T.C.
BILECIK SEYH EDEBALI UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU
BILGISAYAR MUHENDISLIGI ANABILIM DALI

BILGISAYAR MUHENDISLIGI TEZLI YUKSEK LISANS PROGRAMI

GELIiSiM CAGINDAKI COCUKLARIN EL YAZISI GORUNTULERINDEN HARF
DUZEYINDE DISLEKSI BELIRTILERININ TESPITi

YUKSEK LISANS TEZI

RUMEYSA AYDEMIR

TEZ DANISMANI
PROF. DR. AHMET AKBAS

BILECIK, 2026
10792448



T.C.
BILECIK SEYH EDEBALI UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU
BILGISAYAR MUHENDISLIGI ANABILIM DALI

BILGISAYAR MUHENDISLIGI TEZLI YUKSEK LISANS PROGRAMI

GELISIiM CAGINDAKI COCUKLARIN EL YAZISI GORUNTULERINDEN HARF
DUZEYINDE DiSLEKSI BELIRTILERININ TESPITI

YUKSEK LISANS TEZI

RUMEYSA AYDEMIR

TEZ DANISMANI
PROF. DR. AHMET AKBAS

BILECIK, 2026
10792448



BEYAN

“Gelisim Cagindaki Cocuklarin El Yazis1 Goruntulerinden Disleksi Belirtilerinin Tespiti”
baslikli yiksek lisans tezinin hazirlik ve yazim asamasinda bilimsel arastirma ve etik

kurallarina uydugumu, Yiiksekogretim Kurumlari Bilimsel Arastirma  ve Yayin

Faaliyetlerinde Uretken Yapay Zekd Kullanimina Dair Etik Rehberine uygun olarak

tez/donem projemi hazirladigimi, bagkalarinin eserlerinden yararlandigim bdliimlerde
bilimsel etik kurallarina uygun olarak atifta bulundugumu, kullandigim verilerde herhangi
bir tahrifat yapmadigimi, ¢alismamin herhangi bir kisminin baska bir tez/donem projesi
olarak sunulmadigini, aksinin tespit edilmesi durumunda dogabilecek her tiirlii hukuki

sorumlulugu kabul ettigimi ve vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Rumeysa Aydemir

.1..12026

Imza:


https://www.yok.gov.tr/Documents/2024/yapay-zeka-kullanimina-dair-etik-rehber.pdf
https://www.yok.gov.tr/Documents/2024/yapay-zeka-kullanimina-dair-etik-rehber.pdf

ON SOz

Bu tez ¢alismasinin her asamasinda bilgi, tecriibe, hosgorii ve anlayisla destegini
esirgemeyen, yol gosterici, ¢calismami sahiplenerek takip eden ve sabirla katlanip emegi
gecen yiiksek lisans tez danismanim saygideger Prof. Dr. Ahmet AKBAS’a katki ve emekleri

icin tesekkiir ve siikranlarimi sunarim.

Calisma boyunca desteklerini hissettiren Bilecik Seyh Edebali Universitesi ailesine,
bilhassa Miihendislik Fakiiltesi’nde gérev yapan degerli hocam Dr. Hakan UCGUN ve diger

Ogretim tiyelerine tesekkiir ederim.

Tez savunma siirecinde yapict geri bildirimleri ve katkilariyla ¢alismanin
gelistirilmesine 6nemli katkilarda bulunan kiymetli jiiri tiyelerine sayg1 ve tesekkiirlerimi arz

ederim.

Akademik gelisimime katkida bulunan, bilgi ve deneyimleriyle bu siireci anlamli
kilan tim hocalarima, ayrica destegini her zaman yanimda hissettigim aileme, maddi ve
manevi destegini esirgemeyen, beni her zaman cesaretlendiren sevgili hayat arkadasim Erkan
AYDEMIR e tesekkiir eder, bu ¢alismanin biricik yavrum Osman Mahmud AYDEMIR’e

egitim hayatinda 151k olmasin1 dilerim.

Veri temini ve teknik konularda katki saglayan tiim kurum ve kisilere tesekkiir eder,
bu caligmanin disleksi teshisi ile egitim siirecini iyilestirmeyi amaglayan arastirmacilar ve

uygulayicilar i¢in yararl bir kaynak olmasini temenni ederim.

Rumeysa AYDEMIR
2026



OZET
Bu calismada, el yazis1 goriintiilerinden harf diizeyinde disleksi belirtilerini tespit etmek igin
YOLOvVS8n derin 6grenme modeline dayal1 bir siniflandirma yaklagimi 6nerilmis ve 5-kath

egitim ve ¢apraz dogrulama yontemi ile test edilmistir.

Bu amagla kullanilan veri seti, YOLO bi¢iminde harf kutular1 ve sinif etiketlerini (Normal,
Ters, Diizeltilmis) iceren goriintiilerden olusmaktadir. Bes katli capraz dogrulama testlerinin
her kati i¢in hesaplanan karmasiklik matrisleri ve siif bagina kesinlik, hatirlama, mAP@50
ve MAPS50-95 degerleri, onerilen modelin el yazisi goriintiilerinde harf nesnelerinin

siirlarini ve disleksi paternlerini yiiksek bir dogrulukla belirledigini gostermektedir.

Bu yaklasim, veri etiketleme diizeyi ile ayni diizlemde calisan harf diizeyinde bir boru hatt
kurarak, sonuclar1 sinif ve kat bazinda ayrintili raporlamakta ve konumlandirilmis ¢iktilarla

disleksi tedavisi ile ilgili egitim siireglerine geri bildirim yapma imkani1 sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: El yazis1 goriintiisii, harf diizeyinde nesne algilama, nesne sinirlama,

0zellik ¢ikarma, disleksi belirtisi, harf siniflandirma, YOLOv8n.



ABSTRACT
In this study, a classification approach based on the YOLOv8n deep learning model to detect
dyslexia symptoms at the letter level in handwritten images is proposed and evaluated using

a five-fold cross-validation method.

The dataset used for this purpose consists of images containing letter boxes and class labels
(Normal, Inverse, Corrected) in the YOLO format. The correlation matrices calculated for
each fold of the five-fold cross-validation tests, along with per-class precision, recall,
MAP@50, and mAP50-95 values, demonstrate that the proposed model identifies and

localizes letter-level dyslexic patterns in handwriting images with high accuracy.

This approach establishes a letter-level pipeline that operates in tandem with the data-
labeling level, reporting detailed results at the class and fold level. Localized outputs

facilitate feedback into the training processes necessary for dyslexia treatment.

Keywords: Handwriting image, letter-level object detection, object localization, feature

extraction, dyslexia symptoms, letter classification, YOLOv8n.
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1. OGRENME GUCLUGU

Ogrenme giicliigii, konusma veya yaz1 dilini anlama igin gerekli psikolojik siirecleri
etkileyen ve dinleme, konusma, okuma, yazma veya matematiksel hesaplamalari
tamamlamada zorluklara neden olabilen nérogelisimsel bir bozukluktur (IDEA,2004). Bu tiir
zorluklar, diinya ¢cocuk niifusunun yaklasik %10'unu etkilemektedir (Kunhoth vd., 2024). Bu
kapsamda zayif motor beceriler ve motor koordinasyon sorunlari nedeniyle ortaya ¢ikan
yazma sorunlari, 6grenmenin yani sira diigiinceleri iletme ve duygulari ifade etme gibi temel
ihtiyaglarin karsilanmasina da engel oldugundan, bireylerin ilerleyen yaslardaki sosyal basari
ve akademik performansinin diismesine neden olmaktadir (Graham vd., 2012). Literatirde
ogrenme giigliigi ile ilgili arastirmalar kisaca yazma engeli olarak da bilinen disgrafi ve
okuma engeli olarak da bilinen disleksi kavramlar ile kategorize edilmektedir.

1.1. Disgrafi ve Disleksi

Disgrafi, bireylerin yazma i¢in kullanilan el hareketlerinde zorluk ve harf olusumlarini
saklama ve hatirlama becerisi nedeniyle okunaksiz veya yetersiz el yazisina sahip olmasiyla
karakterize olur (Cortiella vd., 2014). Disgrafik bireyler yazi yoluyla tutarli bir sekilde
iletisim kurmada zorluk veya yetersizlik yasarlar (Chung vd., 2016). Yapilan bir arastirmada
elde edilen ve ilk 6gretim 3 ve 4. Sinif 6grencilerinin yazma hiz1 ve okunakliligi konusunda
%10 oraninda zorluk cektigi ve bunun da 6dev tamamlama becerilerini etkiledigine iliskin

sonug, bu yargiy1 desteklemektedir (Phelps vd., 2015).

Disleksi i1se, dogru ve akici kelime tanimada zorluk ve kelime yazim ve kod ¢ozme
(heceleme) becerilerinin zayif olmasiyla karakterize olur. Bu gelisim bozuklugu okuma
becerilerinin yan1 sira yazma becerilerini de etkiler. Burada kelime tanima zorlugu genellikle
dilin fonolojik bir bileseninin eksikliginden kaynaklanmaktadir (Berninger, 2015). Diinyanin
cesitli bolgelerinde farkl tan1 ve degerlendirme kriterlerine gore yapilan analizlerde niifusun
%5 ila %20'sinin disleksiden etkilendigi raporlanmistir (Therapy, 2025). Cocuklarin okul
oncesi doneminde bile gdzlemlenebilen bu gelisim bozuklugu, akademik performansi daha
Ust diizeyde okuma pargalari ve kod ¢ozme becerilerinin gerekli oldugu ileri siniflara kadar

etkilemeyebilir (Chung vd., 2020; Nelson, 2010).

Arastirmalar, diinyanin c¢esitli bolgelerinde egitimcilerin disleksi ve disgrafi
konusunda yeterli diizeyde bir farkindaliga sahip olmadigint ve bu gelisim bozukluklarinin
diizeltilmesi ile ilgili yeterli bir mesleki egitim de almadiklarini gostermektedir (Alahmadi
and El Keshky, 2019; Bridges and Kelley, 2023; Walsh vd., 2006). Bu durum, 6zellikle

cocuk egitiminde, 6grenme gii¢liigiinii tanima ile ilgili yanlis veya eksik degerlendirmelere



yol agmakta, bu da gec¢ ya da atlanmis tan1 nedeniyle ¢ocuklarin diisiik akademik veya sosyal

basar1 riskiyle kars1 karsiya kalmasina neden olmaktadir (Baggett vd., 2023).

