242 980 850 17,65 16,99 14,38 13,73 12,42 21,57
i} 2400800 a8 300 A a8n 19 s ] 503 9,15 12,42 7,84 850 2026 1961 12,42 1961 18,30 14,38
v | 2549 13,07 13,07 6,54 12,42 1699 850 11,11 12,42 11,11 13,73 16,99 14,38 22,22 12,42 27,45
y 25:45 6 19,61 15,690 Fld de el 2,42 ¢ 1305 11 21 7,19 11,76 11,76 19,61 13,73 9,80 1438 20,26 33,33
z 29,41 18,95 15,69 13,07 7,19 17,65 9,15 12,42 8,50 17,65 16,99 13,73 13,73 1503 27,45 18,95
AVG | 25,67 1532 16,36 1147 12,40 1505 10,12 13,05 10,23 1208 1857 1641 11,45 1555 21,46 24,79

Biiyiik harfler iizerinde cinsiyet ve egitim durumuna gore simiflandirma

yapmak i¢in

MFHD-U veri kiimesi kullanilmis ve sonuglar1 cizelge 4.5'te

gosterilmistir. Ayni sekilde yas grubu nitelik bilgisini elde etmek i¢in MFHD-UA ve

hobi durumu

icin de MFHD-UH o6rneklem kiimeleri kullanilmis ve sonuglari

sirastyla gizelge 4.6 ve gizelge 4.7'de gosterilmistir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Mehmet TUTAR

Cizelge 4.5 MFHD-U veri kiimesi tizerinde KNN ve LeNet5 yontemi kullanilarak cinsiyet ve egitim
durumuna gore karakter smiflandirma sonuglari. Kullanilan kisaltmalar: KR: Karakter,

AVG: Ortalama

CINSIYET (%) EGITIM (%)
KR BAY BAYAN iLKOKUL ORTAOKUL LiSE YUKSEKOKUL
KNN |LENETS| KNN |LENET5| KNN [LENETS| KNN |LENETS| KNN |LENETS| KNN [LENETS

A | 42,80 4550 62,75 6045|5660 43,30 31,20 34,50 36,20 31,20 33,20 44,30
B | 44,15 57,45 6550 5500 70,90 62,80 30,20 37,80 29,00 40,20 47,10 44,70
C | 46,85 4825 63,25 64,65 | 46,30 48,00 30,80 32,40 33,00 32,20 47,30 46,20
¢ | 47,65 56,75 63,60 53,95 | 52,40 44,40 33,40 40,10 33,70 32,20 46,30 53,30
D | 49,85 59,85 63,40 51,55 | 62,70 71,10 31,50 30,30 2820 2570 44,30 52,10
E | 4540 5860 64,70 5325|6160 54,70 30,00 3510 33,40 3590 46,80 38,30
F | 46,80 53,50 63,65 54,10 | 59,50 51,00 32,40 32,00 34,40 36,50 39,90 47,80
G | 47,15 56,10 62,60 5560 | 4800 4860 33,50 26,70 30,50 26,00 37,90 55,00
G | 4730 49,80 62,80 61,10 | 4840 44,50 28,20 34,50 32,60 31,20 47,50 44,70
H | 41,30 54,70 6550 49,30 | 44,70 45,30 34,90 2510 31,90 32,30 34,90 4530
[ 4555 52,90 59,40 54,30 | 43,30 42,00 33,50 37,90 23,30 28,50 33,70 3590
i 46,60 46,00 58,40 5815 | 50,40 34,60 31,80 28,10 31,50 36,10 28,70 40,40
J 48,20 50,25 61,35 56,30 | 60,50 50,40 31,90 28,00 29,20 42,90 37,20 3590
K | 4680 5250 6255 57,45 | 56,80 3460 3200 41,90 31,90 2880 52,90 53,30
L | 49,75 4965 6035 61,55 | 57,60 48,30 30,30 3340 31,80 31,60 50,50 48,10
M | 51,85 6345 60,55 4525 | 53,50 47,60 31,50 33,90 33,20 3600 44,50 4830
N | 52,85 4845 5965 62,35 | 62,10 57,80 27,80 31,00 3810 3560 42,00 49,10
O | 48,40 5820 63,15 5260 | 3430 3480 30,60 13,60 26,00 4090 3550 43,60
O | 4450 6510 66,10 48,65 | 47,80 49,50 32,80 31,30 34,40 2520 3590 59,90
P | 4420 5820 63,40 4915|5270 50,20 34,50 29,90 27,80 31,10 39,40 51,30
R | 4540 53,10 62,15 57,95 | 60,30 46,40 31,50 39,50 27,10 37,10 52,20 50,50
s | 50,10 51,10 62,80 61,30 [ 52,40 51,00 29,70 39,50 33,30 24,20 49,60 46,10
s | 4795 51,20 6515 60,90 | 5520 52,80 31,70 30,60 34,20 29,60 51,00 56,20
T | 43,75 4865 61,45 5885 | 5630 40,10 30,80 37,40 31,00 28,20 42,60 57,70
U | 48,75 59,00 6045 49,55 | 50,40 48,50 31,20 25,10 34,80 41,60 36,60 39,60
U | 47,75 5805 64,65 53,80 | 5540 47,00 30,60 30,10 3550 29,10 31,00 45,80
Vv | 50,75 5570 61,85 57,25 | 4570 49,70 30,20 29,40 29,90 22,60 32,80 50,20
Y | 4595 5390 6335 5600|5840 51,10 27,30 2470 30,60 30,80 49,50 56,30
z | 4495 49,75 62,15 58,65 | 49,10 48,60 2650 2510 30,10 23,90 37,20 54,10
AVG | 47,01 53,99 62,64 5583 | 53,56 48,23 31,16 31,69 31,61 31,97 41,66 48,07
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Mehmet TUTAR

Cizelge 4.6 MFHD-UA 6rneklem kiimesi lizerinde KNN ve LeNetS yontemi kullanilarak yas grubuna
gore karakter siniflandirma sonuglari. Kullanilan kisaltmalar: KR: Karakter, AVG:

Ortalama
YAS GRUBU (%)

KR 5-11 YAS ARASI | 12-19 YAS ARASI | 20-30 YAS ARASI | 31-65 YAS ARASI
KNN [LENETS| KNN [LENETS| KNN |[LENETS| KNN [LENETS

