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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

EL YAZISI RAKAMLARINDAN CiNSIYET TAHMINIi: DERIN QGRENME
YAKLASIMLARININ KARSILASTIRILMASI VE ANALIZI

Seyit Mehmet CIFTCI

Selcuk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilisim Teknolojileri Miihendisligi Anabilim Dah

Danisman: Doc¢.Dr. Mehmet Akif SAHMAN
2025, 49 Sayfa

Jiiri
Do¢.Dr. Mehmet Akif SAHMAN
Dr.Ogr.Uyesi Hazim ISCAN
Doc¢.Dr. Murat KOKLU

Uzun zamandir, ¢esitli alanlardaki bilgilerin dijitallestirilmesi ve depolanmasi giderek daha 6nemli
hale gelmistir. Ozellikle basili, el yazisi veya goriintii verilerinin diizenlenebilir bir formata
doniistiiriilmesine yonelik énemli bir talep vardir. Hem dijitallestirme siireci hem de bu tiir bilgilerin
taninmasi sirasinda cesitli sorunlar ortaya c¢ikmaktadir. Arastirmacilar i¢in bu alan oldukga cekicidir.
Goriintli dosyalarindan metinsel verileri ¢cikarmak ve saklamak i¢in ¢esitli teknolojik yaklasimlar vardir.
Yaygin olarak tanman bir teknoloji olan Optik Karakter Tanima (Optical Character Recognizer-OCR),
taranan belgelerdeki veya goriintiilerdeki metni, diizenlenebilen ve depolama i¢in kullanilabilen dijital
metne doniistiirlir. Bununla birlikte, karakter 6zellikleri, bosluk eksikligi, metindeki eksen kaymalari ve
ozellikle el yazisi olanlar, taranan belgelerdeki goriintii kalitesinin bir sonucu olarak, cesitli sorunlar ve
zorluklar ¢ikarmaktadir. Yapay zeka tabanli tekniklerin kullanimi karakter tanima dogrulugunu artirmistir.
Bu teknikler arasinda Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN'ler) bilgisayarli gérme problemleri igin tercih
edilmektedir. Bu ¢aligmada, Tiirk Milli Egitim Sistemindeki 6grencilerden el yazisi rakamlar toplanmig ve
veriler uygun bir sekilde etiketlenmistir. Veriseti ile 6grencilerin el yazilarinin ve cinsiyetinin tespit
edilmesi amaclanmustir. Iyi bilinen bes farkli CNN modeli (Ozellestirilmis CNN, Resnet-50, InceptionV3,
Vggl6, Vggl9) kullanilmistir. Bu modellerden elde edilen sonuglar kargilagtirtlmistir.

Anahtar Kelimeler: Cinsiyet Tahmini, Derin Ogrenme, El Yazis1 Rakamlari, Evrisimsel Sinir
Aglar1, Optik Karakter Tanima, Siniflandirma
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For a long time, the digitization and storage of information in various fields has become
increasingly important. In particular, there is a significant demand for the conversion of printed,
handwritten or image data into an editable format. Various issues arise both in the digitization process and
in the recognition of such information. For researchers, this area is very attractive. There are various
technological approaches to extract and store textual data from image files. Optical Character Recognizer
(OCR), a widely recognized technology, converts text from scanned documents or images into digital text
that can be edited and used for storage. However, character features, lack of whitespace, axis shifts in text,
and especially handwritten ones, pose various problems and challenges as a result of the image quality in
scanned documents. The use of artificial intelligence-based techniques has improved the accuracy of
character recognition. Among these techniques, Convolutional Neural Networks (CNNs) are preferred for
computer vision problems. In this study, handwritten digits were collected from students in the Turkish
National Education System and the data were appropriately labeled. The dataset aims to identify students'
handwriting and gender. Five different well-known CNN models (Customized CNN, Resnet-50,
InceptionV3, Vggl6, Vggl19) were used. The results obtained from these models are compared.

Keywords: Gender Prediction, Deep Learning, Handwritten Digits, Convolutional Neural
Networks, Optical Character Recognition, Classification
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1. GIRIS

Egitim, toplumun ilerlemesini ve gelismesini saglayan en temel unsurlardan
biridir. Bilgi ve 6grenme, insanlarin potansiyelini gergeklestirmelerini ve gelecegi insa
etmelerini saglayan gii¢lii araglardir. Giiniimiizde teknolojinin hizla evirildigi bir
donemde, yapay zeka ve Optik Karakter Tanima (Optical Character Recognizer-OCR)
gibi yenilik¢i teknolojiler, egitim alaninda doniistiiriicti etkiler yaratmaktadir. OCR
siireci, basili ve el yazis1 karakterlerin tanimlanmasimmi ve dijital formata
doniistiiriilmesini, bunlarin diizenlenmesine ve saklanmasina olanak saglamayi igerir. Bu
doniistiirme, dijital platformlarda uygulanabilirligi ve metne erisimi kolaylastirir. OCR,
Oriintli tanima, yapay zeka ve makine goriisii gibi alanlardaki arastirmacilarin biiyiik
ilgisini ¢eken zorlu bir disiplin sunmaktadir. Metin igeren bir goriintiideki karakterleri
tanimlama ve bunlar1 dijital formata doniistiirme yetenegi, isletmeler, kiitiiphaneler ve
devlet kurumlar1 da dahil olmak iizere gesitli sektorlerde, operasyonlarini kolaylastirdig:
i¢cin ¢cok onemlidir (Liu ve ark., 2018).

OCR iki ana kategoriye ayrilir: Basili Karakter Tanima (Printed Character
Recognition - PCR) ve El Yazis1 Karakter Tanima (Handwritten Character Recognition -
HCR) (Tawde ve Kundargi, 2013). PCR'de belirli bir yazi tipinin kullanilmasi nedeniyle
karakterlerin tanimlanmas1 HCR'ye gore nispeten daha basittir. Bunun nedeni, HCR'de
kullanilan yazi tipinin, tek tek harfleri ayirt etmeyi ve ayirmayi zorlastiran karmasik
yapisindan kaynaklanmaktadir. HCR ayrica iki alt kategoriye ayrilmistir: Cevrimici El
Yazis1 Karakter Tanima ve Cevrimdist El Yazis1 Karakter Tanima (Vinjit ve ark., 2020).
Cevrimigi tanimada, kullanicilarin kalem vuruslarn yazarken takip edilebildigi i¢in el
yazis1 karakterlerin taninmasi daha kolay ve dogruluk oranmi daha ytksektir. Ancak
cevrimdisi el yazisi tanima, karakterlerin belgelere yazilmasini igerir. Cevrimdisi el yazisi
tanima sayesinde insanlar ayni dili ve alfabeyi kullansalar bile el yazilar1 birbirinden
farkli olacak ve bu da tanimay1 arastirmacilar i¢in ciddi bir zorluk haline getirecek. Bir
kisinin el yazisindaki farkliliklarin biyometrik veriler gibi dahi degerlendirilebilecegi iyi
bilinmektedir (Al-Shamaileh ve ark., 2019). Cevrimdis1 goriintiiler genellikle kameralar
veya optik okuyucular kullanilarak yakalanir ve karakter tanima genellikle goriintii isleme
ve yapay zeka tabanli yaklasimlar kullanilarak gergeklestirilir.

Son on yilda teknolojinin hizla gelismesiyle birlikte yapay zeka tekniklerini
kullanan HCR ile ilgili birgok calisma yapilmistir. K-En Yakin Komsu (k-Nearest
Neighbours- k-NN) yaklasimi ¢esitli HCR c¢alismalarinda en yaygin yaklagimlardan



biridir. Modelin bir egitim stireci gerceklestirmek yerine tiim egitim verilerini tahmin
amaciyla sakladigi bir tembel 6grenme yontemidir. Basit ve etkili olmast nedeniyle
siniflandirma ve regresyon islemlerinde siklikla kullanilir (Babu ve Soumya, 2019).
Romulus ve arkadaglari, antik Batak sembollerinin goriintiisiinii Latin karakterlerine
doniistiiren bir uygulama gelistirmistir. Bu uygulamada k-NN yaklagim1 kullanilmis ve
%96 oraninda siniflandirma basarisi elde edilmistir (Romulus ve ark., 2015). Inkeaw ve
arkadaslari, Lanna Dharma HCR i¢in ii¢ farkli 6zellik ¢ikarma yontemi kullanmis ve
siniflandirici olarak k-NN'yi kullanmistir (Inkeaw ve ark., 2015). Destek Vektor Makinesi
(Support Vector Machine-SVM)), yiiksek boyutlu verilerle karmagik problemleri ¢6zmeye
yonelik basarili bir makine 6grenme algoritmasidir. Rajakumar ve Bharathi, Tamil yazi
tipi tanima igin bir algoritma 6nerdi ve yazi tiplerini siniflandirmak i¢in siniflandirici
olarak SVM'yi kullanmistir. Calismalarinda %94 gibi yiiksek bir dogruluk elde etmisler
dir (Rajakumar ve Bharathi, 2012). Sandhya ve Krishnan’in ¢alimasinda, U¢ nokta
algoritmast kullanilarak bozulmus Kannada karakterleri yeniden olusturuldu ve
Kannadaca karakter tanima icin YSA kullanildi. Tek katmanli ileri beslemeli YSA
kullanarak yaklasik %99 basar1 elde ettiler (Sandhya ve Krishnan, 2016). Raj ve Wahi,
Malayalam el yazis1 tanima icin YSA'yr smiflandirici olarak kullandi (Raj ve Wahi,
2013). Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks-CNN), goriintii
siniflandirma, nesne algilama ve gorlintii boliimleme gibi bilgisayarli gérme
uygulamalarinda oldukg¢a basarili olan 6zel bir yapay sinir ag1 tliriidiir. CNN, Cin tarihi
belgelerinde karakter konumu tespiti i¢cin Yang ve digerleri tarafindan kullanilmistir
(Yang ve ark., 2018).

Bu tez ¢alismasinda, oncelikle 6grencilere ait el yazisi rakamlarini tanima islemi
gergeklestirilmistir. Sonrasinda ise diger calismalardan farkli olarak bu tez calismasinda
cinsiyet tahmininin gerceklestirilmesi {izerine ¢alisilmistir. Bu konuda calismak igin,
orijinal bir veri seti hazirlanmistir. Milli egitim sisteminde okuyan farkli cinsiyet ve yas
gruplarindan elde edilen el yazilari, belirlenen bir standart ile toplanmistir. Toplanan
veriler etiketlenerek cinsiyet ve yas gibi farklilasan bilgiler ile her bir karakter ve rakam
uygun ebatlarda kesilerek isimlendirilmistir. Bu ¢alisma i¢in toplanan veriler ile egitim
alanindaki farkli calismalar i¢in kullanabilecek iyi bir veri seti olusturmustur. Veriler
cinsiyete bagl olarak etiketlenmistir. Cinsiyet tahmini i¢in en iyi bilinen derin 6grenme
yaklasimlar1 ve bu tez caligmasinda dnerilen bir CNN modeli kullanilmistir. Elde edilen

sonuglar temel siniflandirma metrikleri ile kiyaslanmustir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

El yazis1 tanima sistemleri birgok arastirmacinin dikkatini ¢ekmistir ve son
yillarda makine 6grenmesi algoritmalarinin gelismesi ve cesitlenmesi ile birgok farkli
calisma yapilmistir. Bu calismalar 6rnekler asagida detayli olarak verilmistir.

Tasdemir yaptig1 ¢alismada Tiirkge el yazisi tanima sistemi kurmustur. Bu sistem
i¢cin uygun veri setleri olmadigindan yapay veri seti liretmistir. Gergek ve yapay veri ile
egitilen sistem, 2041 kelimelik gercek veri ile yapilan test sonucunda Tiirkge karakter
tanima oranini %61°den %88’e ¢ikardigi goriilmiistiir. Alinan sonuglara dayanarak yapay
veri kullanmanin veri yetersizligi problemine bir ¢oziim olabilecegi sdylenebilir
(TASDEMIR, 2021).

Kabakus ve Erdogmus (Kabakus ve Erdogmus, 2021), Tiirk¢e karakter tanimaya
yonelik ¢alismalarinda CNN’e dayali yeni bir el yazisi Tiirkge harf tanima modeli
onerdiler. 25875 drnekten olusan bir Tiirkce el yazis1 veri seti olusturdular. Onerilen
modelin dogrulugu %96,07 gibi yiiksek bir degerle hesaplandi. Bu model, EMNIST
(Extended Modified National Institute of Standards and Technology) veri seti {izerinden
egitilip degerlendirilmis ve %94,61'lik bir dogruluk elde etmistir.

Swapna ve arkadaslar1 (Swapna ve ark., 2021), EMNIST veri setinden 112800
egitim verisi ve 18800 test verisi olmak iizere toplam 131600 veri ile yaptiklar1 calismada,
CNN kullanmisglardir. Alt1 katmandan olusan bu el yazisi tanima modeli ile %86 dogruluk
oranini yakalamiglardir.