Dolayisiyla, disgrafi ve disleksinin 6zellikle cocuk egitimi siireclerinde yapilmasi
gereken taramalarla otomatik olarak taninmasi, ileri yaslarda ortaya ¢ikabilecek basarisizlik
riskini ortadan kaldirabilmek agisindan kritik bir 6neme sahiptir. Bu durumda, 6grenme
sorunu ile ilgili hizli ve etkin tanm1 koymay1 saglayacak taramalarla beraber, bu sorunlarin
giderilmesine yonelik egitim ve tedavi araclarinin gelistirilmesi onemli bir ihtiya¢ haline
gelmektedir.

1.2. Ogrenme Giicliigii Tanis1

Ogrenme giicliigii, tan1 ve tedavisi hem egitim hem de saglikla ilgili uzmanlik
alanlarii ilgilendiren bir sorundur. Bu sorun egitim uzmanligi agisindan ele alindiginda, tani
icin kullanilabilecek temel materyallerden birisi bireylerin el yazisi 6rnekleri olmaktadir.
Oyle ki, erken ¢ocukluk, 6zel egitim ve genel egitim siireglerinde ¢ocuklarin 6grenme
giicliigiiniin olup olmadigi, varsa giicliigiin tiirii ile ilgili bir degerlendirme, egitimciler
tarafindan yaptirilan giin boyu etkinlikler araciligiyla elde edilen yazi drnekleri incelenmek
suretiyle yapilmaktadir. Literatiirde bu kapsamda el yazis1 metinleri manuel olarak analiz

ederek disgrafi ve disleksi tanis1 koymay1 amaglayan ¢alismalar yer almaktadir.

Bu caligsmalardan birinde, bir konusma-dil patologu, bir ergoterapist, bir 6zel egitimci
ve bir de genel egitimciden olusan disiplinleraras1 arastirma ekibi tarafindan bir disgrafi ve
disleksi davramgsal gosterge listesi (DDBIC) gelistirilmistir (Baggett, 2022). Bu liste,
cocuklarin yazi orneklerindeki davramigsal gostergeleri belirlemede 6gretmenin etkisini
tespit etmek amaciyla bir pilot ¢alismada uygulanmistir. DDBIC, okuma ve yazmada
ogrenme giigliigiiyle iliskili olan ve bir yazi yazma siirecinde (g¢evrimigi) ve yazma sureci
tamamlandiktan sonra (¢evrimdisi) elde edilen yazi ornekleri analiz edilerek belirlenen
davranigsal gostergelerden olusur. Uygulayicilar, DDBIC'yi kullanarak yazma etkinligi
esnasinda dort farkli davranigsal gostergeyi ve yazma etkinligi tamamlandiktan sonra da on
ti¢ farkli davranigsal gostergeyi gozlemleyebilirler. Tiim bu gostergeler, tamamlanmis bir
yazi Ornegi lizerinden ortaya cikarilabilir. Burada disgrafi ve disleksi arasinda ayrim
yapmanin yazma etkinlikleri esnasinda gozlemlenebilen bir¢ok davranigin birbiriyle
ortiismesi nedeniyle zor olabilecegini unutmamak gerekir. Ornegin hem disgrafi hem de
disleksi sorunu yasayan ¢cocuklarin yazilarinda siklikla kot dilbilgisi, harfleri ters yazma ve
yavasg veya zorlayici yazma gibi hatali durumlar gorilebilir (Barton, 2017; Brooks vd., 2011;
Collette, 1979; Kandel vd., 2017; Sumner vd., 2012).



Ogrenme giicliigiiniin bir egitim sorunu olarak ele alindig1 diger bir ¢alismada,
egitmenler tarafindan hazirlanan bir teste internet iizerinden yapilan ¢evrimig¢i oturumlarda
verilen cevaplara bagli olarak disleksi tanist konmaktadir (Shengchi Foundation, 2025).
Baska bir calismada ise el yazisiyla yazilmis ciimlelerin manuel olarak puanlanmasina
dayanan Brave Handwriting Kinder (BHK) testinin sonuglarina bagl olarak disgrafi tanisi
konmaktadir (Gemelli vd., 2023). Bu ¢alismada ayrica, akilli kalemler vasitasiyla yazilan
cocuk el yazilarmin derin dgrenme (deep learning, DL) esasli bir yontemle
siiflandirilmasinda elde edilen basarinin degerlendirilmesi i¢in BHK testlerine gore yapilan
siif atamalar1 referans alinmistir. Literatiirde bu kapsamda disleksi tarama ve erken
miidahale ¢aligmasini bir sosyal sorumluluk projesi olarak ele alan baska denemeler de yer
almaktadir (Schelbe vd., 2021).

Ogrenme giicliigii bir saglik sorunu olarak ele alindiginda ise, bu ndrogelisimsel
bozuklugun tan1 ve tedavisi i¢in bireylerin yazma, okuma veya konusma siireclerinde elde
edilen fMRI, EEG, ses ve EOG gibi goriintii ve biyolojik isaret kayitlar1 analiz edilerek bu
rahatsizliklarla ilgili fizyolojik arka plan hakkinda degerlendirmeler yapilmaktadir. Bu
isaretler lizerinde uzmanlar tarafindan manuel olarak yapilan analizler son yillarda yerini
hizla gelisen yapay zeka yontemlerine birakmaya baslamistir. Bu kapsamda ¢esitli biyolojik
isaretlerin bilgisayarli gérme, makine 6grenmesi (ML) ve derin 6grenme (DL) yontemleri

kullanilarak analiz edildigi ¢ok sayida calisma 6rnegi literatiirde yer almaktadir.

Bunlardan birinde normal ve disleksili deneklerin dinlenme ve gbérev yapma
stireclerinde beynin sol yarim kiiresindeki sinir aglarinda ne gibi degisiklikler oldugu fMRI
verileri analiz edilerek belirlenmeye g¢alisilmistir (Schurtz vd., 2015). Bir baska ¢alismada
142’si1 disgrafi engelli olmak iizere, toplam 240 bireyden olusan bir denek grubundan elde
edilen 6znitelik verilerinin en anlamli olanlar1 bir Elastic Net vasitasiyla segilerek farkli ML
yontemlerine gore siniflandirmalar yapilmis ve en yiiksek siiflandirma performansinin RF
yontemiyle elde edildigi gosterilmistir (Dutt vd., 2021). Disleksi tespiti icin g6z takibine
dayali bir yontemin 6nerildigi diger bir calismada ise, 98 disleksili birey ve 88 disleksili
olmayan/kontrol bireyinin goz takibi verilerinin giris verisi olarak kullanildig1 gozetimsiz bir
ML yéntemi ile siniflandirmalar yapilmistir (Algoasylum, 2021). Ana dili ispanyolca olan
disleksili ve normal/kontrol smifindan katilimcilarin istirakiyle olusturulan bir veri seti
iizerinde yapilan diger bir calismada ise, veri seti Sentetik Azinlik Asirt Ornekleme Teknigi
(SMOTE) ve Uyarlanabilir Sentetik (ADASYN) gibi yontemler kullanilarak yapilan 6n

islemler sonucunda yeniden iiretilmis, boylece daha dnce RF algoritmasi kullanilarak elde



edilen siniflandirma performansi daha da iyilestirilmistir (Kostadin, 2023).

Son yillarda, 6grenme giigliigiinii bir saglik sorunu olarak ele alarak, tanisi ve tedavisi
icin yakin infrared spektrum (NIRS) ol¢limlerine dayali yontemleri kullanan diger bir
yaklasim da beyin korteksinde 6grenme ile ilgili bolgelerin kan akis paternlerini izleyerek
tan1 ve tedaviye yonelik kararlar tiretmektedir (Ali vd., 2023; Sela vd., 2012). Bu yaklagim
ozellikle disleksi tan1 ve tedavisi ile ilgili yeni arastirmalar1 glindeme tasimaktadir.

1.3. El Yazis1 Goriintiilerinde Disleksi Belirtilerinin Tespiti

Yukaridaki kisa literatiir taramasi, 6grenme gii¢liigliniin tanis1 i¢in bir dizi okuma,
yazma ve konusma testine dayanan yoOntemlerin hizli sonug¢ alabilme ve yaygin
uygulanabilirlik acisindan cesitli dezavantajlar tasidigini gostermektedir. Bununla beraber,
yaz1 Orneklerini davranigsal gostergelere gore manuel yontemlerle analiz ederek tani koyan
yaklagim da anilan dezavantajlarin yani sira pahali bir ¢éziim sunmasi itibariyla yaygin
kullanim agisindan uygun degildir. Bu durum, 6grenme gii¢liigiiniin tanisi i¢in daha kolay,
daha hizli ve etkin sonuglarin almabilecegi yeni arayislar giindeme tasimaktadir. Ozellikle
cocuk egitimi siireclerinde disleksi ve disgrafi tanisinin hizli, giivenilir ve etkin bir sekilde

konmasina olan ihtiyag¢ bu arayislart daha hissedilir hale getirmistir.

Bu ihtiyacin karsilanmasi i¢in son yillarda gelisen bir yaklasima gore, disleksi
egilimleri el yazis1 6rneklerindeki yazim hatalari, harf sekli, aralik ve tutarlilik gibi degisken
ozellikler belirlenmek suretiyle tespit edilmektedir. Bu kapsamdaki ¢aligmalarda el yazisi

metinler sayfa/parca veya harf bazinda siniflandirilmaktadir.