A | 42,34 44,14 36,04 42,34 37,84 37,84 3964 47,75
B | 7838 4865 3423 4505 3423 3604 4324 54,95
C | 49,55 5045 40,54 39,64 3874 4144 4234 5586
C | 57,66 5045 3874 29,73 27,93 26,13 4595 47,75
D | 5856 3874 3604 5045 2523 3604 59,46 62,16
E | 70,27 5676 3604 3604 31,53 26,13 4595 4595
F | 5495 5586 3694 44,14 30,63 37,84 43,24 3694
G | 44,14 41,44 4324 40,54 37,84 34,23 39,64 45,95
G | 4324 3874 4234 3333 3243 3604 5495 41,44
H | 4505 4054 33,33 3964 21,62 2613 47,75 4054
[ 37,84 3694 24,32 47,75 3874 3604 30,63 3874
i 53,15 4505 28,83 28,83 3514 34,23 2883 3514
J 63,96 66,67 27,03 19,82 37,84 33,33 3333 51,35
K | 51,35 5225 33,33 3784 3694 3243 5856 56,76
L | 61,26 3604 29,73 5045 43,24 3694 50,45 48,65
M | 54,95 44,14 3514 4234 3514 26,13 5045 63,06
N | 53,15 4505 3874 3874 40,554 3964 50,45 54,05
0 | 40,54 3063 32,43 3784 27,03 2432 2883 4414
O | 4865 5045 30,63 44,14 27,93 2252 3874 3694
P | 5405 5045 27,93 3153 2613 4505 4505 45,05
R | 57,66 43,24 3514 4505 29,73 37,84 4595 40,54
S | 5315 46,85 44,14 36,04 27,93 3874 4865 54,05
S | 52,25 56,76 3604 44,14 29,73 32,43 5045 42,34
T | 49,55 4324 32,43 31,53 36,04 3964 32,43 5045
U | 5225 3874 29,73 39,64 27,93 3333 53,15 4955
U | 46,85 51,35 27,03 1712 27,93 27,03 3514 4505
v | 47,75 26,13 40,54 3874 33,33 3604 42,34 3874
Y | 5495 51,35 30,63 44,14 3423 27,03 51,35 4685
Z | 5045 4505 2252 3694 3063 29,73 3604 45,05
AVG | 52,69 4573 33,92 3840 32,56 33,46 43,90 47,10
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Mehmet TUTAR

Cizelge 4.7 MFHD-UH o&rneklem kiimesi tizerinde KNN ve LeNet5 yontemi kullanilarak hobi
durumuna gore karakter siniflandirma sonuglari. Kullanilan kisaltmalar: KR: Karakter,

AVG: Ortalama

HOBI (%)
KR KITAP ™v iNTERNET OYUN SPOR MUzZiK RESIM GEZi
KNN |LENET5| KNN |LENETS| KNN [LENETS| KNN [LENETS| KNN |LENETS| KNN |LENET5| KNN [LENETS| KNN |LENETS
A | 3072 1046 980 1242 719 915 850 1895 4,58 17,65 16,34 11,11 9,80 1242 1961 2549
B | 2222 1830 1830 915 9,15 1569 14,38 22,22 588 392 1699 1373 784 784 2876 30,72
C | 21,57 1438 1830 980 1242 1634 1046 1961 523 7,19 16,34 1242 1438 14,38 3856 4837
¢ | 2222 1307 1046 1503 1569 1438 1503 1699 850 11,76 1699 21,57 1634 1503 30,07 30,72
D | 268 11,11 14,38 169% 719 915 719 1503 11,76 11,76 21,57 12,42 11,11 11,76 3595 3856
E | 2549 13,07 13,07 1046 13,07 1242 1569 1046 850 9,15 1830 1699 1438 1569 2810 32,68
F | 2810 1765 19,61 1046 9,15 1961 784 1765 850 20,26 1830 22,88 13,73 13,73 1307 23,53
G | 2745 1961 16,99 1242 850 11,76 1242 1373 9,15 1569 17,65 1765 1765 13,07 1895 30,07
G | 2549 1503 980 13,07 13,07 1438 98 850 588 784 17,65 1895 1046 1242 24,18 2549
H 248 12498 1895 Adre 0800 1634 4176 1634 7.8 7,84 1569 1765 11,11 11,76 17,65 14,38
| | 2418 1569 19,61 1046 11,11 1046 9,80 1307 850 7,84 1503 1830 523 850 1373 21,57
| | 2288 17,65 1830 1373 915 980 1569 3007 850 588 1503 1307 1111 719 1176 2288
J | 2745 1046 1242 654 11,11 3,27 11,11 1307 850 1438 2092 2353 718 1046 1895 3529
K | 2484 1765 1569 1242 1141 11,76 11,11 1111 1373 784 2745 1895 1111 1046 39,22 41,18
L | 2745 1895 1569 9,15 98 11,76 11,76 13,73 7,19 1046 1895 17,65 7,19 9,80 41,18 41,83
M | 228 1046 1699 11,11 980 1242 11,76 1569 1046 9,15 2092 1046 1176 1569 2876 3529
N | 268 11,76 1438 11,11 12,42 9,15 980 1242 980 7,19 20,26 20,26 1046 12,42 28,76 28,76
O | 3072 1242 2353 11,11 850 1111 7,19 784 1046 12,42 19,61 523 11,76 1569 1176 17,65
¢ | 2876 1634 1830 11,11 1503 11,11 7,19 12,42 523 654 1895 24,18 1634 1438 2092 18,30
P | 2680 850 11,11 1699 11,11 1307 719 13,07 850 654 1830 2157 1176 7,19 1699 3856
R | 2745 1895 9.8 850 11,11 7,84 915 1634 850 1503 2288 1830 850 13,07 32,03 41,83
s | 2614 13,73 1699 1503 13,07 1242 784 1634 11,11 1503 1569 1503 1569 17,65 2876 29,41
s | 2222 2026 11,11 915 1503 13,07 1046 1503 1046 980 11,11 20,26 1569 16,34 27,45 29,41
T |2745 11,11 1438 784 654 915 654 1830 1307 1046 98 1242 1046 1961 2876 16,99
U | 3072 1438 1634 1503 16,34 1830 850 13,07 7,84 1503 1830 1046 13,73 22,22 13,73 2614
U | 3203 2288 228 1569 9,15 1765 654 11,11 784 980 19,61 1046 1699 2092 2745 30,07
v | 2680 915 13,73 14,38 1046 1046 719 1569 850 9,15 12,42 1699 9,80 850 2092 30,72
Y | 2484 1634 1569 1046 850 1438 784 719 9,15 13,73 1438 2157 11,11 1961 33,99 4641
Z 27,45 13,07 18,30 14,38 1503 13,73 9,15 13,73 1242 1046 17,65 1503 13,73 1699 30,07 33,33
AVG | 26,28 14,65 1569 11,92 11,02 1242 99 1479 88l 1068 17,69 1652 11,95 1361 2518 30,54
MFHD-D veri kiimesi {izerinde cinsiyet ve egitim durumuna gore

simiflandirma yapilmis ve sonuglari gizelge 4.8'de gosterilmistir. Benzer sekilde yas

grubu nitelik bilgisini elde etmek i¢in MFHD-DA ve hobi durumu i¢in de MFHD-

DH orneklem kiimeleri kullanilarak smiflandirma islemi yapilmis ve sonuglari

sirasiyla gizelge 4.9 ve gizelge 4.10'da sunulmustur.
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Mehmet TUTAR

Cizelge 4.8 MFHD-D veri kiimesi tizerinde KNN ve LeNet5 yontemi kullanilarak cinsiyet ve egitim
durumuna gore karakter smiflandirma sonuglari. Kullanilan kisaltmalar: KR: Karakter,