Capar ve arkadaslar1 (Capar ve ark., 2003), Tiirk¢e biiylik harfli el yazis1 karakteri
tizerindeki c¢alismalar1 i¢in 20000 karakterden olusan bir veri seti hazirlamislardir.
Calismalarinda, en yakin komsu, en yakin ortalama komsu, Bayes ikinci dereceden
simiflandirici, Parzen simiflandirici, Boyuta Bagli Negatif Giinliikk Olasiligi (Size
Dependent Negative Log Likelihood- SDNLL) ve Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural
Networks- ANN) kullanilmistir. En iyi simiflandirma yiizdesi SDNLL tarafindan
gerceklestirilir. Calismalarinda elde edilen en iyi siniflandirma sonucu %93,6'd1r.

Vural ve arkadaglar1 (Vural ve ark., 2004), yaptiklari ¢alismada Tiirk¢e icin
cevrimigi el yazi tanima sistemi sundular. Tablet PC’ler ile kaydedilen her nokta igin el
yazis1 verilerinden cesitli dinamik 6zellikler ¢ikardilar ve harf ve kelime modellerini

egitmek icin Gizli Markov Modelleri (Hidden Markov Model- HMM) kullandilar.



Yaptiklar1 calismada 1000 kelimelik bir sozliikten el yazist kelimeleri tanimada %94
oraninda basar1 saglamiglardir.

Bartos ve arkadaglar1 (Bartos ve ark., 2018), Macarca el yazis1 tanima iizerine
yaptiklar1 ¢galismalarin sonucunda, veri seti i¢in uygun 6zelliklerin ¢ikarilmasinin 6nemli
oldugunu, nokta dagilimlarina gore c¢ikarilan Ozniteliklerin kullanilmas: 9%94,4
siiflandirma dogrulugu ile en ayirt edici 6znitelikleri verirken, yalnizca doniisiimler ve
seri genisletme O6zniteliklerinin kullanilmasi %58,9'a varan dogruluklar elde ettiler.

Erdogan ve Tiimer (Erdogan ve Timer, 2021), goriintii isleme yoOntemleri
kullanarak o6n isleme aldiklar1 goriintiileri Once satirlara daha sonra kelimelere ve
karakterlere bolerek elde edilen verileri CNN ile bir siniflandirma modeli tiretmislerdir.
Bu modeli, EMNIST veri seti ve belgelerden olusturulan veri setini kullanarak egittiler.
Basar1 oran1 %87,81 olarak tespit ettiler.

Kiiciiksahin (Kii¢iiksahin, 2019), Osmanli harflerini tanimak i¢in ¢ok katmanli
CNN kullandi. Milli kiitiiphaneden topladig cesitli belgeler ile bir veri seti hazirladi. 24
siif i¢in her birinde 400 resim olacak sekilde 9600 goriintii elde etti. Yaptig1 ¢alismalarin
sonuclar1 incelendiginde, veri seti %80 ila %20'ye boliindiigiinde CNN'nin hem egitim
hem de test i¢in ¢ok iyi performans gosterdigini tespit etti.

Ahlawat ve arkadaslar1 (Ahlawat ve ark., 2020), onerdikleri bu ¢alismalarinda,
CNN tabanl el yazisi rakam tanima i¢in katman sayisi, adim boyutu, alici alan, ¢ekirdek
boyutu, dolgu ve seyreltme gibi ¢esitli tasarim segeneklerini aragtirmislardir. Kapsamli
deneyler gergeklestirdiler ve MNIST veri seti ile %99,87'lik bir dogruluk oranina
ulastilar.

Lui ve arkadaglar1 (Liu ve ark., 2020), calismalarinda MINST veri setini
kullanmiglardir. ' YSA, SVM, CNN ve Geriye Yayilim (Back Propagation- BP)
algoritmalarinin el yazis1 rakamlarin1 tanimadaki basarilar karsilagtirilmistir. El yazisi
rakam tanimada en iyi sonucun CNN algoritmasinda oldugu ve %97,7 basar1 saglandig:
tespit edilmistir.

Hossain ve arkadaslar1 (Hossain ve Ali, 2019), el yazisi ile yazilmig rakamlari
tantyabilen bir model {lizerinde ¢alismislardir. Yaptiklar1 cesitli deneylerde CNN’nin
diger siniflandirict algoritmalardan daha iyi bir oranda basarili oldugunun sonucuna
varmiglardir. Rakam tanima c¢aligsmalarinin, derin 6grenme tekniklerini gelistirmek i¢in
onemli avantajlar1 oldugunu agiklamislardir.

Ghosh ve arkadaslar1 (Ghosh ve Maghari, 2017), yaymladiklar1 yazilarinda,

performans ve dogruluk gibi bir ¢ok faktor ele alinarak en iyi algoritmay1 belirlemek igin



karsilagtirmalar yapmislardir. Derin sinir aginin (Deep Neural Network — DNN) dogruluk
ve performans acisindan en iyi oldugunu, CNN ve derin inan¢ aginin (Deep Belief
Network — DBN) dogruluk agisindan neredeyse esit olduklar1 fakat DNN algoritmasinin
ylriitme siiresi olarak en basarili algoritma oldugunu belirtmislerdir.

Yilmaz ve arkadaglar1 (YILMAZ ve Cakar, 2023), okullarda kullanilmas: i¢in bir
uygulama gelistirmisler ve uygulamada kullandiklari siniflandirmalarin performanslarini
karsilastirmislardir. MINST veri setinden 250 kisiden alinan 60.000 adet 0-9 arasi
rakamlari olan el yazisi seti kullanilmistir. YSA, CNN ve K-NN algoritmalar1 kullanilmis
ve strastyla performans degerleri %98, %99,4 ve %86 olarak elde edilmistir. En basarili
algoritma CNN olmustur.

Goriildigii gibi karakter tanima ve el yazisi tanima iizerine bir¢ok calisma
gergeklestirilmistir. Fakat literatiirdeki ¢calismalar incelendiginde cinsiyet tahmini lizerine
yapilan bir ¢calismanin olmadig1 goriilmiistiir. Bu tez ¢alismasinda alandaki bu eksikligin
giderilmesi istenmektedir. Elde edilen sonuclar, el yazisindan cinsiyet tahmininin

yapilabilecegini gostermistir.



3. MATERYAL

Bu calismada, 6ncelikle Tiirk¢e rakam ve bazi 6zel karakterlerin oldugu 6zgiin bir
veri seti olusturulmustur. Bu veri seti olusturulurken 06grencilerden rakamlar,
matematiksel isaretler ve bir pangram climle yazmasi istenilmistir. Bu arastirmadaki
amag ortaokul ve lise dgrencilerinden toplanan el yazisi rakamlarindan dogru sekilde
cinsiyet tanimlamasini saglamaktir. Baslangicta 6grencilerden gerekli bilgileri toplamak
amaciyla optik formlar olusturulmus ve 6grencilerden bu formlar1 dogru doldurmalari
istenmistir. Formlar 6gretmenlerin gozetiminde dolduruldu, 6n isleme tabi tutuldu,
parcalandi ve python kodlamasiyla etiketlendi. Veri seti olusturulduktan sonra
siniflandirma islemi i¢in birden fazla CNN modeli 6nerilmistir. Ayrintilar alt boltimlerde

sunulmaktadir.

3.1. Veri Seti

Bu arastirmadaki veri seti i¢in, harfler, rakamlar, matematiksel semboller ve bir
pangram cilimleden olusan benzersiz bir veri kiimesi olusturulmustur. Veri kiimesi, her
bir girdinin dogru veri toplama ve analiz kurallarina ve diizenlemelerine uymasini
saglamak i¢in 0zenle tasarlanmistir. Sekil 3.1'de gdsterilen tasarimda toplam 8000 adet
A5 formunun renkli olarak baskis1 alinmustir.

Basilan bu formlar, Konya ilinin merkez il¢elerinde bulunan okullara kayith
ogrencilere dagitilmistir.  Ogrenciler, dgretmenlerinin rehberliginde bu  formlari

doldurmuslardir.

Tabloe 3.1 Cinsiyet ve yasa gore dgrencilerden elde edilen temiz veri sayisi

Yas Erkek (0) Kadin (1)
10(C) 128 146
11(D) 443 570
12(E) 571 596
13(F) 734 704
14(G) 536 586
15(H) 317 455
16(1) 227 416
17(J) 245 459
18(K) 157 180

Toplam 3358 4112

7470




Ortaokul ve lise Ogrencileri, cinsiyet ve yas bilgilerini kodlamis istenen
karakterleri ve pangram ciimleyi yazmslardir. Ogrencilerin doldurduklar1 bu formlar,
optik okuma cihazinda isleme alinmistir. Cinsiyet ve yas bilgisi optik okuma cihazinda
okunmus ve formun yiiksek c¢oOziinlrliikteki taramasi yapilmistir. Kaydedilen her
goriintiiye bir numara verilmistir. Goriintlilerin isimlendirilmesinde yas ve cinsiyeti
temsil eden karakterler eklenerek, her Ogrencinin el yazisi gorlintlileri ayri ayri

kaydedilmistir.

- IO et s S . 7y v s . e

- chsiver © ™wORO0REECeERE®

- a b c ¢ d e f [¢] 4 h
1 i J k 1 m n o 5] p
r - $ 1 u u v y z
A B c o] D E F G [e] H
| | J K L M N o] o] P
R S g T U u v ¥ Z
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
+ = 7 < >

pijamal hasta yagiz sofcre ¢abucak glivendi
N tf ki pai

Sekil 3.1 Veri seti toplamak i¢in tasarlanmis optik form

Ogrencilerden cinsiyet ve yasa bagli olarak elde edilen temiz veri sayilar1 Tablo
3.1'de detaylandirilmistir. 8000 6grenciden elde edilen formlar detayli bir sekilde analiz
edilmistir. Ancak bazi Ogrenciler optik formlarin yanlis veya hatali doldurulmasi
nedeniyle veri tabanina dahil edilmemistir. 3358 erkek ve 4112 kiz 6grenciden toplam

7470 form elde edilmistir.



Sekil 3.2°de a asamasinda gosterildigi gibi taranmis ve etiketlenmis form
goriintiilerinde taramadan kaynakli egiklikler goriilmiistiir. Hatalarin oniline gegmek ve
karakterleri diizgiin kesebilmek i¢in tasarim sirasinda eklenen siyah cerceve, Pyhton
programinda bu g¢alismada yazilan yazilim ile goriintii isleme yontemi kullanilarak
yakalanmis ve diizlestirilmistir. Sekil 3.2°de b boliimiinde gosterildigi gibi biitiin formlar

diizgiin sekilde hizalanmistir.
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Sekil 3.2 Goriintii 6n isleme agamalari, a) Taranmis form, b) Diizeltilmis kesilmis form,
¢) Kesilen rakamlar, d) Yas ve cinsiyete gore etiketlenis rakamlar

Pyhton programinda yazilan farkli bir yazilim ile biitiin harfler ve karakterler
uygun alanlardan kesilerek ayni dosya isimleri ile farkli klasorlerde biriktirilmistir.
108x108 piksel ebatlarinda 24 bit derinliginde PNG resim olarak klasorlere
ayrilmiglaridir. Sekil 3.2°de bu asamalar ¢ ve d boliimiinde gosterilmistir.

Sekil 3.3’te bir 6grencinin doldurdugu bir formdan kesilen rakamlar vardir.
X 0 D 004887 dosya ismi ile kayith olan formda, cinsiyet erkek (0) yas 11(D) olarak
kodlanmistir. Sekil 3.3’te gosterilen ornek rakamlar, taranmis ve kesilmis bir 6grenci

formunun, dosya ismi ile ayn1 isimde farkl klasorlerde biriktirilmis goriintiileridir.

ol 1. 2 3|1

X_0_D_004887 X_0_D_004887 X_0_D_004887 X_0_D_004887 X_0_D_004887
X_0_D_004887 X_0.D_004887 X_0_D_004887 X_0_D_004887 X_0_D_004887

Sekil 3.3 004887 numarali 11 yasindaki erkek 6grencinin yazdig1 rakamlar



Ogrencilerden elde edilen el yazis1 rakamlarina ait ornek gorseller asagida

verilmigtir (Sekil 3.4 ve Sekil 3.5).

L 1| 14 1] ¢

X_0_D_004882 X_0_D_004883 X_0_D_004886 X_0_D_004887 X_0_D_004888
X_0_D_004889 X_0_D_004892 X_0_D_004896 X_0_D_004897 X_0_D_004899
X_0_D_004901 X_0_D_004909 X_0_D_004925 X 0_D_004927 X_0_D_004928
X_0_D_004929 X_0_D_004930 X_0_D_004932 X_0_D_004939 X_0_D_004940

Sekil 3.4 Veri setindeki 1 rakaminin bazi1 drnekleri

2 Tl 2| 2

N

X_0_D_004710 X_0_D_004879 X_0_D_004882 X_0_D_004883 X_0_D_004886
X_0_D_004887 X_0_D_oo4888 X_0_D_004889 X_0_D_004892 X_0_D_004896
X_0_D_004897 X_0_D_004899 X_0_D_004901 X_0_D_004909 X_0_D_004925
2 ' *3
#
s
X_0_D_004927 X_0_D_004928 X_0_D_004929 X_0_D_004930 X_0_D_004932

Sekil 3.5 Veri setindeki 2 rakaminin bazi1 6rnekleri
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4. METOT

Yapay zeka alani, makinelerin insan zekasini taklit eden davraniglar sergileme
kapasitesini kapsar. Bu yetenekler problem ¢6zme, 6grenme, karar verme, dil isleme ve
gorsel algiyr kapsamaktadir. Yapay zekanin genel amaci, insan zekasini kavrayarak ve
taklit ederek makinelerin karmagsik gorevleri 6zerk bir sekilde yerine getirmesini
saglamaktir (Sekil 4.1).