Bunlardan birinde disleksi kaynakli yazma sorunu yasayan ¢ocuklarin yanlis yazilmis
karakterleri tanimasi ve diizeltmesine imkan saglayarak yazma pratigi yapmalarina yardimci
olmak tizere bir CNN smiflandirma modeli gelistirilmistir (Shrishti, 2023) Bu ¢alismada,
bireyler tarafindan yazilan her karakter dogru veya yanlis yazilmis olarak kategorize
edilmekte ve yanlis yazilmigsa, bireyin onun yerine yazilmasi gereken dogru karakteri
belirleyerek diizeltme yapmasina imkan saglayan egitimlerle birlikte test siiregleri de
tekrarlanmaktadir. Bu amagcla kullanilan veri seti, NIST veritabanindan alinan biiyiik harfler
(Grother, 2016), Kaggle veri setinden alinan kiigiik harfler (Patel, 2019), ayrica Malezya-
Penang'daki Seberang Jaya Ilkokulu'ndaki disleksili ¢ocuklarin el yazilarryla olusturulan
kicuk/biyuk harf drnekleriyle olusturulmustur. Bu veri seti, Normal kategorisinden 78275,
Ters kategorisinden 52196 ve Diizeltilmis kategorisinden de 8029 harf olmak iizere toplam
138500 harf (karakter) goriintiisiinii kapsamaktadir. Burada 6nerilen model, ¢cok katli capraz

dogrulama testlerine gore %90,4 oraninda bir siniflandirma dogrulugu saglamistir.



Harf diizeyindeki nesnelerin el yazis1 goriintiileri i¢indeki konumlar1 ve disleksiyi
niteleyen o6zelliklerini birlikte tespit eden son donem g¢alismalarinda ise, harfleri ¢evreleyen
kutular YOLO tabanli tespit hatlar ile tespit edilerek bunlarin sinif atamalar1 yapilmaktadir
(Ultralytics 1, 2023).

Anilan yaklasim, bu ¢aligmada da el yazisi goriintiilerinde disleksi belirtilerinin
tespiti i¢in veri etiketleme diizeyi ile aym diizlemde calisan harf diizeyinde bir boru hatti
kurmak suretiyle kullanilmigtir. Bdylece, el yazisinin harf diizeyinde pargalanmasindan
kaynaklanan hata zincirleri en aza indirilmistir. Performans degerlendirmesi i¢in 5-katl
capraz dogrulama yontemi kullanilarak, bulgularin boliinmeye duyarliligr smanmis ve
bdylece kullanilan YOLO esasli siniflandirma modelinin genellestirilebilirligi daha saglam
bicimde ortaya konmustur. Buna gore, bu calismanin literatiire katkilar1 asagidaki gibi

sunulabilir:

* El yazis1 goriintiilerinden harf diizeyinde disleksi belirtilerinin tespiti i¢in %99,65

iizerinde dogruluk saglayan YOLOVS8n esasli bir siniflandirma modeli,

* Disleksi ile iliskili paternlerin YOLO tabanli sistemlerle tespitindeki kararliligin 5-

katli testlerle dogrulanmast,

* Evrensel disleksi taramasi icin daha az islem giicline ihtiya¢c duyan bir mimari
onerisi,

* Harf-diizeyindeki siniflandirma yonteminin veri, egitim ve degerlendirme
eslestirmesi ile gérev uyumu saglama; sonuglar1 sinif ve kat bazinda ayrintili raporlama,

* Yerellestirilmis ¢iktilarla egitmenlere geri bildirimin kolaylastirilmasi.

II. Boliimde, konu ile ilgili ¢calismalar; III. Béliimde, kullanilan veri seti, YOLOv8n
model mimarisi, egitim ve test yontemi ile performans degerlendirme Slgiitleri tanitilmistir.
IV. Boliimde test sonuglar1 sunulmus; V. boliimde ise elde edilen bulgular degerlendirilmis

ve tartisilmastir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1. El Yazis1 Goriintiilerinden Yapay Zeka ile Disleksi Tanima Yaklasimlari

Goriintii isleme ve yapay zeka alanindaki gelismeler, nesne tanima uygulamalarinin
dogrulugunu ve hizin1 6nemli 6l¢iide artirmistir. Bu uygulamalarin ilk asamasi, bir goriintii
veya video akisindaki nesnelerin konumunu ve smifin1 belirlemeyi amaglayan nesne
algilama gorevidir. Bunun i¢in, goriintiideki nesneler bir dizi sinirlayici kutu ile ¢evrelenir
ve her kutu i¢in sinif etiketi ve bununla ilgili giiven puani belirlenir. El yazis1 goriintiilerinin
tek bir nesne icermesi halinde de dogrudan o nesnenin sinif etiketi ve bunun belirlenmesinde
esas alan giiven puam belirlenir. Buna gore, literatiirde el yazis1 goriintiilerinin disleksi

tespiti amaciyla siniflandirilmasi i¢in yapilan ¢aligmalar {i¢ ana baslik altinda toplanabilir:
. ML yontemleriyle klasik 6znitelik tabanli siniflandirma,
. DL yontemleriyle sayfa/parca diizeyinde siniflandirma,

. Hata tipini kelime veya harf diizeyinde yerellestirme ile siniflandirma.

2.1.1. Klasik Oznitelik Cikarimi ile ML Esash Simiflandirma

Klasik 0Oznitelik tabanli siniflandirma yaklagiminda, el yazisi goriintiilerindeki
kelime/harf nesnelerinin sekli, araligi, hizalanmas1 gibi manuel olarak c¢ikarilan 6zellik
verileri kullanilir (Aldehim vd., 2024). Bu yaklasim, disiik veri gereksinimi ve
yorumlanabilirlik acisindan avantaj saglarken, yerellestirme ve dlgeklenebilirlik agisindan
sinirlamalar getirmektedir.

2.1.2. Sayfa ve Parca Bazinda DL Esash Siniflandirma

Sayfa/parca bazinda siiflandirma yaklagiminda ise CNN, CNN-LSTM gibi DL
modelleri, sayfa veya parga goriintiisiinii “disleksi var/yok” seklinde etiketleyerek ogrenir
(Isa vd., 2019; Algahtani-1 vd., 2023, Algahtani-2 vd., 2023). Literatiirde bu kapsamda yer
alan birgok ¢alismada yukarida anilan (Grother, 2016; Patel, 2017) kaynaklardan alinan harf
bazindaki goriintiiler kullanilarak {retilen veri setleri kullanilmistir. Bunlardan erken
durdurma yoluyla egitilerek optimize edilen bir CNN modelinin kullanildig1 calismada
%96,4 oraninda smiflandirma dogrulugu elde edilmistir (Isa vd., 2019). On isleme,
morfolojik doniigiim, 32x32 piksele yeniden boyutlandirma ve veri artirma adimlar
tamamlanarak iiretilen veri setinin kullanildig1 ¢alismada, dort farklt CNN modeli ile yapilan
smiflandirmalar sonucunda egitim veri seti tizerinde %98,5, dogrulama (validasyon) veri seti
lizerinde de %86 basari oranina ulasilmistir (Algahtani-1 vd., 2023). Veri setinin gurultd

enjeksiyonu ve dondiirme gibi veri artirma siireclerinden gegirilerek yeniden tiretildigi



calismada, Oznitelik verileri LeNet5S modeli ile ¢ikarilarak %95'lik bir dogruluk oranina

ulagilmistir (Algahtani-2 vd., 2023).

176.673 el yazis1 harf goriintiisiinden olusan veri setinin kullanildigi ¢alismada ise;
on isleme, 6n plan-arka plan degistirme, kirpma ve 32x32 piksele yeniden boyutlandirma
islemlerinin ardindan c¢ekirdegini dort evrisim katmani, maksimum havuzlama, toplu
normallestirme ve birakma o6zelliklerine sahip bir CNN modelinin olusturdugu ii¢ farkl
model (CNN, CNN-RF, CNNSVM) ile siniflandirmalar yapilmis ve bunlardan CNN-SVM
ile %99,33’liik en yiiksek dogruluk oranina ulasilmistir (Patil vd., 2024).

Sayfa/par¢a bazinda siniflandirma yaklagimu ile disleksi tespitinde transfer 6grenme
yontemlerinin de etkin olarak kullanilabilecegi, 6nceden egitilmis MobileNet V3 modelinin
kullanildigi bir ¢aligsma ile gosterilmistir (Koonce, 2021). Bu kapsamdaki diger bir ¢alismada
transfer 6grenme modelinin ince ayar1 yapilarak egitim siiresi azaltilmig; bununla beraber
geleneksel CNN tabanli yontemlere gore daha az veri kullanilarak yapilan egitimlerle
siniflandirma dogrulugu artirilmistir (Zhang and Ogasawara, 2023). Bu ¢alismada kullanilan
transfer 6grenme yaklasiminda gelismis agiklanabilirlik i¢in Grad-CAM entegre edilerek
(Robaa vd., 2024), modelin karar alma siirecinin daha net bir sekilde agiklanmasi

saglanmistir.

Buna gore, sayfa/parca bazinda siniflandirma yaklasimlar1 disleksi belirtisi ile ilgili
global bir karar olusturmasina ragmen, paternin el yazisi metninin hangi konumunda
olustugunu acik¢a gostermediginden egitim siiregleri icin gerekli geri bildirimi
saglamamaktadir.

2.1.3. Kelime ve Harf Duzeyinde Nesne Cevrelemeli Simiflandirma

Bu eksiklik kelime veya harfleri, onlar1 gevreleyen smirlart belirlemek suretiyle
yerellestirerek siniflandiran bir yaklagimla giderilmistir. Bu kapsamdaki calismalar son
donemde YOLO ailesi vasitasiyla gerceklestirilen kelime/harf kutular iizerindeki hata tipini
tespite yonelik caligmalarla giindeme gelmistir. Bunlardan birinde %99,9’un iizerindeki
hassasiyet, hatirlama ve F1 skoru verileriyle mitkemmel bir performans elde edilmistir (Fink,
2025). Boylece, el yazisinin daha gergekgi temsilini saglayan goriintiileri isleyen YOLO
tabanli modellerin disleksi tespitinde her harfi ayr1 ayr1 ele alarak siniflandirma yapan CNN
veya transfer 0grenme yontemlerine gore daha hizli ve daha yorumlanabilir ¢oziimler
saglama potansiyeline sahip oldugu gosterilmistir. Bu ¢aligmada sunulan YOLOv11 esash
nesne tespit uygulamasi, gercek el yazisi desenlerine benzeyen sentetik goriintiilerdeki

karakterleri (harf) izole ederek (Normal, Ters, Diizeltilmis) seklinde etiketlemektedir. Bu
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amacla kullanilan sentetik el yazis1 goriintiileri, 32x32 piksel boyutundaki harflerin tek tek
islenmesi ve ardindan gergekci bir el yazisini simiile eden sentetik kelimeler halinde
birlestirilmesi suretiyle olusturulmustur (Zenodo, 2025; Rosli vd., 2021; Seman vd., 2021;
Isa, 2021; Isa vd., 2021). Siniflandirma siirecinde el yazis1 goriintiilerinde yer alan her harf
eszamanli olarak yerellestirilmekte ve disleksi 6zelliklerini yansitan ii¢ siniftan birinin ismi

ile etiketlenmektedir.