AVG: Ortalama

CINSIYET (%) EGITIM (%)
KR BAY BAYAN iLKOKUL ORTAOKUL LiSE YUKSEKOKUL
KNN | LENET5| KNN |LENET5| KNN |LENETS| KNN |LENET5| KNN |LENET5| KNN |LENETS
0 44,70 39,25 61,95 68,50 | 3580 41,20 31,10 32,40 29,00 2510 3890 37,30
1 48,50 51,10 65,50 61,75 | 5540 50,20 33,70 37,30 29,10 30,10 46,00 59,70
2 | 50,80 49,50 63,65 64,45 | 51,30 4550 27,40 30,20 2890 27,90 44,60 5520
3 49,10 66,50 64,70 44,60 | 57,10 52,00 28,20 3510 34,00 30,00 4250 52,60
4 48,00 46,50 63,05 62,00 | 51,30 4290 2540 31,50 29,10 28,70 40,70 43,10
5 | 46,20 60,25 63,95 53,15 | 50,50 56,40 31,30 30,00 32,10 2580 46,40 50,40
6 | 44,70 49,15 62,35 60,70 | 39,40 33,00 29,10 25,70 30,40 33,70 43,50 42,30
v 45,35 60,75 63,45 4850 | 52,30 43,70 26,00 31,40 2930 28,70 37,00 43,80
8 44,25 54,00 67,15 53,90 | 47,10 57,80 28,20 34,00 31,30 18,60 40,50 41,70
) 43,45 50,70 67,75 62,25 | 52,10 4090 27,40 28,70 30,70 32,30 4560 42,60
AVG | 46,51 52,77 64,35 57,98 | 49,23 46,36 28,78 31,63 30,39 28,09 42,57 46,87
Cizelge 4.9 MFHD-DA 6rneklem kiimesi {izerinde KNN ve LeNet5 yontemi kullanilarak yas grubuna
gore karakter siniflandirma sonuglari. Kullanilan kisaltmalar: KR: Karakter, AVG:
Ortalama
YAS GRUBU (%)
KR 5-11 YAS ARASI | 12-19 YAS ARASI | 20-30 YAS ARASI | 31-65 YAS ARASI
KNN |LENET5| KNN |LENET5| KNN |LENET5| KNN [LENETS
0 | 4144 3423 31,53 4324 3604 27,93 33,33 3604
1 58,56 56,76 28,83 36,94 38,74 37,84 48,65 38,74
2 43,24 29,73 24,32 43,24 29,73 22,52 4595 44,14
3 57,66 60,36 30,63 3063 31,53 41,44 5045 53,15
4 41,44 36,04 20,72 38,74 36,94 39,64 41,44 39,64
5 51,35 36,94 2793 36,94 27,03 27,03 50,45 51,35
6 | 40,54 4324 30,63 3874 30,63 24,32 5045 54,95
7 48,65 42,34 21,62 33,33 3423 29,73 3964 41,44
8 44,14 37,84 30,63 32,43 27,93 28,83 54,05 49,55
2 5495 3874 1982 34,23 3694 27,03 39,64 37,84
AVG | 48,20 41,62 26,67 3685 32,97 30,63 4541 44,68
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA Mehmet TUTAR

Cizelge 4.10 MFHD-DH o6rneklem kiimesi lizerinde KNN ve LeNet5 yontemi kullanilarak hobi
durumuna gore karakter simiflandirma sonuglari. Kullanilan kisaltmalar: KR: Karakter,
AVG: Ortalama

HOBI (%)

KR KiTAP v INTERNET OYUN SPOR MUOZiK RESIM GEZi
KNN |LENETS| KNN |LENETS| KNN |LENETS| KNN |LENETS| KNN [LENETS| KNN |LENETS| KNN |LENET5[ KNN |LENETS
0 | 2745 98 21,57 1895 1438 7,84 11,11 1503 719 13,73 1242 7,84 11,11 719 980 22,22
1 33,33 14,38 13,07 980 980 1634 1046 980 850 654 1699 2418 7,19 1699 28,10 27,45
2 26,14 11,11 7,84 14,38 1503 1765 9,15 1503 13,73 1242 13,73 13,07 13,07 17,65 16,99 24,18
3 23,53 11,11 11,76 11,76 11,76 1438 850 17,65 7,84 9,15 1242 1830 13,07 10,46 37,25 36,60
4 | 3203 1569 1503 13,73 7,84 1699 9,15 1046 12,42 1046 12,42 11,76 10,46 12,42 22,22 27,45
5 22,88 14,38 11,76 850 1046 1307 719 17,65 7,19 588 11,76 12,42 11,76 12,42 24,84 31,37
6 | 2484 1242 1438 1503 980 1634 850 11,11 7,19 1699 1699 850 12,42 1895 18,95 1830
7 24,18 13,73 1895 980 9,80 1503 784 1503 11,76 9,15 13,73 1503 11,11 10,46 2092 41,83
8 28,76 13,73 8,50 9,15 9,15 2092 5838 1046 980 9,15 20,26 1503 11,76 850 23,53 24,18
9 36,60 11,11 11,11 13,07 850 1307 719 1046 11,11 1242 1699 20,26 980 915 2680 30,07
AVG | 27,97 12,75 1340 1242 10,65 1516 850 13,27 9,67 1059 14,77 14,64 11,18 12,42 22,94 28,37

Cinsiyet ve egitim durumuna gore elde edilen ortalama siniflandirma
dogruluk sonuglarmin (Cizelge 4.2, Cizelge 4.5 ve Cizelge 4.8) sicaklik haritasi
gosterimi Sekil 4.2'de, yas grubuna gore elde edilen ortalama siniflandirma dogruluk
sonuclarinin (Cizelge 4.3, Cizelge 4.6 ve Cizelge 4.9) sicaklik haritasi gosterimi
Sekil 4.3'de Hobi durumuna gore elde edilen ortalama siniflandirma dogruluk
sonuglarinin (Cizelge 4.4, Cizelge 4.7 ve Cizelge 4.10) sicaklik haritas1 gosterimi
Sekil 4.4'te sunulmustur.

