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OZET

Anahtar kelimeler : El yazisi tanima, makine 6grenmesi, python, mnist veri seti

El yazis1 tanima problemi makine 6grenmesi ¢alismalarinda her zaman kendisine yer
bulmustur. El yazisi tanima islemi bir ¢ok asamadan olusmaktadir. Bunlar; 6n isleme,
dilimleme, 6z nitelik ¢ikarimi, siniflandirma ve son isleme asamalaridir. Bu agamalarin
her biri kendi 6zelinde ayr1 birer ¢alismaya konu olabilecek kapsamdadirlar. Bu tez
calismasinda siniflandirma asamasinda yapilan; 6n iglemesi, dilimlemesi yapilmis veri
setini tanima islemi lzerinde ¢alisilmistir.

Calismada MNIST veri seti kullanilmistir. Bu veri seti 250 farkli kisiden alinan 60.000
numune igerir. 0-9 arasi rakamlarin el yazis1 gorsellerini kullanima sunar. Akademik
calismalarda siklikla tercih edilmektedir.

MNIST veri seti tizerinde bir gok makine 6grenmesi yontemi ¢aligtirtlmistir. Her bir
yontem i¢in verim hesaplanmis, sonuglar raporlanmustir. Literatiir taramasinda en ¢ok
karsilagilan ve el yazisi tanima alaninda en cok tercih edilen makine 6grenmesi
yontemlerine Oncelik verilmistir. Bu arastirmalar ve testler sonucunda karsilastirilan
yontemlerden en yiiksek verimi saglayan yontemler K-En Yakin Komsu algoritmasi
ve K-Ortalama algoritmasi olmustur. Elbette ¢alisma siiresi, veri seti gibi bir ¢ok
etkenin de varlig1 bu alanda ¢alismak isteyenler i¢in kistas olarak alinmalidir. Bu tez
caligmasi el yazisi tanima alanina temelden bir giris yapmis ve makine 6grenmesi
alaninda farkli bir ¢ok alt yontemi el yazis1 rakam tanima igin test etmistir. Bu a¢idan
yol gosterici olmasi hedeflenmistir.
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HANDWRITING RECOGNITION
USING MACHINE LEARNING

SUMMARY

Keywords: handwriting recognition, machine learning, python, mnist data set

The problem of handwriting recognition has always been involved in machine learning
studies. There are many stages of handwriting recognition. These are; pre-processing,
segmentation, feature extraction, classification and post-processing stages. Each of
these stages can be subject to a separate academic study. The subject of this study is
the classification of the pre-processed and segmented data set.

MNIST data set was used in this study. This data set contains 60,000 samples from
250 different people. Includes handwritten images of numbers 0 to 9. It is frequently
preferred in academic studies.

Many machine learning methods were run on the MNIST data set. Accuracy score was
calculated for each method and results were reported. For the study, the most common
machine learning methods in the field of handwriting recognition were selected.

As a result of these researches and tests; the methods providing the highest efficiency
from the methods compared were K-Nearest Neighbor algorithm and K-Means
algorithm. Of course, the existence of many factors such as working time and data set
should be taken as a criterion for those who want to work in this field. This thesis study
has made a basic introduction to the field of handwriting recognition and has tested
many different machine learning methods for handwriting digit recognition. It is aimed
to be a guide in this study area.



BOLUM 1. GIRiS

Giiniimiizde el yazis1 tanima sistemleri bircok alanda kullanilmaktadir. Ornegin
form veya dokiimanlarin taranip elektronik ortama aktarilmasinda el yazisi
tanima sistemleri kullanilir. Bu sistemler 6zellikle gegmis zamanlardan kalma
dokiimanlarin aktarimini biiyiik 6l¢iide kolaylastirmaktadirlar. Giiniimiizde de
ozellikle bankalar gibi yazigsmalarin, bireysel islemlerin yogun oldugu is

alanlarinda bilgi girisi maliyetini biiylik oranda diisiirebilmektedirler [1].

Bu 6rneklere ek olarak ¢evrimigi(anlik) tanima yapan sistemler de yaygin olarak
kullanilmaktadir.  Ozellikle  egitim  alaninda  bu  ydntemlerden
faydalanilmaktadir. Ogrencilerin yazmay:1 dgrenmesine katki saglayan ¢okca
uygulama bulunmaktadir. Yine el yazisi tanima tekniklerinden, bedensel veya
zihinsel engeli olan kisiler igin 6zellestirilmis egitim-6gretim uygulamalarinda

yararlanilmaktadir [7].

Yazi tanima alaninda 6zellikle matbaa baskisi, bilgisayar veya daktilo ¢iktisi
olan metinlerde, tanima islemi yiiksek basar1 oranina sahiptir ve hizlidir. Bu
teknoloji yine bir¢ok is kolunda fayda saglarken giinliik islerimizi de biiyiik
oranda kolaylastirmaktadir. Ornegin artik her an elimizin altinda olan akill
telefonlarimizda da bu teknolojiyi ¢ok¢a kullanabilmekteyiz. El yazisi veya
dijital baskilar1 taniyip ilgili yaziyr farkli dillere ¢evirebilen, internet tizerinde

aramalar yapabilen pek ¢ok mobil uygulama mevcuttur.



Bu c¢alismada ise tiim bu sistemlerde ve uygulamalarda en ¢ok kullanilan el
yazis1 tanima algoritmalari tanitilmistir. Bu algoritmalar tizerinde belirli bir veri
setiyle testler yapilmis ve sonuglari raporlanmistir. Bu sekilde algoritmalar

karsilagtirilmastir.

Bu calismanin el yazisi tanima alaninda ¢alismak isteyenler igin, algoritma

se¢imi asamasinda bir kaynak teskil etmesi amaglanmustir.

1.1. Literatiir Tarama

Engin Dagdeviren, MNIST veri tabanin1 kullanarak yaptigi el yazisi rakam tanima
caligmalarinda; destek vektor makineleri ve yapay sinir aglarini1 elde edilen dogruluk
oranlarma gore karsilastirmistir. MATLAB iizerinden gergeklestirdigi testlerinde
destek vektor makineleri i¢in 10000 verilik bir veri setinde %99,97°lik bir basari
oranina erigmistir. YSA kullanarak gelistirdigi el yazis1 tanima sisteminde ise yine
10000 verilik bir veri setinde %80,39’luk bir basar1 saglamistir [5].

Murat ve arkadaslar ise 172 kisiden toplanan verilerle toplamda 9976 karakterlik bir
veri seti olusturmuslardir. Karakter tanima asamasinda K-en yakin komsu
algoritmasini kullanmiglardir. Dogrulama asamasinda sinirl sayida sozciik igeren bir
sozliik kullanmislardir. Bu sekilde anlamsiz kelimeler diizeltilmistir. Basar1 oranlari
ise kiigiik harfler i¢gin %90,5, biiyiik harfler igin %91,2 dogru tanima seklindedir.
Sistemin genelinde ise kiigiik harflerle yazilmis 152 kelime ve biiyiik harflerle yazilmis

62 kelime igin test yapilmis ve %100 basar1 goriilmiistiir [6].

Murat Sekerci, Tiirk¢e el yazisi tanima iizerine yaptigi caligmada, karakter tanima
asamasinda korelasyon yontemini kullanmis, K-en yakin komsuluk algoritmasiyla
sistemlerini giliglendirmistir. Veri seti 172 farkli kisiden alinan yazi Ornekleriyle
olusturulmustur. Bu ¢alisma ile rakamlarda %93, kiigiik harflerde %90.4, biiyiik

harflerde ise %91.2 tanima oranlarina ulasilmistir. Bu oranlar birlesik yazilan kelime



ve rakamlarda %10 oraninda diismiistiir. Ayrik yazilan kelime ve rakamlarda ise %100

basar1 saglanmistir. Ayrica sozlikk kullanilarak tanima sistemi giiclendirilmistir [1].

Ugur ve arkadaslar1 rakamlar ve ingiliz alfabesindeki biiyiik karakterler ile toplam 36
karakter ve her karaktere ait 100 6rnegi igeren bir veri seti olusturmuslardir. Bu veri
seti {izerinde karakter tanima islemi uygulamislardir. Oznitelik ¢ikarimi asamasinda
Mesafe Hesaplama Algoritmasi ile her 6rnek igin 8 adet 6znitelik ¢ikartmiglardir. Elde
edilen oznitelikler; Naive Bayes, Lineer cekirdek fonksiyonlu LibSVM ve Oklid
bagintili K-NN algoritmalart yardimiyla, 10-Kat Capraz Dogrulama (Ten Fold Cross
Validation) — Birini Disarida Birak (Leave One Out, LOO) yontemi kullanilarak
smiflandiriimistir. Elde edilen dogruluk oranlari ise Naive Bayes i¢in %65, LibSVM
icin %81, K-en Yakin Komsu Algoritmasi igin %89 seklindedir [10].