Makine O6grenimi, yapay zekanin bir alt dalin1 olusturur ve yapay zeka
sistemlerinin temel bilesenlerinden biri olarak kabul edilir. Makine 6grenimi, karar verme
veya tahmine dayali modelleme hakkinda bilgi vermek icin veri ¢ikarma gibi siirecler
yoluyla sistemlerin insan miidahalesine gerek kalmadan bilgi edinmesini ve gelismesini
saglar. Makine 6grenimi, yapay zekanin ¢ok sayida uygulamasini miimkiin kilan temel
mekanizmay1 sagladigi icin yapay zeka alaninda biliyliik 6nem tagimaktadir. Makine
Ogrenimi yontemleri, dil isleme, goriintii tanima, tahmin modelleri ve oyun dahil olmak

iizere ¢esitli yapay zeka alanlarinda uygulama alani bulmaktadir.

. Makine
Ogrenmesi

Yapay Sinir
Aglari

Sekil 4.1 Yapay zekanin kapsadigi alanlar
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4.1. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenimi, yapay zekanin, goriintii kategorizasyonu, veri analizi ve tahmin
gibi yalnizca insanlarin yapabilecegi gorevleri makinelerin gerceklestirmesini saglayan
modeller olusturmak i¢in veri kiimeleri iizerinde egitilmis algoritmalar kullanan bir alt
alanmdir.

Goriintlilerden bilgi ¢ikarma stireci, siiflandirma ve kiimeleme de dahil olmak
tizere bir dizi goriintii isleme teknigi ve yapay zekd uygulamasini igerir. GOriintii
simiflandirma, bu alanda siklikla kullanilan makine 6grenimi algoritmalari ile uzun
yillardir bir arastirma konusu olmustur. Derin 6grenme, makine 6grenmesi alaninin alt
dalidir, kanitlanmais tistlin performansi nedeniyle son zamanlarda bu alanda oncelikli bir
yontem olarak ortaya ¢ikmistir (Cetinkaya ve Turhal, 2024).

Makine 6grenmesi, veri madenciligi alanina dahil olan akademik bir disiplindir.
Veri madenciligi, genis veri kiimelerinden gelecege yonelik tahminler yapmay1 saglayan
Oriintli ve kurallarin analiz edilmesini hedefler. Bu alanda kullanilan algoritmalarin biiytik
bir kismi1, makine 6grenimi arastirmalarindan kaynaklanmaktadir (Pekel, 2018).

Makine 6grenmesi siirecinin sorunlari ¢cézmek icin nasil isledigine dair genel bir
bakis asagida sunulmustur:

e Verileri toplama ve hazirlama: Veri kaynaklari tanimlandiktan sonra,

mevcut veriler bir araya getirilir. Verilerin yapisi, tercih edilecek makine
O0grenimi algoritmalarinin se¢iminde 6nemli bir rol oynar. Veri analizi
sirasinda, anomaliler belirlenir, veri yapist iyilestirilir ve veri biitiinliigil ile
ilgili problemler ¢oziiliir.

e Modeli egitme: Hazirlanan veriler, egitim seti ve test seti olmak {izere iki
gruba ayrilir. Egitim seti, veri kiimesinin biiyiik bir kismin1 kapsar. Bu veriler,
makine ogrenimi modellerinin dogru sekilde calismast ve en yiiksek
dogruluga ulagmasi i¢in gerekli optimizasyonlar1 yapmak amaciyla kullanilir.

e Modeli dogrulama: Son veri modelinizi belirlediginizde, modelin
performansini ve dogrulugunu 6lgmek igin test seti kullanilir.

e Sonuclar1 yorumlama: i¢goriileri elde etmek, sonuglar ¢ikarmak ve
gelecekteki tahminleri yapmak ic¢in elde edilen sonuglari dikkatlice analiz

edilir.

Makine 6grenmesi ile asagidaki islemler yapilabilir.
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Degerleri Ongérme: Regresyon algoritmalari, degiskenler arasindaki neden-
sonug iligkisini ortaya koymada etkilidir. Verilerden bir model olusturur ve bu modeli
kullanarak tahminlerde bulunurlar. Regresyon analizi, gelecekteki sonuglar1 tahmin etme
konusunda gii¢lii bir aractir. Bu o6zellik, iiriin talebi, satis rakamlar1 ve kampanya
sonuglarmin tahmin edilmesine olanak tanir.

Olagandisi Olusumlari Tammmlama: Anomali tespit algoritmalari, normalden
sapmalar gosteren verileri ayirt ederek olasi riskleri tespit etmek i¢in yaygin olarak
kullanilir. Ekipman arizalari, yapisal hasarlar, metin hatalar1 ve dolandiricilik gibi
sorunlar, makine 6grenimi teknikleri ile analiz edilerek ¢oziilebilir.

Yap1 bulma: Makine 6grenimindeki ilk adim, genellikle bir veri kiimesindeki
temel yapiyr belirlemek i¢in kiimeleme algoritmalarinin uygulanmasidir. Kiimeleme
algoritmalar1 benzer 6gelerin gruplandirilmasi, pazar segmentasyonu i¢in kullanilir ve bu,
fiyatlandirma stratejilerini olusturmak ve miisteri tercihlerinin tahmin edilmesine
yardimci olmak i¢in i¢goriiler saglar.

Kategorileri tahmin etme: Siniflandirma siireci, verilerin dogru kategorilere
ayrilmasinda etkili bir yontemdir. Kiimeleme siirecine benzer, ancak siniflandirma,
onceden belirlenmis etiketlerin veriye atanmasiyla yapilan denetimli Ogrenme

uygulamalarini igerir.

4.2. Yapay Sinir Aglar

Son teknolojik gelismeler, Yapay Sinir Aglar1 alaninda 6nemli ilerlemeler
gostermis ve bununla beraber bu alana artan ilgiyi hizlandirmistir (Aydin ve ark.).
YSA'lar, biyolojik sinir hiicrelerinin beynimizdeki islevlerini taklit ederek problemlere
¢ozlim bulmaya calisan bir tekniktir. Ancak, insan beyninin karmagsikligi nedeniyle,
YSA'lar beynin gerceklestirdigi tiim islemleri tam anlamiyla taklit edemez. Yine de
talimatlar yoluyla, YSA zamanla beynin isleyisini daha dogru bir sekilde taklit etmeyi
Ogrenebilir. (Aytekin, 2021)

Yapay Sinir Ag1 yapisi, bes temel islem elemanindan olusur. Girdi degerleri,
agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikti degerleri (Sekil 4.2). Girdi
degerleri, agin dis kaynaklardan aldig1 verileri temsil eder ve agin 6grenme siirecinde
kullandig1 verilerdir. Agirliklar, bu girdilerin hiicre iizerindeki etkisini anlamay1 saglar.
Birlestirme fonksiyonu, bir hiicredeki net girdiyi hesaplar ve bunun igin farkl

fonksiyonlar kullanilir. Aktivasyon fonksiyonu, net giris sinyallerini ¢ikis sinyallerine
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dontistiirmekten sorumludur; bu islem, ¢ikti katmanina aktarilan degerler iizerinde
gerceklesir (Odabasi ve Toklu, 2023).

Yapay Sinir Ag1, insan sinir sistemi ve biligsel yeteneklerinden ilham alan bir
makine 6grenme teknigidir. YSA'lar, gelismis 6grenme yetenekleri sayesinde, geleneksel
makine 6grenme tekniklerinin ¢ozmekte zorlandig1 karmasik problemleri ¢ozebilir. Yeni
senaryolara genelleme yapabilme kapasitesi, YSA'nin 6grenme yetenegi sayesinde, karar
verme slireglerinde gegmis bilgileri kullanarak kolaylastirilir. Yapay sinir aglarinin
yalnizca sayisal verilerle ¢alistigint unutmamak 6nemlidir. Gegmis verilerden 6grenerek,
heniiz ger¢ceklesmemis olaylar hakkinda tahminlerde bulunabilir. Bu 6zellik, YSA'lar1
miihendislik, saglik hizmetleri ve endiistriyel siirecler gibi bir¢ok alanda ¢ok yonlii bir
arag haline getirmektedir. Ornegin, sinir aglar1 sayesinde bir sistemde veya cihazda olas1
arizalar onceden tahmin edilebilir. YSA, genellikle tahmin, siniflandirma ve veri
kiimeleme gibi islemler icin etkili bir sekilde kullanilmaktadir (Pekel, 2018).

Yapay sinir aglarinin temel olarak, dogrusal olmama, paralel ¢alisma, 6grenme,
genelleme, hata toleransi ve esneklik, eksik verilerle ¢calisma, cok sayida degisken ve

parametre kullanma ve uyarlanabilirlik gibi nitelikleri vardir (Aytekin, 2021).

@
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Sekil 4.2 Derin Ogrenme Katman yapisi

4.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, insan beyninden esinlenen bir makine 6grenimi yontemidir. En
belirgin 6zelligi, ham verilerden otomatik olarak 6zellik ¢ikarabilme kapasitesidir. Derin
O0grenme yontemleri, sinir aglarini, asamali olasilik modellerini, denetimli ve denetimsiz

ozellik 6grenme algoritmalarini igerir ve zamanla daha da gelismektedir (Oniin, 2019).

Derin 6grenme, 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve doniistiiriilmesi i¢in dogrusal olmayan

islem birimlerinin ¢oklu katmanlarin1 kullanan bir makine 6grenimi alt dalidir. Derin
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O0grenme mimarisi, her katmanin bir 6nceki katmanin ¢iktisini girdi olarak kullanarak
bilginin katmanlar boyunca 6zyinelemeli bir sekilde iletilmesini saglar. Derin 6grenme
algoritmalari, iki ana tiire ayrilabilir: denetimli 6grenme, smiflandirma gibi gorevleri

icerirken; denetimsiz 6grenme, Oriintii analizi gibi siirecleri kapsar (Seker ve ark., 2017).

Tablo 4.1 Derin Ogrenme tarihindeki nemli olaylar

Yillar Gergceklesen Olaylar

1943 Elektronik Beyin

1957  Perceptron — Tek katmanli algilayici

1960  Adaline

1965  Multi Layer Perceptron — Cok katmanli algilayici

1979  Neocognitron

1986  Backpropagation

1991  Destek Vektor Makineleri (SVM-Support Vector Machine)

2006  Deep Neural Networks — Derin Sinir Aglari

Bu alanin tarihi, yapay zeka ve makine 6grenimi gibi ilgili konularin gelisimiyle
yakindan baglantilidir. Derin 6grenmenin modern versiyonunun temelleri, 1940'larda
yapay sinir aglarinin ortaya ¢ikisina dayanirken, daha net bir zaman ¢izelgesi 20. ylizyilin
sonlarindan 21. ylizyilin baslarina kadar izlenebilir (Tablo 4.1).

1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts, insan beynindeki sinir
hiicrelerini taklit etmeye yonelik "Yapay Sinir Ag1' adi verilen ilkel bir model gelistirdiler.
Bu model, sinir hiicrelerinin isleyisini taklit etme potansiyeli nedeniyle yapay zeka
arastirmalarinda biiytik ilgi uyandirmis ve popiilerlik kazanmistir. (McCulloch ve Pitts,
1943)

2010'ar ve sonrasindaki yillarda, derin 6grenme bir¢ok alanda dncii bir teknoloji
olarak one c¢ikmistir. Derin sinir aglari, konvoliisyonel sinir aglari (CNN'ler) ve
tekrarlayan sinir aglar1 (RNN'ler) gibi pek ¢ok mimari ve algoritma gelistirilmistir.
Giliniimiizde derin 6grenme, ¢esitli endiistrilerde genis bir uygulama alanina sahip olmus
ve siirekli olarak gelismeye devam etmistir. Ozellikle otomatik siiriis, tibbi gériintiileme,
finansal analiz ve oyun endiistrisi gibi alanlardaki kullanimlar1 biiytik ilgi uyandirmistir
(Pichler ve Hartig, 2022).

En iyi bilinen ve en yaygin kullanilan ii¢ derin 6grenme algoritmalar1 Derin Sinir
Ag1(DNN), Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) ve Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) algoritmalaridir.

Bu tez ¢alismasinda CNN algoritmalarinin en popiiler olan modelleri de incelenmektedir.
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4.3.1. Evrisimli sinir aglan

Evrisimli sinir aglart (CNN'ler), biyolojik sinir aglarindan esinlenilmis ve
Ozellikle goriintii ve uzamsal verileri islemek icin optimize edilmis bir yapay sinir ag1
tiirtidiir. Klasik yapay sinir aglarinin aksine, CNN'ler goriintiilerdeki yerel 6zellikleri
tanimak ve bu oOzellikleri soyut seviyelere c¢ikarmak igin 6zel olarak tasarlanmis
katmanlar igerir.

