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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

MAKINE OGRENME YONTEMLERI iLE EL YAZISI
KARAKTERLERININ TANINMASI

Ozge TUNCER
Tez Damismani: Prof. Dr. Ugur YAVUZ
2022, 52 Sayfa

Jiiri: Prof. Dr. Ugur YAVUZ
Dr. Ogr. Uyesi M. Fatih ALAEDDINOGLU
Dr. Ogr. Uyesi ismail AKGUL

Gliniimiizde hem kagida kalemle hem de tablette elektronik kalemle yazilan
karakterlerin bilgisayarda taninmasi ve siniflandirilmasi en ¢ok kullanilan uygulamalar
arasinda yer almaktadir. Ayrica teknolojinin gelismesi sayesinde bilgisayar donanimi ve
yazilimi, goriintli tanima ve goriintii isleme, el yazisi karakterlerin incelenmesine olan
ilgiyi artirmaktadir. Bu ¢alismada Tiirkce el yazisi i¢in bir tanima sistemi tasarlanmistir.
Tasarlanan bu sistemde dokiimanin taranmasi, karakterlerin ayristirilmasi, taninmasi ve
dogrulanmasi asamalar1 kullanilmistir. Tanima sistemi biiyiik harf ve kii¢iik harf olmak
tizere iki tipteki karakteri ayr1 ayri taniyacak sekilde tasarlanmigtir. Bu ¢alisma sirasinda
71 kisiden 29 kiiclik harf ve 29 biiyiik harf olmak {izere toplam 4118 el yazis1 karakter
ornegi toplanmis ve NIST veri seti ile birlestirilmistir. Bu ¢alismada 6nerilen yontemin
uygulanmasi sonucunda test setinde “0.016042793” hata orani bulunmus ve
literatiirdeki ¢alismalarla karsilastirildiginda elde edilen basar1 goriilmiistir. Hem
benzer model-farkli veri seti hem de farkli model-benzer veri seti kullanilan ¢aligmalara

gore bir egitim ve test basarisi elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Gorunti Tanima, El Yazis1 Tanima



ABSTRACT

MASTER THESIS

HANDWRITING WITH MACHINE LEARNING METHODS
KNOWING YOUR CHARACTERS

Ozge TUNCER
Advisor: Prof. Dr. Ugur YAVUZ
2022, 52 Pages

Jury: Prof. Dr. Ugur YAVUZ
Assist. Prof. Dr. M. Fatih ALAEDDINOGLU
Assist. Prof. Dr. ismail AKGUL

Today, recognition and classification of characters written both with a pen on
paper and with an electronic pen on a tablet are among the most used applications. In
addition, thanks to the development of technology, computer hardware and software,
image recognition and image processing increase the interest in the study of handwritten
characters. In this study, a recognition system was designed for Turkish handwriting. In
this designed system, the stage of scanning the document, parsing the characters,
recognizing and verifying are used. The recognition system is designed to recognize two
types of characters separately, uppercase and lowercase letters. During this study, a total
of 4118 handwritten character samples, 29 lowercase and 29 uppercase, were collected
from 71 people and combined with the NIST dataset. As a result of the application of
the proposed method in this study, the error rate of “0.016042793” was found in the test
set and the success achieved is seen when compared with the studies in the literature. A
training and test success was obtained according to studies using both similar model-

different dataset and different model-similar dataset.

Keywords: Machine Learning, Image Recognition, Handwriting Recognition
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GIRIS

Yazi, insanlarin hayati1 boyunca diisiincelerini ifade etmeye, yaptiklari isleri kayit

etmeye ve doniistiirmeye Yyarayan aragtir (Y1ldiz,2013).

Kayit edilen bazi yazili belgelerin, bilgisayarlarin kullanabilecegi formatlara
doniistiiriilmesi ihtiyact ise giinden giine artmaktadir. Bu durumda el yazisi ile yazilan
birgok belgeyi okuyabilen ve taniyabilen yazilimlarin gelistirilmesi talebi ortaya

cikmustir.

Hizla biiyiiyen bir sektorde, teknolojinin gerisinde kalan belgelerin yeni sistemlere
aktarilmasi ihtiyact nedeniyle karakter tanima teknolojilerinin 6nemi artmaktadir. El
yazist karakter tanima teknolojileri birgok is alanlarinda hizla benimsenmeye
baslamistir. Bu alanlarin bazilari, bankalara gonderilen c¢eklerin otomatik olarak
taninarak gerekli hesap islemlerinin elektronik ortamda gerceklesmesi, trafik denetimi
ve gecis sistemlerinde plaka okunmasinda karakter tanima teknolojileri ile

kullanilmaktadir.

El yazis1 karakter tanima da sik¢ca makine oOgrenmesi kullanilir. Makine
O0grenmesi, en basit haliyle, bir insan tarafindan acik¢a programlanma zorunlulugu
olmadan kendi kendine “6grenebilen” ve herhangi bir bilgisayar programini ifade eden

bir ¢alisma alanidir.

Son yillarda, makine dgrenmesine bagli olarak “Derin Ogrenme” alani ortaya
cikmistir. Derin 6grenme, birden ¢ok katmana sahip olan yapay sinir ag1 ve ornekler
araciligiyla 6grenir. Bu alan ile bir bilgisayar modeli, resimlerden, metinlerden veya
seslerden bir smiflandirma veya tanima probleminin nasil gerceklestirilecegini 6grenir.
Derin 6grenme modelleri ile en diisiik kayip (loss) ve en ileri dogruluk (accuracy)

degerleri 6grenilebilmektedir (Salouhou 2019).

El yazis1 karakter tanima islemi sirasinda bazi zorluklar da yasanabilmektedir.
Kisinin kullandig1 kagit ya da kalem, yazi yazarken hizina bagl olarak harfleri birbirine
bagli yazmasi ya da harfleri ¢cok degisik bigimlerde ve biiyiikliikte yazmasi, harflerin
yon farkliliklart gibi durumlar el yazis1 karakter tanima islemini etkilemekte ve biiyiik
sorunlar olusturmaktadir. Tarayic1 ile sayisallastirilan bir belge ¢ok fazla giiriilti

icerebilmektedir (Ahmet,2007).



El yazis1 tanima sistemleri bazi dillerde oldukea iyi ¢alismaktadir. Fakat Tiirkge el

yazis1 karakterleri hakkinda yeterli yayin bulunmamaktadir.

Bu tezin amaci; karakter ayristirma ve tanima alaninda yapilmis olan ¢alismalar
incelenerek Tiirkce el yazisi karakterlerini Keras kiitiiphanesini kullanarak bir tanima
sistemi gerceklestirmektir. Bu calismanin diger bir amaci, ¢ok yonlii biiylik veri
kiimeleri olusturularak modelin egitimi ve testini uygulamaktir. Bunun i¢in tezde NIST
veri seti, CNN algoritmasin1 ve makine 6grenmesi yontemlerinden Pandas, Keras,

Numpy, Tensorflow ve Scikit-learn kiitiiphaneleri kullanilmastir.

Dort bolimden olusan bu tezde giris boliimiinde El Yazist Karakter Tanima
isleminin dnemi, el yazis1 karakter tanima da kullanilan Makine Ogrenmesi ve bunun
sonucunda gelisen Derin Ogrenme anlatilmistir. Goriintii Isleme, Gériintii Tanima ve El
Yazis1 Karakter Tanima ile Optik Karakter Tanima arasindaki baglanti anlatilmistir.
Etkilesimsiz Karakter Tanima ydnteminden ve buna bagli olan Tanima Y 6nteminden

bahsedilmistir. [laveten bu calismanin amacindan bahsedilmistir.

Birinci boéliimde ise El Yazis1 Karakter Tanima iizerine yapilan bir¢ok ¢alisma

incelenmistir.

Ikinci boliimde ydntem ve bulgulardan bahsedilmistir. Calismada kullanilan
makine 08renmesi kiitiiphanelerinden Python, Tensorflow, Pandas, Numpy, Keras ve
Scikit-Learn hakkinda detayli bilgi verilmistir. Derin 6grenme algoritmalar1 ve
bilesenleri olan kayip fonksiyonu (loss function), lineer fonksiyon ve optimizasyon
algoritmalar1 (optimization algorithms) hakkinda bilgi verilmistir. Ayrica NIST veri seti

hakkinda bilgi verilmistir.

Sonu¢ boliimiinde ise el yazisi karakter tanima sisteminin diger c¢alismalarla

kiyaslamasi yapilmis ve oneri de bulunulmustur.



. YAPAY ZEKA

Yapay Zeka (Artificial Intelligence) kavrami ilk olarak 1956 yilinda Dortmund
Konferansinda Stanford Universitesinde Profesoér olan John McCarthy tarafindan dile
getirilmistir. Giliniimiize kadar ¢cok hizli bir sekilde degisimler gosterdi ve yasamimizin
birgok alaninda yogun bir bigimde kullanilmaktadir (Coskun ve Giilleroglu, 2021).
Yapay zeka ile akilli tahminlerde bulunma, karmasik problemleri ¢6zme, degisen

kosullara uyum saglama gibi durumlara dogrudan ya da dolayli olarak yardim

etmektedir (Arslan, 2020).

Yapay Zeka bilimi icerisindeki alt alanlardan bazilari sunlardir(Aras, 2006;

Ozbilici, 2006):

Sekil 1’ de makine 6grenmesi, yapay zeka ve derin 6grenme arasindaki iligkiyi

Bulanik Mantik (Fuzzy Logic)

Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)
Goriintii Isleme (Image Processing)

Konusma Isleme (Speech Processing)

Makine Ogrenmesi (Maching Learning)
Oriintii Tanima (Pattern Recognition)

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network)

Derin Ogrenme (Deep Learning)

gostermektedir.
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Sekil 1. Makine Ogrenmesi, Yapay Zeka Ve Derin Ogrenme Arasindaki Baglant:
A. MAKINE OGRENMESI

Yeni bir terim gibi goriinse de tanimi 1959 yilinda bilgisayar oyunlarinda ve
yapay zeka alaninda Uzman Arthur Samuel yapmistir. Tanima gore, makine dgrenmesi,
“Ogrenmek igin programlamadan &grenme yetenegi bir calisma alanidir.” (Samuel,
1959). Makine dgrenmesi, en basit haliyle, bir insan tarafindan agik¢a programlanmak
zorunda kalmadan kendi basina “6grenebilen” ve herhangi bir bilgisayar programin

ifade eden bir ¢aligma alanmidir (Salouhou, 2019).

Makine 6grenmesi, uygulama alani fark etmeksizin ¢ok biiyiik miktardaki ge¢mis
verileri analiz ederek gelecek ile ilgili 6ngoriilerde bulunabilir ve karar vermemize

yardimci olmaktadir (Kutlugiin, 2017).