Tsehay Admassu Assegie yaptigi ¢alismada 42000 satir ve 720 siitundan olusan bir

veri seti tizerinde karar agaclar1 algoritmasi ile rakam tanima uygulamasi gelistirmistir.
%83.4’liik bir basar1 saglanmustir [12].



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. El Yazis1 Tanima

Bu boliimde el yazisi tanima sistemleri ve bu sistemlerde kullanilan makine 6grenmesi

algoritmalar1 tanitilmistir.

El yazis1 tanima sistemleri bir¢ok alanda ihtiyag duyulan sistemlerdir. Giiniimiizde
hemen hemen tiim igslemler dijital ortama tasinmis durumdadir. Bu asamada el yazisi
tanima sistemlerine biiyiik gérev diismektedir. Bu sistemlerle el yazisi ile yazilmis
mevcut dokiimanlarin dijital ortama aktarilmasi saglanabilmektedir. Bunun disinda da
egitim, saglik gibi bir ¢ok alanda el yazisi tanima sistemleri biiyiik 6nem arz

etmektedir.

Yine banka sistemlerinde ¢eklerin okunmasi, gelen postalarin okunup siralanmasi gibi

alanlarda el yazisi tanima sistemlerinden faydalanilir [4].

El yazisi tanima yontemleri iki grupta toplanabilir. Bunlar etkilesimsiz (¢evrimdisi) ve

etkilesimli (¢evrimigi) yontemlerdir.
2.1.1. Etkilesimli el yazis1 tanima

Etkilesimli yontemler el yazisini yazildig: sirada tanimaya yonelik tasarlanmislardir.
Genelde dokunmatik 6zelligi olan kalemler ve tabletlerden faydalanilarak kullanilirlar.
Bu sistemlerde kalemin her hareketi, dokunusu, devamliligi izlenir. Elektronik
ajandalar gibi giinliik bircok alanda kullanilmaktadirlar. Etkilesimli sistemlerin

kullanim alan1 her gecen giin genislerken bu alandaki ihtiyag artmaktadir. Ozellikle



kalem algilayan veya dokunmatik tabletlerin kullaniminin artmasi bu alandaki

ihtiyacin artmasina Sebep olmustur [4].

2.1.2. Etkilesimsiz el yazis1 tamima

Etkilesimsiz sistemler genelde once kagit iizerine el yazisinin yazilmasi ve sonrasinda
dijital ortama aktarilmasi seklindedir. Anlik ¢ikti beklenmediginden etkilesimli
sistemlere gore daha yavas calisabilirler. Ote yandan etkilesimli sistemlerde
kullaniciyla anlik etkilesim saglanabilecegi i¢in her harfi tek tek algilayabilme,
gerektiginde tekrar girdi isteyebilme gibi avantajlar1 vardir. Etkilesimsiz sistemlerde
bu imkanlarin olmamas: isi biraz daha zorlastirabilmektedir. Ozellikle ge¢miste
yazilmig dokiimanlarin okunakli ve temiz olmalari her zaman miimkiin olmamaktadir.

Bu sebeplerden dolay1 daha fazla 6n islemeye ihtiya¢ duyulmaktadir [2].

El yazisi tanima islem adimlari su sekilde siralanabilir;

NG
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ON ISLEME ) DILIMLEME ) 0ZNITELIK > SINIFLANDIRMA > SON ISLEME

Esikleme CIKARIMI
Gurdltuya azaltma

Normalizasyon

Sekil 2.1. El yazisi tanima adimlart



2.1.2.1. On isleme

Bu asamada giiriiltii azaltilmasi, normallestirme, referans ¢izgisinin bulunmasi gibi
islemler yapilir. Normallestirme islemi yazi fontlarindan kaynakli farkliliklarin
ortadan kaldirilarak standart bir hale getirilmesidir. Yazinin egimi varsa veya
yukaridan asagiya, capraz yazilmissa bu asamada yine diizenlemesi yapilir. Bir bagka
normallestirme islemi ise yazi karakterlerinin boyutlarinin birbirlerine esitlenmesidir.
Referans ¢izgisinin belirlenmesi ile de birbirine benzeyen karakterlerin ayrimi
saglanir. Ornegin ‘9’ rakamu ile ‘g’ karakterleri birbirine benzer, ancak referans ¢izgisi

ile ayirt edilebilirler [1].

Yine o6n isleme adiminda yapilan bir diger islem ise el yazisi verisinin siyah
beyaz(binary) bir veriye doniistiriilmesidir. Bu isleme esikleme denmektedir.

Esikleme, siyah beyaz bir goriintiiniin grinin tonlarina ¢evrilmesiyle yapilir [7].

On isleme asamasinda yapilan islemler soyle siralanabilir :

Esikleme : Esikleme isleminin mantiginda arka plandan 6n plana ¢ikarma vardir. Bir
dokiimanin gri skalali histograminda iki tepe noktasi vardir. Bu tepe noktalar1 gri

skalanin beyaz veya siyaha olan yakinligina gore deger belirlenir.

Arka plan ve 6n plan noktalarmin ayrimi gergeklestirilir ve bu sekilde daha net

islenebilecek karakterler ortaya ¢ikartilir [7].



/“’J,,wjb/m(,, oo ,aﬁW/‘,r/,,,(?

Sekil 2.2. Esikleme ile arka plan renginin degistirilmesi [7]

Girtltiiyti azaltma : El yazisi dokiimanlarda yazinin vurgulart korunurken dijital
gorlintiilerde ya da taratilmig metinlerde giiriiltiiler olusabilir. Giiriiltii azaltma yontemi

bu agamada yine temiz bir goriintiiye ulasilmasina yardimci olmaktadir.

Ornegin taratilmis bir sézlesme dokiimaninda metnin iizerinde damga gibi giiriiltii
olusturabilecek unsurlar bulunabilir. Gorseldeki 6rnekte goriilebilecegi lizere giiriiltii

azaltma yontemiyle bu durum temizlenebilir.
Giriltiyti azaltirken giiriiltiiyti iceren pikseller iizerinde filtreleme yapilir. Maskeleme

yontemiyle komsuluk sayist esik degerinin altinda kalan pikseller silinerek giiriiltii
giderilmis olur [7].

cotc:w car prov ot
a{ \'q_‘q Ka‘&o
*arpa& L'u

Sekil 2.3. Giiriiltiisii azaltilmig metin [7]



Normalizasyon(Egim Diizeltme) : On isleme asamasinin bir diger islemi ise
normalizasyondur. Bu islemle yazidaki egim diizeltilir, egrilikler giderilir. Ozellikle
banka ¢eklerindeki el yazis1 metinleri tanimada siklikla kullanilan bir islemdir. Dikey

eksendeki sapmaya egrilik(slant), yatay eksendeki sapmaya ise egim(slope) denir [7].

~ Egrilik (Slant)'- }

Egim (Slope)

Sekil 2.4. El yazisinda egrilik ve egim [7]

Sekilde goriildiigi gibi egrilik ve egimlerin tespit edilmesi ve giderilmesi asamasinda
histogramlardan faydalanilir. Bu asamada genellikle Bosinovic ve Shrihari Metodu
kullantlir [7].

2.1.2.2. Dilimleme

Bu asamada sozciikler harflere ya da rakamlara karsilik gelecek pargalara boliiniir. Bu
islem harfler arasi bosluklara gore yapilabilir. Ancak bu yontemde harflerde
pargalanmalar olabilir. Bu yiizden alternatif baz1 yontemler &nerilmistir. Ornegin;
tammma ve dilimleme asamalarinin birlestirilmesi veya metnin 6nce ¢ok kiigiik
pargalara boliinmesi ve sonrasinda genellikle Hidden Markov Modeli kullanilarak

birlestirilmesi seklindedir [2].
2.1.2.3. Oznitelik cikarim
Bu asamanin hedefi verinin islenerek daha kisitli bir uzayda tanimlanmasi ve tanima

asamasina zemin hazirlanmasidir. Fourier, Wavelet doniisiimleri, histogram yada

izdiisiim bazli yontemler bu asamada kullanilabilecek yontemlere drnektir [2].



Oznitelik ¢ikarimi1 asamasinda elde edilen veriler &nemli veriler olup, tanima

asamasinda yardimci olmaktadirlar.

2.1.2.4. Siiflandirma

Tanima asamasi da diyebilecegimiz bu asama genel anlamda bakildiginda sadece
karakterin sembolik sinifiyla eslestirilmesinden ibarettir. Bu sebeple makine baskisi

bir yazida bu asama ¢ok daha kolaydir.

Tanima asamasinda kullanilabilecek ¢ok sayida yontem mevcuttur. Yapay sinir aglari,
smiflandirma algoritmalar1 bunlardan bazilaridir. Bu asamada kullanilacak veri seti
biiyiik 6neme sahiptir. Algoritmanin egitildigi veri setinin gesitliligi, zenginligi basari

oranini artiracaktir [2].