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN'ler), 6zellikle goriintii isleme alaninda yaygin olarak
kullanilan yapay sinir aglaridir. CNN'lerin temel bilesenlerinden biri, giris verilerine
uygulanan Ogrenilebilir filtrelerdir. Bu filtreler, goriintiilerdeki yerel oriintiileri ve
ozellikleri tanimlamak amactyla kullanilir. CNN'ler, genellikle bir dizi konvoliisyonel
katman kullanir. Konvoliisyon, giris goriintiilerindeki 6zellik haritalarin1 anlamli ve
uzamsal bir sekilde indirgemeyi amaglayan bir siiregtir. Bu islem, agin temsil giiciini
artirirken ayn1 zamanda hesaplama karmagikligini azaltir.

Gorilintiideki bu 6zellik haritalar1 daha sonra agin egitim seviyesini artirmak
amaciyla dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarina tabi tutulur. Agin ilk katmanlar1
genellikle basit iligkileri ayirt edebilirken, sonraki katmanlar daha karmasik ve soyut
iligkileri tespit edebilir. Bu hiyerarsik yapisi, CNN'lerin daha yiiksek dogrulukla
Ogrenmesini saglar.

CNN'ler, geri yayilim algoritmasi kullanilarak egitilen ileri beslemeli aglardir ve
genellikle cok katmanli algilayicilar olarak adlandirilir. CNN'lerin girdileri, katmanlar
aracilifiyla iglenir ve her katman, agin 6grenme yetenegini artiran farkli bir islemi
gerceklestirir (Sekil 4.3). Bu ¢ok katmanli yap1 sayesinde, ag goriintiilerdeki soyut ve
ylksek diizeydeki 6zellikleri etkili bir sekilde 6grenebilir.

Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) mimarisinde, ilk katman genellikle konvoliisyonel
katmandir. Bunu takip eden katmanlar arasinda dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu
olan Dogrultulmus Lineer Birim (ReLU), havuzlama katmani, normallestirme
(diizlestirme) katmani ve tam bagli katmanlar yer alabilir. Bu katmanlar, agin goriintii
verilerindeki onemli oOzellikleri 6grenmesini saglayarak, daha karmasik yapilari

tanimlama kapasitesini artirir (Kiigiiksahin, 2019).
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EVRISIM HAVUZLAMA EVRISIM HAVUZLAMA  TAM BAGLANTI SOFTMAX
KATMANLARI

Sekil 4.3 CNN katman mimarisi

Cok katmanl sinir aglarinda bir dizi farkli katman bulunur; bunlar arasinda birden
fazla konvoliisyon katmani, tam bagh katmanlar, aktivasyon katmanlari, siniflandiric
katmanlar, havuzlama katmanlar1 ve ¢esitli ek katmanlar yer alir. Her bir katman, belirli
bir iglevi yerine getirerek agin 6grenme siirecine katkida bulunur ve nihayetinde elde
edilen ¢ikt1, siniflandirict katmanda olusturulur. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN'ler),
derin 6grenme yapilarinda en yaygin kullanilan sinir ag: tiiriinii olusturur. Bu aglar,
ozellikle simiflandirma ve algilama gibi gorevler icin tercih edilmektedir (Dogan ve
Tiirkoglu, 2019).

Imagenet tarafindan 2012 ve 2014 yillarinda diizenlenen ve biiyiik 6l¢ekli gorsel
tanima yarismasi olarak bilinen Biiyiik Olcekli Gérsel Tanima yarismasinda, en yiiksek
basarty1 Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN'ler) elde etmistir. Bu sonuglar, CNN'lerin
gorsel tanima alanindaki etkinligini ve giiclinii bir kez daha gozler 6niine sermistir (Dogan

ve Tiirkoglu, 2019). CNN'in Temel bilesenlerinden asagida bahsedilmistir (Sekil 4.4).

fc_3 fc_4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution /—M
(5 x 5) kernel Max-Pooling (5 x 5) kernel Max-Pooling ;
valid padding 2x2) valid padding (2x2) \

K—M —

K_M

INPUT nlchannels nl channels n2 channels n2 channels |

!. 9
(28 x28 x 1) (24 x24 xn1) (12x12xn1) (8 x8xn2) (4x4xn2) ‘ OUTPUT

n3 units

Sekil 4.4 CNN Katman yapisi
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4.3.1.1. Evrisim katmam

Konvoliisyon islemi de CNN'lerin temel bir bilesenidir. Genellikle ¢ekirdek veya
filtre olarak adlandirilan 6zellik dedektorii tarafindan giris goriintiisiine uygulanir. Filtreler
3x3 veya 5x5 gibi kiiclik boyutlara sahiptir ve derinlikleri, girdinin siyah-beyaz veya
renkli goriintii olmasina bagli olarak farklilik gosterir. Baslangigta, filtre giris matrisinin
sol iist kismina yerlestirilir, ardindan eslesen hiicrelerin sayis1 sayilir. Bu say1, 6zellik
haritas1 ad1 verilen yeni bir matrise eklenir. Ozellik dedektorii saga kaydirildikca ve giris
matrisinin sag alt sinirina ulasana kadar asagi dogru hareket ettikce, eslesen hiicrelerin
sayis1 sirastyla sayilir ve ozellik haritasina eklenir. Ozellik dedektorleri, ozellik
haritasinin boyutunu kiiciiltmek i¢in kullanighdir.

Girig goriintiisiine birden fazla evrisim islemi uygulanmasinin, agin derinligini
artirarak daha hassas ve dogru sonuglarin elde edilmesini sagladig: literatiirde ortaya
konulmustur. Her bir evrisim katmaninda, filtreler onceki katmanlardan elde edilen
goriintii verilerine uygulanmaktadir. Bu siire¢ sonucunda giris goriintiisiiniin en-boy orani
azalirken, derinlik seviyesi artmakta ve nihai olarak goriintiiniin 6zellik haritas1 elde
edilmektedir. Dikkat ¢ekici bir sekilde, alt seviyedeki katmanlardan birlestirilen
ozelliklerin ayirt edicilik kapasitesi diisiikken, daha yiiksek seviyedeki katmanlarin
birlestirilmesiyle olusan oOzelliklerin ayirt ediciligin arttigi gézlemlenmistir (Bayram,
2020). Evrisim (Convolution) Katmaninin Calisma Mantig1 asagida verilmistir.

Evrisim katmani, bir goriintii tizerinde belirli bir 6zelligi (6rnegin kenarlari,
koseleri veya dokulari) algilamak i¢in kiiglik bir filtreyi (kernel veya weight matrix)
goriintii tizerinde kaydirir ve her pozisyonda matematiksel bir islem gergeklestirir.

e Girdi (Input): Genellikle bir goriintii matrisidir (6rnegin, 2D bir matris olarak
ifade edilen gri tonlamal1 bir goériintli veya 3D bir tensor olan RGB goriintii).
Ornegin, 28x28 boyutunda bir gériintii giris olarak almabilir.

o Filtre (Kernel): Kiiclik bir agirlik matrisi (6rnegin 3x3 veya 5x5) giris iizerinde
kaydirilarak belirli bir 6zelligi ¢ikarir.

Her filtre farkli bir 6zelligi (6rnegin, yatay kenar, dikey kenar, dokular) 6grenir.

Filtreler 6grenilir, yani model egitimi sirasinda optimize edilir.

e Filtreyi Uygulama (Sliding Window): Filtre, giris goriintiisii lizerinde belirli bir
adim (stride) araligiyla kaydirilir. Her pozisyonda filtre ve goriintii pargacigi

(patch) arasinda nokta ¢carpimi (dot product) yapilir (Sekil 4.5).
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Sekil 4.5 CNN Filtre Uygulamast

4.3.1.2. Diizlestirilmis dogrusal birim katmani (Relu)

Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmani (Rectified Linear Units Layer(ReLu)),
konvoliisyon katmanlarinin ardindan yer alan bu katman, ESA néronlariin ¢iktilarina en
sik aktive edilen dogrultucu birim olarak tanimlanmig ve literatiirde aktivasyon katmani
olarak adlandirilmistir. Temel islevi, negatif degerleri sifira indirgemek suretiyle giris
verilerini doniistiirmektir.

Bu katmandan oOnce gelen konvoliisyon katmaninda belirli matematiksel
islemlerin gerceklestirilmesi, agin dogrusal bir yapi sergilemesine yol agmaktadir. Ancak,
aktivasyon katmaninin uygulanmasi, agin dogrusal olmayan bir yapiya doniismesini
saglar. Bu yapisal doniisiim, derin 68renme aginin daha hizli bir 6grenme siireci

sergilemesine dnemli dl¢iide katkida bulunmaktadir (Inik ve Ulker, 2017).

4.3.1.3. Havuzlama katmam (Pooling layer)

Havuzlama islemi, aga goriintii icindeki belirli oriintiileri tespit etme yetenegi saglar.
Evrisimsel katmandan elde edilen o6zellikler yiiksek sayida olabilir ve ¢ok fazla 6zellik
iizerinde egitim agir1 uyuma neden olabilir. Bu nedenle, boyutlar1 azaltmak i¢in genellikle bir
havuzlama islemi uygulanir. Ortalama havuzlama, toplam havuzlama ve en yaygin kullanilan
operator olan maksimum havuzlama gibi farkli havuzlama operatorleri vardir.

Maksimum havuzlamada, havuzlama operatorii bir 6zellik dedektoriine benzer
sekilde tlim giris goriintiisii boyunca kaydirilir, her kaydirmada alt bélgenin en biiyiik piksel

degerini alir.
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Havuzlama islemi, genellikle ReLU katmanindan sonra konumlandirilir ve temel
amaci, bir sonraki konvoliisyon katmani i¢in giris boyutlarint (Genislik x Yiikseklik)
azaltmaktir. Bu islem literatirde "Asag1 Ornekleme" olarak adlandirilmaktadir.
Havuzlama katmaninda gergeklestirilen bu boyut azaltma iglemi, bilgi kaybina yol agsa
da agin performansi agisindan iki &nemli avantaj sunar. Ilk olarak, sonraki katmanlar igin
hesaplama maliyetini azaltarak islem verimliligini artirir. Ikinci olarak, sistemin
ezberleme egilimini azaltir ve daha genellestirilebilir bir 6grenme saglar (Sekil 4.6).

Konvoliisyon isleminde oldugu gibi, havuzlama katmaninda da belirli filtreler
tanimlanir. Bu filtreler, 6nceden belirlenmis bir adimlama degerine gore goriintii izerinde
kaydirilarak uygulanir. Islem sirasinda, goriintii piksellerinin maksimum degerleri
(maksimum havuzlama) veya degerlerinin ortalamasi (ortalama havuzlama) alinir.
Maksimum havuzlama genellikle daha iyi performans sergiledigi i¢in tercih edilmektedir.
Havuzlama islemi, konvoliisyon katmanindan elde edilen her bir filtre ¢iktisi i¢in ayri
ayr gerceklestirilir (Inik ve Ulker, 2017).

e Maksimum havuzlama (Max pooling) : Maksimum havuzlama teknigi, her bir
havuzlama bolgesindeki en biiyiik elemani belirlemek amaciyla uygulanmaktadir.
Ancak, bu teknikle ilgili temel bir sinirlama, havuzlama bolgesindeki diger tim
unsurlarin tamamen g6z ardi edilmesi ve yalmizca en biiyiikk unsura
odaklanilmasidir. Bu yaklasim, hesaplama maliyetini azaltma agisindan avantaj
saglasa da probleme 06zgii kritik ayirt edici 6zelliklerin tanimlanmasini riske
atabilir. Dolayisiyla, maksimum havuzlama kullanimi, bilgi kaybinin etkilerini
minimize edecek sekilde dikkatle degerlendirilmelidir (Zafar ve ark., 2022).

e Ortalama havuzlama (Average pooling) : Ortalama havuzlamanin goriintiiye
uygulanmasi goriintliniin yumusamasina neden olur ve bu da bu 6zel havuzlama
yontemi kullanildiginda keskin ozelliklerin tespit edilmesini tehlikeye atabilir.
Ortalama havuzlama, her havuzlama bolgesindeki piksellerin ortalama degerinin
hesaplanmasini igerir ve goriintiideki ince ayrintilarin kaybolmasina neden olur.
Birden fazla pikselin tek bir pikselde birlestirilmesi kaginilmaz olarak orijinal
goriintiide bulunan ince degisikliklerin ve kenar bilgilerinin kaybolmasina neden
olur. Ek olarak, ortalama havuzlama uzamsal olarak degismez bir iglemdir, yani
ortalama havuzlama sonucu, 6zelligin goriintiideki konumundan bagimsiz olarak
ayni olacaktir. Bu durum, nesne algilama gorevleri gibi konumsal bilginin 6nemli

oldugu bazi durumlarda arzu edilmeyebilir.
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Max Pooling Average Pooling
29 | 15 | 28 | 184 31| 15 | 28 | 184
0 100 | 70 | 38 0 100 | 70 | 38
12 | 12 T 2 12 | 12 ¥ 2
12 | 12 |B45 6 12 | 12 | 45 6
2x2 2x2
pool size pool size
v Y
100 | 184 36 | 80
12 | 45 12 | 15

Sekil 4.6 Maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama

4.3.1.4. Tam baglantih katman

Sinir aglari, bir dizi bagimli dogrusal olmayan fonksiyon olarak tanimlanir ve her
fonksiyon bir ndron igerir. Tam baglantili katmanlar baglaminda, néronlar giris vektoriine
dogrusal bir doniisiim uygulamaktan sorumludur ve bu islem ig¢in bir agirlik matrisi
kullanilir (Sekil 4.7).