Makine Ogrenimi, yapay zeka alaninin bir alt dalidir. Makine 6grenimi, model
tanima ve sayisal 0grenme calismalarindan gelistirilen bir alt daldir (Alkan, 2019).
Makine dgrenmesi; Arama Motorlari, Nesne Tanima, Dogal Dil Isleme, Bilgisayar
Oyunlari, Konusma ve El Yazis1 Tanima gibi bir¢ok alanda kullanilir (Anka, Kutlugiin,
ve Cakir, 2017) .

Makine 6grenmesinde {i¢ 6nemli adim vardir. Birinci adim, 6grenme isleminin
yapilacagr dokiimanin hazir hale getirilmesidir. Ikinci adim, 8grenme ydntemlerinin

belirlenmesi ve uygulanmasidir. Son adim ise 6grenme performansinin olgtilmesidir
(Uzun, 2007).



Makine Ogrenmesi metotlart asagida tamimlar1 ile verilen islemlerde

kullanilmaktadir.

o Smiflandirma (Classification): Belli bir sinifi olan veriler iizerinden yeni bir
sinifin dogrulugunu tahmin edilebilmesidir.

e Kiimeleme: Gec¢mis bilgilerin bilinmedigi verilerde birbirlerine benzerlik
kosullarina gore bir kiimeye ait olmasidir.

e Egri Uydurma (Regresyon): Gecmis verilere karsilik olarak gelen siirekli
degerlerin bulundugu problemlerdir.

e Ozellik Secimi ve Cikarimi: Veriye bazi Ozelliklerinden faydalamlarak
verinin sinifin1 ya da kiimesini belirleyen 6zelliklerin belirlenmesidir.

e iliski Belirleme: Olusturulan smif ya da kiimeler arasindaki iliskilerin

belirlenmesi islemidir (Kutlugiin, 2017).
1. Makine Ogrenmesinde Yéntemleri

a. Denetimli (Gozetimli) Ogrenme

Denetimli 6grenme, gozlenerek elde edilen etiketlenmemis (girdi) verilerden
faydalanarak bu veriler ve etiketlenmis (¢ikt1) verileri kapsayan yeni bir ¢ikarimin elde

edilmesi yontemidir (Nizam ve Akin, 2014).

Girdi verileri ve sonuglanmasi istenen ¢ikti verilerinden egitim verisi elde
edilmektedir. Sistem egitilirken veri setinden her 0rnege ait giris ve cikislar verilir.
Sistemin dogrulanmasinda ise bilmedigi bir test verisine egitim verisinde bulunan
uygun ¢ikislardan biri atanir (Kotsiantis, Zaharakis, ve Pintelas, 2006). Denetimli
O0grenme ve makine Ogrenmesi siirecinin is akis diyagrami Sekil 2’de gosterilmistir
(Saylan ve Gezer, 2017). Sik kullanilan denetimli 6grenme algoritmalart; Siniflandirma,

Regresyon algoritmalaridir.
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Sekil 2. Denetimli Ogrenme Ile Makine Ogrenmesi Siirecinin Is Akis Diyagrami

a.1l. Smiflandirma
Gegmis bilgilerle verinin hangi sinifa ait oldugu biliniyorsa yeni gelen verilerin

hangi sinifa ait olacagmin tespit edilmesidir (Diri, 2014) (Sekil 3). Siniflandirma da
egitim seti etiketlenerek kullanim amacina gore farkli kategorilere ayrilabilir. Bu ayrilan

kategoriler modellenebilir ve konusma tanima, DNA dizilimleri ve parmak izi gibi

farkli sistem seklinde tanimlanabilir (Therrien, 1989)
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Sekil 3. Smiflandirma ile flgili Ornek
a.2. Regresyon

Girdi verileri X, siirekli bir ¢iktt verisi olan Y degerini tahmin etmemizi
saglamaktadir. Giris ile ¢ikis arasinda fonksiyonun egrisi bulunmaktadir. Regresyon
analizi, tek degiskenli veya ¢ok degiskenli kullanilarak da gergeklestirilebilmektedir
(Akga, 2015). Siirekli olarak devam eden araba, ev gibi degerlerin tahmin edilmesinde

kullanilir (Giinge, 2021).

a.2.1. Lineer (Dogrusal) Regresyon Algoritmasi

Iki degisken arasindaki lineer iliskinin ¢izgi denklemi olarak tanimlanir ve
degiskenin degerlerinden biri bilindiginde digeri hakkinda tahminde bulunmay: saglar.
Veriler arasinda dogru bir tahmin yapabilmek icin verilerin en iyi satir1 olusturmasi
gerekmektedir. En iyi ¢izgi olusturulurken tiim noktalara en yakin bolge tercih edilir.

Lineer regresyon ornegi Sekil 4’te gosterilmistir. Lineer Regresyon formiilii (1):

Y=a+bX 1)
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Sekil 4. Lineer Regresyon Ornegi

a.2.2. Polinom Regresyon

Birden ¢ok bagimsiz degisken arasinda bir polinom artis1 oldugunda bir bagiml

tercih edilir ve Sekil 5’te 6rnek sonug gosterilmistir. Polinom Regresyon formiilii (2):

Y =a+ bX + cX? 2)

»

\y—bo+bm

>
'u

Sekil 5. Polinom Regresyon Ornegi



a.2.3. Destek Vektor Regresyonu

Maksimum veri noktasi sayisinin bu sinir dahilinde olmas1t maksimum marjl bir
hiperdiizlem tanimlanir ve sekil 6’da ornek gosterilmistir. Destek Vektdr Regresyon

formiilii (3):
—a<y—wx+b<a (3)
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Sekil 6. Destek Vektor Regresyon Ornegi

a.2.4. Karar Agaclar

Karar Agaglari, regresyon ve siniflandirma i¢in kullanilir. Veri kiimesini, bélme
esnasinda her seviyede kii¢iik kisimlara bolerek tanimlar. Tahmin sirasinda bu araliktan
bir deger istediginde (egitim sirasinda 6grendigi) bu araliktaki ortalamayi yanitlar.
Bundan dolayr da karar agaci regresyonu diger modeller gibi siirekli degil, kesiklidir.

Baska bir deyisle, belirli bir aralikta istenen tahminler i¢in ayn1 sonuglari {iretir.

Karar agaglari mevcut durumun entropi (entropy) degerini (rastgelelik derecesini)
azaltan secimler yaparak bilgi kazanimini (information gain) maksimize etmeye ugrasir.

Hata fonksiyonu yeniden hesaplanarak en diisiik hataya sahip durumu/sorguyu bulur.

Entropy sonucu “0” olursa degerlerin diizenli/homojen oldugunu, eger “1” olursa
degerlerin esit oldugunu gosterir. P; veri setindeki i. veri sinifinin tiim sinif igerisindeki

bulunma olasiligini, ¢ verinin miktarini ifade eder. Entropy formiilii (4):
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Bilgi kazanimi, durumlar/sorgular arasi entropy farkindan olusur. A niteligi, S
veri kiimesini ve Sv ise S’nin alt kiimesini ifade eder. Bilgi kazanimi formiilii (5):

150!
veVylues(A) N

Gain(S,A) = Entropy(S) — Z Entropy(S,) (5)

b. Denetimsiz (Gozetimsiz) Ogrenme

Cikt1 verilerini kullanmadan yalnizca girdi verileri ilizerinden kendi 6grenmeye
calisir (Hinton ve Sejnowski 1999).Veriler, belirli ortak 6zelliklere ve kiimelere gore
smiflandirilir ve bu verilerden bir anlam c¢ikarmaya calisir. Yapilan tahminlerin

dogrulugu ile ilgili herhangi bir geri bildirim alinmamaktadir (Anonim, 2020).

b.1. Kiimeleme

Gegmis verilerin etiketlerinin verilmedigi / siniflarinin / bilinmedigi durumlarda,

veriye yakin benzerlik gosteren kiimelerin varligidir (Diri, 2014).

B. DERIN OGRENME

Geoffrey Hinton, ¢aligmalariyla birlikte yayimnladigi makalesinde yapay sinir
aglarma yeni bir yaklasim olan derin 6grenme (Deep Convolution Neural Network)
tanitmistir (Hinton, Osindero, ve Teh, 2006). 1965 yilinda, Ivakhnenko ve Lapa
tarafindan istatistiksel yontemler kullanilarak her katman i¢in en i1yi 6zellikler se¢ilmis

ve bir sonraki katmana aktarilmistir (Seker, Diri, ve Balik, 2017) (Sekil 7).
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Third hidden
layer

First hidden
layer

Sekil 7. Ivakhnenko A. Tarafindan Egitildigi Bilinen Ilk Derin Ag Mimarisi

Yapay zeka uygulamalarinda yapay sinir aglari, kiimele, makine 6grenmesi gibi
bir¢ok alt teknikten faydalanilmaktadir. Derin 6grenme bu tekniklerden biridir ve
gelismis bir makine 6grenimidir. Gizli katmanlar, icerisinde 6zellik ¢ikarma islemini
etkin bir sekilde gergeklestiren katmanli bir yapist vardir. Her katman bir onceki
katmanin ¢iktisini1 girdi olarak alir (Deng ve Yu, 2014). Derin 6grenme, baslica verileri
tanimlayan kenar kiimeleri, bir gorlintiideki piksel yogunluk vektorii gibi secili

niteliklerden 6grenir.

Derin 6grenmenin ¢ok katmanli bir yapiya sahip olmasi, uygulamalardaki veri
miktarinin artmasi ve yiiksek islem giicii gerektirmesi nedeniyle 2000'li yillarin ikinci
yarisindan itibaren GPU donanimina sahip bilgisayarlarin kullanilmasi i¢in talep edilen
yontemlerden biri olmustur. GPU donaniminin 6zellikleri gelistikce konusma tanima,
goriintii siniflandirma, video analizi ve dogal dil isleme gibi alanlarda daha basarili
uygulamalar ve sonuglar elde edilmektedir. Ayrica GPU paralel isleme yetenegi
sayesinde geriye yayilm algoritmalarinin  hesaplanmast  hizli  bir  sekilde
yapilabilmektedir. GPU hizlarindaki artis sayesinde herhangi bir 6n-egitim almadan
derin aglarda egitim vermek miimkiin hale gelmistir (Seker vd., 2017). GPU tabanli
yapilan bir uygulamada sonuclarin dogrulugunun yani sira yiiksek 6grenme hizi da

biiyiik bir avantajdir.
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1. Derin Ogrenme Algoritmalar

a. Konviilasyonel Sinir Aglar1 (Convulutional Neural Network — CNN)

CNN, ozellikle goriintii analizi i¢in kullanilan bir veya daha fazla evrisim
katmanindan, bir altérneklemeden (subsampling) ve takiben standart bir¢ok katmanli
sinir ag1 gibi bir veya daha fazla tamamiyla bagli katmandan olusur (Seker vd., 2017).
CNN algoritmasi, hayvanlarin gorme sistemlerinden ilham almmustir. ilk CNN ag1
1988'de Yann LeCun tarafindan tanitilan ve 1998’lere kadar gelistirilmeye devam eden

LeNet adli mimaridir (Seker vd., 2017) (Sekil 8).