45



4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA Mehmet TUTAR

60

50

-40
X
-
L
=

= £- 3192 32.36 31.16 31.69 28.78 31.63 -30

v- 31.90 31.68 31.61 SISl E{0jcte] 28.09 20

&- 3270 43.38 41.66 42.57 46.87 10

I I I I I
MFHD-L-K5 MFHD-L-L5 MFHD-U-K5 MFHD-U-L5 MFHD-D-K5 MFHD-D-L5
VERIKUMESI+METOD

Sekil 4.2 Cinsiyet ve egitim durumuna gore elde edilen ortalama siniflandirma dogruluk sonuglariin
(Cizelge 4.2, Cizelge 4.5 ve Cizelge 4.8) sicaklik haritasi gosterimi. Kullanilan kisaltmalar:
MA: Bay, FE: Bayan, ES: ilkokul, MS: Ortaokul, HS: Lise, C+: Yiiksekokul, K5: KNN

(k=5), L5: LeNet5

26.67

32.97

45.41

41.62

36.85

30.63

44.68

44.42 45.73

5- 3333 35.97 33.92 38.40
X
pu—
[TN]
=
=

8- 29.36 32.87 32.56 33.46

G- 3274 37.25 43.90 47.10

I I I | I I
MFHD-LA-KS MFHD-LA-L5S MFHD-UA-K5 MFHD-UA-LS MFHD-DA-KS MFHD-DA-LS
VERIKUMESI+METOD

60

50

-30

20

10

Sekil 4.3 Yas grubuna gore elde edilen ortalama siniflandirma dogruluk sonuglarinin (Cizelge 4.3,
Cizelge 4.6 ve Cizelge 4.9) sicaklik haritas1 gosterimi. Kullanilan kisaltmalar: G1: 5-11 yas
arasi, G2: 12-19 yas arasi, G3: 20-30 yas arasi, G4: 31-65 yas arasi, K5: KNN (k=5), L5:

LeNet5
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Sekil 4.4 Hobi durumuna gore elde edilen ortalama siniflandirma dogruluk sonuglarimin (Cizelge 4.4,
Cizelge 4.7 ve Cizelge 4.10) sicaklik haritasi gosterimi. Kullanilan kisaltmalar: BO: Kitap,
TV: Televizyon, IN: internet, GA: Oyun, SP: Spor, MU: Miizik, PA: Resim, TR: Gezi, K5:
KNN (k=5), L5: LeNet5

Sekil 4.2°de goriildiigii gibi; cinsiyete gore en yiiksek basart orani, MFHD-D
iizerinde KNN ile yapilan siniflandirmada bayan niteliginin taninmasinda ¢ikmustir.
Ayni sekilde egitim durumuna gore en yliksek basar1 orani, MFHD-U iizerinde KNN
ile yapilan smiflandirmada ilkokul niteliginin taninmasinda goriilmiistiir. Cinsiyete
gore en diisiik basar1 orani, MFHD-D {iizerinde KNN ile yapilan siniflandirmada bay
niteliginin taninmasinda ¢ikmis olup benzer sekilde egitim durumuna gore en diisiik
basar1 orani, MFHD-D f{izerinde LeNet5 ile yapilan siniflandirmada lise niteliginin

taninmasinda goriilmiistiir.

Sekil 4.3 incelendiginde; MFHD-UA {izerinde KNN ile yapilan
simniflandirmada en yiiksek basari oran1 G1 (5-11 yas arasi) yas grubu niteliginin
taninmasinda ¢ikmistir. Ayni sekilde en diisiik basari orani, MFHD-DA iizerinde
KNN ile yapilan smiflandirmada G2 (12-19 yas arasi) yas grubu niteliginin

taninmasinda gorilmiistiir.

Sekil 4.4'e baktigimizda; MFHD-UH {izerinde LeNet5 ile yapilan

siiflandirmada en yiiksek basar1 orani gezi niteliginin taninmasinda ¢ikmistir. Ayni
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sekilde en diisiik basar1 orani, MFHD-DH iizerinde KNN ile yapilan siniflandirmada

oyun niteliginin taninmasinda goriilmiistiir.

Sekil 4.2, Sekil 4.3 ve Sekil 4.4 birlikte incelendiginde; niteliklere gore en
yiiksek basar1 orani, cinsiyete gore yapilan siniflandirma olurken en diisiik basari
orant da hobi durumuna gore yapilan smiflandirma olmustur. Bu durum tartigsma

kisminda ele alinmistir.

4.2. MFHD-D ve MNIST ile Yapilan Deneyler

MFHD-D veri kiimesinin rakam tanimadaki performansini gozlemlemek icin
literatiirdeki bazi yontemler (KNN (Fix ve Hodges, 1952), LeNet5 (Lecun ve ark.,
1998), Effective CNN (Bharadwaj ve ark., 2020) ve Simple CNN (An ve ark., 2020))
denenmis ve bu yontemlerin tutarliligini belirlemek i¢in sik¢a kullanilan MNIST veri
kiimesi kullanilmistir. Siniflandirma i¢in kullandigimiz yontemlerdeki degerler ve

parametreler, yazarlarin ¢alismasinda belirttigi sekilde uygulanmigtir.

MNIST veri kiimesi; 10 sinif ve 70 000 el yazisi1 rakamdan (60 000 egitim,
10 000 test), MFHD-D veri kiimesi ise; 10 smif ve 200 000 el yazisi rakamdan
(160 000 egitim, 40 000 test) olusmaktadir. Her iki veri kiimesi de yapisal olarak
ayni Ozellikleri (28x28, gri-ton, 8 bit) tasimaktadir. Yaptigimiz deneylerde bu egitim

ve test sayilar1 kullanilmistir.
MFHD-D ve MNIST veri kiimesi iizerinde KNN yontemi ile yapilan el yazisi

rakam tanima performanslari tablo olarak Cizelge 4.11'de, grafik olarak da Sekil

4.5‘de gosterilmistir.
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Cizelge 4.11 KNN yontemi ile MNIST ve MFHD-D smiflandirma sonuglari

97

96

95

MNIST

m KNN k=3 mKNN k=5

Veri Kiimesi k Degeri Test Dogrulugu (%)
3 97.33
MNIST 5 97.30
7 97.27
3 98.12
MFHD-D 5 98.09
7 98.11
100
99
98

MFHD-D

KNN k=7

Sekil 4.5 KNN yontemi ile MNIST ve MFHD-D siniflandirma sonuglari

Her iki veri kiimesi lizerinde yapilan rakam tanima siniflandirma sonuglari

(Cizelge 4.11 ve Sekil 4.5) incelendiginde, en 1yi performans k=3 i¢in elde edilmistir.

KNN yontemi ile MFHD-D veri kiimesi ile yapilan rakam tanima siiflandirma

performansmin MNIST veri kiimesine nazaran daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Literatiirde MNIST veri kiimesi iizerinde denenen bazi yontemlerin MFHD-D

ile tutarliliklarinin incelenmesi yapilmis ve sonuglar1 tablo olarak Cizelge 4.12'de,

grafik olarak da Sekil 4.6°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.12 Farkli modeller ile MNIST ve MFHD-D siniflandirma sonuglari

LeNet5

99
98
97
96

Effective CNN

H MNIST ®m MFHD-D

Veri Klimesi  Modeller Test Dogrulugu (%)

MNIST 98.48
LeNet5 (Lecun ve ark., 1998)

MFHD-D 99.18

MNIST 99.41
Effective CNN (Bharadwaj ve ark., 2020)

MFHD-D 99.48

MNIST 99.88
Simple CNN (An ve ark., 2020)

MFHD-D 99.82

100

Simple CNN

Sekil 4.6 Farkli modeller ile MNIST ve MFHD-D siniflandirma sonuglari

MNIST ve MFHD-D veri kiimesi tizerinde bazi modeller ile yapilan

smiflandirma sonuglar (Cizelge 4.12 ve Sekil 4.6) incelendiginde, MFHD-D rakam

veri kiimesinin egitim kiimesi sayist ve test kiimesi sayis1 dikkate alindiginda LeNet5

ve Effective CNN modelleri tutarli sonug sergilerken Simple CNN'de MNIST veri

kiimesi daha yiiksek dogruluk oranina ulagsmistir. Bu durum tartisma kisminda ele

alinmistir.
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4.3. Tartisma

Bu béliimde; MFHD veri kiimesi ilizerinde yapilan deneyler analiz edilmis,
kullanilan yontemlerin performanslart karsilastirilmis ve sik kullanilan veri kiimesi

MNIST ile sonuglar1 tartigilmistir.