Bu 6zellik, "tam baglantili" veya bazen "yogun sekilde baglhi" terimlerinin ortaya
cikmasina yol agmaktadir. Katmandan katmana tiim olas1 baglantilarin mevcut olduguna
dikkat edilmelidir; yani, giris vektoriiniin her elemani, ¢ikti vektoriiniin her elemanini

etkiler. Ancak, 6nemli bir nokta, tiim agirliklarin tiim ¢iktilar {izerinde etkili olmadigidir.

Sekil 4.7 Tam Baglantili Katman Yapisi
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4.3.1.5. Dropout katmani

Bu katman, ayn1 zamanda bir seyreltme katmani olarak da kabul edilmektedir ve
birincil islevi asir1 6grenmeyi(overfitting) Onlemektir. Bu katman, sinir agindaki
noronlari rastgele devre dis1 birakmak i¢in kullanilir ve kullanict tarafindan ¢ikarilacak
noronlarin ylzdesi belirlenir. Bu yontem, agin asir1 Ogrenmeyi engelleyerek
genellestirme kabiliyetini artirir ve performansini iyilestirir. Seyreltme katmani, modern
sinir ag1 mimarilerinin temel bilesenlerinden biri olarak kabul edilir ve agin etkinligini ve
biitiinliiglinii saglamak amaciyla tam baglantili katmanlarla birlikte yaygin olarak

kullanilir.

4.3.1.6. Aktivasyon fonksiyonu katmani (Activation layer)

Aktivasyon fonksiyonlari, dogrusal olmayan gercek diinya oOzelliklerini yapay
sinir aglarina entegre etmek i¢in kritik bir role sahiptir. Yapay sinir aglarinda Rectified
Linear Unit (ReLU), Tanh ve Sigmoid gibi bircok aktivasyon fonksiyonu
kullanilmaktadir.

Cikt1 katmaninda tercih edilen aktivasyon fonksiyonu, modelin ¢6zmeye ¢alistig
problemin 6zelliklerine baghdir. Ornegin, kedi ve kdpek goriintiilerini ayirt etmek gibi
ikili siniflandirma problemlerinde, sigmoid aktivasyon fonksiyonunun ¢ikt1 katmaninda
kullanilmast Onerilir. Buna karsin, coklu siniflandirma problemlerinde, softmax

aktivasyon fonksiyonu genellikle ¢ikt1 katmaninda tercih edilmektedir.

4.3.1.7. Normalizasyon katmanlari

Adindan da anlagilacag: iizere, toplu normalizasyonun egitim sirasinda toplu
islerle bir ilgisi olmasi gerektigini tahmin edebilirsiniz. Basit¢e soylemek gerekirse, toplu
normalizasyon tek bir toplu is boyunca bir katmanin girdisini standartlastirir.

Belirli bir katmanda ortalama ve varyansin hesaplanarak ardindan normalizasyon
yapilmasinin daha verimli bir yontem olabilecegi 6ne siiriilebilir. Ancak, egitim siireci
boyunca model parametrelerinin degisime ugramasi bu yaklagimi zorlastirmaktadir. Bu
durum, ara katmanlardaki aktivasyonlarin siirekli dalgalanmasina neden olur.
Aktivasyonlarin her iterasyonda degistigi géz oniine alindiginda, her iterasyon i¢in tim
egitim seti boyunca ortalama ve varyanst hesaplamak hem zaman alict hem de gereksiz
bir ¢aba olabilir. Bu baglamda, toplu normalizasyon (batch normalization) kavrami, bu

zorluklarin iistesinden gelmek i¢in kritik bir dneme sahiptir.
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Toplu normallestirme (Batch Normalization, BN), girdilerin dagilimini ortalamasi
0 ve varyansi 1 olan standart bir normal dagilima doniistiiren bir siirectir. Bu doniistim,
dagilimin aktivasyon fonksiyonunun hassas araliginda kalmasinmi saglar ve bdylece
girdideki kiiclik degisikliklerin 6nemli tepkiler iiretmesine olanak tanir. Bu durum, kayip
fonksiyonunda belirgin degisikliklere yol acabilir. Ayrica, toplu normalizasyon, gradyan
biiyiikliigiinii artirarak gradyan dagilimi sorununu ele almayi amaclar. Daha biiyiik
gradyan degerleri, derin sinir aglarinin yakinsamasini kolaylastirir ve boylece egitim

stirecini 6nemli 6l¢iide hizlandirir (Toffe, 2015).

4.3.1.8. Egitim tur sayis1 (Epoch)

Egitim turlarinin sayisi, tiim veri setinin algoritmadan kag kez gecirilecegini ifade
eden bir parametredir. Model egitimi sirasinda veriler tiimiiyle ve tek seferde degil,
parcalar halinde islenir. Bu yaklagim, verilerin egitim siirecine kademeli olarak entegre
edilmesini saglar ve her bir veri parcasi modelin gelisimine belirli bir sirayla katkida
bulunur. Egitim siireci su sekilde isler: Ik olarak model, baslangigtaki agirliklarla egitilir
ve performansi degerlendirilir. Ardindan, geriye yayilim algoritmasi kullanilarak
agirliklar performans dlgiitlerine gore giincellenir. Bu adim sonrasinda model, yeni egitim
verileriyle tekrar egitilir ve agirliklar yeniden ayarlanir. Bu dongiisel siire¢, modelin en
uygun agirlik degerlerine ulagmasi i¢in her egitim turunda tekrarlanir. Her bir egitim turu,
literatiirde "epoch" olarak adlandirilir.

Derin 6grenme baglaminda, optimum agirlik degerleri iteratif olarak hesaplanir;
bu durum, ilk epoklarda modelin performansinin optimal olmamasina yol acar. Ancak,
epok sayisinin artmasiyla birlikte performansta belirgin bir iyilesme gozlemlenir.
Bununla birlikte, belirli bir noktadan sonra modelin 6grenme kapasitesinde 6énemli bir
azalma meydana gelebilir.

Bu tiir modellerin egitimi genellikle olduk¢a zaman alicidir ve bazi durumlarda
giinler, hatta aylar siirebilir. Bu durum, derin 6grenme siireclerinde yaygin bir zorluk
olarak karsimiza ¢ikar. Bu siireci hizlandirmak ve daha verimli hale getirmek i¢in, diger
hiper parametrelerin dikkatli bir sekilde ayarlanmasiyla egitim siiresi minimize edilmeye

calisilir.

4.3.1.9. Hiper-Parametre
Makine 06grenimi modellerinin tasarim siirecinde, tasarimcilar modelin

performansin etkileyen algoritma veya tekniklere iligskin hiper parametreleri belirlemek
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zorundadir. Modeller genellikle, yiiksek performansa katkida bulunan birden fazla hiper
parametre grubuna sahiptir ve bu gruplarin model tasariminda kullanilmasinda herhangi
bir sakinca bulunmamaktadir. Ancak, en uygun hiper parametre grubunun se¢imi, model
gelistirme siirecindeki en 6nemli zorluklardan biri olarak kalmaktadir.

Hiper parametre se¢imi, genellikle tasarimcinin sezgilerine, benzer problemlerle
ilgili 6nceki deneyimlere, farkli alanlardan elde edilen yontemlerin uygulanabilirligine,
mevcut egilimlere ve model icindeki tasarim bagimliliklarina dayanmaktadir. Bununla
birlikte, son donemdeki ilerlemeler, en uygun hiper parametre grubunun se¢imi igin
cesitli tekniklerin gelistirilmesine yol agmistir. Bu teknikler, problem ¢ézme siirecinde

daha etkin ve sistematik bir hiper parametre optimizasyonu saglama amaci tagimaktadir.

4.3.1.10. Mini-Batch boyutu

Derin Ogrenme ¢alismalarinda veri setinin hepsini aym1 anda isleme alarak
O0grenmeye calismak hem kaynaklar acisindan hemde zaman agisindan maliyetlidir.
Ogrenme siirecinin her iterasyonunda, ag parametrelerinin gradyanini hesaplamak igin
geri yayi1lim algoritmasinin kullanildigi agiktir. Bu hesaplama geriye doniik olarak yapilir
ve sonug olarak agirlik degerleri giincellenir. Bu sorunu ¢ézmek i¢in, 6grenme siirecini
kolaylagtirmak amaciyla veri seti daha kiiglik gruplara ayrilir. Bu siire¢ “mini-batch”
olarak adlandirilir. Model tasarlanirken, mini-batch parametresi modelin eszamanl
olarak isleyecegi veri 6gelerinin sayisini gosterir. Onceki ¢alismalar, verilerin toplu
islenmesinin kullanilmasinin kayip degerinde artisa yol agabilecegini ve ayni zamanda

isleme i¢in gereken siireyi azaltabilecegini gdstermistir.

4.3.1.11. Ogrenme hiza

Derin  6grenme modellerinde  parametre  giincellemeleri, geriyayilim
(backpropagation) algoritmasi araciligiyla gerceklestirilir. Bu algoritma, “chain rule”
olarak bilinen yontemle geriye dogru tiirev alinarak hata farkinin hesaplanmasini igerir.
Hesaplanan hata farki, 6grenme orani (learning rate) parametresi ile ¢arpilir ve elde edilen
sonug, mevcut agirlik degerlerinden ¢ikarilarak yeni agirliklar hesaplanir. Ogrenme orani
parametresi sabit bir deger olarak belirlenebilecegi gibi, egitim siireci boyunca adim adim
artan veya azalan bir deger olarak da tanimlanabilir. Ayrica, momentum terimi ile
iliskilendirilebilir veya adaptif algoritmalar tarafindan dinamik olarak 6grenilebilir.

Genellikle varsayilan 6grenme orani degeri 0,01 olup, belirli bir epoch sayisindan sonra
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0,001’e diisiiriilmektedir. Momentum i¢in yaygin olarak kullanilan beta katsayis1 0,9’dur

ve uygun aralik genellikle 0,8 ile 0,99 arasinda degismektedir.

4.3.1.12. Kayip fonksiyonu

Makine 6greniminde, kayip fonksiyonlari modellerin ne kadar yanlis oldugunu
belirlemesine ve bu yanliglhiga gore kendini iyilestirmesine yardimer olur. Bunlar, bir
makine Ogrenimi modelinde tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki fark:
nicellestiren matematiksel fonksiyonlardir, ancak yaptiklari tek sey bu degildir.

Kayip fonksiyonuna maliyet fonksiyonu veya hata fonksiyonu da denir. Kayip
fonksiyonu, bir modelin egitim asamasinda ne kadar iyi performans gosterdigini
niceliksel olarak belirler. Kayip fonksiyonu, bir algoritmanin verilen verileri ne kadar iy1

modelledigini degerlendirmek i¢in kullanilir.

4.3.2. CNN Mimarileri

Giiniimiizde en ¢ok bilinen CNN mimarileri asagida bahsedilmistir.

4.3.2.1. VGG-16

VGG16, Oxford Universitesi Visual Geometry Group (VGG) tarafindan
gelistirilmis bir evrisimli sinir ag1 (CNN) mimarisidir. ilk olarak Karen Simonyan ve
Andrew Zisserman tarafindan 2014 yilinda yayimlanan "Very Deep Convolutional
Networks for Large-Scale Image Recognition" baslikli akademik makalede tanitilmistir
(Gezer ve ark.). Evrisimli katmanlar, giris goriintiilerinden 6znitelikleri ¢ikarmak igin
kullanilirken, tam baglantili katmanlar siniflandirma icin kullanilir. Ik blok 64 filtreye
sahipken, kalan bloklar sirasiyla 128, 256, 512 ve 512 filtreye sahiptir. VGGI16
mimarisinin en 6nemli ozelliklerinden biri, evrisimli katmanlarda kiigiik 3x3 filtreler
kullanmasidir, bu da onun uzamsal bilgileri daha biiyiik filtrelerden daha etkili bir sekilde
yakalamasina olanak tanir (Tablo 4.2). VGG-16, derin 6grenme modelleri arasinda
oldukca basit bir yapiya sahiptir. Model, asagidaki gibi diizenlenmistir:

o Giris Katmani: Giris olarak 224x224 boyutunda bir RGB goriintii alir. Bu
boyuta uygun giris verisi saglamak i¢in goriintiiler 6nceden yeniden boyutlandirilir.

o Konvoliisyonel Bloklar: Model, 13 konvoliisyon katmanini ardisik olarak
icerir. Her konvoliisyon katmani, 3x3 filtreler kullanir ve padding ile boyutlarin
korunmasini saglar (6rnegin, "same padding"). ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilarak

dogrusal olmayanlik eklenir.
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o Havuzlama Katmanlari: Her birka¢ konvoliisyon katmanindan sonra bir
Max Pooling katmani yerlestirilir. Bu katmanlar, boyutu 2x2 filtrelerle kiigiiltiir.

o Tam Baglantih Katmanlar (Fully Connected): En son katmanlarda,
4096, 4096 ve 1000 ndronlu ii¢ tam baglantili katman bulunur. 1000 néronlu son katman,
ImageNet veri setindeki 1000 sinifa ait olasiliklar: tahmin eder.

o Softmax Cikisi: Cikti, siniflarin olasilik dagilimini tiretmek i¢in softmax
fonksiyonundan gegirilir.