Bu yaklasim, farkli dillerdeki el yazis1 goriintiilerini isleyerek yerel diizeyde disleksi
tanist i¢in kullanilabilecek YOLO tabanli sistemlerin gelistirilmesinde kullanilabilir. Bunun
icin Oncelikle egitimciler, klinisyenler ve aileler yerel (ana) dilde egitim alan disleksili ve
normal ¢ocuklarin el yazis1 6rneklerini toplayarak egitim ve testler i¢in gerekli veri setlerini
olusturmalidir. Bu ¢aligmanin ana motivasyonu da bu diisiinceden kaynaklanmistir.

2.2. Literatiirdeki Yaklasimlarin Simirhiliklari: ve Calismanin Konumlandirilmasi

Buna gore, bu ¢alisma esasen ana dili Tiirk¢e olan ¢ocuklarin el yazis1 goriintiilerini
toplayarak bir veri setinin olusturulmasi ve bu veri seti kullanilarak yapilacak c¢alismalarla
harf diizeyindeki disleksi ile iligkili paternleri tespit eden bir siniflandirict tasarimini
amaglamaktadir. Bununla beraber, bdyle bir veri setinin hazirlanmasindaki zorluklar ve
bunun i¢in gerekli uzun siirenin getirdigi sinirlamalar nedeniyle bu agamada yukarida anilan
sentetik veri seti kullanilarak bir siniflandirict tasariminin gergeklestirilmesi ve boylece

ileride yapilacak ¢aligsmalar i¢in bir baslangi¢ yapilmasi amaglanmuistir.

Bu kapsamda, egitim ve test siiregleri 5-katli capraz dogrulama yaklasimiyla
gerceklestirilerek, harf bazinda disleksi belirtilerini tespit etmeyi amaclayan YOLOv8n
modeline dayali bir nesne tanima sistemi gelistirilmistir. Boylece, YOLOv11 modeli ile
gelistirilen simiflandirma modelinin sagladigi miikkemmel performansin daha az islem giicii
gerektiren YOLOv8 modeli ile de elde edilebilecegi, ayrica elde edilen performans
verilerinin genellestirilebilirligi ile ilgili daha kesin bir kanaat olusturulabilecegi

gorilmiistiir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu caligmada, yukarida anilan sentetik el yazisi goriintiilerinden olusan veri seti
kullanilarak (Zenodo, 2025), bu goriintiilerdeki harf nesnelerini algilama ve bunlarin disleksi
ozelligi tasty1p tasimadigini belirlemeye yonelik YOLOv8 modeline dayali bir siniflandirma
yaklagimi gelistirilmistir. Bu yaklasimda, el yazist harflerin karmagikligit Normal, Ters,
Duzeltilmis siniflarma ayrilarak ortaya cikarilmaktadir. Bu amagla kullanilan gri tonlu
gorseller, el yazis1 harflerdeki dogal ¢esitliligi yansitan yazi stili, boyutu ve yonelimini
sergilemektedir. Bu ¢esitlilik, normal ve disleksi kaynakli el yazis1 kaliplar1 arasinda ayrim
yapmak i¢in cok énemlidir. Buna gore, ayni harfin ii¢ farkli siniftaki gorsellerine iligkin birer

ornek Sekil 3.1°de verilmistir.
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Sekil 3. 1. Ayni harfe ait ti¢ farkli siniftaki goriintii 6rnekleri (Patil vd., 2024)

Normal Ters (Reversed) Diizeltilmis (Corrected)

3.1. Veri Seti

Bu ¢aligmada kullanilan sentetik veri seti 640x640 piksel boyutunda 2739 el yazisi
goriintiistinden olusmaktadir. Orijinal veri setindeki 1873 goriintii egitim, 866 goriinti de test
(dogrulama ya da validasyon) verisi olarak boliimlendirilmistir. Bu boliimler bu ¢alismada
bir araya toplanmis ve yapilan 5-katl ¢apraz dogrulama testlerini ger¢eklestirmek tizere 5
esit parcaya boliinerek kullanilmistir. Her bir goriintii yaklasik 20 kelime ve 60 harf nesnesi
icermektedir. Boylece, veri setinde siniflandirma i¢in kullanilan toplam nesne sayis1 165032,
bunlarin Normal, Ters ve Diizeltilmis siniflaria dagilimi da sirasiyla 55647, 55336 ve
54049°dur.

Bu veri seti, orijinal biiyiik harf goriintiilerinin ¢ogu NIST veritabanindan (Grother,
2016), kiigtik harf goriintiilerinin ¢ogu Kaggle veri setinden (Patel, 2017), kiiglk ve biylk
harf goriintiilerinin diger bir kismi da Seberang Jaya, Penang (Malezya) bolgesindeki
disleksili ilkokul ¢ocuklarindan elde edilmek suretiyle olusturulmustur. Harf bazindaki bu

goriintiilerin ait oldugu sinif tanimlamalarina gore;



* Normal smifi, disleksi ile ilgili varyasyonlardan etkilenmemis, standart

yonelimleriyle temsil edilen harfleri,

 Ters sinifi, geleneksel yazim normlarina uymayan, ters ¢evrilmis, yansitilmis ve

doniistiiriilmiis olma gibi disleksi ile iliskili gorsel 6zellikler tagiyan harfleri,

* Diizeltilmis sinifi, yazim diizeltme egitiminden gectikten sonra diizeltmenin
dinamik siirecini yakalayan, ters ¢evrilmis olarak baslayan ancak daha sonra normatif
yonelimlerine gore hizalanan ve genellikle orijinal yapilandirmalarin incelikli ipuglarini

koruyan harfleri kapsamaktadir.

Sonug olarak, disleksi ile iligkili el yazis1 kaliplar1 iizerine yapilan aragtirmalarda
nesne algilama modellerini egitmek ve dogrulamak amaciyla kullanilabilecek olan bu veri
seti, Normal smifindan 78.275, Ters siifindan 52.196, Diizeltilmis sinifindan da 8.029 harf
goriintlisii kullanilarak olusturulmustur. Burada goriintiiler tiretilirken harf diizeyinde kaynak
veriler orijinal gorunti kiimelerinden programatik olarak tek tek harfler halinde 6rneklenerek
alinmistir. Bu harfler, kelime ve satirlar halinde rastgele bir araya getirilerek ¢ok ¢esitli gorsel
diizenlemeler saglanmigtir. Her harfe YOLO formatinda (x, y, genislik, yiikseklik)
degerlerine sahip bir sinirlayict kutu atanmistir. Harflerin disleksi agisindan tagidigi temel
ozellikler (Normal, Ters, Diizeltilmis) korunmus, sinif numaralar1 0 = Normal, 1 = Ters ve 2

= Diizeltilmis seklinde atanmustir.

Sentetik veri setindeki her géruntude, siyah bir arka plan tizerinde Normal, Ters ve
Diizeltilmis siniflarindan harfler bir metin satir1 seklinde birlestirilmis ve her harfi sinirlayan
kutular YOLO uyumlu .txt ekleri ile birlikte tanimlanmigtir. Buna gore, orijinal veri setinin

egitim ve dogrulama boliimlerinde yer alan birer goriintii 6rnegi Sekil 3.2°de sunulmustur.

train_0771.png val_0303.png
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Sekil 3.2. Sentetik veri setinden egitim ve dogrulama goriintiisii 6rnekleri (Zenodo, 2025)
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3.2. YOLOVS Nesne Algilama ve Tamima Modeli

YOLOVS, ger¢ek zamanli nesne tespitinde dogrulugu, verimliligi ve kullanilabilirligi
onemli 6l¢iide artiran gelismis bir mimari ve metodolojik yenilikler sunmaktadir. Mimarisi
bir 6zel sektor kurulusu olan Ultralytics’in 2023 yilinda gelistirdigi YOLOvVS mimarisi
tizerine kurulmustur (Ultralytics 2, 2023; Ultralytics 3, 2023).

YOLOVS, onceki siirimlere benzer sekilde, nesne yerellestirme ve simiflandirma
gorevlerini uctan uca tek bir sinir aginda birlestirerek hiz ve dogruluk arasindaki dengeyi
korur. Bununla beraber, dnceki siirlimlerine gore daha optimize edilmis katman yapisi, daha
kii¢iik model boyutlar1 (nano, small, medium), genisletilmis veri isleme destegi ve entegre
egitim/dogrulama araglar1 ile 6ne ¢ikmaktadir. Boylece, gercek zamanli goriintii isleme
gorevlerinde yiiksek hiz ve diisiik gecikme saglayarak goriintiideki nesneleri bir geciste tespit
edebilmektedir (You Only Look Once). Buna gore, YOLOv8 mimarisi Sekil 3.3’te gosterilen
ii¢c temel modiilden olusur: Omurga (Backbone), Boyun (Neck) ve Bas (Prediction).

| Input I l Backbone | I Neck I | Prediction I | Output I
I ClZf H Conv I l
I Conv | Conv H C2f l . w

ﬁ' [ Upsample || | c2r f-] _
| Couv || | Conv |--{ cx | [ cx P[ Comw | =
[ ) al

Detec

[ c;r | Couv |-» 2 I—-——*[Upsample] [ ca }—-—4

Sekil 3.3. YOLOvV8 Nesne Tanima modeli (Yaseen, 2024)

Omurga, giris goriintiilerinden ¢ok 6lcekli 6zellikler ¢ikaran gelismis bir evrisimli
sinir agidir (CNN). Hem diisiik seviyeli dokulart hem de dogru nesne tespiti i¢in kritik 6neme
sahip ytliksek seviyeli anlamsal bilgileri temsil eden hiyerarsik 6zellik haritalarini yakalar.
Hesaplama yiki{ni en aza indirmek igin derinlik bazinda ayrilabilir evrisim katmanlarini

birlestirerek hem hiz hem de dogrulugu optimize eder.