Girdi Kaums (S1) 4 Ozellikli Harita ' ‘
s E‘Ll (C1)4 Oellikl Harita ~(52) 6 Oelikl Harita ~(C2) 6 Ozellkli Harita
Jltn !
-
- | -
I[s
Konvoliisyon Katmani | Ali-ornekleme Katmani Konvolisyon Katmani | Alt-omekleme Katmam | Tam Bagh MLP

Sekil 8. Lenet Aginin Mimarisi
b. Tekrarlayan Sinir Aglari (Reccurrent Neural Network — RNN)

Baslangicta canli-cansiz, insan-hayvan gibi ayrim yapan Basit Tekrarlayan Ag
(Simple Recurrent Network-SRN) Jeff Elman tarafindan tasarlanmigtir. RNN ise
yonlendirilmis bir dongli ile birimler arasindaki baglantilarin dinamik zamansal
davranigini saglayan bir agin dahili durumunu olusturmak i¢in sirali bilgileri kullanan
bir yapay sinir ag1 sinifidir. RNN mimarisi, 6nceki ¢iktilara dayali olarak bir dizinin her
0gesi i¢in (Ornegin bir climledeki sodzciikler) ayni gorevi yiikledigi igin tekrarlayan

(recurrent) olarak adlandirilir (Mikolov vd., 2010).

C. Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Networks — DNN)

Derin Sinir Aglari, insan beyninin bilgi isleme metodundan ilham alinarak

noronlardan olusan ¢ok katmanli yapay sinir agidir. DNN, bir giris katmani ile bir ¢ikti
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katmani arasinda birden fazla dogrusal olmayan gizli katmana sahiptir ve her katmanin
agirh@r delta 6grenme yoOntemiyle hesaplanir (Butuner ve Calp, 2022). DNN
algoritmalarinda, tiim veri kiimesi c¢ogunlukla egitim ve test veri kiimesi olarak
adlandirilan iki veri kiimesine bdliiniir. Egitim veri setinin rolii, sinir agindaki
agirliklarin tahminlerini hesaplamaktir. Test veri setinin rolii ise, modelden gizlenen
verilerden elde edilen agirlik degerlerinin dogrulugunu test etmektir (Priddy ve Keller,
2005; Ser ve Bati, 2019).

2. Derin Ogrenme Katmanlari

a. Giris (Input) Katmam

Veriler herhangi bir islem gérmeden bu katmana ham olarak verilir. Veri setinin
boyutu agin hizini, test siiresini ve bellek gereksinimini artirir. Yiiksek bir girdi goriintii
boyutu segcmek hem yiiksek bellek gereksinimi hem de egitim siiresi ve test siiresini
uzatabilir. Ayrica ag basarisini da artirabilir. Goriintii boyutunu kiigiiltmek ise daha

basarisiz sonuclar verebilir.

b. Konviilasyon (Convolation) Katmam

Belirtilen kii¢iik boyutlu matrisler goriintii  matrisinin  tamaminda hareket
ettirilerek goriintiideki 6zellikleri vurgulayan yeni bir goriintii matrisi elde edilir (Liu,
Shen, ve Van Den Hengel, 2015) (Sekil 9).



—1 I
I e i oy [N _—
-‘-—::-:-i--l— . i -T:EU“*'-I = —]
0l -~ A
L1 L - N |
=1 fe"1 1-- ol
o o]t rRE =1
0 1 0
..--‘-"""f# ,--'—l'"'-- _.-—:--"“.--"""-
- 0 1 0 0 1 _,.rﬁ’-’
1|1 1 P, 1
ey Y e L—
T > ||
et=1 |
o] L—t
—.‘#@ 0! I b |
-—-‘-—_____,.--"'"" ____.....--"""""'——.-
L
a C

Sekil 9. Konvoliisyon Islemi. A) Gériintii Matrisi B) Filtre C) Filtre Sonucunda Olusan
Yeni Goriintii Matrisi

. Aktivasyon (Activation) Katman

Elde edilen Ozellik haritasi iizerine bir aktivasyon fonksiyonu uygulanarak,
ozelliklerin diizenlenmesini saglar. Derin ag modellerinde en popiiler ii¢ aktivasyon

fonksiyonu ve grafikleri sunlardir (Yavuz, 2021) (Sekil 10):

e Tanh: (-1)ile (1) arasindaki degerleri analiz eder.
e Sigmoid: (0) ile (1) arasindaki degerleri analiz eder.

e ReLU: Deger negatifse “0” olur, yoksa ayni1 kalir.

Sigmoid TanH RelLU
12 15 10
1.0 1 h(z) = -1 0 for 2<0
Y 5 10 tanh(z) = - : 8 iy

08 f(@) 14+e* 1+e* 1(=) z for >0
05 6

06
0.0 4

04 /

02 B : 2

00 = -1.0 = 0

-0.2 -15 -2

-6 -4 -2 0 2 4 6 -6 -4 -2 0 2 4 6 -6 4 2 0 2 4 6

Sekil 10. En Popiiler U¢ Aktivasyon Fonksiyonunun Grafikleri
d. Havuzlama (Pooling) Katmani

Matristeki kalan uygun degeri bulmak i¢in veri havuzundan NxN boyutlu bir filtre

gecilir. Ortalama (average pooling) ve maksimum deger (max pooling) islemleri deger
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elde etmek i¢in en ¢ok kullanilan islemlerdir (Dogan ve Tirkoglu, 2019) (Sekil 11).
Havuzlama katmani, 6znitelik haritalarinin boyutunu kiigiiltiir ve elde edilen 6znitelik

haritasinin giivenilirligini artirir (Altuntas, 2021).

Max Havuzlama Ortalama Havuzlama

N O

N
-
N © N oW
N
Y
'y
N

—_
-_

Sekil 11. Max ve Average Pooling Islemi

e. Tam Bagh (Full Connected) Katmam

Bir onceki katmandaki verilere bagh olarak bu katmanda tek boyutlu bir matris
seklinde bulunur. Noronlar bu katmanda tamamen baglantilidir. Her néron bir sonraki
noronla baglidir. Bu nedenle tam bagli katman olarak bilinir (Adler, Elad, ve
Zibulevsky, 2016).

f. Dropout Katmam

Cok katmanli yapay sinir aglarinda, sinir agi egitilirken asir1 6grenme ad1 verilen
agin ezberlenmesi meydana gelir ve bunu 6nlemek i¢in ezberleme yapan bazi diiglimler

ortadan kaldirilir (Srivastava vd., 2014) (Sekil 12).



16

Sekil 12. (A)Yapay Sinir Ag1 (B)Dropout Uygulanmis Sinir Ag1 (Carp1 Atilmig
Noronlar Agdan Cikarilmigtir)

g. Softmax Katmam

Siniflandirma islemi igerisinde bir 6nceki katmandan degerleri alarak olasiliksal
deger iiretimi gerceklestirir. Bu katmanda, her bir néronun degerinin [0,1] arasina
¢ekilmesini saglayarak, noronlarin sonuglarinda bir normalizasyon gerceklestirir ve
girdi gorlintlisiinin  hangi smifa ait olma olasiliginin belirlenmesine izin verir.
Siniflandirma yaparken hangi smifa daha yakin olduguna dair deger iretir (Bishop,
2006).

Il. GORUNTU ISLEME

Goriintii isleme, elimizde bulunan bir goriintiiden yararl bilgiler ¢ikarmak ya da
bir gorlintiiyli elde etmek icin farkli algoritmalar kullanarak goriintii {izerinde bazi

islemlerin gerceklestirilmesi yontemine denilmektedir (Aydin, 2019).

Analog bir gériintii veya resimde I (X, y) gibi bir fonksiyonla tanimlanmaktadir.
Bu fonksiyonda, x ve y goriintiinlin yatay ve dikey eksendeki koordinatlarina karsilik
gelen degiskenlerdir. Sayisal goriintii ise bu analog goriintiiniin N satir ve M slitun
olarak orneklenmesiyle elde edilir. Bir satir ve siitunun kesistigi her bolgeye piksel

denir. Sayisal goriintiiye doniistliriilen resimde N x M piksel var (Karakog, 2012). N x

! T'nin sayisal degeri goriintiiniin ilgili noktadaki gri seviye degeri veya parlaklik degeridir.
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M pikselli iki boyutlu bir sayisal goriinti, N satir ve M siitundan olusan bir matris
olarak diistiniilebilir (Yesilyurt, 2021).

Fiziksel goriintli, piksellere bolimlenmistir. Dijital goriintii ise piksellere
boliimlenmis gorlintiiniin - gri  ton renk Olgegi kullanilarak sayisal degere

doniistiiriilmiistiir (Sekil 13).

A

/,”7

/ “Grilik Seviyesi,

\ A=
/) 14
(& / \‘\
\. e e P " piksel
Fiziksel Imaj Dijital Imaj

Sekil 13. Bir Fiziksel Goriintii ve Dijital Karsiligi

Her piksel icin goriintiiniin parlaklii 6rneklenir ve sayisal olarak degerlendirilir.
Islemin bu adiminda her piksel igin o noktadaki karanhigi ya da parlakligl
simgelemektedir. Bu islem tiim pikseller i¢in gerceklestirildiginde, bir pikseldeki gri
tonun 0- 255 arasi sayisal veri olarak tanimlanarak goriintii, dortgen sirali bir sekilde
gosterilir (Sekil 14). Her piksel, satir, siitun numarasi ya da konumu ve grilik seviyesi
tam bir degere sahiptir. Bu sirali dijital veri bilgisayarda islenmek i¢in uygundur

(Castleman, 1996).

Grilik Seviyesi ~ Skala

/ Slyah — 255
e HH Piksel —
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= . > &0 | Satlr —> Gri —h-1R8
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Sekil 14. Bir Gorlintiiniin Sayisallagtirilmasi
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Gliniimiizde teknolojinin gelismesi ve yapay zeka alt dallar1 kullanilarak pek ¢ok
farkli alanda goriintii isleme basariyla uygulanmaktadir. Goriintli islemenin kullanildigi

bazi alanlar sunlardir;

e Yiiz tanima ve giivenlik sistemleri

¢ Robot teknolojileri

e Iinsansiz hava araclari

e Google harita teknolojisi

e Radar, astronomi, trafik, gazete ve fotograf endiistrisi uygulamalari
e Duygu Analizi

e Snapchat, Instagram’da kullanilan ger¢cek zamanli filtreler

e Radyoloji alan1 (Tomografi, Ultrason vb.)