Tablo 4.2 Vggl6 Katman yapisi

Katman Tiirii Filtre Sayis1  Filtre Boyutu  Cikis Boyutu Aktivasyon
Giris (Input) - - 224x224x3 -
Convl-1 64 3x3 224x224x64 ReLU
Convl-2 64 3x3 224x224x64 ReLU
MaxPooling - 2x2 112x112x64 -
Conv2-1 128 3x3 112x112x128 ReLU
Conv2-2 128 3x3 112x112x128 ReLU
MaxPooling - 2x2 56x56x128 -
Conv3-1, Conv3-2... 256 3x3 28x28x256 ReLU
Son Katman - - 1000 sinif Softmax

4.3.2.2. VGG-19

VGG-19, bilgisayarla gorii (computer vision) alaninda yaygin olarak kullanilan,
derin bir Konvoliisyonel Sinir Agt (CNN) mimarisidir. 2014 yilinda Oxford
Universitesi'ndeki Visual Geometry Group (VGG) tarafindan ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge (ILSVRC) igin gelistirilmistir. 19 agirlikli katmandan
olustugu icin "VGG-19" adini almastir.

VGG-19, goriintii siniflandirma, nesne algilama ve diger gorsel gorevlerde giiclii
performans gostermistir ve derin 6grenme toplulugunda popiiler bir model olarak kabul
edilir.

VGG-19, VGG-16'ya gore ii¢ ek konvoliisyon katmani igerir (Sekil 4.8). Bu,
modelin daha derin ve 6zellik 6greniminde daha giiclii olmasini saglar. Modelde toplam

16 konvoliisyon katmani bulunur.
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| Softmax |

| FC 1000 |

| Softmax ] | FC 4096 ]

fc8 | FC 1000 ] | FC 4096 ]

fc7 | FC 4096 ] | Pool |

fco | FC 4096 ] [ 3x3conv,512 |

| Pool | | 3 x3conv,512 |

conv5-3 [ 3 x3conw,512 | |3 x3conw,512 |

conv5-2 | 3 x3cony, 512 | [ 3x3conv,512 |

conv5-1 [ 3 x3conv, 512 | | Pool |

| Pool | | 3X%x3conv,512 |

convd-3 | 3 x3conv,512 | | 3x3conv,512 |

convd-2 | 3 x3conv,512 | | 3Xx3cony,512 |

convd-1 [ 3 x3conv,512 | | 3x3conv,512 |

| Pool | | Pool |

conv3-2 | 3 x3conv,256 | |3 x3conv, 256 |

conv3d-1 | 3 x3conv, 256 | |  3x3conv,256 |

| Pool | | Pool |

conv2-2 | 3 x3conp, 128 | |_3x3conv,128 |

conv2-1 | 3 x3conv,128 | [ 3x3conv, 128 |

| Pool | | Pool |

convl-2 | 3 %3 conw, 64 | |3 x3conv, 64 |

convi-1 |__3 X 3 conv, 64 ] [ 3 X3 conv, 64 ]

| Tnput ] [ Input |
VGG16 VGG19

Sekil 4.8 Vgg16 ve Vggl9 katman yapilari

4.3.2.3. ResNet 50

ResNet-50, derin 6grenme diinyasinda yaygin olarak kullanilan, Residual
Network (Artik Ag) mimarisi tabanli bir derin sinir agidir. Microsoft Research tarafindan
2015 yilinda gelistirilmistir ve ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
(ILSVRC) karsilasmasinda ¢ok basarili olmustur. ResNet-50'nin adi, toplamda 50
katmanli bir model olmasindan gelir.

ResNet mimarisi, 6zellikle derin aglarin egitimi sirasinda karsilagilan "kaybolan
gradyan" problemini ¢dzmek igin gelistirilmistir. Bunun i¢in ag, residual (artik)
baglantilar kullanir. Derin aglarda, agin derinlestikce 6grenme performansi bir noktadan
sonra diigebilir. Bu sorun, modelin katmanlar arasinda gradyani dogru bir sekilde
yayamamasindan kaynaklanir. ResNet, bu sorunu ¢ézmek igin skip connections (atlama
baglantilar1) kullanir (Tablo 4.3).

Gradyan dagiliminin 1yi bir sekilde ¢oziildiigli soylenebilir. Ag derinlesmesiyle
ilgili bir diger sorun ise bozulmadir, yani derinlik arttikca agin performansi kétiilesir.
Deneyimlerden yola ¢ikarak, agin derinligi modelin performansi i¢in ¢gok 6nemlidir. Ag
katmanlarinin sayis1 artirildiginda, ag daha karmasik o6zellik deseni ¢ikarma islemi
gergeklestirebilir, bu nedenle model daha derin oldugunda teorik olarak daha iyi sonuglar

elde edilebilir. Ancak deney, derin agin dejenerasyona ugradigini tespit etti.
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Ag derinliginin artmastyla, agin dogrulugu doygunluga ulagsmaya veya hatta azalmaya
meyillidir. Egitim setinin dogrulugunda bir azalma vardir. Bunun asir1 uyumdan
kaynaklanmadig1 belirlenebilir. Ciinkii asir1 uyum durumunda egitim setinin dogrulugu
ylksek olmalidir. ResNet'teki artik ag bu sorunu ¢6zmek i¢in tasarlanmistir ve bu sorunu

¢ozdiikten sonra, agin derinligi birkag biiyiikliik siras1 kadar artar (Li ve Lima, 2021).

Tablo 4.3 Vggl19 Katman yapisi

Katman Tiirii Filtre Sayis1  Filtre Boyutu  Cikis Boyutu
Giris (Input) - - 224x224x3
Ilk Konvoliisyon 64 7x7 112x112x64
ilk MaxPooling - 3x3 56x56x64
Residual Blok-1 64,256 1x1, 3x3, 1x1 56x56x256
Residual Blok-2 128, 512 1x1, 3x3, 1x1 28x28x512
Residual Blok-3 256, 1024 1x1, 3x3, 1x1 14x14x1024
Residual Blok-4 512,2048 1x1, 3x3, 1x1 7x7x2048
Global Average Pooling - - 1x1x2048
Tam Baglantili (FC) - - 1000 siif

Model, toplamda 50 katmandan olusur. Modelin daha derin olmasini saglar ve
gradyanlarin katmanlar arasinda diizgiin bir sekilde yayilmasina yardimci olur. Yaklasik
25 milyon parametre icerir, bu da daha diisiik hesaplama giicii gerektirir (VGG-19 ile
kiyaslandiginda). Derin aglarin daha kolay egitilmesine olanak tanir. ResNet-50, goriintii
smiflandirma gibi gérevlerde yiiksek dogruluk saglar. Onceden egitilmis agirliklar, diger
goriintii isleme gorevlerinde kolayca kullanilabilir.

ResNet-50, 34 katmanli agdaki her iki katmanli blogun, ii¢ katmanli darbogaz
bloklariyla degistirilmesiyle olusturulmustur (Sekil 4.9). Her bir artik fonksiyon F i¢in,
iki katman yerine ii¢ katmandan olusan bir yap1 kullanilir. Bu {i¢ katman, sirasiyla 1x1,
3x3 ve 1x1 boyutlarina sahiptir. 1x1 boyutundaki katmanlar, boyutlar kiigiiltme ve
ardindan geri yiikleme islemlerinden sorumlu olup, 3x3 boyutundaki katmanlar daha

kiigiik girdi/¢ikt1 boyutlarina sahip bir darbogaz islevi goriir.

256-d

[ ix1, 64 ]
J_ relu

[ 3x3, 64 ]
l relu

| 1x1, 256

Sekil 4.9 ResNet-34 ve Resnet-50 yapi tasi
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Daha fazla ii¢ katmanli blok eklenerek 101 katmanli ve 152 katmanli ResNet
mimarileri olusturulmustur. 50, 101 ve 152 katmanli ResNet modelleri, 34 katmanli
modele kiyasla anlamli Ol¢iide daha yiiksek dogruluk sunmaktadir. Artik aglarin
kullanimi, derin aglarda siklikla karsilagilan bozulma problemlerini 6nlemis ve ag

derinliginin artmasiyla elde edilen dogruluk kazanimlarini 6nemli 6l¢iide artirmistir.

4.3.2.4. InceptionV3

InceptionV3 "Rethinking the Inception Architecture for Computer Vision" adli
makalede Onerilen bir modiildir (Szegedy ve ark., 2016). Inception v2 ile
karsilastirildiginda, temel fark yalnizca evrisim katmanlar1 degil, ayn1 zamanda yardimci
siiflayict olarak kiime normalizasyonu (batch normalization) ve tam bagh (fully
connected, FC) katmanlarin eklenmis olmasidir. Inception v2 bu sekilde diizenlendiginde,
bu yap1 Inception v3 olarak adlandirilmaktadir. Iki model arasindaki karsilastirma asagida
sunulmaktadir.

GoogleNet (Inception-vl) ile karsilastirildiginda, Inception-v3 modeli nesne
tanimada iistiin performansa sahiptir. Ozellikle, Inception-v3 modeli ii¢ ana bilesenden
olusmaktadir: temel evrisimsel blok, siniflandirici ve gelistirilmis inception modiilii.
Evrisimsel ile maksimum havuzlama katmanlarini doniistimlii olarak kullanan temel
evrigimsel blok, 6zellik ¢ikarma i¢in kullanilir. Gelistirilmis Inception modiilii Network-
In-Network temel alinarak tasarlanmistir (Lin ve ark., 2019).

Inception-v3, derin O6grenme tabanli bir Konvoliisyonel Sinir Agi (CNN)
mimarisidir ve 6zellikle bilgisayarla gorii (computer vision) gorevlerinde yaygin olarak
kullanilir. Google Research tarafindan 2015 yilinda gelistirilmis ve ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge (ILSVRC) yarismasinda yiiksek dogruluk oranlartyla 6ne
cikmistir. Bu model, Inception mimarisinin tigiincii siirimiidiir ve dncekilere gore daha
optimize edilmis ve performansi artirilmistir.

Inception-v3, derin ve genis aglar olusturma sorunlarim ¢dzmek igin
gelistirilmistir. Geleneksel derin aglarin aksine, Inception mimarisi hesaplama
maliyetlerini azaltirken dogrulugu artirmayr hedefler. Inception-v3, temel olarak
Inception modiilleri lizerine kurulmustur. Bu modiiller, birden fazla konvoliisyon ve
havuzlama islemini ayn1 anda gerceklestirerek farkli 6lgekte ozelliklerin 6grenilmesine
olanak tanir. Inception modiilleri, giris verisini ayn1 anda: 1x1, 3x3 ve 5x5 filtrelerle

isler. Max Pooling ve Average Pooling uygular. Bu sayede, farkli seviyelerdeki 6zellikler
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paralel olarak cikarilir ve hesaplama maliyeti diisiiriiliir. Inception-v3, biiyiik boyutlu
konvoliisyonlar1 daha kiiciik boyutlu konvoliisyonlara bdler (6rnegin, bir 5x5
konvoliisyonu iki ardisik 3x3 konvoliisyona ayirir). Bu hem hesaplama verimliligini
artirir hem de parametre sayisimi azaltir. 1x1 konvoliisyonlar, giris verisinin boyutunu
azaltmak i¢in kullanilir (Tablo 4.4). Bu, hesaplama yiikiinii 6nemli 6l¢iide diisiiriirken
bilgiyi kaybetmemeyi saglar. Egitim sirasinda, modelin erken katmanlarina yerlestirilen
bir yardimci smiflandirict kullanilir. Bu, gradyanlarin derin katmanlara daha kolay

ulagmasini saglar ve asir1 uyuma (overfitting) karsi direnci artirir.

Tablo 4.4 InceptionV3 Katman yapisi

Katman Tiirii Filtre Sayis1  Filtre Boyutu  Cikis Boyutu
Giris - - 299x299x3
Ilk Konvoliisyon 32 3x3, stride 2 149x149%x32
Max Pooling - 3x3, stride 2 73x73x32
Inception Modiil-1 - - 35x35x256
Inception Modiil-2 - - 17x17x768
Inception Modiil-3 - - 8x8x2048
Global Average Pooling - - 1x1x2048
Tam Baglantili Katman - - 1000 siif

Inception-v3, hesaplama verimliligi ve dogruluk arasindaki dengeyi saglayan bir
modeldir. Goriintii isleme gorevlerinde gii¢lii bir performans sergiler ve transfer 6grenme
icin genis bir kullanim alanina sahiptir. Modern bilgisayarla gorii uygulamalarinda hala

popiiler bir mimari olarak kullanilmaktadir.

4.4. Degerlendirme Metrikleri

Siiflandirma siirecinde farkli metrikler kullanilmaktadir ve bu metrikler temelde
karmasiklik matrisinden elde edilen degerler kullanilarak bulunmaktadir. Karmasiklik
Matrisi, makine Ogrenimi siniflandirma problemlerinde kullanilan bir performans
degerlendirme aracidir. Gergek ve Ongoriilen degerlerin dort farkli kombinasyonunu
iceren bir tablo sunar. (Sekil 4.10). Ozellikle dengesiz veri setlerinde modelin
performansini daha detayli anlamak igin kritik bir aragtir. Bu sayede, modelin hangi
siniflarda daha basarili veya basarisiz oldugu tespit edilerek, gerekli iyilestirmeler

yapilabilir. Karigiklik matrisinde dikkate alinmasi gereken bazi temel terimler
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bulunmaktadir. Bu terimler, ilerleyen asamalarda ¢esitli metriklerin hesaplanmasinda

kullanilabilir ve su sekilde 6zetlenebilir.

e True Positive (TP): Modelin olumlu olarak dogru siniflandirdig1 6rnekler.

e True Negative(Romulus ve ark.): Modelin olumsuz olarak dogru siniflandirdig:

ornekler.

e False Positive (FP): Modelin yanlighkla olumlu olarak smiflandirdigi olumsuz

Ornekler.

o False Negative (FN): Modelin yanlislikla olumsuz olarak smiflandirdigi olumlu

ornekler.