Boyun, omurga tarafindan ¢ikarilan ¢ok olgekli ozellikleri iyilestirir ve birlestirir.
Bunun i¢in farkl 6zellik seviyelerindeki bilgi akisini iyilestiren Yol Toplama Agi'n1 (PANet)
kullanir. Bu 6zelligin entegrasyonu, farkli boyut ve 6l¢eklerdeki nesnelerin algilanmasinda

kritik bir rol oynar.

Bas, nesne sinirlayict kutu koordinatlari, nesne gliven puanlar1 ve sinif etiketleri gibi

nihai tahminleri belirler. Sinirlayict kutuyu tahmin ederken 6nceki YOLO siiriimlerinde
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kullanilan baglant1 tabanli yontemler yerine baglantisiz bir yaklasim benimser. Bu yaklagim,
tahmin siirecini basitlestirir, hiperparametre sayisini azaltir ve modelin farkli en boy

oranlarina ve 6l¢eklere sahip nesnelere uyarlanmasini saglar.

YOLOvS8'in CSPNet omurgas1 ve gelistirilmis FPN+PANet boyun yapisi, 6zellik
cikarma ve c¢ok Olgekli nesne algilamayr onemli Olglide iyilestirerek gergek zamanli
uygulamalar i¢in gii¢lii bir model olusturulmasina katki saglar (Sekil 3.4). Bu kapsamda
gelistirilen farkli YOLOvVS modelleri ve bunlarin belirli metriklere (6lgiit) gore sagladiklar
performans verileri Tablo 3.1°de gosterilmistir.
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Sekil 3.4. YOLOvS8 FPN mimarisinin farkli diizenlenme alternatifleri.
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Buna gore, en alt model olan YOLOv8n daha hizli ¢ikarim stireleri ve daha diisiik

dogruluk saglamaktadir.

Tablo 3.1. YOLOVS8’in farkli modelleri i¢in performans metrikleri

Model Params Accuracy CPU Time | GPU Time
(Million) | (MAP@0.5) (ms) (ms)
YOLOvV8n 2.0 47.2 42 5.8
YOLOV8s 9.0 58.5 90 6.0
YOLOvV8m 25.0 66.3 210 7.8
YOLOvsI 55.0 69.8 400 9.8
YOLOvV8x 90.0 71.5 720 115
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Bu durum, YOLOv8n'i 6zellikle hizin ¢ok 6nemli oldugu, buna karsilik hesaplama
giiciniin sinirli oldugu u¢ bilisim uygulamalari i¢in uygun hale getirmektedir. En yiiksek
dogrulugu sunan YOLOV8x ise, tibbi goriintileme veya gilivenlik uygulamalart gibi
hassasiyetin kritik 6neme sahip oldugu, ancak verimli bir sekilde ¢aligmasi i¢in daha giiclii

donanim gerektiren durumlarda kullanim i¢in idealdir.
3.3. YOLOv8 Modelinin Egitimi

YOLOvS8'in nesne tespitinde sagladig1r yiiksek performans, yalniz mimari
gelistirmelerle degil, ayn1 zamanda gelismis egitim metodolojileriyle de ilgilidir. Bu
kapsamda model genellemesini gelistiren mozaik artirma ve karigtirma gibi bir dizi yeni veri
artirma stratejisi ile siniflandirilmas1 zor 6rneklere daha fazla agirlik veren bir odak kaybi
fonksiyonu kullanir. Bu yaklasim, nesne tespit veri kiimelerinde siklikla goriilen sinif
dengesizligi sorununu azaltir ve modelin yeterince temsil edilmeyen kiiciik veya ortiilii

nesneleri tespit etme yetenegini artirir.

YOLOvVS, devam eden PyTorch gecisinin bir pargasi olarak modern GPU
mimarilerinden etkili bir sekilde yararlanmak i¢cin hem mimarisini hem de egitim siire¢lerini
optimize eder. Karma hassasiyetli egitim ve diger hesaplamali optimizasyonlar1 kullanarak,
dogrulugu korurken (hatta artirirken) daha hizli egitim ve ¢ikarim siireleri elde eder. Bu

optimizasyon, modelin kaynak kisitli ortamlarda kullanima uygun olmasini saglar.

YOLOvV8, modelin egitim ve ¢ikarimi esnasinda 16-bit kayan nokta hassasiyetinden
yararlanmasini saglayan bir teknik olan karma hassasiyet egitimini kullanir. Bu yaklagim,
NVIDIA'nin A100 ve T4 modelleri gibi uyumlu GPU'larda egitim stirecini 6nemli 6lglide
hizlandirirken, modelin dogrulugunu da korur. Karma hassasiyet egitimi ayrica bellek

tiiketimini azaltarak daha biiyiik toplu is boyutlarina ve daha verimli GPU kullanimina imkan

saglar (Sekil 3.5).
Back-propagation

Gradients Gradients
(FP16) (FP32) -
Model — Optimizer
Weights Weights
(FP16) (FP32)

Forward pass
Sekil 3.5. YOLOVS egitim siirecinde karma hassasiyet kullanimi (Isa vd., 2023)

Bu calismada YOLOv8 modelinin egitim siireci GPU (CUDA) destekli olarak
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gerceklestirilmis ve yiiksek islem hacmi sayesinde kisa siirede tamamlanabilmistir. Model
konfigiirasyonlar1 insan tarafindan kolay okunabilir bir veri yapilandirma bi¢imi (Markup
Language) olan YAML formati iizerinden saglanmig, bdylece sade ve okunabilir bir veri
organizasyonu gerceklestirilmigtir. Buna gore, YAML dosyas1 asagidaki bilgileri

icermektedir:
* Egitim ve test goriintii dosyalarinin yollari,
* Siif sayis1 (nc),
« Sinif isimleri (names).

Egitilmis bir modelin performansi, model.val() fonksiyonu ¢agrilarak hesaplanir. Bu
fonksiyon test veri kiimesini isleyerek gesitli performans metriklerini dondiiriir (Ultralytics
3, 2023). Bu durumda model.val() fonksiyonunun sagladigi ¢iktilara eslik eden performans

oOlciitleri (metrikler) asagida tanimlanmistir.
3.4. Performans Metrikleri

Performans metrikleri, nesne algilama modellerinin dogrulugunu ve verimliligini
degerlendirmek i¢in kullanilan temel araglardir. Bu metrikler, modelin goriintiideki nesneleri
ne kadar etkili bir sekilde tanimlayip konumlandirabildigine iliskin fikir verir. Ayrica,
modelin yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) sonuglari nasil ele aldigini anlamaya
yardimc1 olur. Buna gore, nesne algilama ve tamima modellerinin performansini
degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan metrikler asagida tanimlanmistir (Ultralytics 4,
2023):

« IoU (Birlesim Uzerinden Kesisim): Tahmin edilen bir sinirlayic1 kutu ile gercegi
arasindaki Ortlismenin bir Ol¢listidiir. IoU degerleri 0 ile 1 arasinda degisir; daha yiiksek
degerler daha i1yi oOrtisme dogrulugunu gosterir. 1.0 IoU degeri, miikemmel Ortiisme

anlamina gelir.

» AP (Ortalama Kesinlik, Average Precision): Kesinlik-hatirlama egrisi altindaki

alandir. Modelin kesinlik ve hatirlama performansini kapsayan tek bir deger saglar.

» mAP (Ortalama Kesinliklerin Ortalamasi): Cok smnifli nesne algilama
senaryolarinda modelin performansinin kapsamli bir degerlendirmesini saglamak i¢in farkl
siiflardaki ortalama AP degerlerinin ortalamasinmi belirleyerek modelin nesne algilama

dogrulugunu 6lcer. Daha yiiksek degerler daha iyi performansi gosterir.

* Hassasiyet (Precision) ve Hatirlama (Recall): Hassasiyet, tim pozitif tahminler
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arasindaki gercek pozitiflerin (TP) oranini nicelleyerek modelin yanlis pozitiflerden (FP)
kacinma yetenegini degerlendirir. Hatirlama, gergek pozitiflerin (TP) tiim gergek pozitiflere

gore oranini hesaplayarak, modelin bir sinifin tiim 6rneklerini tespit etme yetenegini dlger.
Hassasiyet (Precision) = TP / (TP + FP)
Kesinlik (Recall) = TP / (TP + FN)

* F'1 skoru: Kesinlik ve hatirlama metriklerinin harmonik ortalamasidir. Hem yanlis
pozitifleri (FP) hem de yanlis negatifleri (FN) dikkate alarak bir modelin performansinin

dengeli bir degerlendirmesini saglar.
F1-score = 2* (Precision * Recall) / (Precision + Recall)

* Model Boyutu: Dagitim i¢in gereken hesaplama kaynaklarin1 gosterir. Daha kiiclik

model boyutlari, sinirli bellek ve islem giiciine sahip cihazlar i¢in avantajlidir.
Swnif Bazinda Metrikler

model.val() fonksiyonunun ¢iktisinin boliimlerinden biri performans metriklerinin
siif bazindaki dokiimiidiir. Bu ayrintili bilgi, 6zellikle ¢esitli nesne siniflarina sahip veri
kiimelerinde modelin her bir sinif i¢in ne kadar iyi performans gosterdigini anlama agisindan

faydalidir. Buna gore, veri kiimesindeki her bir sinif i¢in asagidaki parametreler saglanir:
* Sinif (class): Bir nesne simifinin adini belirtir,

« Gorlntller (images): Test veri setinde ilgili nesne smifini igeren goriintiilerin

say1sin1 gosterir.

« Ornekler (instances): Bir smifin test veri setindeki tiim goriintiilerde ka¢ kez

goriindiigiiniin sayisin saglar.