Siniflandirma asamasinda kullanilabilecek algoritmalar makine 6grenmesi baglig

altinda detaylandirilmistir.

2.1.2.5. Son isleme

Bu asamada tanima isleminden sonra olasi hatalarin giderilmesi hedeflenir. Bazi
sistemler bu asamada sozlikklerden yararlanirlar. Boylece tanima isleminden sonra
taninan metin, sozliikteki olas1 kelimelerle karsilagtirilarak tekrardan kontrol edilmis
olur [4].

2.2. Makine Ogrenmesi

Yapay zekanin bir alt dali olan Makine Ogrenmesi bilgisayarlarm bir takim verileri
kullanarak 6grenme islemini gergeklestirmelerini amaglayan algoritma ve tekniklerin

gelisimi ile ilgili bir ¢aligma alanidir [8].

Dogal dil isleme, el yazis1 tanima, goriintii isleme, medikal islemler, finans islemleri

gibi birgok alanda makine 6grenmesi kullanilmaktadir.



Makine dgrenmesi gozetimli ve gozetimsiz 6grenme olarak iki yonteme sahiptir.

Unsupervised Learning Supervised Learning

® sinf 1
® simf2
® Tamimlanmamig

- »
- .

Sekil 2.5. Gozetimli ve gozetimsiz 6grenme

2.2.1. Gozetimli 6grenme (Supervised learning)

Gozetimli 6grenme yonteminde sisteme hem girdiler(etiketlenmemis veri) hem de
ciktilar(etiketlenmis veri) verilir. Sistem bu veriler arasinda esleme yapan bir

fonksiyon iretir. Bu yontemle 6grenme islemini gerceklestirir [8].

Gozetimli 6grenme yontemlerinde Siniflandirma ve Regresyon yontemleri ¢okca
kullanilmaktadir. Smiflandirma yontemi, giinliik yasantimizda da en sik kullandigimiz
karar verme yontemlerindendir. Bir siniflandirma problemi herhangi bir nesnenin,
onceki gozlemler sonucu elde edilmis gruplardan birine ait olmasinin belirlenmesi
islemidir. Ornegin hava tahmini, tibbi tanilar, karakter tanima, ses tanima gibi bircok
alanda kullanilmaktadir [13].

2.2.2. Gozetimsiz 6grenme (Unsupervised learning)
Gozetimsiz  6grenme  yonteminde sistemi  besleyen bir egitim veri seti

bulunmamaktadir. Sistem, ¢ikti verileri olmadan girdiler tizerinden 6grenme islemini

gerceklestirir [8].
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Gozetimsiz Ogrenme algoritmalart genellikle Oriintiiler arasinda benzerliklerden

faydalanarak kiimeleme yontemini kullanirlar [14].

2.3. El Yazis1 Tanima Sistemlerinde Kullamilan Baz1 Algoritmalar

El yazis1 tamima sistemlerinde kullanilan  algoritmalar ¢ok  cesitlilik
gosterebilmektedirler. Uzerinde ¢alisilacak el yazis1 verisinin karakteristigi, yapisi,

basar1 ve zaman beklentileri gibi kistaslara gore farkli algoritmalardan faydalanilabilir.

Ortaya ¢ikis donemleri olduk¢a eski olan ama halen kullanilan el yazisi tanima
teknikleri Hidden Markov modeli ve yapay sinir aglaridir. Son dénemlerde ise
ozellikle derin 6grenme ile bu alanda ciddi ¢alismalar yapilmistir. Her algoritmanin
kendi 6zelinde birgok gii¢lii yani1 vardir. Bu durum hibrit sistemlere yonelinmesine
sebep olmustur. Bu sistemlerde derin 6grenme veya yapay sinir aglar ile Hidden

Markov modeli bir arada kullanilmistir. Bu sekilde maksimum verim amaglanmistir

13].

El yazis1 tanima sistemlerinde en ¢ok faydalanilan algoritmalardan bazilar1 asagida

detaylandirilmistir.

2.3.1. Destek vektor makinesi

Ik kez 1960’larda siniflandirma problemlerinin ¢éziimii icin dnerilen Destek Vektor
Makinesi(DVM), istatistiksel bir 6grenme teorisi yontemidir. DVM y6ntemi makine
ogrenmesi alaninda yakin dénemlerde kullanilmaya baglanmustir. Ozellikle yiiz
tanima, Ses tanima, gorsel siniflandirma ve el yazisi tanima alanlart DVM ’nin kullanim
alanlarindan en basta gelenlerdendir. DVM ayni1 zamanda gozetimli bir siniflandirma
yontemidir. Bu sebeple daha 6nceden olusturulmus bir egitim seti ile islemlere baslar.
DVM egitim siiresince hali hazirda varolan egitim setindeki her bir veri ve etiketinin

iligkisini 6grenir. Bu iliskilerle destek vektorlerini olusturur [5].
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2.3.2. Yapay sinir agi
Yapay Sinir Agi(YSA); smiflandirma, gruplama tahminleme gibi bir ¢ok problemin
¢oziimiinde kullanilan bir yontemdir. Birden ¢ok girdi alabilen ve birden ¢ok ¢ikt1

verebilen matematiksel bir algoritmaya sahiptir. Tk kez 1943’lerde ortaya atilmustur.

Dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinde yaygin olarak kullanilirlar [5].

@ Girdi diigtimleri
@ Gizli diigiimler
@ Cikt1 diigtimleri

Sekil 2.6. YSA hiyerarsik yapist

Y SA modeli bilgisayar mimarisi yerine insan sinir sisteminin iletim modelini ve insan
beyninin paralel hesaplama yetenegini model alir. Insan sinir sisteminde temel birim
olan noronlarin her biri belli verileri alir ve ikili bir ¢ikt1 tiretirler. Benzer mantik
YSA’lar igin de gegerlidir [5].

Tablo 2.1.’de insan sinir sistemi ile YSA hiicresinin benzerlikleri gosterilmistir.

Tablo 2.1. Sinir sistemi ile YSA nin benzerlikleri [23]

Sinir Sistemi YSA Sistemi
Néron Islem elemani
Dentrit Toplama fonksiyonu

Hiicre govdesi ~ Transfer fonksiyonu
Aksonlar Eleman ¢ikisi

Sinapslar Agrrliklar
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Girdi 1

Girdi 2
girhk 2
Toplama Aktivasyon
Ak 3 Fonksiyonu |:> Fonksiyonu |:> Giku
Girdi 3 (NET) FNED)
Agirhk N
Girdi N

Sekil 2.7. Yapay sinir hiicresinin yapisi [24]

Sekil 2.7.’de bir yapay sinir hiicresinin yapis1 gosterilmistir. Bu yapilar kisaca su

sekilde acgiklanabilir.

Girdiler: Bir yapay sinir hiicresine dis diinyadan gelen bilgilerdir. Bunlar agin
ogrenmesi i¢in verilen veriler tarafindan belirlenir. Yapay sinir hiicresine dis diinyadan

oldugu gibi baska hiicrelerden veya kendi kendisinden de bilgiler gelebilir.

Agrrliklar: Yapay hiicreye gelen bilginin 6nemini ve hiicre tizerindeki etkisini gosterir.

Pozitif, negatif, sabit veya degisken degerler olabilirler.

Toplama fonksiyonu: Bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Girilen degerlere toplama

fonksiyonlart uygulanir ve her bir islem elemaninin net ¢ikti degeri bulunur.

Aktivasyon fonksiyonu: Hiicrenin ¢iktisin1 belirler. Lineer fonksiyon, siniis

fonksiyonu, esik deger fonksiyonu gibi 6rnekleri bulunmaktadir.

Cikti: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan iiretilen ¢ikti, dis diinyaya veya baska bir

hiicreye gonderilir. Hiicre kendi ¢iktisin1 kendisine girdi olarak da gonderebilir.
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YSA yapisi daha ¢ok matematiksel olmayan problemlerin ¢6ziimii igin kullanilabilir.
Ornegin bir toplama islemi icin sinir ag tasarlamak, egitmek gereksiz maliyettir.

Ancak 6te yandan desen tanima gibi islemler igin oldukga kullanishidir.

Y SA’larin siiflandirma problemini ¢6zme becerisinin yiiksek olmasi i¢in birden fazla
sinir yapisi kullanilmalidir. YSA’larda bir veya birden fazla katman kullanilabilir.
Giris katmaninda veri gruplar1 aga sunulur. Her bir néron bir veri alir. Daha sonra veri,
islenmeden bir sonraki katman olan gizli katmana geger. Gizli katman, agin temel
islevini goren fonksiyonlarla veriyi isler ve sonraki katmana gonderir. Cikis katmani

YSA’nin en u¢ katmanidir. Gizli katmandan aldig: veriyi isleyerek ¢iktiyr verir [5].