Gercek Degerler

Pozitif (1) Negatif (0)
2z True False
® Pozitif (1) o _
> Positive Positive
()]
£
£ _
£ Negatl ) False True
= Negative Negative

Sekil 4.10 Karmasiklik Matrisi

4.4.1. Dogruluk (Accuracy)

Toplam dogru tahminlerin tiim tahminlere orani. Denklem 4.1’ de gosterilmistir.

Veri dengeli oldugunda iyi bir metriktir. Ancak dengesiz veri setlerinde yaniltici olabilir.

TP+TN

Dogruluk = ————
TP+FN+FP+TN

4.4.2. Kesinlik (Precision)

4.1)

Pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin, ne kadarmin gergek pozitif oldugunu

Olcer. Denklem 4.2° de gosterilmistir. Yanlis pozitiflerin maliyeti yiliksek oldugunda

Onemlidir.
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TP
TP+FP

Kesinlik =

(4.2)

4.4.3. Duyarhlik (Recall) / tespit orani
Gergek pozitiflerin ne kadariin dogru tahmin edildigini 6l¢er. Denklem 4.3 de

gosterilmistir. Yanlis negatiflerin maliyeti yliksek oldugunda onemlidir.

TP
TP+FN

Duyarlilik = 4.3)

4.4.4. F1 — Skoru

F1 skoru, bir testin dogrulugunu degerlendiren bir metriktir ve kesinlik ile
duyarliligin harmonik ortalamasin1 temsil eder. Denklem 4.4'te gosterildigi gibi,
maksimum degeri 1 (miikemmel kesinlik ve duyarlilik) ve minimum degeri 0 olabilir. Bu

metrik, modelin genel kesinligini ve performans dengesini 6l¢gmek icin kullanilir

KesinlikxDuyarlilik
F1 — Skor = 2 « 24

(4.4)

Kesinlik+Duyarlilik

4.4.5. ROC-AUC egrisi

ROC-AUC egrisi, farkli esik degerlerinde siiflandirma problemleri igin
kullanilan bir performans olgiitiidiir. ROC, bir olasilik egrisi olup, AUC ise siniflar
arasindaki ayrilabilirlik derecesini temsil eder. AUC, ROC egrisinin altinda kalan alani
ifade eder ve bir modelin siniflar arasindaki ayrimi ne kadar iyi yapabildigini gosterir
(Sekil 4.11). AUC degeri arttikca, modelin tahmin performanst da o oranda artar.
Ornegin, yiiksek bir AUC degeri, modelin hastalig1 olan ve olmayan bireyleri daha iyi
ayirt edebildigini ifade eder. Denklem 4.5'te gosterilmistir.

nt ¢n”
Zi=1Zj=1 L potys pn)

AUC = (4.5)

mn

ROC Egris

Doiiru Pezitif Oran

0.1 0.2 03 04 05 06 07 o0e 09 1

Yaniig Pozitif Oran

Sekil 4.11 ROC egrisi 6rnegi
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4.4.6. Gergek pozitif oran (Hassasiyet)

Gergek Pozitif Oran (TPR), tiim pozitif veri noktalar icinde dogru bir sekilde
pozitif olarak smiflandirilan veri noktalarinin oranini ifade eder. Denklem 4.6’da
gosterilmistir.

TP
FN+TP

Gergek Pozitif Oran = (4.6)

4.4.7. Yanhs pozitif oran (Ozgiilliik)

Yanlis Pozitif Oran (FPR), tiim negatif veri noktalar1 i¢inde yanlig bir sekilde
pozitif olarak smiflandirilan veri noktalarimin oranimi ifade eder. Denklem 4.7°de
gosterilmistir.

FP
FP+TN

Yanlis Pozitif Oran = 4.7)

Sonug olarak, pozitifleri dogru bir sekilde tanimlamak 6ncelikliyse daha yiiksek
duyarhiliga (sensitivity) sahip bir model tercih edilmelidir. Ancak, negatifleri dogru bir
sekilde tanimlamak daha 6nemli oldugunda, 6l¢iim metrigi olarak 6zgiilliik (specificity)

kullanilmalidir.
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5. DENEYSEL CALISMALAR

Bu tez calismasinda, onceki boliimlerde detaylandirildig tizere, oncelikle veri
kiimesi elde edilmis (mevcut siniflar icerisindeki tamamen hatali 6rnekler silinerek
normalde 74700 olmasi gereken toplam Ornek sayis1 74226'ya diisiiriilmiistlir) ve
ardindan derin 6grenme yaklagimlar1 kullanilmastir.

Bu tez ¢alismasinda, 6ncelikle el yazisi rakamlarinin siniflandirilmasi yapilmastir.
Bu ¢alismay1 yapmanin motivasyonu, derin 6grenme algoritmalarinin mevcut verisetinde
bulunan el yazis1 rakamlari ile siniflandirma yapip yapamayacagini ve hangi diizeyde
siiflandirma basarisi elde edileceginin goriilmek istenmesi olmustur. Daha sonrasinda el
yazis1 rakamlarina ait veriler i¢in cinsiyete gore yeniden diizenleme yapilarak en iyi

bilenen derin 6grenme algoritmalari ile deneysel caligmalar yapilmaistir.

5.1. El Yazis1 Rakamlarinin Tespiti

Bu béliimde el yazisi rakamlarinin tespiti ve siniflandirmasi i¢in bir CNN modeli
kullanilmistir. CNN modeli i¢in egitim ve test oranlart sirasiyla %80 ve %20 olarak
belirlenmistir. CNN modeli 60 epok boyunca c¢aligtirilmistir. CNN modeli dogruluk ve
kayip grafigi Sekil 5.1°de verilmistir.

Yapilan deneysel ¢alismalarda el yazisi rakamlarini tespit edebilmek icin CNN
modelinin son katmaninda, olusturulan veri setinde kullanilan rakamlari, her birinin bir
siif puanina karsilik geldigi 10 boyutlu bir vektérle sonuglanan simif puanlari
hesaplanacaktir. Rakamlar1 smiflandirmak i¢in kullanilacak egitilmis modeli
hazirlayacaktir. Boylece goriintiilerde bulunan rakamlart (0,1,2,3,4,5,6,7,8,9)

siiflandirabilir.

Sekil 5.1: Egitim ve Kayip grafikleri
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CNN agi, egitim siirecini yiiksek bir basar1 oraniyla tamamladiktan sonra, Sekil
5.2’de bulunan, karmagiklik matrisi elde edilir, bu matris agin test verilerindeki
siniflandirma bagarisim1 gostermektedir. Karmagiklik matrisi incelendiginde, neredeyse
tiim siiflar i¢in test basar1 oraninin %99 oldugu goriilmektedir. Bu sonuglar agin basarili

bir sekilde egitildigini gostermektedir.

0 8 3 1 0.3%
1 8 1 1 5 W 0.5%
2 2 5 B 2 3 2% EEES
3 1 1 68 B 1 3 2 0.9%
— 4 5 1 1 1 0.5%
o% 5 2 2 2 0.4%
§ 6| 2 1 3 1 1 0.5%
B 7 g 3 3 1 : 1 1.1%
8| 1 1 1 1 4 1 5 0.8%
9| 3 4 1 5 3 2 6 1.2%

h 986% 998% 99.1% 995% 99.1% 994% 989% 997% 993%

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Tahmini Sinif

Sekil 5.2: Karisiklik Matrisi

Test siireci sonucunda temel degerlendirme metriklerinden dogruluk, hassasiyet,
Ozgiilliik, kesinlik, duyarlilik ve Fl-skoru i¢in sonuglar Tablo 5.1'de gosterilmistir.
Verilen degerler tek bir sinif igin degil tiim siniflar i¢in ortalama degerleri gostermektedir.

Test sonucunda tiim metriklerde %99'un lizerinde sonuglar elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 5.1 Elde edilen ortalama degerler

Dogruluk Hassasiyet Ozgiilliik Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru

0.99854 0.99272 0.99919 0.99274 0.99272 0.99273




35

Alic1 Isletim Karakteristigi (The Receiver Operating Characteristic- ROC) egrisi,
bir smiflandirma sonucunu degerlendirmek icin kullanilan, duyarlilik ve 0Ozgiillik
arasindaki iliskiyi gosteren 6nemli bir grafiktir. ROC egrisi (Sekil5.3) analiz edildiginde,

ideal olarak tiim siniflarda istenen sonuca ulasildig1 goriiliir.

1 .
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Yanlis Pozitif Oran
Sekil 5.3: ROC Egrisi
Sekil 5.2'de gosterilen karigiklik matrisinden de goriilebilecegi gibi, egitilen CNN

aginin test sirasinda 6rnekleri yanlis tahmin etme oran1 oldukga diistiktiir. Sekil 5.4, insan

goziiyle dogru tahmin edilmesi zor olan bazi yanlis tahmin 6rnekleri gostermektedir.
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Sekil 5.4: Hatali tahmin edilen baz1 6rnekler.
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Bu ¢alismada 6nerilen CNN modeli deneysel calismalarda %99 dogruluk elde
etmistir. Umut vaat eden bu ¢aligma sonrasi bu algoritma ile son tam bagh katman
degistirilerek iki vektorlii siniflama ile cinsiyet tespit edebilmek i¢in calismalar

yapilmaistir.

Ozellestirilmis CNN ag modeli asagidaki sekilde detaylandirilmistir (Sekil 5.5).

Evrigim 1
Enrigim 2
Ewvrigim 3
Evrigim 4
i Evrigim 5 .
7 Evrigim 6 b7 The  The
( [ r@/ i
b
g
4x4x103 Z2x2x108 1x1x108 1x1x54 1x1x2
1 TxTx00

L1 14214272
7% 27 x 54

Evrigim Katmam + RelLU

L

= Maksimum Havuzlama Katmam
54 x 54 x 38 L

Tam Badlanti Katman + Dropout

Softmax

108 x 108 x 18

Sekil 5.5 Calismada kullanilan Ozel CNN Modeli

5.2. Ozellestirilmis CNN modelin aciklamasi

Basit bir evrigsimli sinir agi, bir dizi katmandan olusur ve her katman,
tiirevlenebilir bir fonksiyon araciligryla bir aktivasyon hacmini digerine doniistiiriir. Ag1
olusturmak igin ii¢ ana katman tiirii kullanilir. Bunlar evrisim katmanlari, havuzlama
katmanlar1 ve tam bagl katmanlardir. Bu katmanlar istifleyerek ag mimarisi olusturulur.

Model genel olarak 9 asamadan olusmaktadir. 1k alt: asama evrisim katmanlari
ve havuzlama katmanlari, son {i¢ asamada ise tam bagli katmanlar vardir.

Sekil 5.5°de, bu calismada 6nerilen CNN modelinin mimarisi gosterilmektedir.
[lk olarak gériintiiler iizerinde goriintiilerin yeniden boyutlandiriimasi, piksel degerlerinin
normallestirilmesi vb. gibi 0n islemlere ihtiya¢ vardir. Gerekli 6n islemlerden sonra

veriler CNN modelini beslemeye hazir hale gelir.
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CNN mimarisinin ilk evrisimli katmani conv1’dir. ReLu aktivasyon fonksiyonuna
sahip evrigimli bir katmandan olusur. Bu katman, Onceden islenmis goriintliyili
n*n=108*108 boyutunda girdi olarak alir. Evrigim filtresi boyutu (f*f) 3*3'tiir; dolgu
(padding — p) 0, adim (stride-s) 2 ve filtre sayis1 18'dir. Bu evrisim isleminden sonra,
18*108*108 boyutunda 6zellik haritalar1 elde eder, daha sonra batchNormalizationLayer
katmani ile toplu normallestirme yapilir. Boylece es zamanli 6grenme saglanir. Egitim
siiresi azalarak modelin performansi artar.

Sonra her 6zellik haritasinda ReLLU aktivasyonu yapilir. Ardindan maksimum
havuzlama katmani uygulanir. Havuzlama boyutu 2*2*dir. Dolgu 0 ve adim say1s1 2'dir.
Bu islem sonucunda 54*54*36 boyutunda 6zellik haritalar1 elde edilir.

Sekil 6 da gosterildigi gibi art arda evrisim islemleri, Convl islemine benzer
sekilde bes defa daha tekrarlanir. Conv6, isleminden sonra maksimum havuzlama
katmani uygulanarak 1*1*108 boyutunda 6zellik haritasi elde edilir.

Fc7 islemi, Tam baglh katman (Fully-Connected Layer) islemi hemen baglar. Bu
katman son ve en 6énemli katmandir. Verileri diizlestirme (Flattening) islemine alir ve tek
boyutlu 1*1*108 bir vektdr iiretir. Ardindan dropoutLayer katmani kullanilir. Boylece,
modelde asir1 6grenmeyi (Overfitting) dnleme saglanir.