Cizelge 4.1 incelendiginde, MFHD-D iizerinde yapilan deney sonuglarinin,
MFHD-L ve MFHD-U veri kiimelerine nazaran daha yiiksek ¢iktig1 gortilmektedir.
Bu durumun, MFHD-D kiimesinin daha az siniftan (10 class) olusmasi ve birbirine
benzeyen karakterler (harflerde olan ¢, ¢, g, g, 1, 1, 0, 0, s, §, u, i) igermemesinden

kaynaklandig1 diistiniilmektedir.

MFHD-L, MFHD-U ve MFHD-D veri kiimeleri {izerinde yapilan cinsiyet
smiflandirma deneylerinde (Cizelge 4.2, Cizelge 4.5 ve Cizelge 4.8) bayan
niteliginin taninma orani, her ii¢ veri kiimesinde de ortalamada (AVGQG) yiiksek
cikmistir. Bu durum; formlarin katilimcilar tarafindan doldurulurken gézlemlenen
bayanlarin baylara nazaran daha 6zenle yazmasina ve formlarin elle incelenmesi
sirasinda bayan yazilarinin daha az degiskenlik gostermesine baglanabilir. Yine bu
ti¢ veri kiimeleri {izerinde egitim durumunun analizinde en iyi taninma olarak ilkokul
seviyesi c¢ikmistir. Bu sonucun; Erikson'un psikososyal gelisim kuramina gore
bireyin gelisim donemleri dikkate alindiginda ilkokul seviyesindeki katilimcilarin
yazi stillerinin oturmamasina ve formlarin tek tek elle yapilan incelemelerde
karakterlerin kendi iglerinde benzerlik gosterip diger egitim seviyelerine gore
farklilasmasina dayandirilabilir. Ayni durum MFHD-LA, MFHD-UA ve MFHD-DA
orneklem kiimeleri lizerinde yas grubuna gore yapilan siniflandirma deneylerinde
(Cizelge 4.3, Cizelge 4.6 ve Cizelge 4.9) G1 (5-11 yas arasi) yas grubunun

taninmasinda da gozlemlenmistir.

Tim veri kiimeleri lizerinde yapilan karakter smiflandirma ortalamalarina
bakildiginda; cinsiyet, egitim durumu ve yas grubu tutarli sonuglar iretirken hobi
durumu degiskenlik gostermistir. Bu sonucun; katilimcilarin el yazist karakter

formunu doldururken cinsiyet, egitim ve yas grubu gibi bilgilerini tam olarak
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yansittigl ancak hobi durumunu katilimcinin formu doldurdugu andaki ilgisinden

hareketle tam olarak yansitamadig: diisiintilmektedir.

Karakter siniflandirma ortalamalarina bakildiginda; performans basarimi
sirastyla cinsiyet, egitim durumu, yas grubu ve hobi durumuna gore olmustur.
Buradan hareketle kisinin cinsiyet bilgisinin el yazisina daha fazla yansidigi
gozlemlenmistir. Bununla birlikte nitelikli veri kiimelerine uygun yoOntemlerin
gelistirilmesi ile smiflandirma performansinin daha da artacagi ve basarili sonuglar

tiretecegi beklenmektedir.

MNIST VE MFHD-D veri kiimeleri iizerinde yapilan deneylerde, karakter
tanima yontemleri ile siniflandirma yapilmis ve sonuglar1 karsilastirilmistir. MNIST
veri kiimesi; 500 katilimer tarafindan yazilmig ve 70 000 karakter goriintiisiinden
olusmaktadir. Bundan sebeple sinirli sayida katilimer tarafindan yazildigi igin ayni
kisilerin elinden ¢ikmis birden fazla benzer karakter bulunmasi ve her sinifta da esit
saylda karakter bulunmamasi el yazisi karakter smiflandirma modellerinin bazi
karakterlere kars1 meyilli olmasina yol agabilir. Ancak MFHD-D veri kiimesi; 20 000
benzersiz katilimci tarafindan yazilmis, her sinifta esit sayida karakter iceren 200 000
karakter goriintiisiinden olustugundan daha objektif siniflandirma yapilmasina imkéan

saglayacaktir.

Cizelge 4.11 incelendiginde MFHD-D'nin tanima performansinin MNIST'ten
daha iyi oldugu goriilmiistiir. Cizelge 4.12'de ise literatiirdeki bazi yontemlerin tutarh
sonu¢ iretmedigi goriilmiis, bu durum daha az veri ile Ogrenme siirecini

gerceklestirmesine baglanabilir.
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5. SONUCLAR ve ONERILER

El yazis1 tanima sistemleri gelistirmek ve karsilastirmak i¢in Tiirkce el yazisi
karakterlerden olusan MFHD veri kiimesini olusturmaya yonelik 6nemli g¢aba
harcanmistir. MFHD veri kiimesi; benzersiz 20 000 katilimci tarafindan nitelikleri ile
birlikte, etik ilkelere baglh kalarak toplanmis, 6n isleme adimlarindan sonra kiiciik
harf, biiylik harf ve rakam tiiriine gore ayr1 ayri gruplandirilarak etiketlenmis ve

arastirmacilarin kullanabilecegi bir formata doniistiirilmistiir.

Karakterler, tiiriine (kii¢iik harf, biiylik harf ve rakam) gore siniflandirilmis ve
performanslart incelenmistir. Sik kullanilan MNIST veri kiimesi ile MFHD-D rakam
veri kiimesi farkli metotlar kullanilarak sonuglari karsilastirilmistir. Boylelikle hem
veri kiimelerinin performanslart hem de yontemlerin tutarliliklar1 analiz edilmistir.
Niteliklere gore; cinsiyet, egitim durumu, yas grubu ve hobi durumuna gore
karakterler smiflandirilmis boylelikle el yazisiyla insan karakterleri ve fizyolojik

yapilart arasinda bir iligki olup olmadig1 incelenmistir.

Karakterlerin niteliklere gore siniflandirma sonuglar1 incelendiginde; cinsiyet
niteliginin diger niteliklere oranla daha iyi ayirt edici oldugu ve basarili tanima
performans: gosterdigi anlasilmaktadir. Bu sonugla kisinin cinsiyet bilgisinin el
yazisina daha fazla yansidigi diisiiniilmektedir. Nitelikli veri kiimelerine uygun

yontemler gelistirilerek daha basarili sonuglar tiretilecegi olasi goriilmektedir.