« Kutu (P, R, mAP50, mAP50-95): Bu metrik, modelin nesneleri algilama

performansina dair bilgiler saglar. Bunlar:

* P (Kesinlik): Tespit edilen nesnelerin dogrulugunu, yani kag¢ tespitin dogru

oldugunu gosterir,

* R (Hatirlama): Modelin goriintiilerdeki nesnelerin tiim orneklerini tanimlama

yetenegini gosterir,

« MAP50: Birlesim Uzerinden Kesisim (IoU) esigi 0,50'de hesaplanan ortalama
kesinlik. Modelin yalnizca kolay tespitler dikkate alindigindaki dogruluk 6l¢tistdiir,
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* MAP50-95: 0,50 ile 0,95 arasinda degisen cesitli IoU esiklerinde hesaplanan
ortalama kesinligin ortalamasidir. Modelin farkli zorluk diizeylerindeki algilama

performanst hakkinda bir fikir saglar.
Gorsel Ciktilar:

model.val() fonksiyonu, sayisal metrikler iiretmenin yani sira, modelin performansi

hakkinda daha sezgisel bir anlayis saglayabilen gorsel ¢iktilar da iiretir. Bunlar:

» Fl-skoru egrisi (F1_curve.png): Modelin ¢esitli esiklerde sagladigi F1-skorunu
gosterir. Modelin farkli esiklerdeki FP ve FN degerleri arasindaki dengeye dair bir fikir

verebilir.

* Kesinlik-Hatirlama egrisi (PR_curve.png): Modelin farkli esiklerdeki kesinlik ve
hatirlama metrikleri arasindaki dengeyi gosterir. Ozellikle dengesiz siniflarla ugrasirken

onemlidir.

* Kesinlik egrisi (P_curve.png): Farkli esiklerdeki kesinlik degerlerinin grafiksel bir

gosterimidir. Bu egri, esik degistik¢e kesinligin nasil degistigini anlamaya yardimci olur.

* Hatirlama egrisi (R_curve.png): Hatirlama degerlerinin farkli esiklerde nasil
degistigini gosterir.

» Karmagiklik matrisi (confusion_matrix.png): Her smif icin TP, TN, FP ve FN

sayilarini gdstererek sonuclarin ayritili bir gériinlimiinii sunar.

* Normalize Karmagikilik matrisi: Karmasiklik matrisinin normalize edilmis halidir.
Verileri sayilar yerine oranlar halinde gosterir. Bu format, smiflar arasi performansi

karsilagtirmay1 kolaylastirir.

» Toplu Test Etiketleri (val_batchX_labels.jpg): Test veri kiimesindeki farkli gruplar
icin temel gerceklik etiketlerini gosterir. Nesnelerin ne oldugu ve veri kiimesine gore ilgili

konumlar1 hakkinda net bir fikir verir.

« Toplu Test Tahminleri (val_batchX pred.jpg): YOLO modellerinin test veri
kiimesindeki farkli gruplar i¢cin yaptig1 tahminleri gosterir. Bunlar etiket goriintiileriyle
karsilastirilarak, modelin nesneleri gorsel olarak ne kadar iyi algilay1p siniflandirdig kolayca

degerlendirilebilir.

Yukarida siralanan ve model.val() fonksiyonu ile iiretilen metrikler, gelecekte

kullanilmak tizere genellikle runs/detect/val adli bir dizine kaydedilir.
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3.5. YOLOVS Ac¢iklama Bi¢imi

YOLOvV8 modeli agiklamalar i¢in YOLOvS PyTorch TXT bigimini esas alir.
Acgiklamalar, goriintiideki her nesne i¢in karsilik gelen bir metin dosyasinda saklanir. Her
satir, smnif etiketini ve ardindan smirlayict kutunun goriinti  boyutlarmma gore
normallestirilmis koordinatlarini (center x, center y, genislik, yiikseklik) igerir. Bigim

asagidaki gibidir:
<class> <center_x> <center_y> <width> <height>
Ornegin, bir agiklama su sekilde goriinebilir:
0 0,492 0,403 0,212 0,315

Bu bi¢gime, modelin mimarisini ve sinif etiketlerini belirten bir YAML yapilandirma
dosyasi eslik eder. Bu dosya, YOLOvS8'in farkli veri kiimelerine ve gorevlere kolayca
uyarlanabilmesini saglar (Gebru vd., 2018, Mitchell vd., 2019). Uyumluluk igin, Microsoft
COCO, Roboflow, VOTT, Labellmg ve CVAT gibi araglardan gelen agiklamalarin YOLOVS
bi¢imine uyum i¢in doniistiiriilmesi gerekebilir. Bu araglar genellikle bu sireci
kolaylastirmak i¢in dogrudan disa aktarma secenekleri veya doniistiirme yardimei
programlar1 sunar. Bu ilerlemeler, YOLOVS'in yeteneklerini daha da gelistirmekte ve

bilgisayarli gorme alanindaki etkisini genisletmektedir.
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4.5-KATLI EGITIM VE DOGRULAMA TESTLERI
5-katli egitim ve ¢apraz dogrulama testleri Google Colab ortaminda NVIDIA A100
(SXM4, 40 GB) GPU, yiiksek bant genislikli HBM2e bellek ve PCle 4.0 altyapisi lizerinde
yiiriitiilmistir. YOLOv8n modelinin egitimi ve dogrulama testleri yapilirken yazilim araci
olarak Python 3.12, PyTorch 2.8 (CUDA 12.x) ve Ultralytics YOLOv8 8.3.226
kullanilmistir. Ayrica veri setinin 5-kath egitim ve test siiregleri i¢in bolimlendirilmesi ve
test sonuglarinin gorsellestirilmesi i¢in Scikit-learn kitiphane fonksiyonlarindan (KFold,
ConfusionMatrixDisplay) yararlanilmistir (Python, 2005; PyTorch, 2005; NVIDIA
Developer, 2005; scikit-learn, 2005).
4.1. Egitim ve Test Siirecleri
Egitim ve dogrulama testleri i¢in kullanilan veri seti toplam 2739 goriintii ve 2739
etiket dosyasindan olugmaktadir. Orijinal olarak 1873 goriintiiniin egitim, 866 goriintliniin
de dogrulama setlerine bolindiigii bu veri seti, Zenodo Uzerinde Synthetic Dyslexia
Handwriting (YOLO-Format) baslig1 altinda erisime agiktir. Bu ¢alismada 5-katli dogrulama
uygulanacag i¢in tiim goriintiiler “images/all” ve tiim etiketler de “labels/all” altinda tek bir
birlesik klasorde toplanmistir. StratifiedKFold fonksiyonu bu sayede testlerin her kati i¢in
homojen bir sinif dagilimi tiretebilmistir. Egitim ve test siireglerinde tespit edilen ve kutularla
cevrelenen nesneler tekil harfleri icermektedir. Bu nesneler {i¢ sinifa ayrilmistir: Normal,
Ters, Diizeltilmis. Buna gore, veri setindeki toplam 165032 kutulanmig nesnenin bu siniflara

dagilimi asagidaki gibidir:
siif 0: 55647 smf 1: 55336  smuf 2: 54049

5-katli egitim ve dogrulama testleri i¢in yapilan parametre ayarlar1 Sekil 4.1°de
gosterilen Ultralytics sablonuna gore yapilmistir (Ultralytics 4, 2023). YOLOv8n modeli
(yolov8n.pt) i¢in yapilan bu ayarlara gore goriintii boyutlar1 640x640 piksel, epoch = 50,
patience = 10, batch = 16, workers = 0, cache = ram olarak segilmistir. Tiim deneylerde sabit

tohum (seed = 0) ve deterministik kip (deterministic = True) kullanilmistir.

Buna gore, 5-katl egitim ve c¢apraz dogrulama siireclerinde her kat ic¢in cesitli
metriklere gore gerceklesen performans verilerinin 50 dongii (epoch) boyunca degisimi Sekil

4.2, Sekil 4.3, Sekil 4.4, Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’daki grafiklerle toplu olarak gosterilmistir.
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Egitim (fold-k):

yolo detect train \
model=yolov8n.pt data=./data/data.yaml \
epochs=50 batch=16 imgsz=640 seed=0 deterministic=True \
optimizer=auto momentum=0.937 weight_decay=0.0005 \
box=7.5 cls=0.5 dfl=1.5 hsv_h=0.015 hsv_s=0.7 hsv_v=0.4 \
mosaic=1.0 close_mosaic=10 translate=0.1 erasing=0.4 fliplr=0.5 \
iou=0.7 max_det=300 amp=True \
project=./runs/yolo_kfold name=fold_k

Dogrulama (fold-k):

yolo detect wval \
model=./runs/yolo_kfold/fold_k/weights/best.pt \
data=./data/data.yaml imgsz=640 iou=0.7 \
save_txt=False save_json=False

Sekil 4.1. Egitim ve dogrulama testleri igin yapilan parametre ayarlari

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
0.900 i
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smooth 0.875 4
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Sekil 4.2. 5-katli testlerin birinci katinda elde edilen performans egrileri.
train/box_loss train/cls_loss 0.900 train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
- 201 —— results ’ 107 g
smooth 0.875 0941
0.8
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0.6
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Sekil 4.3. 5-katli testlerin ikinci katinda elde edilen performans egrileri.
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Bu grafikler, egitim ve test siireclerinin herhangi bir asir1 6grenme sorunu

yagsanmadan basariyla tamamlandigini gostermektedir.
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Sekil 4.4. 5-katli testlerin {igiincii katinda elde edilen performans egrileri.

Buna gore, egitilen YOLOvV8 modelinin 5-kath ¢apraz dogrulama testlerinin her

katinda dogrulama i¢in veri setinden 550 civarinda goriintli se¢ilmistir.

train/box_loss

train/cls_loss

train/dfl_loss

metrics/precision(B)

metrics/recall(B)
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Sekil 4. 5. 5-katli testlerin dordiincii katinda elde edilen performans egrileri.

Bu goriintiilerde toplam olarak 33000 civarinda harf nesnesi yer almaktadir. Bunlarin

smiflandirma basaris1 Kesinlik (Precision), Hatirlama (Recall), mAP50 ve mAP50-95

metriklerine gore degerlendirilmistir.