Hemen ardindan fc8 iglemi tekrar kullanilarak 1*1%*54 boyutunda bir vektor elde
edilir. Bu vektorde de dropoutLayer kullanilarak asir1 6grenme engellenir. Son olarak fc9
islemi ile tekrar tam bagli katman kullanilarak 1*1%*2 boyutlarinda vektor elde edilir. Bu
katman, olusturulan veri setindeki kullanilan rakamlari, her birinin bir sinif puanina
karsilik geldigi 2 boyutlu bir vektdrle sonuglanan sinif puanlarini hesaplayacaktir. Nihai
cikislar i¢in softmax aktivasyonu fonksiyonu kullanilir.

Bu sekilde CNN, orijinal gorlintiiyii katmanlar halinde orijinal piksel
degerlerinden son sinif puanlarina doniistiiriir. Bazi katmanlar parametreler igerir, bazilari
ise icermemektedir. Ozellikle, evrisim / tamamen bagli katmanlar, yalmzca giris
hacmindeki aktivasyonlarin degil ayn1 zamanda parametrelerin (ndronlarin agirliklar: ve
egilimleri) bir fonksiyonu olan doniisiimleri gerceklestirir.

Ote yandan, ReLu / havuzlama katmanlar1 sabit bir islevi uygulayacaktir.
Algoritma, test verilerinde bulunan rakamlar1 siniflandirmak icin kullanilacak egitilmis
modeli hazirlar. Boylece goriintiilerde bulunan rakamlart kimlerin yazdigini tahmin

ederek, Erkek veya Kiz olarak siniflandirilabilir.
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5.3. El Yazis1 Rakamlan ile Cinsiyet Tespiti

El yazis1 rakamlarinin Ozellestirilmis CNN ile yiiksek basar1 oranlar1 elde etmesi
sonucunda tez c¢alismasinin esas amaci olan el yazisi rakamlarindan cinsiyet tespiti
islemine gecilmistir. El yazis1 rakamlarindan cinsiyet tespiti i¢in veri kiimesi elde
diizenlenmis ve ardindan CNN ag modelleri sirasiyla ayni bilgisayar sistemi {lizerinde
kullanilmistir. CNN modelleri icin egitim ve test oranlari sirasiyla %80 ve %20 olarak
belirlenmistir. Modellerin katman sayilar1 ve parametre sayisi Tablo 5.2’de gosterilmistir.
CNN modeli 25 epok boyunca calistirilmigtir. CNN modellerinin dogruluk ve kayip

grafikleri Boliim 5.2.1. de verilmistir.

Tablo 5.2 Derin 6grenme modelleri ve Katman Sayilar1

Derin Ogrenme Modeli Katman Sayilari Parametre Sayis1 (milyon)
Ozellestirilmis CNN 9 0,72
VGG-16 16 14.7
VGG-19 19 20.01
ResNet-50 50 23.75
Inception V3 48 21.8

5.3.1. Test dogruluk ve zamana bagh kayip grafigi

Test dogrulugu, bir modelin daha 6nce egitilmedigi bir test veri kiimesi lizerindeki
tahminlerinin kesinligi olarak tanimlanir. Modelin genelleme kabiliyetini degerlendirmek
i¢cin kullanilir ve model karsilagtirmasi i¢in ¢ok 6nemli bir metriktir. Farkli derin 6grenme
mimarilerinin test dogrulugu tizerindeki etkisi model derinligi, parametre sayisi, 6grenme
kapasitesi ve veri kiimesi boyutu gibi faktorlere baghdir. Detayli sonuglar Sekil 5.6-

5.10'da gosterilmektedir.
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Sekll 5.10: Incept1onV3 Test Doglulugu ve Zamana Bagli Kayip Grafigi

Yukarida verilen test dogrulugu (Accuracy) ve zamana bagli kayip (Loss)
grafikleri incelendiginde, Ozellestirilmis CNN modelinin diger modellere (VGG16,
VGG19, ResNet-50 ve InceptionV3) kiyasla daha iyi bir egitim siireci siirdiirdiigii
sOylenebilir ve bu modelin test dogrulugu grafigi, diger modellere kiyasla daha yiiksek
bir dogruluk oranmna ulastigini gostermektedir. Ayrica Ozellestirilmis CNN, hem daha
ylksek bir test dogrulugu elde etmis hem de kayip degerlerini daha hizli ve tutarhi bir
sekilde azaltmistir. Ozellikle VGG16 ve VGG19 gibi daha derin modeller, 6zellestirilmis
CNN'den daha diisiik bir dogruluk orani sergilemis oldugu gortilmustiir.

5.3.2. Karmasikhk matrisleri

CNN modelleri egitim siirecleri basari ile tamamladiktan sonra, Sekil 5.11-Sekil
5.15 de bulunan karmasiklik matrisleri, test dogrulugu ve zamana baglh kayip grafikleri
alinmustir. Matrisler incelendiginde, digerlerinden daha basarili olan Ozellestirilmis CNN

modelinin %65,2 oldugu goriilmektedir.
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Karmagikhk Matrisi

Karmasikhk Matrisi
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Sekil 5.11 Ozellestirilmis CNN matrisi Sekil 5.12 VGG-16’nin matrisi
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Sekil 5.13 VGG-19’un matrisi Sekil 5.14 Resnet-50’nin matrisi
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Sekil 5.15 InceptionV3’{in matrisi

Karmasiklik matrisleri incelendiginde, Ozellestirilmis CNN modelinin dogruluk
orani %65,2 olarak bulundugu goriilmektedir. Genel olarak incelendiginde ise

Ozellestirilmis CNN modelinin diger modellere gore daha iyi sonuglar elde ettigi

sOylenebilir.
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5.3.3. AUC-ROC grafikleri

Alici Isletim Karakteristigi (The Receiver Operating Characteristic- ROC) egrisi, bir
siniflandirma sonucunu degerlendirmek i¢in kullanilan, duyarlilik ve 6zgiilliik arasindaki
iliskiyi gdsteren dnemli bir grafiktir. ROC egrisi analiz edildiginde, Ozellestirilmis CNN
verisi daha basarilidir (Sekil 5.16- Sekil 5.20).
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ROC egrileri incelendiginde de benzer sekilde Ozellestirilmis CNN modelinin
diger modellere kiyasla daha basarili oldugu goriilmektedir. Ozellestirilmis CNN modeli
ile en yiiksek AUC degerine ulasilmistir, bu da duyarlilik ve 6zgiilliikk arasindaki en 1yi

dengenin saglandigin1 gostermistir.

5.3.4. Yeniden yapilan ¢caliyma

Yapilan calismalar ve karsilastirmalarda en umut verici calismanin Ozellestirilmis
CNN algoritmasinda oldugu goriilmiistiir. Bu sebeple Ozellestirilmis CNN algoritmas1
25 epok ile yapilan deneysel calisma, 60 epok ile yeniden uygulanmistir. Elde edilen
sonuclar asagida verilmistir (Sekil 5.21- Sekil 5.23).
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Sekil 5.21 60 Epok uygulanmis Ozellestirilmis CNN’nin AUC-ROC grafigi
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Sekil 5.22 60 Epok uygulanmis Ozellestirilmis CNN’nin karmasiklik matrisi



44

10 20 30 40 50 6(

Reration 10

10 , 20 . 30 : 40 i 50 " 6(
1 4
teration

Sekil 5.23: 60 epok uygulanmig Ozellestirilmis CNN’nin test dogrulugu ve zamana bagli kayip grafigi

5.3.5. Modellerin performansi
Bu boliimde, el yazisi rakamlarindan cinsiyet tahmini yapan farkli yapay zeka
modellerinin performans karsilastirmalar1 detayli bir sekilde sunulmustur. Deneylerde
kullanilan modeller Inception, Ozellestirilmis CNN, ResNet-50, VGG16, VGG19 ve
Ozellestirilmis 60 Epok uygulanan CNN'dir.
Test siireci sonucunda temel degerlendirme metriklerinden Dogruluk (Accuracy),
Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), F1 Skor, Gergek Pozitif Oran, Yanlis Pozitif
Oran i¢in sonuglar Tablo 5.3’te gosterilmistir. Verilen degerler tek bir sinif i¢in degil tiim

iki sinif i¢in ortalama degerleri gostermektedir.

Tablo 5.3 Derin 6grenme modellerinin metrik ortalama degerleri (%)

Gercek Yanhs
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru Pozitif Pozitif

Oram Oram
Inception 59,20 69,92 71,06 70,49 71,06 66,66
Ozellestirilmis CNN 65,20 70,80 83,82 76,76 83,82 75,40
ResNet-50 62,25 71,36 75,07 73,17 75,07 65,69
VGG16 56,45 71,35 60,97 65,76 60,97 53,39
VGG19 62,46 71,94 74,18 73,04 74,18 63,10
23"2;?:5“‘““ CNN 66,81 66,76 79,29 72,49 79,29 48,54

Ozellestirilmis 60 Epok uygulanan CNN modeli, %66,81 dogruluk oraniyla en iyi
performansi gostermistir. Bu sonug, modelin biiyiik bir veri setiyle daha uzun siireli
egitimden gectigi icin genel performansinin iyilestigini gostermektedir. En diisiik

dogruluk oran1t VGG16 modeline (%56,45) aittir. Bu durum, modelin derinligi ve
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karmagikliginin, el yazis1 rakamlarindan cinsiyet tahmini gibi bir problemde yeterince
etkili olmadigin1 gostermektedir. Kesinlik, pozitif tahminlerin gerg¢ekte ne kadarinin
dogru oldugunu ifade eder. Yanlis pozitif tahminlerin minimize edilmesi gereken
senaryolarda bu metrik 6ne ¢ikar. VGG19 modeli, %71,94 kesinlik orani ile en yiiksek
degeri elde etmistir. Bu durum, bu modellerin yanlis pozitif tahminlerini minimize ettigini
gostermektedir. Duyarlilik, pozitif sinifin ne kadar dogru bir sekilde tahmin edildigini
gosterir. Ozellestirilmis CNN, %83,82 duyarlilik oraniyla en yiiksek performansa
sahiptir. Bu, pozitif siifin bliyiik bir kisminin basariyla yakalandigi anlamina gelir.
VGG16, duyarhilikta %60,97 ile en diisiik performansa sahip olmustur. Bu durum,
modelin pozitif siniflarin bir kismini yakalayamadigini gostermektedir. F1 skoru, kesinlik
ve duyarliligi dengeleyen bir metriktir. Ozellestirilmis CNN, %76,76 ile en yiiksek F1
skoruna ulagmistir. Bu, modelin hem duyarlilikta hem de kesinlikte diger modellere gore
dengeli bir performans sergiledigini gdsterir. VGG16, %65,76 F1 skoru ile en diisiik
performansi sergilemistir. Pozitif siniflarin ne kadarinin dogru tespit edildigini ifade eder
ve duyarlilikla aym degerleri ifade eder. Ozellestirilmis CNN (%83,82) en yiiksek
performansa sahiptir. Yanlis Pozitif Oran, modellerin negatif siniflar1 yanlis bir sekilde
pozitif olarak tahmin etme oranii ifade eder. Ozellestirilmis CNN (60 Epok) (%48,54),

yanlis pozitif oranin1 minimize ederek bu metrikte en basarili model olmustur.
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6. SONUC VE ONERILER

Basili, el yazis1 ve goriintii dosyalarindaki karakterlerin dogru bir sekilde
tanimlanmasi ve diizenlenebilir bir bigimde dijitallestirilmesi ve kaydedilmesi son derece
onemlidir. El yazis1 karakterleri tanimanin zorluklarinin istesinden gelmek igin gesitli
yaklasimlar kullanilmis ve bu alanda derin 6grenme algoritmalar1 kayda deger basarilar
elde edilmistir. Bu ¢aligmada, el yazilar1 10-18 yas arasi 0grencilerden diizenli bir
bigimde, bir form araciliyla toplanmistir. Daha sonra bu formlar veri kiimeleri olusturmak
i¢in tarama ve On isleme tabi tutulmustur. Bu calismada, goriintii islemedeki basarisi ile
bilinen derin 6grenme algoritmalari, el yazis1 rakamlarindan cinsiyet belirlemek icin bir
siiflandirict olarak kullanilmistir.

Bu calisma, el yazis1 rakamlarindan cinsiyet tahmini yapmaya yonelik farkli
modellerin performanslarin1 detayli bir sekilde incelemis ve her bir modelin 6ne ¢ikan
yonlerini ortaya koymustur.

Ozellestirilmis CNN (60 Epok) modeli, genel dogruluk ve duyarlilik oranlari ile
veri setindeki en basarili modeldir. Pozitif siniflar1 yakalama oraniyla (Recall) kritik
uygulamalarda tercih edilebilir. Uygulama amacina bagl olarak, pozitif sinifi yakalama
oran1 6nemli olan senaryolarda Ozellestirilmis CNN (60 Epok), dengeli performans
gerektiren durumlarda ise VGG19 modelleri tercih edilebilir.

Gelecek calismalarda, veri seti yeniden diizenlenip ¢esitlendirilerek derin
O0grenme yaklagimlarinin genelleme ve siniflandirma basarilart artirilabilir. Ayrica, bu

veri seti kullanilarak yas, egitim seviyesi gibi daha ayrintili siniflandirmalar yapilabilir.
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