I1l. GORUNTU TANIMA

Goriintii tanima, bir goriintiiddeki ogeleri etiketlemek ve smiflandirmak igin
kullanilan algoritmalar ve yontemler kiimesidir. Goriintii tanima modelleri, bir girdi
goriintiisi almak i¢in egitilmektedir. Goriintiiyli tanimlayan ise 6nceden siniflandirilmis
etiketleri ¢ikarmaktadir. GoOriintii tanima modelinin ¢alisma mantigi Sekil 15° te

gosterilmistir.

pr———

1 CONVOILTIOMAL NEURAL METWORK, [CHM)

95%7 TRUCK X
a e m.so rmuai My

BICYCLE X

Sekil 15 . Goriintii Tanima Convolutional Neural Network (CNN) Calisma Mantigi

Bir goriintiiniin tek tek piksellerini islemektedir. Islenen bu verilerden anlamli bir
sonug¢ alinabilmesi i¢in goriintiiden belirli 6zelliklerin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Bu

isleme, ozellik ¢ikarma adi verilmektedir. Ozellik ¢ikarma, belirli desenlerin belirli
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vektorlerle temsil edilmesini saglamaktadir. Bu vektorlerin sinir araligini belirlemek
icin derin 6grenme yontemleri de kullanilmaktadir. Modeli egitmek icin bir veri seti
kullanilmaktadir. Bunun sonunda model belirli nesneleri tahmin etmektedir ve yeni

girdi goriintiisiinii belirli bir sinifa etiketlemektedir (Dilmegani, 2020).

IV. El YAZISI KARAKTER TANIMA

El ile yazilan rakam, harf ve sembollerin bilgisayar sistemleri tarafindan

taninmasina denir (Dodurgali, 2010).

Optik Karakter Tanima (Optical Character Recognition) el yazisi karakter tanima
onciistidiir. Birgok arastirmaci, OCR ile karakter tanimayi ¢oziilmesi kolay bir problem
olarak degerlendirmistir. Ancak beklenin aksine, karakter tanimada biiylik zorluklarla

karsilagsmislardir (Mori, Suen, ve Yamamoto, 1992).

1950’lere kadar harfleri ve sayilar1 okuyabilen makineler diigiiniilmiistiir (Ugur ve
Aydin, 2006). 1951 yilinda M. Sheppard tarafindan OCR’daki en eski ¢aligma kabul
edilen okuma-yazma robotu GISMO icat edildi ve sadece 23 karakter tanimlayabildi.
1954’ te J. Rainbow tarafindan sadece biiyiik harfleri okuyabilen bir makine gelistirildi.
1967°de sirketler IBM birlikte Optik Karakter Tanima sistemleri liretmeye basladi. Cok
farkli karakter setlerinde, yazi tiirlerinde ve hatali belgelerde problem devam etmektedir
(Verma, Blumenstein, ve Kulkarni, 1998). El yazis1 karakter tanima probleminin

¢ozililememesinin bazi nedenleri sunlardir (Dodurgali, 2010):

e (Gorsel karakterde giirtiltii karigikliklara sebep olmaktadir.

e Ayni karakterler bi¢cim, yazi stili ve boyut olarak kisiden kisiye ya da ayni
kiside zamanla degismektedir.

e (Gorsel karakterlerin goriintislerini tarif edebilecek kural yoktur. Sistem gorsel

karakterler i¢in 6rneklerden faydalanarak sezgisel olarak ¢ikarmalidir.

El yazis1 karakter tanima probleminin ¢éziimiinde kullanilan Etkilesimli (Online)

ve Etkilesimsiz (Offline) Yontemler vardir.
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A. ETKILESIMSiZ KARAKTER TANIMA YONTEMI

Kagit iizerine yazilan metinler ilk olarak sayisallagtirilir ve bilgisayara aktarilir.
Ardindan tanima algoritmasinin calistiracagi gri seviye veya ikili karakter goriintiisii

elde edilir.

Tanima iglemi sirasinda asagidan yukariya seklinde calisan Etkilesimsiz Y ontem,
benek seviyesi ile baglar anlamli bir kelime bulmasiyla biter. Bu yaklasimda hiyerarsik
olarak on isleme (pre-processing), boliitleme (segmentation), 6znitelik ¢ikarma (feature
exraction-representation) ve tanima (recognition) islemleri seklinde gruplandirilir (Arica

ve Yarman-Vural, 2001).

1. Tamima (Recognition) Yontemi

Karakter tanima sistemlerinde c¢ogunlukla oriintii tanima (pattern recognition)
yontemi kullanilir. Sayisallagtirilmis bir karakterin 6nceden belirlenmis siniflardan
dogru olan ile eslestirebilmesidir (Plamondon ve Srihari, 2000). Karakter tanima da

kullanilan baz1 yontemler sunlardir:

e istatiksel Analiz Yéntemleri (Statistical Techniques)
e Sablon Esleme Yontemleri (Template Matching)
e Yapay Sinir Aglar1 (Artifical Neural Networks)
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BiRiNCi BOLUM
ILGILI CALISMALAR

Yapilan literatiir arastirmasinda, el yazisi karakterlerinin tanimlamak igin pek gok

farkli yontem kullanildig1 goriilmektedir.

Ayhan vd. (2005), cok katmanl ileri beslemeli sinir ag1 (YSA) mimarisi ve geri
yayilim 6grenme yontemi kullandi. Yapay sinir aglarmin 6énemli bir uygulamasi olan
karakter tanima siireci ele alinmaktadir. A'dan Z'ye Times New Roman ve Arial
formatinda 29 Tiirk¢e karakteri biiyiik ve kiiciik harflerle, el yazis1 karakterlerle giris
vektorii olarak sunmuglar ve bu karakterler iizerinden YSA'min egitim siirecini
gerceklestirmislerdir. Bu karakterler kullanilarak yazilan metin igeren resme karakter
algilama ve tanima uygulandiktan sonra altyaziyr metne doniistiirdiiler. Ayrica C ++
Builder yazilim gelistirme ortami ile resimlerden karakter tanima ve tanima yapan bir

yazilim gelistirmis ve uygulama yapmislardir.

Perihan (2006), geri yayilim 6grenme algoritmasi kullanarak el yazisi karakter
tanima sistemi gelistirmistir. Olusturdugu geri yayilim, yapay sinir agmnin parametre
performanslarini grafiksel olarak incelemis ve ag performansini artiracak parametre
degerlerini bulmustur. Ikinci olarak, Shashank'mm 6grenme algoritmasini kullanarak bir
karakter tanima sistemi tasarladi. Test agsamasinda Shashank'in aday puami (candidate
score), ideal agirlik modeli puani (ideal weight model) ve tanima bolimii (recognition
quotient) degerleri kullanilmistir. Gelistirilen sistemde geri yayilim aginin performansi

% 83 iken Shashank aginin performansi % 61'de kald.

Graves vd. (2012), Cok Boyutlu Yinelemeli Sinir Aglar1 (Multidimensional
Recursive Neural Networks) ile g¢evrimdisi el yazisi tanmimayir sundu. Gelistirilen
cerceve, girdi olarak islenmemis pikselleri alir. Alfabeye 6zel herhangi bir hazirlik
gerektirmeyecek sekilde diisliniilmiistiir ve baska bir dili degistirmeden kullanilabilir.
Sistemleri, yetkili bir ¢evrimdist komut dosyasi taniyici belirlemek igin ¢ok boyutlu
Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) ile baglanti kurarak gecici bir siniflandirma ve
hiyerarsik bir yapiy1 birlestirdi. Sisteme Ingilizce ve Arapga bir veritabanmi uygulayarak
giizel sonuglara ulasti. Sistem, Uluslararast Arap Tanima Yarismasi'nda % 91.4

dogruluk sagladi.
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fhsan vd. (2013) el yazistyla yazilan sayilarin sekizinci mertebeden cebirsel
denklemlerini elde ederek denklem katsayilarini o6zellik olarak kullanmistir. Elde
ettikleri katsayilarin degismez olmasi i¢in sadece dlgekleme ve Oteleme icin normalize
edilmislerdir. Ek olarak, dil giici ve Uyarlamali Sinir Bulanik Smiflayic1 (USBS) ile
Ozellik se¢cimi yaptilar. Caligmada, Onerilen yontemin Bayes ve yapay sinir aglart ile
taninma basarisi, Modified National Institute of Standards and Technology (MNIST) el
yazisi say1 veritabani kullanilarak 6l¢iildii. Arastirmada elde edilen % 92,87'lik taninma
orani diger yontemlerle karsilastirilabilir diizeyde degildir. Ancak yontem gelistirilerek
her karakterin bir denklem ile ifade edilebilecegi agiktir. Boylelikle karakterleri goriintii
formatinda saklamak yerine katsayilarla saklayarak daha az bellek kullanimi

saglanabilir.

Musa vd. (2013) yaptiklar1 ¢alismada, program yardimiyla el yazmasi Assamese
dili karakterlerinin x, y koordinat degerlerini kaydetmislerdir. Bu degerlerin boyutlari
Temel Bilesen Analizi ile kiigliltiilmiis ve ardindan minimum, maksimum, ortalama,
medyan, varyans, standart sapma ve aralik degerleri alinarak 6zellikler elde edilmistir.
Bu ozellikler, Ileri Beslemeli Geri Yayilma Yapay Sinir Aglar1 ve Radyal Tabanlh
Yapay Sinir Aglart olarak siniflandirilmistir. Siniflandirmadan sonra test sonuglarini
karsilastirdilar. Assamese dili ¢evrimici el yazis1 veritabani, California Universitesi
Bilgi ve Bilgisayar Bilimleri Béliimii'ndeki bagvurular igin kullanildi. Ileri Beslemeli
Geri Yayilimli Yapay Sinir Ag1 ile yapilan test sonucunda % 96 oraninda, Radyal
Tabanl1 Yapay Sinir Aginda % 82 basar1 oranina ulagmaistir.

Durjoy vd. (2015), Standart 50 sinif Bangla temel karakter veritabanini tanimak
i¢in bir CNN egitimi aldiklar1 Coklu Komutlarin El Karakter tanimasina CNN Tabanli
Ortak Yaklasimi sundu. Ayrica Ingilizce, Telugu, Bangla, Devanagari ve Oriya
dillerinin 5 farkli 10 simifli dijital taninmasi igin 6zellikler ¢ikarildi. Bu ¢alismanin
amaci, farkli bir karakter tanima sorununda uygulanabilmesi icin bir nitelik ¢ikarma
taktigi uygulamakti. Calismalarin sonuglar1, Bangla dijital i¢in % 98.375, Bangla temel
karakterleri i¢in % 95.6, Devanagari dijital i¢cin % 98.54, Oriya dijital i¢cin % 97.2 ve
Telugu dijital i¢in % 96.5 dijital oranlar elde etti.