YSA’larin diger bilgi islem yontemlerinden farkliliklart sunlardir;

Paralellik: Alisilagelmis yontemlerde genelde siire¢ dogrusal olarak isler. Bu durum
dogrusal olmayan problemler ¢6ziilmek istendiginde yavashiga sebep olur. Ancak
YSA insan sinir sistemini model aldig1 igin tipki onun gibi es zamanl g¢alisma
Ozelligine sahiptir. Bu durum hiz1 artirmakta ve karmasik problemlerin ¢oziimiine

olanak saglamaktadir.

Ogrenebilirlik: Mevcut bilgi islem ydéntemleri belirli bir algoritma kapsaminda
caligarak kendileri agirlik yada verileri yenileyememektedirler. Ancak YSA 6rneklerle

kendini egiterek gerekli verileri olusturabilir.

Hata Toleransi: YSA’larda bir veya birkag hiicrenin kaybi sistemi bozmaz, ancak diger
sistemlerde herhangi bir elemanin kaybi sistemin ¢alismasini durdurabilmektedir.

Uyarlanabilirlik: YSA’larda agirliklar yeniden yapilandirilabilir. Bu sayede belli bir
problemi ¢6zmek i¢in egitilen yapay sinir ag1 problemdeki degisikliklere gore yeniden

egitilebilir ve farkli kosullara uyarlanabilir.

Genelleme: YSA egitiminden sonra egitim sirasinda karsilasilmayan test 6rnekleri de
degerlendirilip istenilen tepkiler iiretilebilir. Ornegin karakter tanimada hatali bir

karakter i¢cin dogru tanima yapmasi i¢in sistem egitilebilir.
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Yerel Bilgi Isleme: YSA’da karmasik bir problemin tiimiiyle ¢alisiimasi yerine
problem pargalar halinde islenir. Bu durum karmasik ve zor problemleri ¢oziilebilir

hale getirir.

Gergekleme Kolayligr: Karigik fonksiyonlarin yerine basit islemlerin kullanilmasi

gercekleme kolaylig1 saglamaktadir.

Donanim ve Hiz: YSA paralel yapisi sebebiyle hizli bilgi isleme yetenegine sahiptir
[11].

YSA’da en uygun agirhik setinin belirlenmesi igin yapilan ag hesaplamalari 2

asamadan olusur. Bunlar 6grenme ve test etme(hatirlama)dir.

Ogrenme: Aglar rneklerle egitilirler. Gozetimli ve gozetimsiz olarak iki 6grenme
stratejisi de YSA igin s6z konusudur. Gozetimli 6grenmede aga giris-¢ikis vektorleri

seklinde ayrintili egitim degerleri verilmektedir. En yaygin 6grenme bigimidir.

Gozetimsiz 6grenmede ise aga sadece giris grubu sunulur ve bu girise uygun bir ¢ikis

degeri tiretecek sekilde agin kendisinin uygun agirliklar diizenlemesi beklenir.

Test Etme(Hatirlama): Agm ilk asamada 6grendigi agirlik grubunu kullanarak

kendisine verilen yeni giris degerlerine dogru ¢iktilar tiretmesi beklenir.

YSA’lar yapisal olarak da ileri beslemeli ve geri beslemeli olarak gruplandirilabilirler.

Ayrica hem ileri besleme hem geri besleme olarak tanimlanan aglar da mevcuttur.

Ileri Beslemeli YSA: Giris, ¢ikis ve gizli olmak iizere 3 katmani bulunur. Agdaki bilgi
akis1 giris katmanindan ¢ikis katmanina gore yalnizca bir yonde ilerler. Yani néronlar

arka arkaya beslenirler.

Geri Beslemeli YSA: Bu tiir aglar geri besleme baglantilarina sahiptir. Herhangi bir

sinirin ¢ikisindan girisine dogru bilgi akist olmaktadir [22].
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YSA uygulamalarinda istatistiksel baglantilarin biiylik 6nemi vardir. YSA ve
istatistiksel yontemler arasinda biiyiik bir kesisme vardir. Ornegin en kiiciik kareler
yontemi YSA modellerinde de sik¢a kullanilmaktadir. Veya bir aritmetik ortalama

basit bir geri yayilma ag ile kolayca hesaplanabilir.

Ileri beslemeli YSA simiflandirma modellerinin ve dogrusal olmayan regresyonun bir
alt sinifi haline gelmistir. YSA’nin modern ve istatistiksel yontemlere ek olarak
kullanim1 yayginlagsmaya devam etmektedir. YSA bu alanlarda kullanilarak kendi
avantajlarmi da dahil etmekte ve daha yiiksek verimde sonuglar alinabilmektedir.
Ancak YSA’nin gorece daha karmasik yapisi hesaplama yiikiinii artirmasi veya basit

modelleri ¢ok karmasik modellemesi gibi dezavantajlar da dogurabilmektedir [22].

2.3.3. K-en yakin komsu algoritmasi

 J

Sekil 2.8. K-en yakin komsu siiflandirmasi [8]

K-en yakin komsuluk, siniflandirma yontemlerinden birisidir. Siniflar1 belli olan bir
ornek kiimesindeki gozlem degerlerinden 6rnege katilacak yeni bir gézlemin hangi

sinifa ait oldugunu belirlemek amaci ile K-en yakin komsu algoritmasi kullanilir [8].
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Tablo 2.2. k=5 degeri igin 6rnek veri tablosu [6]

Veritabanindaki 6rnek Benzeme degeri

d 196
b 194
b 185
b 170
b 167

Tablo 2.2°deki ‘k’ degeri 1’den biiyiik ve genelde tek say1 olarak secilen bir tam
sayidir. Bu yontemde Kk tane en biiyiik benzeme degerine bakilarak sonuca ulasilir.
Asagidaki b harfinin taninmasi i¢in olusturulmus, k=5 degerine sahip 6rnek tablo
incelendiginde en yiiksek benzeme degerinin veri setindeki bir d harfine ait oldugu
goriilir. Ancak K-en yakin komsuluk algoritmas: diger sonuglarla beraber
degerlendirme yaparak en ¢ok benzeme degerine sahip karakteri segecektir [6]. K
degeri mevcut veri setinin tizerinde yapilan testlerle kiigiik harfler ve biiytik harfler

icin ayr1 olacak sekilde belirlenir.

Tamima Orani
o
@
tn

914
91.2 A
§ o B S~
S 908
& y 4 A
& so4 -~ \\
90.2 4/
90 : . : e,
0 2 4 6 8 10 12
K Degeri

Sekil 2.9. K degerlerine gore kiigiik harfler ve biiyiik harfler i¢in tanima oranlar1 [6]
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2.3.4. Naive bayes simiflandirici

Bayes karar yapisi, siniflandirma hatalarin1 en aza indirgeyen bir sistemdir. Bunu,
smiflandirilacak veri ile ilgili 6n bilgiye sahip olmasi ile saglamaktadir. Bu
algoritmada siniflandirma i¢in normalize edilmis 6znitelik vektorleri siniflandirici
uzayda kullanilir. Bu algoritma verilen 6rneklerin en biiyiik olasiliklarini hesaplar.
Olasilik temelli galisan algoritmada kisa siirede verimli sonuglar elde edilebilmektedir
[10].

Aicin B'nin kosullu olasilig A igin onsel olasilik
B igin A'nin kosullu olasihgi \P B A P {
L CIL G
P(B)

B igin dnsel olasilik

Sekil 2.10. Bayes teoremi formiilii

Naive Bayes, temeli belli bir ihtimalin var oldugu durumda bir diger ihtimalin
hesaplanmasina dayalidir. Hesaplamay1 dogru yapabilmesi igin ciddi miktarda bir
egitime ihtiya¢ duyar. Ayrica her hesaplamada verileri tekrar tekrar tarar. Bu durum

bu yontemin maliyetli olmasina sebep olmaktadir.
Ancak 6zellikle metin tanima gibi islemlerde yiiksek verimle ¢alisabilmektedir. Bu
gibi islemlerde egitim serisinin statik olmasi naive bayes siniflandiricinin bir kez

sistemi 6grendikten sonra hizli ve verimli ¢alismasini saglar.

2.3.5. Sakhh markov modelleme

Sakli Markov siniflandirma isleminde verilerin birbirinden farkli olduklar1 varsayilir.

Her bir elemanin maksimum olabilirlik derecesine gore hangi smifa ait oldugu
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hesaplanir. Bu algoritmada amag, belirli bir sinifin olma olasiligim1 bulmak ve buna

gore verileri siniflandirmaktir [7].

Markov modelinde bir durum sadece mevcut gecmis durumlara gore belirlenir, ayn
sekilde gelecek durumlar sadece mevcut durumlara goére belirlenir. Yani t zamaninda

Q durumunda olma olasilig1 sadece n-1 zamanindaki gozlemlere baglidir.