Egitim niteligini belirlemek igin veri kiimeleri lizerinde yapilan karakter
siiflandirma deneylerinde, lise seviyesindeki katilimeilarin diigiik taninma oranina
sahip olmast NIST SD 19 (Grother, 1995) veri kiimesinde de zorlu bir problem
olarak ifade edilmistir. Bu durumun egitim bilimleri ve sosyal bilimler igin bir

aragtirma konusu olarak incelenmesinin faydali olacagini diistinmekteyiz.
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El yazis1 rakam tanima ¢aligsmalarinda, benzersiz 20 000 katilimci tarafindan
yazilan MFHD-D'nin bir karsilastirma veri kiimesi olarak kullanilmasiyla objektif
sonuglar iiretecegi diisiiniilmektedir. Ayni sekilde MFHD veri kiimesinin nitelik
bilgisi icermesinden dolay1 sadece karakter tanima alaninda degil cesitli bilimsel

alanlarda da (Grafoloji, Sosyal ve Beseri bilimler vb.) kullanilacag: diisiiniilmektedir.

Tirkgce el yazist karakter kiimesi olan MFHD veri kiimesinin, Tiirkge
yazilmis basili dokiimanlarin dijital ortama aktarilmasina ve taninmasina énemli bir
katki saglayacagi diisiiniilmektedir. Ayrica iilkemizde yiiriitiilen Egitim Ogretim
faaliyetlerinde 6l¢me ve degerlendirme yontemi olan sinavlarin varligi géz Oniine
alindiginda MFHD el yazis1 veri kiimesi kullanilarak derin 6grenme yontemleri ile

klasik sinavlarin yapilabilmesinin miimkiin olabilecegi degerlendirilmektedir.

Gelecek ¢alismamizda; TTT ile kii¢iik harf ve biiyiik harf climle formunda
topladigimiz pangramlar kullanilarak, derin 6grenme yontemleri ile bir kisinin el
yazis1 stili Ogrenilebilecektir. Boylelikle el yazisi ile yazilmis dokiimanlarin

analizinde nitelik tespitinin daha iyi yapilacag: diistiniilmektedir.

54



KAYNAKLAR

ABU ALFEILAT, H. A., HASSANAT, A. B., LASASSMEH, O., TARAWNEH, A.
S., ALHASANAT, M. B., EYAL SALMAN, H. S., and PRASATH, V. S,
2019. Effects of distance measure choice on k-nearest neighbor classifier
performance: a review. Big data, 7(4): 221-248.

AHLAWAT, S., and CHOUDHARY, A., 2020. Hybrid CNN-SVM classifier for
handwritten digit recognition. Procedia Computer Science, 167: 2554-2560.

AL-OHALL, Y., CHERIET, M., and SUEN, C., 2003. Databases for recognition of
handwritten Arabic cheques. Pattern Recognition, 36(1): 111-121.

AN, S., LEE, M., PARK, S., YANG, H., and SO, J., 2020. An ensemble of simple
convolutional neural network models for mnist digit recognition. arXiv
preprint arXiv:2008.10400.

ARICA, N., and YARMAN-VURAL, F. T., 2001. An overview of character
recognition focused on off-line handwriting. IEEE Transactions on Systems,
Man, and Cybernetics, Part C (Applications and Reviews), 31(2): 216-233.

ARSLAN, H., and ARSLAN, H., 2021. A new covid-19 detection method from
human genome sequences using cpg island features and knn classifier.
Engineering Science and Technology, an International Journal, 24(4): 839-
847.

ARVANITOPOULOS, N., CHEVASSUS, G., MAGGETTI, D., and SUSSTRUNK,
S., 2017. A handwritten french dataset for word spotting: CFRAMUZ. In
Proceedings of the 4th International Workshop on Historical Document
Imaging and Processing (pp. 25-30).

BALDOMINOS, A., SAEZ, Y., and ISASI, P., 2019. A survey of handwritten
character recognition with mnist and emnist. Applied Sciences, 9(15): 3169.

BARTOS, G. E., HAINAL, E., and HOSCAN, Y., 2018. Comparison of Feature
Extraction Techniques for Handwriting Recognition. In 2018 IEEE 12th
International Symposium on Applied Computational Intelligence and
Informatics (SACI) (pp. 000405-000410), IEEE.

BARTOS, G. E., HOSCAN, Y., KAUER, A., and HAINAL, E. N., 2020. A
Multilingual Handwritten Character Dataset: THE Dataset. Acta Polytechnica
Hungarica, 17(9).

BAY, H., TUYTELAARS, T., and GOOL, L. V., 2006. SURF: Speeded up robust
features. In European conference on computer vision (pp. 404-417), Springer,
Berlin, Heidelberg.

BEOHAR, D., and RASOOL, A., 2021. Handwritten digit recognition of MNIST
dataset using deep learning state-of-the-art artificial neural network (ANN)
and Convolutional Neural Network (CNN). In 2021 International Conference
on Emerging Smart Computing and Informatics (ESCI) (pp. 542-548), IEEE.

BHARADWAJ, Y. S., RAJARAM, P., SRIRAM, V. P, SUDHAKAR, S., and
PRAKASH, K. B., 2020. Effective handwritten digit recognition using deep
convolution neural network. International Journal of Advanced Trends in
Computer Science and Engineering, 9(2): 1335-1339.

55



BHATIA, E. N., 2014. Optical character recognition techniques: a review.
International journal of advanced research in computer science and software
engineering, 4(5): 1219-1223.

BIRINCIOGLU, i., O. KURTAS, I. CAKIR, N. YURTSEVER, ve H. TEKE, 2010.
El yazis1 incelemelerinde fulaj kavrami, Adli Bilimler Dergisi 9(2): 32-37.

BOUKERROQOUI, D., NOBLE, J. A., and BRADY, M., 2004. On the choice of band-
pass quadrature filters. Journal of Mathematical Imaging and Vision, 21(1):
53-80.

CAMASTRA, F., SPINETTI, M., and VINCIARELLI, A., 2006. Offline Cursive
Character Challenge: a New Benchmark for Machine Learning and Pattern
Recognition Algorithms. In 18th International Conference on Pattern
Recognition (ICPR'06) (Vol. 2, pp. 913-916), IEEE.

CHA, S. H., 2007. Comprehensive survey on distance/similarity measures between
probability density functions. City, 1(2): 1.

CMOLIK, L., PAVLOVEC, V., WU, H. Y., and NOLLENBURG, M., 2020. Mixed
labeling: Integrating internal and external labels. IEEE Transactions on
Visualization and Computer Graphics.

COHEN, G., AFSHAR, S., TAPSON, J., and VAN SCHAIK, A., 2017. EMNIST:
Extending MNIST to handwritten Letters. In 2017 international joint
conference on neural networks (IJCNN), (pp. 2921-2926), IEEE.

COVER, T., and HART, P., 1967. Nearest neighbor pattern classification. IEEE
transactions on information theory, 13(1): 21-27.