20



train/box_loss

train/cls_loss train/dfl_loss

metrics/precision(B)

metrics/recall(B)

0 20 40
metrics/mAP50(B)

0 20 40
metrics/mAP50-95(B

)

1.04 2.0 —e— results
< smooth 0.8754
0.8
0.850
0.6 % 0.8251 1
0.4 0.800 4
0.7754
0.2
6 ZIO 4ID (I) 2|0 4‘0 6 ZID 4I0
val/box_loss val/cls_|oss val/dfl_loss
0.81 0.96 1
0.6 0.941
0.4 0.92
0.2 0.90 1
o] 2'0 40 (I) 2|0 4‘0 6 2I0 4ID

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0 20 40

Sekil 4.6. 5-katli testlerin besinci katinda elde edilen performans egrileri.

4.2. Test Sonuclari

Test sonuglarin1 gosteren ¢iktilar Ultralytics val kipi kullanilarak ALL ve sinif bagina

Kesinlik (Precision), Hatirlama (Recall) ve mAP@50/mAP50-95 metriklerini gosterecek

sekilde tretilmistir (Ultralytics 4, 2023). Karmasiklik matrisleri ise scikit-learn kittuphane

fonksiyonlart kullanilarak ¢izdirilmistir:

runs/voloifold/fold kaltBndaeitimeniklerivealripklar

figures/confusion_foldk_normalized.png gorselleri

Tablo metrikleri: Precision, Recall, mAP@50, mAP50-95

Sekil 4.7. Karmagiklik matrisi hesaplamalari i¢in kullanilan fonksiyonlar

Etiketleme harf kutular1 bazinda yapildigindan, test sonuglar1 harf diizeyinde tespit

edilen sinif atamalarina gore belirlenmistir. Buna gore, 5-katl ¢apraz dogrulama testlerinin

birinci katinda veri setinden egitim i¢in 2191, test i¢in de 548 goriintii secilerek

kullanilmigtir. Bu goriintiilerdeki toplam kutu (harf nesnesi) sayist 33179°dur. Bu kat icin

elde edilen karmagsiklik matrisi Sekil 4.8’de, sinif bazindaki test sonuglar1 da Tablo 4.1’de

verilmistir.
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Sekil 4.8. 5-katli dogrulama testlerinde birinci katin karmasiklik matrisi.
Tablo 4.1. 5-kath ¢apraz dogrulamada birinci katin test sonuglari.
Class Images Instances P R mAPS50 mMAP50-95
All 548 33179 1.000 1.000 0.995 0.995
Normal 548 11196 1.000 1.000 0.995 0.995
Reversal 548 11125 1.000 1.000 0.995 0.995
Corrected 548 10858 1.000 1.000 0.995 0.995

Testlerin ikinci katinda egitim igin 2191, test icin de 548 goriintii secilerek
kullanilmistir. Bu goriintiilerdeki toplam kutu sayisi 32953°tlr. Bu Kkat icin elde edilen

karmasiklik matrisi Sekil 4.9°da, sinif bazli test sonuglar1 da Tablo 4.2°de verilmistir.
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Confusion Matrix

Mormal
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Z
= Reversal - 11047
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a
Corrected - 10769
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Z & 3
True
Sekil 4.9. 5-katli dogrulama testlerinde ikinci katin karmagiklik matrisi.
Tablo 4.2. 5-kath ¢apraz dogrulamada ikinci katin test sonuglari
Class Images Instances P R mAPS50 mMAP50-95
All 548 32953 0.999 0.999  0.995 0.995
Normal 548 11112 0.998 0.999  0.995 0.995
Reversal 548 11058 0.999 0.999  0.995 0.995
Corrected 548 10783 0.999 0.999  0.995 0.995

Benzer sekilde, testlerin {i¢iincii katinda veri setinden egitim i¢in 2191, test i¢in 548
goriintii segilerek kullanilmigtir. Bu goriintiilerdeki toplam kutu (harf nesnesi) sayisi
32792’dir. Buna gore, bu kat icin elde edilen karmasiklik matrisi Sekil 4.10°da, sinif

bazindaki test sonuglart da Tablo 4.3’te verilmistir.
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True
Sekil 4.10. 5-katli dogrulama testlerinde ii¢iincii katin karmagsiklik matrisi.
Tablo 4.3. 5-kath ¢apraz dogrulamada tigiincii katin test sonuglari.
Class Images Instances P R mAPS50 mMAP50-95
All 548 32792 1.000 1.000  0.995 0.995
Normal 548 11067 1.000 0.999  0.995 0.995
Reversal 548 10980 0.999 1.000 0.995 0.995
Corrected 548 10745 1.000 1.000 0.995 0.995

Testlerin dordiincli katinda egitim icin 2191, test i¢in 548 goriintii segilerek
kullanilmigtir. Bu goriintiilerdeki toplam kutu sayis1 33159°dur. Sonucta bu kat i¢in elde
edilen karmasiklik matrisi Sekil 4.11°de, smif bazindaki test sonuglar1 da Tablo 4.4’te

verilmistir.
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True
Sekil 4.7. 5-katli dogrulama testlerinde dordiincii katin karmasiklik matrisi.
Son olarak, testlerin besinci katinda da veri setinden egitim icin 2192, test i¢in 547
goriintii segilerek kullanilmistir. Bu goriintiilerdeki toplam kutu (harf nesnesi) sayisi
32949°dur.

Tablo 4.4. 5-kath ¢apraz dogrulamada dordiincii katin test sonuglari.

Class Images Instances P R MAP50 MAP50-95
All 548 33159 1.000 1.000 0.995 0.995
Normal 548 11160 1.000 1.000 0.995 0.995
Reversal 548 11123 1.000 1.000 0.995 0.995
Corrected 548 10876 1.000 1.000 0.995 0.995

Buna gore, bu kat i¢in elde edilen karmasiklik matrisi Sekil 4.12°de, sinif bazindaki

test sonuglar1 da Tablo 4.5’te verilmistir.
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Sekil 4.8. 5-katli dogrulama testlerinde besinci katin karmagiklik matrisi.
Tablo 4.5. 5-kath ¢apraz dogrulamada besinci katin test sonuglart.
Class Images Instances P R mAPS50 mMAP50-95
All 547 32949 1.000 1.000 0.995 0.995
Normal 547 11112 0.999 0.999  0.995 0.995
Reversal 547 11150 1.000 1.000 0.995 0.995
Corrected 547 10787 0.999 1.000 0.995 0.995

5-kath ¢apraz dogrulama testlerinin yukarida ayrintili olarak verilen sonuglar1 Tablo

4.6°da toplu olarak verilmistir.
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Tablo 4.6. 5-katli ¢apraz dogrulama testlerinin toplu sonuglari.

Kat Prec. Rec. mMAP50 mAP50-95
Fold 1 0.9997 0.9996 0.9950 0.9947
Fold 2 0.9993 0.9990 0.9950 0.9947
Fold 3 0.9998 0.9995 0.9950 0.9948
Fold 4 0.9997 0.9998 0.9950 0.9947
Fold 5 0.9995 0.9996 0.9950 0.9947

Ort. 0.9996 0.9995 0.9950 09947

Bu sonuglar incelendiginde, model performansinin tiim katlarda oldukc¢a kararli bir
yapt sergiledigi goriilmektedir. Ozellikle kesinlik (precision) ve hatirlama (recall)
degerlerinin katlar arasinda ¢ok diisiik varyasyon gdstermesi, modelin veri boliinmelerine
kars1 yiiksek derecede kararli oldugunu ortaya koymaktadir. Bu durum, kullanilan ¢apraz
dogrulama yaklasiminin model performansini daha giivenilir bicimde degerlendirmeye
olanak sagladigini gostermektedir. Ayn1 zamanda mAP50 ve mAP50-95 metriklerinin tim
katlarda neredeyse sabit degerler iiretmesi, modelin yalnizca nesne siniflandirma basarisinin
degil, aym1 zamanda nesne konumlandirma dogrulugunun da yiiksek oldugunu

gostermektedir.

Model performansinin 6zellikle yiiksek IoU esiklerinde dahi korunabilmesi, harf
nesnelerinin konumsal olarak dogru bicimde belirlenebildigini ve siiflandirma siirecinde
hatali eslesmelerin sinirli kaldigim1 gostermektedir. Bu durum, harf diizeyinde yapilan
etiketlemenin model 6grenmesine dnemli katki sagladigini ve karakter temelli yaklagimin

disleksi belirtilerinin tespiti agisindan uygun bir temsil diizeyi sundugunu gostermektedir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu ¢alisma, el yazis1 goriintiilerinden disleksi ile iligkili paternlerin harf diizeyinde
nesne tespitiyle giivenilir bicimde belirlenebildigini gostermistir. Etiketleme, egitim ve
degerlendirme harf kutular1 diizleminde eslestirilmistir. Bu sayede Kkarakter

parcalanmasindan kaynaklanan hata zinciri en aza indirilmistir.
5.1 Bulgularin Degerlendirilmesi

5-kath testler sonucunda sinif bazinda degerlendirme icin olusturulan tablolar ve
karmagsiklik matrisleri, katlar arasinda tutarli bir performans profili olustugunu
gostermektedir. Ozellikle biitiin siniflardaki yiiksek kesinlik (precision) ve hatirlama (recall)
degerleri, gorsel ipuclarinin belirginligine; mAP50 ve mAP50-95 degerleri ise, yliksek loU
esiklerinde bile kutu hizalama duyarliiginin yiiksekligine isaret etmektedir. Bdylece,
bulgularin boliinmeye duyarliligi sinanmis ve genellenebilirlik daha saglam bigimde tahmin
edilmigtir. Bu bulgular, harf diizeyinde temsilin gorev birimi ile dogal uyumunu

dogrulamaktadir. Bu yolla:

» Ogretmen ve terapistlere, nerede sorusuna yanit veren yerellestirilmis geri bildirim

saglanir,

* Uygulama, kisa yazi ornekleriyle hizli tarama senaryolarina dogrudan entegre

edilebilir,

* Model c¢iktilari, hatanin tiirii ve konumu birlikte raporlanarak miidahale tasarimi

kolaylastirilir.