X- Durumlar

Y- Olas1 gézlemler
a- Gegis olasiliklar
b- Cikis olasiliklarn

Sekil 2.11. Sakli Markov modelleme olasilik parametreleri

Bir Sakli Markov Modelleme yapisinda temel olarak:

- Birdurumlar dizisi; Q = S1, ..., SN,
- Her bir durum i¢in ihtimallerin belirtildigi gegisler dizisi;

P(Qt = Si | Qt-1 = Sj)(Burada Sj durumu mevcutken Si olasilig1 belirtilmistir.)
- Baslangi¢ durumlarinin olasilik dagilimlari; P(Q1 = S), VS € Q,

bulunmalidir [3].

2.3.6. Karar agaglar

Karar agaglari, bir problemin ¢oziimii i¢in problem yapisina gére bir agag yapisi
seklinde smiflandirma modeli olusturmaktadir. Aga¢ yapisinin ve kurallarin
anlagilabilir olmas1 algoritmanin uygulanmasini kolaylastirir. Karar agaglari yontemi

ardisik basit karar verme islemlerinden olusur.
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K6k Diigiim

ic DUgum

Sekil 2.12. Dugiim, dal ve yapraklardan olusan basit bir karar agaci yapisi [9]

Agac yapisinda sekilde gosterildigi gibi digiimler ve dallar bulunur. Algoritma
calisirken ilk diiglimden baslanarak sorular sorulmaya baslanir ve son eleman olan

yapraklara ulasana kadar agacin biiylimesi ve dallanmas1 devam eder [9].

2.3.7. K-ortalama algoritmasi

Bu algoritma en cok tercih edilen gozetimsiz 6grenme algoritmalarindan biridir.
Verilerin benzerlik oranlarina bakarak kiimeler olusturulur. Algoritmada olusturulacak
kiime sayis1 onceden belirlenir. Kiime sayis1 “k” ile ifade edilir. Algoritma temel

olarak 4 asamadan olusur:

- Kiime merkezlerinin belirlenmesi

- Kiime merkezleri disindaki 6rneklerin mesafelerine gore siniflandiriimasi

- Yapilan siniflandirmaya gore yeni merkezlerin belirlenmesi veya eski
merkezlerin giincellenmesi

- Kararli hale gelinene kadar 2. ve 3. adimlarin tekrarlanmasi
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Sekil 2.13. K-Ortalama algoritmasi kiimeleme adimlar1 [27]



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. MNIST

Bu c¢alismada sistemin egitimi ve testler igin kullanilan veri seti olarak “Modified
National Institute of Standarts and Technology”(MNIST) kullanilmigtir. MNIST
veritabani uluslararasi alanda yayginca kullanilmaktadir. El yazis1 rakamlardan olusur.
MNIST veritabaninda 60.000 egitim verisi, 10.000 test verisi bulunmaktadir.
Rakamlarin her biri 28x28 piksel 6l¢iisiindeki gercevede 20x20 piksel olgiistindedir.
Detayli veriler Tablo 3.1.’de gésterilmistir [20].

Tablo 3.1. MNIST veri seti [20]

Rakam Egitim Test
0 5.923 980

1 6.742 1.135
2 5.958 1.032
3 6.131 1.010
4 5.842 982

5 5.421 892

6 5.918 958

7 6.265 1.028
8 5.851 974

9 5.949 1.009
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3.2. Scikit Learn

Scikit Learn kullanima hazir bir Python kiitiiphanesidir. Bir ¢ok makine 6grenmesi
algoritmasini etkin bir sekilde uygulama imkani sunar. Yiiksek seviyeli dillerle makine
O0grenmesi algoritmalariin hizli bir sekilde egitilmesi ve testine imkan saglar.
Minimum bagimlilikla en iyi performansit sunmayi amaclar. Scikit Learn, detayli
igerige sahip dokiimantasyon ve 6rnek projeleri kullanima agik olarak sunmaktadir.
Destek vektor makineleri, rastgele orman, gradyan arttirma, K-ortalama dahil gesitli

smiflandirma, regresyon ve kiimeleme algoritmalarina sahiptir [21].

Scikit Learn kiitliphanesinin temelini olusturan teknolojiler sunlardir;
Numpy: Veri ve modelleri saklayan temel kiitiiphanedir. Girdi verileri numpy dizileri
olarak tutulurlar. Bu durum verilerin bir ¢ok bilimsel kiitiiphanenin kullanabilecegi

formatta olmasini saglar. Ayrica temel aritmetik islemleri de saglar.

Scipy: Bilimsel hesaplamalar yapmak i¢in kullanilan bir kiitiiphanedir. Lineer cebir,

matris ve bir ¢ok ozel istatistiksel algoritmay1 barindirmaktadir.

Cython: Python igerisinde C programlama diliyle kod yazabilmek igin kullanilir.

Scikit Learn goézetimli ve gozetimsiz bir ¢ok makine 6grenmesi algoritmasini
kullanima sunmaktadir. Fit isimli bir metod ile algoritmaya veri seti tanitilir, egitim
asamas1 gercgeklestirilir. Gozetimli makine 6grenmesi yontemlerinde predict isimli
metod kullanilir. Bu metod ile egitilmis olan model iizerinden test gergeklestirilir. Bir

diger 6nemli yapr ise ¢capraz dogrulamadir.

Capraz dogrulama (Cross validation): Veriler belli pargalara ayrildiktan sonra bir
kismu test, digerleri egitim icin ayrilir. Daha sonra bu gruplama her seferinde farkli
olacak sekilde tekrarlanir. Boylece elde edilen sonuglarin ortalamasi alinarak bir sonug

uretilir.
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Scikit Learn kiitiiphanesinin saglamis oldugu Metrics modiiliiniin verdigi raporlardaki

degerlerin tanimlamalar1 asagidaki gibidir:

Precision(Hassasiyet): TP/(TP+FP) Pozitif tanminlerin dogruluk oranidir. Bu degerin
%100 olmas1 tiim degerlerin dogru olarak tahmin edildigini gosterir. Ornegin 5 rakami
icin bu degerin %100 olmasi tiim 5’lerin dogru bilindigini gosterir. 5 olmayan hicbir
deger i¢in 5 tahmini yapilmaz ancak 5 olan bir degere 5 degil tahmini yapilabilir. Yani

sistemin 5 dedigi tiim degerler 5°tir ancak taniyamadigi 5’ler olabilir.

Recall: TP/(TP+FN) Bu degere duyarlilik veya gergek pozitif oran(true positive
rate(TPR)) da denilir. Ornegin 5 rakami igin recall degerinin yiikselmesi daha fazla
5’in dogru tahmin edildigini ancak ayn1 zamanda baska rakamlarin da 5 olarak

algilanabildigini gosterir.

F1 Score: Bu deger precision ve recall degerlerinin harmonik ortalamasidir.

Support:  ((TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)) Support degeri verinin ne kadar sik

goriildiigiinii gosteren degerdir. Verinin tiim veri seti iginde goriilme oranini gosterir.
Accuracy: isabetlilik de denilebilecek bu deger dogruluk oranmni gésterir. Dogru olan
tahminlerin yapilan tiim tahminlere orani ile hesaplanir. Ornegin 5 rakami igin
accuracy degeri %100 ise 5 rakami igin yapilan tiim tahminlerin dogru oldugunu
gosterir.

3.2. Gelistirilen Uygulama

Python’da Scikit Learn kiitiiphanesi yardimiyla gergeklestirilen islem adimlar
asagidaki gibidir;

- Proje dosyalarina indirilmis olan MNIST veri seti projeye dahil edilir.
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Veri seti egitim gorselleri ile etiketleri ve test gorselleri ile etiketleri seklinde

ayrilarak degiskenlerde tutulur.

Scikit Learn kiitiiphanesinin yardimiyla Kullanilacak algoritma tanimlanir.

Tanimlanan algoritma Scikit Learn “fit” metoduyla MNIST veri seti egitim
verileri ile egitilir. Egitim asamasinda normalizasyonu gergeklestirilmis
karakterlerin oznitelikleri ile 6grenme gergeklestirilir. Her bir egitim verisi
temsil ettigi rakamin gorselini ve gorseli tanimlayan etiketi igerir. Her bir
rakam 764 6z nitelige sahiptir. Sekil 3.1.’de 6rnek gorsel mevcuttur.

Tanimlanan algoritma Scikit Learn “predict” metoduyla, MNIST veri seti test
verileri ile test edilir. Test isleminde test gorselleri algoritmaya verilir.
Algoritmanin drettigi ¢iktilarin dogrulugu mevcut test etiketleri yardimiyla

hesaplanir.