Ishak (2016) calismasinda, yapay sinir aglar1 (YSA) ve Optik Karakter Tanima

(OCR) kullanarak modern Tiirk¢eyi Osmanli Tiirk¢esine gevirmistir. Bu tez iki siiregten
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olusmaktadir. ilk asama, herhangi bir resimdeki karakterleri akill1 bir sistemle tanima ve
ayirma islemidir. Ikinci asama, ayrilmis karakterlerin Osmanli Tiirkgesine ¢evrilmesi
stirecidir. YSA egitimi i¢in kullanilacak resim formatindaki karakterler elde edilmis ve
gorintii isleme teknikleri kullanilarak 6l¢eklenmistir. Ardindan, 6zellikleri kaldirildi ve
normallestirildi. Ag, normallestirilmis verileri aga sunarak egitildi. Egitilen YSA test
edildi ve performansi hesaplandi. Egitimli ag, sirayla farkli karakterleri tanir. Taninan
kelimelerin Osmanli Tiirkgesine ¢evrilmesi siirecinde Osmanlica gramer yapisina gore
degistirilmeleri gerekmektedir. Osmanli Tiirk¢esinin gramer yapisina gore, "a" {inliisii

non

(elif), e tinliisii i¢in "" (0), 0, 0, u, U sesleri igin "s" (vav) i, 1 "s" (ye) sesleri igin

igin "\H
"s" (vav) kullanilir. Arapca ve Fars¢a kelimeler de Osmanl Tiirk¢esinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu kelimeler Arapg¢a ve Farsca gramer yapilarina gore terciime

edilmistir.

Ahmet vd. (2017), evrisimsel sinir agimmi (CNN) kullanarak Arapca el yazisi
karakterlerinin tanimasi lizerine bir ¢alisma yayinladi. El yazis1 Arapca karakterler,
egitim amacli 13.440 resim ve test amagli 3360 resim igeren 16800 resimden olusan bir
veri setinin bulundugu bir egitim ve test veri seti hazirlandi. Calismadaki tanima orani
% 94,9'dur.

Xu Yao vd. (2018) Cince karakterlerin hem tanimasi hem de c¢izilmesi i¢in farkli
ve tlretken modeller 21 olarak Yinelenen Sinir Agin1 (RNN) kullanan bir sistem
tanitmistir. Cergeve, sirali yapiyla basa ¢ikmak i¢in olusturulmustur ve farkli bir alana
Ozgii bilgiye ihtiyag duyulmaz. Ayirt edici modelinde, ¢ift tarafli RNN yontemi,
taninma i¢cin hem GRU hem de LSTM ile entegre edilmistir. Cince karakterleri
tiretirken, kalem yoniini sekillendirmek i¢in Gaussian Harmanlama Model’ini (GMM)
kullandilar, bu da baska el yazisi stilleri belirlerken cesitliligi garanti ettiler. Egitim ve
test icin, ¢evrimici el yazisi Cince karakter tanima tekniginin ICDAR 2013 Yarigsmasi
veritabanini kullandilar. Deneyim sonunda % 95.19 ile % 98.15 arasinda degisen farkli

veri setleri i¢in 6l¢lim sonuglar1 aldilar.

Aoudou (2019) caligmasinda, Deep Neural Network (DNN), Convolutional
Neural Network (CNN) ve Recursive Neural Network (RNN) Derin Ogrenme
Algoritmalari, performanslart artirmak igin el yazisi karakter tanima ve resim

siniflandirma problemleri, gelismis iyilestirme islevi ve optimum hiper parametreler
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elde edilecek sonuglar belirlenerek dnce modeller, daha sonra benzer bir ¢alismada ayni
veri seti ve ayn model dikkate almarak karsilastirma yapilmustir. ilk asamada
modellerin sonuglar1 karsilastirildi. Ikinci asamada, kullanilan algoritmalar, literatiirde
tavsiye edilen benzer modellerin sonuglari ile karsilagtirilmistir. Bu arastirmada gerekli
teknik ve medyay1 olusturduktan sonra RNN, CNN ve DNN modelleri hazirlanarak
hiper parametreleri belirledi. Modellerin karsilastirilmasi igin veri setlerine gore siitun
grafikler ¢izdi. CNN modeli, el yazisiyla yazilmis karakterleri ve goriintiileri

karsilastirma yapmadan siniflandirmanin en iyisi oldugunu belirtti.
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IKiNCi BOLUM

YONTEM VE BULGULAR

Bu boliimde, NIST veri kiimesi, dogruluk ve kayip performans metrikleri; Pandas,
Keras, Numpy, Tensorflow ve Scikit-learn kullanilan araglar ve kiitiiphaneler; CNN ile
olusturulan model ve hiper-parametre ayarlamalari; benzer calismalar ile sonuglarimizin

karsilastirmasi ve bulgular sunulmustur.

2.1. KULLANILAN VERi KUMESI

Calisma, Anaconda Timlesik Gelistirme Ortami (Integrated Development
Enviroment — IDE) ve Jupyter Notebook yazilimi kullanilarak gelistirilmistir.
Gelistirme dili olarak Python, derin 6grenme kiitiiphaneleri olarak Tensorflow ve Keras

kullanilmuistir.

Veri seti icin Atatiitk Universitesi Yonetim Bilisim Sistemleri bdliimii
dgrencilerden “Tiirkge El Yazis1 Ornek Formu” ile 71 kisiden el yazis1 &rnegi toplanildi
(Sekil 17). Toplanan Ornekler, tarayict yardimiyla goriintii dosyalarina doniistiiriildii.

142 adet goriintii dosyasina sirastyla su adimlar uygulanarak her bir goriintii ayristirildi.

e Tiirkge El Yazis1 Formunu gri seviyeye cevrildi ve nesne bulmak igin 2’li
seviyeye dontistiiriildii.

e Gorilintii lizerindeki harfleri barindiran karelerdeki nesneler resim {izerinde
kirpilarak 28x28 boyutunda goriintiiliillere doniistiiriildii.

e Arka fon beyaz ve harfler siyah olacak sekilde [0-255] piksel degerlere
dontigtiirilerek “txt” dosyasina yazdirildi. Bu islemler tiim goriintii dosyalar:
icin tek tek yapildu.

e Her goriintli dosyasi i¢in olusan txt dosyalari, tek txt dosyasi olacak sekilde
birlestirildi ve ardindan arka fon siyah ve harfler beyaz olacak sekilde
degistirildi.

e Daha sonra her satirda ayr1 bir 6nek i¢in goriintii etiketi 0-57 arasinda ve piksel
degeri alacak sekilde kayit yapildi. Olusturulan dosyanin yapis1 asagidaki
gibidir:
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1.harf degeri, 1.piksel degeri,2.piksel degeri, ... ,784.piksel degeri
2.harf degeri, 1.piksel degeri,2.piksel degeri, ... ,784.piksel degeri

Bu sckilde veri kiimesinde 4118 satir ve 785 siitundan, “A-Z” ve “a-z”
karakterlerinden olusmaktadir. Veri kiimesi calistirildiginda basarili sonuglar alinamada.
Bu nedenle daha verimli sonuglar elde etmek igin bu veri kiimesi NIST veri kiimesi ile

birlestirilerek 753138 satir ve 785 siitundan olusan bir veri kiimesi elde edilmistir.

2.1.1. NIST Veri Kiimesi

1901 yilinda ABD Ticaret Bakanligina bagl olarak kurulan Amerikan Ulusal
Standartlar ve Teknoloji Enstitiisii (National Institute for Standard and Technology -
NIST) iilkenin en eski laboratuvarlarindan biridir (Can, 2019).

2016 yilinda NIST tarafindan NIST Ozel Veri Taban1 19 (NIST Special Database
19) el ile yazilmis dokiiman ve karakter tanima ¢alismalarindan olusmaktadir (Anonim,
2016). Veri kiimesi, “El Yazis1 Ormek Formu” ile 3669 kisiden el yazis1 ve rakam
karakteri toplanarak elde edilmistir ve bu formun diizenlenmesiyle 814.255 ¢l yazisi ve
rakam karakteri ayristirilmistir (Sekil 16). Veri kiimesi “0-9”, Ingiliz alfabesi “A-Z” ve
“a-z” karakterlerinden olusmaktadir (Can, 2019).
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HANDWRITING SAMPLE FORM

DATE _ CITY STATE _ZIP
§-3-59 pens CITY ) FFSSD

This sample of handwriting is being collected for use in testing computer recognition of hand printed numbers
and letters. Please print the following characters in the boxes that appear below.
0123456789 0123456789 0123456789

0123456 2g 3 0/2345C257 O/23SST788
; 7 701 3752 80759 960941
ZI e/ 7752| | soz52 24024/
1 4586 32123 832656 : 82
/5‘§| 4584 32022 | 37657 &2
1481 80539 419219 87 904
2¢8/ Fos37 492/ 5 67| |22#]
61738 720658 5 390 5716
617238 2565 E 75| |3%s S7/6
109334 40 4234 46002
(0833 [#0] [e75] [222¢] [#é022

;yxlakpdlbt:irumwquenrhoev

Yy XdaNfdsb7rz/rumw F$d €N hoc
ZXSBNGECMYWQTKFLUOHPIRVDIJA

ZRSBUVCECHYWRTKFLUVOHFPIEY pT

Please print the following text in the box below:

We, the People of the United States, in order to form a more perfect Union, establish Justice, insure domestic
Tranquility, provide for the common Defense, promote the general Welfare, and secure the Blessings of Liberty to
ourselves and our posterity, do ordain and establish this CONSTITUTION for the United States of America.

wWe, The. Peofte oF the Ypjjeq Sretes, s orders
forma more pecfect Hnion, estakblish Svstee,
msore domest e ’ry‘anc,u)l(*'y)pr\oulde__PO{' Fhe
common Defens= ) promo+e dhe oeneva L Welfare
ang Seeyre twe Rless H9s of hber+y +o our—
3elves ano oor (Dos-\-ev“\T\f : do ordawn a no

esta blish *hie Coyp STITLVTIown €er Yhe

Onted SYates of America .