CAPAR, A., TASDEMIR, K., KILIC, O., and GOKMEN, M., 2003. A Turkish
handprint character recognition system. In International Symposium on
Computer and Information Sciences (pp. 447-456), Springer, Berlin,
Heidelberg.

DE CAMPOS, T. E., BABU, B. R., and VARMA, M., 2009. Character recognition
in natural images. VISAPP (2): 7(2).

DEMIR, U., ve UGURLU, B., 2021. El Yazisindan Kisilik Analizinde El Yazist
Tanilamaya Yonelik Bir Karar Destek Modeli Onerisi. Uluslararas1 Bati
Karadeniz Miihendislik ve Fen Bilimleri Dergisi, 3(2).

DEMIRKAYA, K. G., and CAVUSOGLU, U., 2021. Handwritten Digit Recognition
With Machine Learning Algorithms. Academic Platform Journal of
Engineering and Smart Systems, 10(1): 9-18.

EL-SAWY, A., LOEY, M., and EL-BAKRY, H., 2017. Arabic handwritten
characters recognition using convolutional neural network. WSEAS
Transactions on Computer Research, 5(1): 11-109.

EL-SHERIF, E. A., and ABDELAZEEM, S., 2007. A Two-Stage System for Arabic
Handwritten Digit Recognition Tested on a New Large Database. In Artificial
intelligence and pattern recognition (pp. 237-242).

ERIKSON, E. H., 1993. Childhood and society. WW Norton and Company.

ESPANA, S., CASTRO, M. J., and HIDALGO, J. L., 2004. The SPARTACUS-
Database: A Spanish sentence database for offline handwriting recognition. In
Proceedings of the 4th International Conference on Language Resources and
Evaluation (LREC 2004) (pp. 227-230).

FIX, E., and HODGES Jr, J. L., 1952. Discriminatory analysis-nonparametric
discrimination: Small sample performance. California Univ Berkeley.

56



GOPE, B., PANDE, S., KARALE, N., DHARMALE, S., and UMEKAR, P., 2021.
Handwritten digits identification using MNIST database via machine learning
models. In I0P Conference Series: Materials Science and Engineering (Vol.
1022: No. 1, p. 012108), 10P Publishing.

GRIMSDALE, R. L., SUMNER, F. H., TUNIS, C. J,, and KILBURN, T., 1959. A
system for the automatic recognition of patterns. Proceedings of the IEE-Part
B: Radio and Electronic Engineering, 106(26): 210-221.

GROTHER, P. J., 1995. NIST special database 19. Handprinted forms and characters
database. National Institute of Standards and Technology, 10.

GROTHER, P. J., 2017. NIST special database 19. NIST handprinted forms and
characters database.

GROVER, D., and TOGHI, B., 2019. MNIST dataset classification utilizing k-NN
classifier with modified sliding-window metric. In Science and Information
Conference (pp. 583-591), Springer, Cham.

HAMBAL, A. M., PEI, Z., and ISHABAILU, F. L., 2017. Image noise reduction and
filtering techniques. International Journal of Science and Research (IJSR),
6(3): 2033-2038.

HANSEN, T., and GEGENFURTNER, K. R., 2017. Color contributes to object-
contour perception in natural scenes. Journal of Vision, 17(3): 14-14.

HAO, Y., and CHEN, J., 2020. Deep Neural Network for Handwritten Digital
Recognition Based on Attention Mechanism.

HARRIS, C., and STEPHENS, M., 1988. A combined corner and edge detector. In
Alvey vision conference (Vol. 15: No. 50, pp. 10-5244).

HEARST, M. A., DUMAIS, S. T., OSUNA, E., PLATT, J., and SCHOLKOPF, B.,
1998. Support vector machines. IEEE Intelligent Systems and their
applications, 13(4): 18-28.

HUBER, R. A., and HEADRICK, A. M., 1999. Handwriting identification: facts and
fundamentals. CRC press.

HULL, J. J., 1994. A database for handwritten text recognition research. IEEE
Transactions on pattern analysis and machine intelligence, 16(5): 550-554.

INTERNET, Kisisel Verileri Koruma Kanunu (KVKK), https://www.kvkk.gov.tr/
(Erisim: 16.12.2019).

JUSTUSSON, B. I, 1981. Median filtering: Statistical properties. Two-Dimensional
Digital Signal Prcessing 11, 161-196.

KAUR, D., and KAUR, Y., 2014. Various image segmentation techniques: a review.
International Journal of Computer Science and Mobile Computing, 3(5): 809-
814.

KHAN, M. W., 2014. A survey: Image segmentation techniques. International
Journal of Future Computer and Communication, 3(2): 89.

KIM, D. H.,, HWANG, Y. S,, PARK, S. T, KIM, E. J., PAEK, S. H., and BANG, S.
Y., 1996. Handwritten Korean character image database PE92. IEICE
transactions on information and systems, 79(7): 943-950.

KUSETOGULLARI, H., YAVARIABDI, A., CHEDDAD, A., GRAHN, H., and
HALL, J., 2020. ARDIS: a Swedish historical handwritten digit dataset.
Neural Computing and Applications, 32(21): 16505-16518.

LECUN, Y., BOTTOU, L., BENGIO, Y., and HAFFNER, P., 1998. Gradient-based
learning applied to document recognition. Proceedings of the IEEE, 86(11):
2278-2324.

57



LECUN, Y., 1998. The MNIST database of handwritten digits. http://yann. lecun.
com/exdb/mnist/. (Erisim: 17.06.2020).

LI, S., LI, H,, LI, M., SHYR, Y., XIE, L., and LI, Y., 2009. Improved prediction of
lysine acetylation by support vector machines. Protein and peptide letters,
16(8): 977-983.

LIU, C. L, YIN, F.,, WANG, D. H., and WANG, Q. F., 2011. CASIA online and
offline Chinese handwriting databases. In 2011 International Conference on
Document Analysis and Recognition (pp. 37-41), IEEE.

LIU, C. L., YIN, F.,, WANG, D. H., and WANG, Q. F., 2013. Online and offline
handwritten Chinese character recognition: benchmarking on new databases.
Pattern Recognition, 46(1): 155-162.

LOWE, D. G., 2004. Distinctive image features from scale-invariant keypoints.
International journal of computer vision, 60(2): 91-110.

MAHMOUD, S. A., AHMAD, I., AL-KHATIB, W. G., ALSHAYEB, M., PARVEZ,
M. T., MARGNER, V., and FINK, G. A., 2014. KHATT: An open Arabic
offline handwritten text database. Pattern Recognition, 47(3): 1096-1112.

MAILLO, J., TRIGUERO, I., and HERRERA, F., 2015. A mapreduce-based k-
nearest neighbor approach for big data classification. In 2015 IEEE
Trustcom/BigDataSE/ISPA (Vol. 2: pp. 167-172), IEEE.

MANJUSHA, K., KUMAR, M. A, and SOMAN, K. P., 2019. On developing
handwritten character image database for Malayalam language script.
Engineering Science and Technology, an International Journal, 22(2): 637-
645.