Scikit Learn metrics modiilii yardimu ile rapor olusturulur.

c-EHEE- -

¢
cEENEEEEEEN- -

cocHEEEEEE- < = o

Sekil 3.1. MNIST 1 rakam verisinin matris formunda gosterimi



BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1. Karsilastirilan El Yazis1i Tanima Yontemleri

Bu boliimde karsilastirllmak {izere kullanilacak algoritmalara detayli orneklerle
deginilmistir. Algoritmalar belirlenirken farkli makine 6grenmesi alt kategorilerine ait
algoritmalar secilmeye calisilmistir. Bu sekilde daha kapsamli bir karsilastirma ve

sonuglar tizerinden analiz yapilabilmektedir.

Yapilan testlerde MNIST veri setinin 60.000 verisinin tamami kullanilmistir. Tim

algoritmalarda bu deger ayni tutulmustur.
4.1.1. Destek vektor makinesi

DVM en kisa tanimiyla; egitim veri setindeki verilerin ve etiketlerin iligkilerini
ogrendikten sonra bu degerlerin yardimiyla destek vektorlerini olusturarak yeni

verinin siniflandirilmasini saglayan makine 6grenme yontemidir.

El yazis1 tanima problemi 6zelinde makine 6grenmesi algoritmalart incelendiginde

destek vektor makinelerinden ¢okca faydalanildigi goriillmektedir.

DVM’lerin siniflandirma problemlerinin ¢oziimiinde diger bir ¢ok teknige gore
basarili sonuglar verdiginin kanitlanmis olmasi; bu teknigin el yazisi tanima problemi
icin test edilecek algoritmalardan biri olarak belirlenmesinin sebeplerindendir.
DVM’lerin bir problemi ¢ézmeleri siirecinde g¢ekirdek fonksiyonu se¢imi 6nemli

asamalardandir [15].

DVM verinin dogrusal ve ya dogrusal olmamas1 seklinde iki grupta incelenir [16].
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4.1.1.1. Dogrusal destek vektor makinesi

Veri setinin dogrusal olarak ayrilabildigi durumlarda dogrusal DVM kullanilir [16].

-1 sinifi Destek vektorleri

Sinir diizlemleri

+1 sinifi

Sekil 4.1. DVM igin 2 sinifli problem 6rnegi [15]

Sekil 4.1.’deki ornekte dogrusal bir DVM o6rnegi goriilmektedir. Gorildigi tizere
farkli siniflara ait 6rnekleri birbirinden ayiran bir ¢ok dogrusal diizlem bulunabilir.
Ancak burada asil amag hiper diizlemi tespit etmektir. Hiper diizlem ise farkli siniflara

ait destek vektorleri arasindaki uzakligi maksimize eden diizlemdir [15].

4.1.1.2. Dogrusal olmayan destek vektor makinesi

Dogrusal olmayan bir veri kiimesinde DVM dogrusal bir hiper diizlem ¢izemez. Bu
nedenle ¢ekirdek fonksiyonlart denilen kernel trickler kullanilir. Cekirdek

fonksiyonlart dogrusal olmayan DVM’lerde 6grenimi yiiksek oranda arttirmaktadir.

Dogrusal olmayan DVM yonteminde ¢ekirdek fonksiyonlarimin kullanildig: algoritma
dogrusal DVM yontemindeki ile benzerdir. Ancak her i¢ garpimi dogrusal olmayan bir
¢ekirdek fonksiyonu ile degistirilmistir. Boylelikle maksimum aralikli hiper diizlem
dontistiriilmiis ornek uzayina yerlesir. Bu doniisiim dogrusal yapida olmayabilir.
Dénistiiriilmiis 6rnek uzayr yiiksek boyutlu olabilir. Sekil 4.2.’te dogrusal olarak
smiflandirilamayan girdi uzayi ¢ekirdek fonksiyonu ile bir st boyuta haritalanmigtir
[16].
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Girdi uzay! Ozellik uzay!

Sekil 4.2. Dogrusal olarak siniflandirilamayan girdi uzayinin bir iist boyuta gekirdek fonksiyonu ile haritalanmasi
[16]

Dogrusal olmayan veri kiimelerine sahip DVM’lerde ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilir.
Bu ¢alismada degisik DVM modelleri olusturmak ve test edebilmek amaciyla en sik
kullanilan bir kag ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmigtir. Tablo 4.1.’de MNIST el yazisi
rakam veri seti ile yapilan testlerin sonuglar1 yer almaktadir. Karsilastirilan 5 farkli

cekirdek fonksiyonu arasinda en yiiksek verim polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu ile

alinmistir.
Tablo 4.1. MNIST veri seti ile yapilan test degerleri
Cekirdek fonksiyonu Egitim siiresi (Sn) Test siiresi (sn)  Verim (%)
Polinomiyal 0.7 6.3 90
Radyal Tabanli Fonksiyon(RBF) 0.8 7.7 89
Dogrusal (Linear) 0.4 5.8 87
Sigmoid 0.6 7.8 84

Polinomiyal ¢ekirdegi tiim egitim verilerinin normallestirildigi problemler i¢in ¢ok
uygun oldugundan s6z konusu veri seti ile yapilan testlerde yiiksek verim saglamasi
beklenilesi bir durumdur [16].

Tablo 4.1.’deki testlerde 1000 adet test verisi kullanilmistir. Bu testlerin verdigi
sonuglarin, bu alanda yapilacak bir ¢alisma igin gekirdek fonksiyonu se¢iminde yol

gosterici olmasi beklenmektedir.
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Scikit Learn kiitiiphanesi DVM’lerin gergeklestirimi igin ilgili algoritmalarini igeren
“sklearn.svm” modiilini sunmaktadir. Bu modiilin SVC(Support Vector
Classification) isimli bir alt modiilii bulunmaktadir. Yapis1 libsvm kiitiiphanesine
dayali olan bu alt modiil ile DVM olusturulmustur. Olusturulan bu makine 3.2.2. Scikit
Learn basliginda detaylandirilmis olan “fit” metodu ile egitilmistir.. Daha sonra testler
gerceklestirilerek yine Scikit Learn kiitiiphanesinin metrics modiilii ile rapor elde

edilebilir. Ilgili rapor Sekil 4.3.’te goriilebilmektedir.

precision recall fl-score support

0) 0.9789 0.9918 0.9853 980
1 0.9825 0.9912 0.9868 1135
2 0.9777 0.9777 0.9777 1032
3 0.9802 0.9782 0.9792 1010
4 0.9728 0.9817 0.9772 982
5 0.9797 0.9720 0.9758 892
6 0.9802 0.9802 0.9802 958
7 0.9736 0.9689 0.9712 1028
8 0.9733 0.9743 0.9738 974
9 0.9747 0.9564 0.9655 1009
accuracy 0.9774 10000

Sekil 4.3. Scikit Learn destek vektér makinesi raporu

Sekil 4.3.’te Scikit Learn kiitiiphanesinin saglamig oldugu rapor goriilmektedir. Testte
polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmistir. Raporda verilen degerlerin tanimlari

3.2. Scikit Learn basliginda detaylandirilmustir.

4.1.2. Karar agaci

Karar agaci1 yapisi; bir veri kiimesini kullanarak belli kurallar1 ve bu kurallar
gergevesinde Ve bir agag¢ yapisi olusturan siniflandirma yontemidir. Karar agaglarinin
oldukg¢a giiglii olmalarimin ve ¢okga tercih edilmelerinin sebeplerinin basinda;

anlagilabilir ve basit kurallar ¢ercevesinde siniflandirma gergeklestirebilmeleri gelir.
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Ayrica hesaplamalarin yogun islemler gerektirmemesi de bu yontemin giigli

yanlarindan biridir.

Karar agacglariin zayif yonlerinden biri egitim asamasinin ve agacin olusturulmasinin
uzun siirebilmesidir. Yine agac yapisinin getirdigi bir diger olumsuz 6zellik ise kiigiik
boyutlu egitim verileriyle ¢alisildiginda hata verme oraninin diger siniflandirma

algoritmalarina gore yiiksek olmasidir [17].

Agac yapisit olusturulurken en Onemli asamalardan biri agactaki dallanmanin
belirlenecegi 6z nitelik degerinin segilmesidir. Bu problemin ¢éziimii i¢in literatiirde
mevcut olan yaklagimlardan bazilari; Twoing Kurali, Ki-Kare Olasilik Tablo
Istatistigi, Gini Indeksi’dir [9]. Scikit Learn kiitiiphanesinde karar agaclari i¢in bélme

olcitii Gini Indeksi’dir.

Bu calismada dallanma faktorii olarak Gini indeksi kullanilmistir. Testlerde Scikit
Learn kiitliphanesinin saglamis oldugu Karar agact yontemi kullanilmistir. Scikit Learn
kiitiiphanesi binary agaglar olusturan CART algoritmasini kullanmaktadir. Bu
algoritmada her diigiimiin sadece iki alt diigtimii veya u¢ yapragi vardir. ID3 gibi farkli
algoritmalar kullanilarak daha ¢ok sayida alt diigime sahip aga¢ yapilar
olusturulabilir [18].