Sekil 16. Nist El Yazis1 Ornek Formu
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4 | < | a < £ /[ = e |
J ke |m | vV |o |0 |P
‘ —_
RIS |5 [T |n |® [V |3 |2
\ NJ
e / 2] G L//
{r 3 // / [ A /] (‘j (J _/)
o | { ‘ U
( S > t E v 4 ) 7

Sekil 17. Tiirk¢e El Yazis1 Ornek Formu

Diger makine Ogrenmesi yontemlerinin veya ayni makine O0grenmesi yontemi
kullanilarak olusturulan modellerin ve diger degiskenlerin performansini karsilagtirmak
icin c¢esitli performans degerlendirme yontemleri ve oOlciileri gelistirilmistir. En sik

kullanilan performans metrikleri asagidaki sekilde gosterilmistir (Sekil 18).
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Gergek Durum
Tum Goriilme Oram Dogruluk
popilasyon Lo ?‘ggo()jummu Negat’f(::gg)dummu % Y POD _XDP+DN
(N) N —__3N
Poziif Pozitif Ongérii Degeri Yanlis Bulgu Oram
. M ; Yanlg Pozttif (YP) = Kesinlik _BYP
Tahmnler |  Dogru Poztif (DP) (Tp I Hatz) _STP =SPT
(PT) =S
Negatif ; Yanlis ihmal Oram Negatif Ongérii Degeri
Tahminer Ya’}‘;.”;ﬁf;ftg”) Dojru Negatif ON) | ZYN _ 30N
(NT) £ " ST YNT
Dogru Pozitif Orani | Yanhs Pozitif Oram Pozitif Olabilirlik Oran:
= Duyarlilik _ZYP " Duyarlilik
_XDpP ~ $NOD " Yanhs Pozitif Orant ,,
Y. POD Tawisal Ustinliik Oram F — Olgiisii
Yanlis Negatif Oran:| Dogru Negatif Oram Negatif Olabilirlik Oran: |= postf Ol Oran = :
_IWN = Belirleyicilik Yanlis Negatif Oram Negatif Olabilirlik Orant D_‘T”z 4 7?_117?
~3POD _ZDN = Belirleyicilik PR NS
XNOD

Sekil 18. Performans Degerlendirmesinde Kullanilan Cesitli Olgiiler

Dogruluk (accuracy) degeri, algoritma tarafindan dogru tahmin edilen 6rnek
sayisinin veri setindeki toplam ornek sayisina boliinerek bulunmaktadir. Genellikle
dogruluk degeri, kurulan modellerin ve kullanilan algoritmalarin performans
karsilastirmasi igin kullanilmaktadir(Kartal ve Ozen 2017). “DP” dogru pozitifi, “DN”
dogru negatifi, “YP” yanlis pozitifi ve “YN” yanlis negatifi ifade etmektedir (Yilmaz,
2021). Dogruluk formiilii (6):

g DP+DN
Dogruluk = (6)
DP+YP+YN+DN

2.1.2. Kullanilan Araclar ve Kiitiiphaneler

2.1.2.1. Python

1990"arin basinda Guido Van Rossum tarafindan Amsterdam'da gelistirilmeye
baslandi. Python, 6grenmesi ¢ok kolay, yiiksek diizeyde basit sdzdizimine sahip, nesne
yonelimli, modiilerligi ve okunabilirligi destekleyen, platformdan bagimsiz,
yorumlanabilir bir betik dilidir (Ozdemir, 2014). Python, kullanicilarin yogun ilgisiyle
karsilastiktan sonra sirasiyla kendi i¢cinde daha da gelisti ve sirasiyla su siirtimleri

yayinladi.

e Python 0.9
e Python 2.0
e Python 3.0
e Python 3.7.7
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Python programlama dili yorumlanmis ve etkilesimlidir (Anonim). Python ile,
ihtiyaciniz olan isin ¢ogunu az sayida kod satir1 ile gergeklestirebilirsiniz. Python'da bir
program yazarken ihtiya¢ duyabileceginiz birgok veri yapisi ve islevi hazirdir. Bu
sayede diger dillerde oldugu gibi bir problemi ¢6zmek i¢in en ince ayrintisina kadar
tasarim yapmaniza gerek kalmayacaktir (Python Programlama Dili Hakkinda Bilinmesi
Gerekenler). Python'un basit bir sozdizimi vardir. Bu sayede bagkalari tarafindan
yazilan program ve programlari yazmak daha kolay anlasilir hale gelmektedir (Soytiirk).
Python'u kullanmak i¢in gerekli egitim bilgileri, kurulumu, hangi API'leri icerdigi ve
gerekli 0gretim bilgileri web sitesinde mevcuttur. Python programlama dilinin kullanim

alan1 genistir ve suralarda kullanilir;

o Gorsellestirme uygulamalari
e Akademik alanlarda

e Web uygulamalari

e Oyun programlama

e Ag programlama

e Yapay zeka

e Veritabani

e Giivenlik

e Sayisal alanlarda

Python arayiiziindeki kiitliphanelerin bir¢ogu veri bilimi ve makine 6grenimi
tizerine elveriglidir. Bu kiitiiphanelerdeki yiiksek kaliteli komutlar, makine 6grenimi

kiitiiphanelerinin gelismesine yardimci oldu (Anonim).

Python programlama dilini giiglii kilan bir diger 6zelligi ise Windows, Linux, Mac

ve Unix gibi farkli platformlarda ¢alisabilmesidir.

Python dili, avantajlar ile Google, Instagram, NASA, Youtube, Netflix, Uber ve
IBM gibi firmalarin ilgi odaginda yer almaktadir.
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2.1.2.2. Pandas

Pandas’in gelisimi 2008 yilinda Wes McKinney tarafindan AQR Capital
Management'ta basladi. 2009 un sonunda agik kaynakli hale geldi (Anonim).
Pandas’da kullanilan diller Python, CPython ve C’dir.

Pandas, "etiketli" veya "iliskisel" verilerle ¢aligmay1 hem kolay hem de sezgisel
hale getirmek icin tasarlanmig hizli, esnek ve etkileyici veri yapilar

saglayan bir Python paketidir.
Pandas, birgok farkli veri tiirii i¢in ¢ok uygundur (Sahin, 2020):

e Bir SQL tablosu veya Excel elektronik tablosu gibi, heterojen olarak yazilmig
stitunlara sahip tablo verileri

e Sirali ve sirasiz (sabit frekansli olmayabilir) zaman serisi verileri

e Satir ve siitun etiketleri ile rastgele matris verileri (homojen veya heterojen
olarak yazilmais)

e Herhangi bir bigimde istatistiksel / gozlemsel veri kiimeleri. Verilerin bir

Pandas veri yapisina yerlestirilmesi igin etiketlenmesine gerek yoktur.

Pandas’da iki baslica veri yapisi olan DataFrame ve Seriler, sosyal bilimler,
finans, istatistik, bircok miihendislik alanindaki 6zgiin kullanim sartlarinin ¢ogunu ele
almaktadir. Pandas, NumPy iizerine kurulu bir pakettir. Diger bir¢ok ticiincii taraf

kiitiphanesiyle bilgi islem sartlarina iyi bir sekilde biitiinlesik olmay1 hedeflemektedir.
Pandas’n 6zelliklerinden birkagi sunlardir (Sahin, 2020) (Anonim):

e Kayip verilerin kolay islenmesini saglar (Nan diye ifade edilir).

e Boyut degisebilirligi: DataFrame ve daha yiiksek bigimli nesnelerden olusan
stitunlar silinebilir veya eklenebilir.

e Otomatik ve acik veri hizalama: Nesneler bir etiket kiimesine agikca
hizalanabilir veya kullanic1 etiketleri gérmezden gelebilir. Seri, DataFrame
benzeri hesaplamalarda verileri sizin i¢in otomatik olarak hizalamasina olanak
tanir.

e Verilerin hem toplanmasi hem de doniistiiriilmesi i¢in veri kiimeleri tizerinde
bolme-uygulama-birlestirme islemleri gergeklestirmek icin giiclii ve esnek bir

"group by" 6zelligine sahiptir.


https://www.aqr.com/
https://www.aqr.com/
https://www.python.org/
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e Diger Python veya NumPy veri yapilarindan farkli ve diizensiz indekslenmis
verilerin DataFrame nesnelerine doniistliriilmesini kolaylastirir.

e Veri setlerinin rahatlikla tekrardan sekillendirilmesi

e Hiyerarsik olarak eksenlerin etiketlenmesi (isaret/tik basma ¢ok fazla etiket
olabilir.)

e Zaman serisine mahsus fonksiyonellik: frekans degistirme, tarih araligi

belirleme ve kayan pencere istatistikleri, tarih geciktirme ve kaydirma

2.1.2.3. NumPy

NumPy, Numeriacal Python (Sayisal Python)'un kisaltmasidir. Jim Hugunin
tarafindan gelistirilen Numaray ve Numeric kiitiiphanelerin 6zellikleri kullanilarak

Travis Oliphant tarafindan 2005 yilinda olusturulmustur (Anonim).

NumPy vektor, matris veya dizi hesaplamalari i¢in 6zel bir kitaplik olmasina
ragmen, biiyiik veri kiimeleri iizerinde ¢aligmay1 kolaylastirir. Genellikle matematiksel
islemler yapilir. NumPy kullanilarak simiilasyonlar ve istatistiksel islemler
gerceklestirilebilir. Python'un dahili dizilerini kullanarak, daha verimli ve miimkiin

olandan daha az kodla yiiriitiliir.

NumPy kiitiiphanesinin tabanindaki ndarray nesnesi, homojen veri tiirlerinin n
boyutlu dizilerini igerir ve performans i¢in derlenmis kodda bircok islem
gerceklestirilir. NumPy dizileri ile standart Python dizileri arasinda bazi temel

farkliliklar vardir ve sunlardir:

e NumPy dizileri olusturulurken sabit bir boyuta sahip iken, standart Python
listeleri ise dinamik olarak biiyiliyebilen dizilerdir. Bir ndarray nesnesinin
boyutu degistirildiginde yeni bir dizi olusturulur ve orijinali silinir.

e Bir NumPy dizisindeki 6gelerin hepsinin ayni veri tiiriine sahip olmasi
gerekmektedir(homojen) ve boylece bellekte ayni boyutta olacaktir. Fakat
nesne dizileri farkli boyutlara sahip olabilecegi istisnalar mevcuttur. Bu istisna
durumlarda farkli boyutlu 6gelerin dizilerine izin verilmis olur ama temelde

ayni1 veri tipi vardir ve homojendir.
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NumPy’da  array smiflar1  “ndarray” olarak  adlandirilmistir. Python’
daki array.array tipi numpy.array tipi ile ayni degildir. Dizilerin
ozellikleri (ndarray) sunlardir (Ipek, 2018):

e ndarray.ndim : Aksis (boyut) sayisim1 vermektedir. Bu da “rank” olarak
adlandirilmaktadir.

e ndarray.shape : Dizinin boyutunu vermektedir. Eger nXm matris varsa,
bu (n,m) lik bir tuple veri tipinde dondiirecektir.

e ndarray.size : Dizideki clemanlarin sayisin1 vermektedir ve bu dan*m’e
esittir.

e ndarray.itemsize: Dizideki elemanlarin her birisi  i¢in byte sayisini
vermektedir. Baska bir kullanimi da ndarray.dtype.itemsize’ dir.

e ndarray.data : Dizinin elemanlarina ulasmak i¢in kullanilmaktadir. Ancak
“index”  kullanarak elemanlara ulasildigindan ndarray.data 6zelligi

kullanilmamaktadir.