MARTI, U. V., and BUNKE, H., 2002. The IAM-database: an English sentence
database for offline handwriting recognition. International Journal on
Document Analysis and Recognition, 5(1): 39-46.

MINAEE, S., BOYKOV, Y. Y., PORIKLI, F., PLAZA, A. J., KEHTARNAVAZ,
N., and TERZOPOULOS, D., 2021. Image segmentation using deep learning:
A survey. IEEE transactions on pattern analysis and machine intelligence.

MOHAMMAD, M. J., REZA, E., and FATEMEH, S., 2011. Persian handwritten
digits recognition: A divide and conquer approach based on mixture of MLP
experts. International Journal of Physical Sciences, 6(30): 7007-7015.

NURSEITOV, D., BOSTANBEKOV, K., KURMANKHOJAYEV, D., ALIMOVA,
A., ABDALLAH, A., and TOLEGENOV, R., 2021. Handwritten Kazakh and
Russian (HKR) database for text recognition. Multimedia Tools and
Applications, 80(21): 33075-33097.

ODUNTAN, O. E., ADEYANJU, I. A., FALOHUN, A. S., and OBE, 0. O., 2018. A
comparative analysis of euclidean distance and cosine similarity measure for
automated essay-type grading. Journal of Engineering and Applied Sciences,
13(11): 4198-4204.

OLIVEIRA, L. S., and SABOURIN, R., 2004. Support vector machines for
handwritten numerical string recognition. In Ninth international workshop on
frontiers in handwriting recognition (pp. 39-44), IEEE.

PARE, S., KUMAR, A, SINGH, G. K., and BAJAJ, V., 2020. Image segmentation
using multilevel thresholding: a research review. Iranian Journal of Science
and Technology, Transactions of Electrical Engineering, 44(1): 1-29.

58



PASHINE, S., DIXIT, R., and KUSHWAH, R., 2021. Handwritten digit recognition
using machine and deep learning algorithms. arXiv  preprint
arXiv:2106.12614.

PENG, B., ZHANG, L., and ZHANG, D., 2013. A survey of graph theoretical
approaches to image segmentation. Pattern recognition, 46(3): 1020-1038.

PLAMONDON, R., and SRIHARI, S. N., 2000. Online and off-line handwriting
recognition: a comprehensive survey. IEEE Transactions on pattern analysis
and machine intelligence, 22(1): 63-84.

PUROHIT, A., and CHAUHAN, S. S., 2016. A literature survey on handwritten
character recognition. 1JCSIT) International Journal of Computer Science and
Information Technologies, 7(1): 1-5.

PRATHAP, K. S. V., JILANI, S. A. K,, and REDDY, P. R., 2016. A critical review
on Image Mosaicing. In 2016 International Conference on Computer
Communication and Informatics (ICCCI) (pp. 1-8), IEEE.

ROBERTS, L. G., 1963. Machine perception of three-dimensional soups.
Massachusetts Institute of Technology, 2017.

ROBERTS, P., 2002. Love Letters: The Romantic Secrets Hidden in Our
Handwriting. Career Press.

RUBLEE, E., RABAUD, V., KONOLIGE, K., and BRADSKI, G., 2011. ORB: An
efficient alternative to SIFT or SURF. In 2011 International conference on
computer vision (pp. 2564-2571), IEEE.

SAITO, T., 1985. On the data base ETK9B of handprinted characters in JIS Chinese
characters and its analysis. IEICE trans, 68(4): 757-772.

SAXENA, C., and KOURAYV, D., 2014. Noises and image denoising techniques: a
brief survey. International journal of Emerging Technology and advanced
Engineering, 4(3): 878-885.

SEZGIN, M., and SANKUR, B., 2004. Survey over image thresholding techniques
and quantitative performance evaluation. Journal of Electronic imaging,
13(1): 146-165.

SMITH, S. M., and BRADY, J. M., 1997. SUSAN—a new approach to low level
image processing. International journal of computer vision, 23(1): 45-78.

SOBEL, 1., and FELDMAN, G., 1968. A 3x3 isotropic gradient operator for image
processing. a talk at the Stanford Artificial Project in, 271-272.

SRL, T., 1994. The Semeion database of handwritten digits. http://archive.ics.
uci.edu/ml/datasets/Semeion?Handwritten?Digit. (Erisim: 17.08.2021).
SEKERCI, M., ve KANDEMIR, R., 2006. Sozliik kullanarak Tiirkge el yazisi
tanima. Elektrik—Elektronik Bilgisayar—Miihendisligi Sempozyum (ELECO

2006), Aralik.

SEKERCI, M., 2007. Birlesik ve egik Tiirkce el yazisi tanima sistemi (Master's
thesis, Trakya Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii).

THOMA, M., 2017. The hasyv2 dataset. arXiv preprint arXiv:1701.08380.

TOSELLI, A. H., JUAN, A., GONZALEZ, J., SALVADOR, 1., VIDAL, E.,
CASACUBERTA, F., and NEY, H., 2004. Integrated handwriting
recognition and interpretation using finite-state models. International Journal
of Pattern Recognition and Artificial Intelligence, 18(04): 519-539.

TRAJKOVIC, M., and HEDLEY, M., 1998. FAST corner detection, Image Vis.
Comput. 16 (2): 75-87.

59



UGURLU, B., KACAN, K., ve TURKYILMAZ, 1., 2010. Bilgi Giivenliginde El
Yazisi. Akademik Bilisim, 10: 409-14.

VAGHELA, D., and NAINA, P., 2014. A review of image mosaicing techniques.
arXiv preprint arXiv:1405.2539.

VAPNIK, V. N., 1995. Constructing learning algorithms. In The nature of statistical
learning theory (pp. 119-166), Springer, New York, NY.

VURAL, E., ERDOGAN, H., OFLAZER, K., and YANIKOGLU, B., 2004. An
online handwriting recognition system for Turkish. In Proceedings of the
IEEE 12th Signal Processing and Communications Applications Conference,
2004. (pp. 607-610), IEEE.

WANG, F., WANG, Q., NIE, F., YU, W., and WANG, R., 2018. Efficient tree
classifiers for large scale datasets. Neurocomputing, 284: 70-79.

WU, H., 2018. CNN-Based Recognition of Handwritten Digits in MNIST Database.
Research School of Computer Science. —The Australia National University,
Canberra.

YANG, D., PENG, B., AL-HUDA, Z., MALIK, A., and ZHAI, D., 2022. An
overview of edge and object contour detection. Neurocomputing.

YU, N., JIAO, P., and ZHENG, Y., 2015. Handwritten digits recognition base on
improved LeNet5. In The 27th Chinese Control and Decision Conference
(2015 CCDC) (pp. 4871-4875), IEEE.

ZHANG, S., LI, X., ZONG, M., ZHU, X., and WANG, R., 2017. Efficient kNN
classification with different numbers of nearest neighbors. IEEE transactions
on neural networks and learning systems, 29(5): 1774-1785.

60