Rakamlarin ayrilmasii saglayan 6znitelikler Scikit Learn kiitiiphanesinin saglamis
oldugu feature_importances 6zelligi ile incelenebilir. Sekil 4.4.’te 60.000 veriyle
egitilen karar agaci yapisinin piksel degerlerinin 6nem grafigi gosterilmistir. Grafikte

piksellerin 6nem degerleri kirmizidan sartya gidildikge artar.
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Karar Agaclari Onemli Piksel Degerleri
5 10 15 25

Sekil 4.4. Scikit Learn karar agaglar1 onemli piksel degerleri

Karar agaglar1 algoritmasi tizerinde ¢alisilirken Scikit Learn kiitiiphanesinin
“sklearn.tree” modiiliinden faydalanilmistir. Bu modiil siniflandirma ve regresyon igin
karar agaci tabanli modelleri icermektedir. Modiiliin “Decision Tree Classifier” isimli
alt modiilii kullanilmistir. Daha sonra bu modiil ile olusturulan karar agact MNIST

verileriyle egitildikten sonra test edilmistir.

precision recall fl-score support

0] 0.9151 0.9347 0.9248 980
1 0.9571 0.9639 0.9605 1135
2 0.8571 0.8488 0.8530 1032
3 0.8350 0.8465 0.8407 1010
4 0.8710 0.8798 0.8754 982
5 0.8356 0.8430 0.8393 892
6 0.8930 0.8883 0.8906 958
7 0.9142 0.9018 0.9079 1028
8 0.8354 0.8183 0.8268 974
9 0.8516 0.8414 0.8465 1009
accuracy ®.8781 10000

Sekil 4.5. Scikit Learn Karar Agaglar1 Raporu



31

Sekil 4.5.°te Scikit Learn kiitiiphanesinin metrics modiiliiniin saglamis oldugu rapor
goriilmektedir. Raporda verilen degerlerin tanimlar1 3.2. Scikit Learn basliginda

detaylandirilmistir.

4.1.3. Rastgele orman

Rastgele orman algoritmasi1 karar agaglari gibi hem smiflandirma hem regresyon
problemlerinde kullanilabilir. Calisma mantig1 birden fazla karar agaci olusturup bu
agaclarin yardimiyla ortalama sonuglar tiretmesi seklindedir. Bu algoritmaya rastgele
denmesinin sebebi aga¢ yapisinin olusturulmasi esnasinda ekstra bir rastgelelik
sunmasidir. Bir diigiimii bélerken direkt en iyi 6z niteligi aramak yerine, bir rastgele
oz nitelikler alt kiimesinde en iyi 6z niteligi arar. Bu durum daha cesitli agaglarin

olugsmasini saglar [18].

Rakamlarin ayrilmasini saglayan 6znitelikler Scikit Learn kiitiiphanesinin saglamis
oldugu feature_importances ozelligi ile incelenebilir. Sekil 4.6.’da 60.000 veriyle
egitilen rastgele orman yapisinin piksel degerlerinin 6nem grafigi gosterilmistir.

Grafikte piksellerin 6nem degerleri kirmizidan sariya gidildikge artar.

Rastgele Orman Onemli Piksel Degerleri
0 5 10 15 20 25

Sekil 4.6. Scikit Learn rastgele orman 6nemli piksel degerleri
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Rastgele orman algoritmasini Scikit Learn ile ger¢eklestirmek i¢in “sklearn.ensemble”
isimli ~ modiil bulunmaktadir. Bu modiiliin bir alt modili olan
“RandomForestClassifier” ile rastgele aga¢ yapisi tamimlanir. Bu testte de karar
agaclarindaki gibi dallanma faktorii olarak Gini indeksi kullanilmistir. Agag sayist 150
olarak belirlenmistir. MNIST verileri ile yapilan test sonuglart Sekil 4.7.°de

listelenmistir.

precision recall fl-score support

0] 0.9729 0.9908 0.9818 980

1 0.9894 0.9885 0.9890 1135

2 0.9607 0.9700 0.9653 1032

3 0.9710 0.9604 0.9657 1010

4 0.9706 0.9756 0.9731 982

5 0.9707 0.9664 0.9685 892

6 0.9730 0.9791 0.9761 958

7 0.9735 0.9660 0.9697 1028

8 0.9657 0.9538 0.9597 974

9 0.9573 0.9544 @.9558 1009
accuracy 0.9707 10000

Sekil 4.7. Scikit Learn rastgele orman raporu

4.1.4. Yapay sinir ag

Insan beyninin galisma prensibinin taklit edilmesi izerinde kurulmus olan yapay sinir
aglari; diisiinen, ogrenen, cikarmmlar yapan bir yapiya sahiptir. Insan beynini
modellemeye calisan bu makineler, sinir hiicresi veya islem birimi ad1 verilen hiicreler
arasindaki baglantiyr kullanmakta ve bu islemler esnasinda 6grenme adi verilen bir

stireg ile performansini arttirabilmektedir.

YSA yapist bilgiyi saklama ve kullanma yetenegine sahip basit isleme birimlerinden

olusan, yogun, paralel ve dagitilmis diizende c¢alisan bir islemci seklinde
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tanimlanabilir. Bilgiyi 6grenmesi ve depolama icin sinir hiicreleri arasi bagi

kullanmas1 insan beyni ile benzerligini gosterir.

Dogrusal programlamadan farkli olarak YSA,; sinir hiicreleri arasindaki baglantilari,
esik degerleri ve ag yapisi gibi parametreleri kullanarak ayarlar yapip egitim
gerceklestirir. YSA’da bellek ve islemci paralel olarak ¢aligir. Bilgi sinir hiicreleri
arasindaki baglarda da saklanabilir ve degistirilebilir [11].

YSA ile bir el yazis1 karakter tanima uygulamasi tasarlanirken ilk agama taninmasi
beklenen metindeki bir karakterin sinir agi i¢in girise uygun sekilde bir matrisinin
olusturulmasidir. Bu sekilde YSA egitilebilir. Her bir karakterin matrisi igin ag
cikislari olusturulur. Ogrenme isleminde gizli katmanlardaki néron sayisinin fazlalig
egitim isleminin fazla zaman almasina neden olurken agmn hatirlama kabiliyetini de

ayni oranda artirmaktadir.

Ogrenmeden sonra dogrulama islemi yapilir. Bu islem birgok ydntemle yapilabilir. Bu
yontemlerden biri 2 veya 3 harften olusan kombinasyonlari igeren veritabanlari
kullanmaktir. Boylece harf dizisi imkansiz kombinasyonlar igcermeyecektir. (6rn ‘fdr’)
Bir baska yol ise kelime sozItigii kullanmaktir. Boylece harf dizisinin gergek bir kelime

olup olmadigi anlasilabilir [1].

YSA testleri i¢in Scikit Learn kiitiiphanesinin sinir aglari modellerini iceren
“neural_network" modiili kullanilmigtir. Bu modiile ait bir alt modiill olan

“MLPClassifier” ile bir YSA yapisi kurulmustur.

MLPClassifier, Multi Layer Perceptron yani ¢ok katmanli algilayicili siniflandirma
anlamina gelmektedir. DVM yada Naif Bayes gibi diger siniflandirma algoritmalarinin
aksine MLPClassifier siniflandirma gorevini gerceklestirmek iizere bir sinir agina

sahiptir.

MLPClassifier modeli olusturulduktan sonra MNIST verileriyle egitilmis ve

sonrasinda testler gergeklestirilmistir. Sonuglar Sekil 4.8.’de listelenmistir.
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precision recall fl-score support

0] 0.9653 0.9949 0.9799 980
1 0.9783 0.9938 0.9860 1135
2 0.9841 0.9612 0.9725 1032
3 0.9831 0.9802 0.9817 1010
4 0.9865 0.9684 0.9774 982
5 0.9691 0.9843 0.9766 892
) 0.9843 0.9812 0.9827 958
7 0.9852 0.9737 0.9795 1028
8 0.9733 0.9743 0.9738 974
9 0.9722 0.9693 0.9707 1009
accuracy 0.9782 10000

Sekil 4.8. Scikit learn yapay sinir ag1 raporu

Sekil 4.8.’deki raporda verilen degerlerin tamimlari 3.2. Scikit Learn bashgmda

detaylandirilmistir.

4.1.5. K-en yakin komsu algoritmasi

K-en yakin komsu yontemi denetimli 6grenme yontemlerinden biridir. Bu yontemde
oncelikle siniflandirma yapilacak test verisinin, egitim verileriyle benzerlikleri
hesaplanir. En yakin oldugu goriilen k verinin ortalamasiyla, belirlenen esik degere
gore smiflandirma yapilir. Yontemin performansini K en yakin komsu sayisi, esik
degeri, benzerlik dl¢timii ve 6grenme kiimesindeki normal davraniglarin yeterli sayida
olmasi etkilemektedir [25].