311
1

NumPy'nin bazi ek veri gesitleri vardir. Tamsayilar i¢in “i”” ve isaretsiz tamsayilar

icin “u” gibi tek karakterli veri gesitlerini ifade eder (Balat, 2021).

2.1.2.4. Sklearn (Scikit-Learn)

Scikit-learn projesi 2007 yilinda David Cournapeau tarafindan bir Google
Summer of Code projesi olarak baslamistir. 2010 yilinda, Fransiz Bilgisayar Bilimi ve
Otomasyon Arastirma Enstitiisii INRIA dahil oldu ve ilk halka acik siiriim (v0.1 beta)
Ocak 2010 sonunda yayinland1 (Anonim). Sklearn kiitiiphanesinin API basittir ve iyi bir

dokiimantasyona sahiptir.

Yapay 6grenme alaninda en ¢ok kullanilan kiitiiphanelerden biri Scikit-Learn'diir.
Bu kiitiiphane Karar agaglari, rastgele orman, dogrusal regresyon ve lojistik regresyon

gibi birgok temel yontemi igermektedir.

Scikit-Learn ile baska bir pakete ihtiyag duymadan oznitelik se¢mek, capraz
dogrulama  yapmak, Verideki eksik degerleri doldurmak ve  sonuglar
degerlendirilmektedir. “fit/predict” ya da “fit/transform” fonksiyonlar1 sayesinde

regresyon, kiimeleme, karar agaglari gibi yontemleri uygulamak, veriyi dl¢geklendirmek,


https://en.wikipedia.org/wiki/French_Institute_for_Research_in_Computer_Science_and_Automation
https://en.wikipedia.org/wiki/French_Institute_for_Research_in_Computer_Science_and_Automation
https://en.wikipedia.org/wiki/French_Institute_for_Research_in_Computer_Science_and_Automation
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eksik degerleri doldurmak gibi farkli adimlarda benzer fonksiyonlar1 kullanmak

miimkiindiir (Yiiceoglu 2017).

Sklearn kullandig1 diller sunlardir;

Python
CSS

C++
JavaScript
HTML

C

Cython

2.1.2.5. TensorFlow

Google tarafindan 2015 yilinda gelistirilen derin 6grenme igslemlerinde kullanilan

acik kaynakli kodlu bir makine 6grenme kiitiiphanesidir. TensorFlow sistemi esnektir.

Derin sinir ag1 modelleri, egitim ve test algoritmalarini kapsayan bircok farkli

algoritmayr tanimlamak i¢in kullanilabilir ve arastirilabilir. Konugsma tanima, bir

diizineden fazla bilgisayar biliminde ve bilgi edinme, bilgisayarla gérme, cografi bilgi

cikarma, dogal dil isleme, robotik ve bilgisayarh ilag kesfi gibi diger alanlarda arastirma

yapmak ve lretime dagitmak i¢in kullanilmistir (Anonim). TensorFlow'un kullanimu,

Kurulumu, igerdigi arayiizler ve gerekli bilgiler web sitesinde mevcuttur.

TensorFlow' un temel kullanim alanlar1 sunlardir (Yektek, 2021);

Dil Algilama (Language Detection)

Ses Vasitasiyla Arama (Voice Search)

Metin Algilama (Text Detection)

Gorsel Algilama, Tanima (Visual Recognition)
Video Algilama (Video Detection)

Zaman Serileri (Time Series)

TensorBoard, TensorFlow'da egitilmis modellerin gorsellerini izlemek icin

kullanilir. TensorBoard, TensorFlow destekli modelin verileri ve nasil davrandigini

gorsellestirmesini ve grafikleri analiz edip anlamasini saglayan bir yardimci programdir.
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TensorBoard ayrica farkli formatlarda girdiler alarak skaler, histogram, grafik, dagitim,

projektor, resim, ses ve metnin farkli goriiniimlerini de goriintiiler.

e Skaler, Siniflandirma dogrulugu gibi skaler degerleri gorsellestirir.

e Grafik, Sinir ag1 modeli gibi modellerin hesaplama grafigini gorsellestirir.

e Dagilimlar, Sinir aginin agirliklar1 gibi verilerin zaman i¢inde nasil degistigini
gorsellestirir.

e Histogramlar, Dagilimlar1 3 boyutlu bir perspektifte gosteren dagilimin
goriintlistdiir.

e Projektor, Kelime gomme islemlerini gorsellestirmek igin kullanilabilir.

e Resim, Goriintii verilerini gorsellestirir.

e Ses, Ses verilerini gorsellestirir.

e Metin, Metin (dize) verilerini gorsellestirir(Ganegedara, 2018).

TensorFlow’ un temelinde Python kullanilarak gelistirilse de giiniimiizde C#, R,
C++, Java gibi bir¢ok dili desteklemektedir (Anonim). TensorFlow’ u kiitiiphanesini
CocaCola, airbnb, Lenovo, ebay, Intel, LinkedIn ve Bloomberg gibi sirketler

kullanmaktadir (Anonim).

2.1.2.6. Keras

Keras, Python ile yazilmis agik kaynak kodlu, iist diizey bir sinir agi
kiitiiphanesidir. Keras, TensorFlow 2'min iist diizey API oldugundan modern derin
o0grenmeye odaklanmasinit saglayarak makine Ogrenimi sorunlarini ¢ézmek igin
ulagilabilir bir arayiizdiir. Keras'm temel veri yapilar1 katmanlar ve modellerdir. En basit
model tiiri olan dogrusal bir katman yigin1 Sequentialmodeldir . Daha karmagik
mimariler icin ise rastgele katman grafikleri olusturmaniza veya alt siniflandirma
yoluyla tamamen sifirdan modeller yazmaniza olanak taniyan Keras islevsel

API'sini kullanilmaktadir (Anonim).

Keras, dort temel ilkeyi kullanan bir Google miihendisi olan Frangois

Chollet tarafindan gelistirildi ve siirdiirtldi:


https://keras.io/guides/sequential_model/
https://keras.io/guides/making_new_layers_and_models_via_subclassing/
https://keras.io/guides/making_new_layers_and_models_via_subclassing/
https://keras.io/guides/functional_api/
https://keras.io/guides/functional_api/
https://keras.io/
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e Modiilerlik: Bir model, bagimsiz bir grafik veya dizi olarak anlasilabilir. Bir
derin 6grenme modelinin tiim calismasi, rastgele sekillerde birlestirilebilen
ayrik bilesenlerdir.

e Minimalizm: Kiitiiphane gosterissiz, yeterlidir ve bir sonuca ulasmak igin
okunabilirligi en iist diizeye ¢ikarir.

o Genigsletilebilirlik: Arastirmacilarin yeni fikirleri denemesini ve kesfetmesini
amaglayan cerceve icinde yeni bilesenler eklemek ve kullanmak daha kolaydir.

e Python: Ozel dosya formatlarina sahip ayr1 model dosyalar yoktur. Her sey
yerel Python'dur.

Keras kiitiiphanesinin en biiyiik avantajlart sunlardir (Dogan, 2020);

e Kolay ve hizli bir sekilde model olusturmamizi saglar. Bu sekilde, yeni
baslayanlar deneme yanilma yoluyla modellerdeki hangi degisiklikleri
etkileyebileceklerini 6grenebilirler.

e Modelleri GPU ve CPU iizerinde sorunsuz sekilde calistirir. Bu sayede
istediginiz zaman GPU iizerinde islem yaparak zamandan tasarruf saglar.

e Siirekli veriler i¢in Yinelemeli Sinir Aglarin1 (RNN), bilgisayarli gérme
modelleri i¢in Evrigimsel Sinir Aglarin1 (CNN) destekler.

e Genis kaynak kiitiiphanesi ve bir topluluk sayesinde, bir soru oldugunda

cevaba hizli bir sekilde erisilebilir.

2.1.3. Olusturulan Model ve Hiper-Parametre Ayarlari

Tanimlanan algoritma Scikit Learn “fit” metodu kullanilarak veri seti egitim

verileri ile egitilmistir ve egitim setinden bir 6rnek Sekil 19 ‘da gosterilmistir.
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xshuff=shuffle(xtrain)

a=xshuff[188,:]

a.shape

b=a.reshape(28,28)

b.shape

plt.imshow(b, cmap="gray')

plt.title('Image after scaling',fontsize=208)

Text(8.5, 1.8, 'Image after scaling')

Image after scaling

0 5 10 15 20 25

Sekil 19. Egitim Setinden Ornek

Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network — CNN) igin seyreltme
(dropout) i¢in [0.3] deger, donem (epoch) sayist 18, toptan boyutu (batch-size) 200,
eniyileme algoritmasi (optimizer) ise “Adam” degerler Python programlama dili ile
kodlanarak olusturulmustur. Model de gizli katman i¢in aktivasyon fonksiyonu olarak
ReLU, ¢ikti katmaninda aktivasyon fonksiyonu olarak Softmax hiper-parametreleri
belirlenmistir (Sekil 20).
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model=Sequential()

model.add(Conv2D(32,(5,5),1input_shape=(28,28,1),activation="relu")) #Convolutional Layer
model.add(MaxPooling2D(pool size=(2,2))) #Max Pooling
model.add(Dropout(@.3)) #Dropout
model.add(Flatten()) #Flattening the Layer
model.add(Dense(128,activation="relu")) #First Layer of NN
model.add(Dense(len(y.unique()),activation="softmax")) #Final Layer of NN

model.compile(loss="'categorical crossentropy’,optimizer="'adam’,metrics=["accuracy'])
his=model.fit(xtrain,ytrain,validation data=(xtest,ytest),epochs=18,batch size=208,verbose=2)

Sekil 20. CNN Modeli i¢in Olusturulanl. Katman Degerleri

Epoch 1/18

1413/1413 - 183s - loss: 2.9898 - accuracy: 8.1496 - val_loss: 2.9768 - val_accuracy: 8.1323
Epoch 2/18

1413/1413 - 98s - loss: 2.9779 - accuracy: 8.1522 - val_loss: 2.9727 - val_accuracy: @.1537

Epoch 3/18

1413/1413 - 95s - loss: 2.9758 - accuracy: 8.1529 - val loss: 2.9765 - val _accuracy: 8.1394

Epoch 4/18

1413/1413 - 97s - loss: 2.9739 - accuracy: 8.1529 - val_loss: 2.9746 - val_accuracy: 8.1537

Epoch 5/18

1413/1413 - 95s - loss: 2.9784 - accuracy: 8.1535 - val_loss: 2.9767 - val_accuracy: ©.1527