Boylece, harfleri ayr1 ayri ele alan daha basit veri hatlar1 yerine harf goriintiileri
islenerek el yazisinin daha gercekei bir temsili saglanmistir. Sentetik goriintiileri isleyerek
ulasilan bu sonuglara giivenmekle, goriintiideki bosluk alanlarinin nasil degerlendirildigine
iliskin endiseler olusabilir. Ancak yapilan denemeler daha hizli ve daha yorumlanabilir
disleksi taramasinda YOLO tabanli tespitin O6nemli bir potansiyele sahip oldugunu
gostermektedir. Bu kapsamda gelecekte egitimciler, klinisyenler ve aileler arasinda giiven
olusturmak i¢in ger¢ek diinya el yazisina dayali denemeler yapilabilir; bu ¢caligmalarda daha

derin aciklanabilir yontemler kullanilabilir.

Literatiirde el yazisi iizerinden disleksi tespiti ¢alismalarinin 6nemli bir boliimii sayfa
diizeyinde veya kelime diizeyinde siniflandirma yaklagimlarina dayanmaktadir. Bu tiir

yaklagimlar genel yazi diizeni, karakter yogunlugu veya kelime yapist gibi makro 6zellikleri
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analiz etmektedir. Ancak disleksi ile iliskili baz1 karakteristik hatalar, 6zellikle harf
yonelimleri ve karakter doniigleri gibi mikro diizeydeki gorsel paternlerde ortaya
cikmaktadir. Bu nedenle harf diizeyinde nesne tespiti yaklasimi, disleksi belirtilerinin daha

ayrintili ve dogrudan analiz edilebilmesine olanak saglamaktadir.

Bu calismada kullanilan YOLOvV8 tabanli nesne algilama yaklasimi, her bir harf
nesnesinin konumunu ve smifin1 ayni anda belirleyebilen bir mimariye sahiptir. Bu 6zellik
sayesinde hem karakter tiiriiniin hem de karakterin yazi i¢indeki konumsal bilgisinin birlikte
degerlendirilebilmesi miimkiin olmaktadir. Bdylece model yalnizca yazinin genel
Ozelliklerine degil, ayn1 zamanda harflerin yonelim, doniis veya diizeltilme gibi disleksi ile

iligkilendirilebilen gorsel 6zelliklerine de duyarli hale gelmektedir.

Bu yaklasim, 6zellikle ters yazilan veya diizeltilmis karakterlerin tespit edilmesinde
Oonemli bir avantaj saglamaktadir. Sayfa diizeyinde yapilan siniflandirma yontemleri ¢ogu
zaman bu tiir yerel hatalar1 dogrudan temsil edememektedir. Buna karsilik, nesne algilama
tabanl1 yontemler, yazi1 igerisindeki problemli karakterlerin tam konumlarini
belirleyebildikleri icin hem analiz siirecinin yorumlanabilirligini artirmakta hem de egitim

ve klinik degerlendirme siireglerinde kullanilabilecek daha agiklayici ¢iktilar iiretmektedir.
5.2 Cahismanmin Sinirhiliklari

Bu c¢alismada elde edilen sonuglar oldukca yiiksek performans degerleri
gbstermelerine ragmen, bazi smirliliklarin dikkate alinmasi gerekmektedir. Oncelikle
calismada kullanilan veri seti sentetik olarak iiretilmis el yazis1 goriintiilerinden
olugmaktadir. Sentetik veri tiretimi, kontrollii veri ¢esitliligi saglama ve model gelistirme
slireglerini hizlandirma agisindan 6nemli avantajlar sunmaktadir. Ancak gergek dunyadaki el
yazist Ornekleri; yaz stili, kalem basinci, satir hizasi, karakter araliklar1 ve bireysel yazim
aligkanliklar1 agisindan daha yiiksek cesitlilik gostermektedir. Bu nedenle model

performansinin gergek diinya veri setleri tizerinde de degerlendirilmesi 6nem tagimaktadir.

Bir diger sinirlilik, veri setinin belirli bir karakter kiimesi ve sinif yapisi iizerinden
olusturulmus olmasidir. Bu ¢alismada harf nesneleri “normal”, “ters” ve “diizeltilmis” olmak
tizere li¢c siif altinda degerlendirilmistir. Ancak disleksi ile iligkili yazim hatalar1 yalnizca
bu tiirlerle sirli olmayip, karakter atlama, harf ekleme, harf siralama hatalar1 veya satir
hizas1 bozulmalar1 gibi farkli bicimlerde de ortaya ¢ikabilmektedir. Bu nedenle gelecekte
daha genis bir hata tipolojisini kapsayan veri setlerinin olusturulmas: modelin kapsamini

genisletebilir.
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Ayrica ¢alismada kullanilan model mimarisi YOLOvS8n olarak secilmistir. Bu model,
diisiik hesaplama maliyeti ve hizli ¢ikarim siiresi avantaji sunmaktadir. Bununla birlikte,
daha biiyiik model mimarilerinin veya farkli derin 6grenme yaklagimlarinin kullanilmasi
durumunda performansin farkli veri kosullarinda nasil degiseceginin incelenmesi de yararlt

olabilir.

Son olarak, ¢aligmada kullanilan veri seti belirli bir dil yapist ve karakter bigimine
dayanmaktadir. Farkli alfabeler veya farkli yazim sistemleri kullanilan dillerde disleksi
belirtileri farkli bigimlerde ortaya cikabilmektedir. Bu nedenle yontemin farkli dil ve yazi

sistemlerine uyarlanabilirliginin aragtirilmasi1 6nemli bir arastirma alani olacaktir.
5.3 Gelecek Calismalar

Bu ¢aligmada elde edilen bulgular, el yazis1 goriintiilerinden disleksi belirtilerinin harf
diizeyinde nesne algilama yaklasimlariyla basarili bigimde tespit edilebilecegini
gostermektedir. Bununla birlikte, gelecekte gerceklestirilebilecek galismalar, yontemin hem

bilimsel hem de uygulamaya yonelik katkilarini daha da artirabilir.

Oncelikle, gergek el yazis1 drneklerinden olusan daha genis ve gesitli veri setlerinin
olusturulmasi &nemli bir aragtirma yonii olarak goriilmektedir. Ozellikle farkli yas
gruplarindaki 6grencilerden elde edilen el yazisi ornekleri, modelin gercek egitim
ortamlarinda kullanilabilirligini degerlendirmek agisindan degerli olacaktir. Bu tiir veri
setleri, farkli yazi stilleri ve bireysel farkliliklarin modele nasil yansidigini inceleme imkéni

saglayacaktir.

Bir diger Onemli arastirma yonii, model ¢iktilarinin acgiklanabilir yapay zeka
yontemleri ile desteklenmesidir. Ozellikle dgretmenler ve klinisyenler igin gelistirilecek
uygulamalarda modelin hangi gorsel ipuglarina dayanarak karar verdiginin anlagilabilir
olmasi 6nem tasimaktadir. Bu nedenle Grad-CAM benzeri gorsellestirme teknikleri veya
dikkat haritalar1 kullanilarak model karar siireclerinin daha seffaf hale getirilmesi

mUmkinddr.

Ayrica, harf diizeyinde tespit edilen disleksi belirtilerinin zaman i¢inde degisimini
inceleyen boylamsal calismalar da ©nemli katkilar saglayabilir. Ogrencilerin belirli
araliklarla aliman yazi1 6rneklerinin analiz edilmesi, 6grenme siirecindeki gelisimin veya

miidahale programlarinin etkisinin degerlendirilmesine yardimci olabilir.

Son olarak, gelistirilen yaklagimin egitim teknolojileri ile entegre edilmesi de 6nemli
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bir uygulama alan1 sunmaktadir. Tablet tabanli yazma uygulamalar1 veya dijital 6grenme
platformlari ile biitiinlestirilecek otomatik analiz sistemleri, 6gretmenlere hizli geri bildirim
saglayarak erken disleksi taramasi yapilmasina katki saglayabilir. Bu tiir uygulamalar,
ogrenme giigliigli yasayan ¢ocuklarin erken donemde desteklenmesine yardimci olabilecek

onemli araclar sunabilir.
5.4. Genel Sonug

Bu calismanin temel bilimsel katkisi, el yazis1 goriintiilerinden disleksi ile iligkili gorsel
paternlerin harf diizeyinde nesne algilama yaklasimi ile analiz edilebilecegini gostermesidir.
Literatiirdeki bircok calisma el yazisi orneklerini sayfa veya kelime diizeyinde siniflandirmaya
odaklanirken, bu ¢alismada her bir harf nesnesi ayr1 bir analiz birimi olarak ele alinmigtir. Béylece
disleksi ile iligkilendirilebilen ters yazim ve diizeltilmis karakter gibi hatalarin konumsal olarak
belirlenebilmesi miimkiin hale gelmistir. YOLOvVS8n tabanli nesne algilama yaklagiminin kullanilmasi
sayesinde hem siniflandirma hem de yerellestirme islemleri tek bir model i¢inde gerceklestirilmis ve

yiiksek dogruluk oranlar1 elde edilmistir.

Ayrica model performansinin 5-katli ¢apraz dogrulama yontemi ile test edilmesi, elde edilen
sonuglarin veri boliinmelerine karsi kararli oldugunu ve yontemin genellenebilirliginin yiiksek
oldugunu gostermektedir. Elde edilen bulgular, harf dizeyinde temsilin disleksi belirtilerinin
otomatik tespiti agisindan uygun bir analiz birimi oldugunu ortaya koymaktadir. Bu yoniiyle ¢calisma,
derin O6grenme tabanli nesne algilama yaklagimlarinin egitim teknolojileri ve Ogrenme giicliigii

arastirmalarinda kullanilabilecegine dair yeni bir yontemsel ¢erceve sunmaktadir.

Sonugta bu g¢alisma, ana dili Tiirk¢e olan disleksili ¢ocuklarin el yazis1 goriintiileri
vasitasiyla belirlenmesi i¢cin gergek bir veri setinin olusturulmasi suretiyle baglatilmasi

planlanan ¢alismalar i¢in de bir motivasyon saglamistir.
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