K-en yakin komsu algoritmasi gergeklestirilirken Scikit Learn kiitiiphanesinin
neighbors modiiline ait “KNeighborsClassifier” alt modiilinden faydalanilir.
Testlerde MNIST veri setini egitim ve test verisi olarak bolimlendirmek igin Scikit
Learn kiitiiphanesinin “model_selection” modiiliine ait “train_test split” simifi
kullanmilmistir. Bu 6zelligi kullanarak veri seti kolaylikla istenilen oranlarda

boliinebilir. Onemli parametreler sunlardr:
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test_size : Test verisi olarak belirlenecek verinin boyutunu belirleyen parametredir.
Omegin bu parametreye 0.5 degeri atanirsa tiim veri setinin %50’si test verisi olarak
ayrilacak demektir. Bu parametreye deger atanmasi durumunda train_size parametresi

bos gegilebilir.

train_size : “test size” parametresi bos ise bu parametreye deger atanmalidir.
“test size” parametresine benzer sekilde bu parametre de egitim verisi olarak

belirlenecek verinin boyutunu gosterir.

random_state : Bu deger integer olmalidir. Bos birakilirsa rastgele deger alir. Belli bir

deger verilirse test ve egitim verileri her seferinde ayn1 olacaktir [26].

precision recall fl-score support

0] 0.9634 0.9939 0.9784 980

1 @.9545 0.9982 0.9759 1135

2 0.9822 0.9603 0.9711 1032

3 0.9644 0.9663 0.9654 1010

4 0.9762 0.9613 0.9687 982

5 0.9653 0.9664 0.9658 892

6 ©.9813 0.9864 @.9839 958

7 0.9611 0.9611 0.9611 1028

8 ©.9881 0.9374 0.9621 974

9 0.9563 0.9534 0.9548 1009
accuracy 0.9688 10000
macro avg 0.9693 0.9685 0.9687 10000
weighted avg 0.9690 0.9688 0.9687 10000

Sekil 4.9. K-en yakin komsu algoritmasi raporu

Sekil 4.9.’daki raporda verilen degerlerin tamimlar1 3.2. Scikit Learn basliginda

detaylandirilmigtir.

4.1.6. K-ortalama algoritmasi

Calisma kapsaminda Kkarsilagtirilan algoritmalar arasinda gozetimsiz olan tek

algoritma K-ortalama algoritmasidir. Bu algoritmanin testleri i¢in skelarn.cluster
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modiliniin KMeans alt modiilii kullanilmistir. Veri seti olarak yine MNIST

kullanilmaistir.

Calisma sonucunda elde edilen verim %98.12 olarak 6l¢iilmiistiir. MNIST verileriyle

olusturulan kiimelerin temsili gosterimi Sekil 4.10.’da gosterilmistir.

MNIST images y dim

T T T T T

10 -5 0 5 10 15 20
MNIST images x dim

.

Sekil 4.10. MNIST veri seti K-ortalama rakam kiimeleri [28]

Olusturulan kiimelerden 5 rakamina ait gorselleri i¢eren kiime Sekil 4.11.°de
gosterilmistir. Diger rakamlarin kiimelerinde ¢ok diisiik oranda yanlis kiimelenmis
gorseller mevcuttur. Ozellikle 4-6, 3-8 gibi birbirine benzer rakamlarda hatalar

bulunmaktadir. Ancak oram1 ¢ok disiik oldugundan verimi koti anlamda

etkilememistir.
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BOLUM 5. SONUCLAR VE RAPOR

5.1. Algoritmalarin Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Bu calismada 6 farkli makine 6grenmesi algoritmasi ile el yazisi tanima islemi
gerceklestirilmistir. Tiim testlerde MNIST el yazisi rakamlar veri seti kullanilmistir.
El yazisi tanima problemi kendi iginde bir ¢ok alt baslikta incelenebilecek bir
problemdir. On isleme, 6zellik ¢ikarimi, karakter ayirma, diizenleme gibi bir cok adimi
mevcuttur. Calisma kapsaminda mevcut, {izerinde ¢alisilmaya elverisli bir veri
tabaninin bulunmasi durumunda rakam tanima islemi gerceklestirilmistir. Bu
baglamda elde edilen sonuglar bir ¢ok farkli durumdan etkilenebilir. Bu tez
kapsaminda el yazisi tanima alaninin spesifik, kiigiik bir kismi {izerinde arastirma ve

calismalar yapilmstir.

Karsilastirilan algoritmalarin verimleri Tablo 5.1.’de verilmistir. Bu ¢alismanin ve
tablonun hedefi; el yazisi tanima alaninda calisacak kisilere ilerleyecekleri alanda ve

segecekleri makine 6grenmesi yonteminde yol gostermektir.

Tablo 5.1. Karsilastirilan algoritmalarin verimleri

Algoritma Verim Egitim Siiresi  Test Siiresi
Destek Vektor Makinesi %90 372.294 sn 97.769 sn
Karar Agaclari %87 21.142 sn 0.645 sn
Rastgele Orman %97 63.055 sn 1.106 sn
Yapay Sinir Ag %97 178.390 sn 1.014 sn

K-En Yaki Komsu Algoritmast %96 36.396 sn 865.932 sn
K-Ortalama Algoritmasi %98 8.350 sn 0.569 sn
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DVM’lerin el yazisi tanima alaninda kullanimi oldukca yaygindir. Istatistiksel
ogrenme yontemini temel alan DVM’ler diger smiflandirma algoritmalariyla
karsilastirildiklarinda bazi avantajlara sahiptirler. Egitim verisinin az oldugu
durumlarda da gii¢lii ve verimli galisabilirler. Daha iyi siniflandiricilar iiretme ve
genelleme yetenegi de yiiksektir. Bu ¢alisma kapsaminda DVM’lerin el yazisi tanima
alaninda ¢okc¢a kullanildigint ve hiz, verim gibi degerlerinin de gosterdigi tizere el

yazis1 tanima alaninda kullanima uygun oldugu gorilmiistiir.

Karar agaglar1 ve rastgele orman algoritmalar1i aslinda ayni temel {izerine
kurulmuslardir. Rastgele orman algoritmalar egitilen Karar agaglari algoritmalarindan
olusur. Bu iki algoritma da el yazisi tanima alaninda kullanima olduk¢a uygundur.
Karar agaglar1 mevcut veri seti tizerinden ¢ikarimlar yapip aga¢ yapisini
olusturmaktadir. Rastgele ormanlarda ise biraz daha tahmin ve rastgelelik baskindir.
Rastgele ormanlar ¢alismada da goriilebilecegi lizere ¢ok daha yavas egitilmelerine
karsin daha yiiksek verim saglamaktadirlar. Karar agaglarinda ise diisiik verime karsin

hizli bir egitim siiresi s6z konusudur.

YSA giiniimiizde el yazis1 tanima disinda da bir ¢ok alanda kullanilmaktadir ve her
gecen giin adimi biraz daha duyurmaktadir. Yiiksek verimiyle en iyi sonug veren
algoritmalar arasindadir. El yazisi tanima gibi daha ¢ok insan karar verme

mekanizmasini taklit etmesi amaglanan problemlerde iyi sonuglar vermektedir.

K-en yakin komsu algoritmasi siniflandirma alaninda ¢okga tercih edilen temel
algoritmalardandir. Basit bir yapisi olmasina karsin hizli ve yiiksek verimli sonuglar

vermistir.

Calisma kapsaminda Kkarsilagtirilan algoritmalar arasinda goézetimsiz olan tek
algoritma k-ortalama algoritmasidir. Yapilan testlerde oldukca yiiksek verim saglamis

ve ¢ok diisiik oranda hatali kiimeleme gostermistir.
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Bu tez calismasinda sadece bir veri seti {izerinde caligilmigtir. Farkli veri setleri
tizerinde testler yapilarak algoritmalarin ¢alisma durumlari incelenebilir. Bu sekilde

calismalar genisletilebilir ve daha net sonuglar elde edilebilir.

5.2. Calismanin Faydalari

Yapilan tez caligmasinin faydalar su sekilde siralanabilir:

- Tez ¢aligmasinin 4. bolimiinde karsilastirilan makine 6grenmesi algoritmalarinin

el yazis1 rakam tanima tizerine davranislar1 gozlemlenmistir.

- El yazis1 rakam tanima alaninda arastirmalar yapilmis ve bu alanda kaynak

olabilecek bir ¢alisma hazirlanmistir.

- Calisma sonucunda bir tek makine 6grenmesinin digerlerinden iyi oldugunu
soylemek dogru olmayacaktir. Makine 6grenmesinin kullanilacagi uygulamanin
hiz, verim gibi alanlardaki beklentilerine gore en iyi algoritmanin hangisi

olacagina karar verilmesi gerekmektedir.
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