Epoch 6/18
1413/1413 - 93s - loss: 2.9664 - accuracy: 8.1539 - val loss: 2.9783 - val_accuracy: ©.1517
Epoch 7/18
1413/1413 - 96s - loss: 2.9611 - accuracy: 8.1549 - val_loss: 2.9887 - val_accuracy: 8.1532
Epoch 8/18

1413/1413 - 96s - loss: 2.9558 - accuracy: 8.1552 - val_loss: 2.9839 - val_accuracy: ©.1529
Epoch &/18
1413/1413 - 93s - loss: 2.9493 - accuracy: 8.1565 - val_loss: 2.9884 - val_accuracy: 8.1519
Epoch 18/18
1413/1413 - 96s - loss: 2.9426 - accuracy: 8.1569 - val loss: 2.9915 - val accuracy: ©.1528
Epoch 11/18
1413/1413 - 95s - loss: 2.9345 - accuracy: 8.1577 - val_loss: 2.9978 - val_accuracy: ©.1471
Epoch 12/18
1413/1413 - 93s - loss: 2.9265 - accuracy: ©8.1687 - val loss: 3.8811 - val accuracy: ©.1474
Epoch 13/18
1413/1413 - 955 - loss: 2.9177 - accuracy: 8.1615 - val_loss: 3.8079 - val_accuracy: ©.1462
Epoch 14/18
1413/1413 - 94s - loss: 2.9887 - accuracy: 8.1635 - val loss: 3.0138 - val_accuracy: ©.1431
Epoch 15/18
1413/1413 - 95s - loss: 2.8997 - accuracy: 8.1648 - val_loss: 3.8198 - val_accuracy: ©.1491
Epoch 16/18
1413/1413 - 96s - loss: 2.8980 - accuracy: 8.1672 - val loss: 3.8265 - val_accuracy: 8.1436
Epoch 17/18
1413/1413 - 93s - loss: 2.8816 - accuracy: 8.1695 - val_loss: 3.8319 - val_accuracy: ©.1431
Epoch 18/18
1413/1413 - 96s - loss: 2.8732 - accuracy: 8.1712 - val_loss: 3.8388 - val_accuracy: ©.1462

Belirlenen model calistirildiginda epoch sonuglar1 elde edilmistir ve bu sonuglara
gore egitim ve test verilerinin dogrulama ve kayip fonksiyonlar: grafikleri Sekil 21 ve

Sekil 22’ de gosterilmistir.
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Model loss

— Train
3.025 1 st

3000 4

2975 1

Loss

2950 1

2925

2900 1

2875

0.0 25 5.0 75 10.0 125 150 17.5
Epoch

Sekil 21. CNN Modellinin ilk Katmanima Gére Kayip Fonksiyonun Grafigi

Model accuracy

0170 4 — Tain

st
0.165

0160 1

0.155 -
0150 A e

0145 A

Accuracy

0.140 A

0.135 1

0.0 25 5.0 75 10.0 125 150 17.5
Epoch

Sekil 22. CNN Modellinin Ik Katmanina Gore Dogrulama Fonksiyonun Grafigi

CNN modelinin ikinci ve lglincli katmana gore seyreltme (dropout) igin [0.3]
deger, donem (epoch) sayis1 50, toptan boyutu (batch-size) 20, eniyileme algoritmasi
(optimizer) ise “Adam” degerler Python programlama dili ile kodlanarak
olusturulmustur. Model de gizli katman i¢in aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU, ¢ikt1
katmaninda aktivasyon fonksiyonu olarak Softmax hiper-parametreleri belirlenmistir
(Sekil 23).
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CNN modelinin ikinci ve t¢ilincli katmana gore egitim ve test setinin dogrulama

ve kayip fonksiyon modelleri Sekil 24 ve Sekil 25’te gosterilmistir.

model=Sequential ()

model.add(Conv2D(32, (3,3),1input_shape=(28,28,1),activation="relu")) #Convolutional Layer
model.add(MaxPooling2D(pool size=(2,2))) #Max Pooling
model.add(Conv2D(64, (3,3),activation="relu")) #Second Convolutional Llayer
model.add(MaxPooling2D(pool size=(2,2)))

model.add(Conv2D(128,(3,3),activation="relu")) #Third Convolutional Layer
model.add(MaxPooling2D(pool size=(2,2)))

model.add(Dropout(0.3)) #Dropout
model.add(Flatten()) #Flattening the Layer
model.add(Dense(128,activation="relu")) #First Layer of AN
model.add(Dense(len(y.unique()),activation="softmax")) #Final Layer of AN

model.compile(loss="categorical crossentropy',optimizer="adam’,metrics=["accuracy'])
hist=model.fit(xtrain,ytrain,validation data=(xtest,ytest),epochs=50,batch size=20,verbose=1)

Sekil 23. CNN Modeli I¢in Olusturulan 2. ve 3. Katman Degerleri

Model loss

2982 1 =—— Train
Test
2980 -
2978 A

2978

Loss

2974 1

2972 1 oA

2 g?ﬂ | kY W e 'ﬁ\_-""'\-.-f"\"'\'—"- ——

Epoch

Sekil 24. CNN Modellinin 2. ve 3. Katmanina Gore Kayip Fonksiyonun Grafigi
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Model Accuracy

015375 1 —— Tain
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0.15350
0.15325 A

0L 15300 1
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015275 1

015250 1

015225 1

Epoch

Sekil 25. CNN Modellinin 2. ve 3. Katmanina Gére Dogrulama Fonksiyonun Grafigi
Tanimlanan algoritma Scikit Learn “predict” yontemi kullanilarak veri setinin test
verileri ile test edilmistir. Test islemi sirasinda algoritmaya test goriintiileri verilmistir.

Algoritmanin  drettigi ¢iktiklarin  dogrulugu mevcut test etiketleri yardimiyla

hesaplatilmigtir. Sekil 26 ve Sekil 27°de test setinin bir 6rnegi verilmistir.

ypred=model.predict(xtest)

print(ypred)

[[©.03826693 ©.02312997 @,86262583 ... ©.00018304 0.08016963 0.90018907 ]
[©.83826693 ©.082312997 ©.06262583 ... ©.00018304 0.08016963 0©.9EE18907 ]
[0.93826693 ©.92312997 ©.06262583 ... 0.00013304 0.00016963 ©@.80018967 ]

&=

[©.03826693 ©.92312997 ©.06262583 ... ©.00018304 0.00016963 ©.80018907 ]
[©.03826693 ©.02312997 ©.06262583 ... ©.00018304 0.00016963 ©.00018907 ]
[©.93826693 ©.82312997 ©.06262583 ... ©.00018304 0.00016963 0.00018907] ]

o=

Sekil 26. Test Egitim Setinin Tahmin Edilebilir Sonucu



fig=xtrain[160, :]
fig=fig.reshape(28,28)

plt.imshow(fig,cmap="gray")
print(ypred[658])
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Sekil 27. Test Egitim Setinin Tahmin Edilebilir Sonug¢ Ornegi
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SONUC VE DEGERLENDIRME

Hizla biiyiliyen bir sektorde, teknolojinin gerisinde kalan belgelerin yeni sistemlere
aktarilmasi ihtiyaci nedeniyle karakter tanima teknolojilerinin 6nemi artmaktadir. El
yazis1 karakter tanima teknolojileri bircok is alanlarinda hizla benimsenmeye
baslamistir. Bu alanlarin bazilari, bankalara gonderilen c¢eklerin otomatik olarak
taninarak gerekli hesap islemlerinin elektronik ortamda gergeklesmesi, trafik denetimi
ve gecis sistemlerinde plaka okunmasinda karakter tanima teknolojileri ile

kullanilmaktadir.

Ayrica teknolojinin gelismesi sayesinde bilgisayar donanimi ve yazilimi, goriintii

tanima ve goriintii isleme, el yazisi karakterlerin incelenmesine olan ilgiyi artirmaktadir.

El yazis1 karakter tanima da sik¢a makine ogrenmesi kullanilir. Makine
O0grenmesi, en basit haliyle, bir insan tarafindan acik¢a programlanma zorunlulugu
olmadan kendi kendine “6grenebilen” ve herhangi bir bilgisayar programini ifade eden

bir calisma alanidir.

El yazis1 tanima sistemleri bazi dillerde oldukea 1yi ¢alismaktadir. Fakat Tiirkge el

yazisi karakterleri ile ilgili yeterli ¢alisma bulunmamaktadir.

Bu calismanin amaci; karakter ayristirma ve tanima alaninda yapilmis olan
caligmalar incelenerek Tiirkce el yazisi karakterlerini Keras kiitiiphanesini kullanarak
bir tanima sistemi ger¢eklestirmektir. Bu ¢alismanin diger bir amaci, ¢ok yonlii biiyiik
veri kiimeleri olusturularak modelin egitimi ve testini uygulamaktir. Bunun igin tezde
NIST veri seti, CNN algoritmasini ve makine 6grenmesi yontemlerinden Pandas, Keras,

Numpy, Tensorflow ve Scikit-learn kiitiiphaneleri kullanilmistir.

Bu islem derin 6grenmenin CNN yapist ile yapilmistir. CNN’nin karakter
taninmasindaki bagarisini artirmak i¢in NIST veri seti ve 71 kisiden Tiirk¢e El Yazisi
formuyla toplanan el yazisi 6rnekleri taranarak bilgisayar ortamina aktarilmigtir. Daha
sonra aktarilan el yazis1 6rnekleri, ayni boyut ve ayn1 derinlige sahip olmasi i¢in 28x28
boyutunda ve siyah-beyaz goriintii dosyasina gevirdikten sonra egitilmistir. Veri kiimesi
calistirildiginda basarili sonuglar alinamadi. Bu nedenle daha verimli sonuglar elde

etmek i¢in bu veri kiimesi NIST veri kiimesi ile birlestirilerek 753138 satir ve 785
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stitundan olusan bir veri kiimesi elde edilmistir. Ayrica diger calismalardan farkli olarak

Keras kiitliphanesi ile el yazisi karakter analizi yapilmistir.

Onerilen ydntemin bu ¢alismada uygulanmasinda 1. katmandaki epoch degeri 18
oldugunda dogruluk (accuracy) ve kayip (loss) grafiklerinde verimli sonuglar
alimamadig1 goriilmiistiir. 2. ve 3. katmanlar i¢in epoch degeri 50 olarak belirlendiginde
dogruluk (accuracy) ve kayip (loss) grafiklerinde daha basarili sonuglarin oldugu
goriilmiistiir. Bu ¢alisma sonucunda test setinde “0.016042793” hata orani bulunmustur.
Literatiirdeki c¢alismalarla karsilagtirildiginda elde edilen basar1 goriilmiistiir. Hem
benzer model-farkli veri seti hem de farkli model-benzer veri seti kullanilan ¢aligmalara

gore bir egitim ve test basarist elde edilmistir.
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