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Ozet

Bu calismada, el yazisi goriintiilerinden harf diizeyinde disleksi belirtilerini tespit etmek icin YOLOv8n derin
o0grenme modeline dayali bir siniflandirma yontemi onerilmis ve 5-katli egitim ve ¢apraz dogrulama yaklasimi
ile test edilmistir. Bu amagcla kullanilan veri seti, YOLO bi¢iminde harf kutular1 ve sinif etiketlerini (Normal,
Ters ve Diizeltilmis) iceren goriintiilerden olusmaktadir. Bes katli ¢capraz dogrulama testlerinin her kati i¢in
hesaplanan karmasiklik matrisleri ve sinif-bagina kesinlik, hatirlama, mAP@50 ve mAP50-95 degerleri,
onerilen modelin harf diizeyindeki disleksi paternlerini yiiksek bir dogrulukla belirledigini ve yerellestirdigini
gostermektedir. Bu yaklasim, veri etiketleme diizeyi ile ayn1 diizlemde calisan harf diizeyinde bir boru hatt1
kurarak, sonuglar1 sinif ve kat bazinda ayrintili raporlamakta ve yerellestirilmis ¢iktilarla disleksi tedavisi ile
ilgili egitim stireclerine geri bildirim yapma imkan1 sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Disleksi belirtisi tespiti, El yazis1 analizi, Harf Diizeyinde Ozellik Cikarma, YOLOvS8n.

DETECTING LETTER-LEVEL DYSLEXIA SYMPTOMS FROM HANDWRITING IMAGES WITH
YOLOv8n MODEL

Abstract

In this study, a classification method based on the YOLOvS8n deep learning model detecting dyslexia symptoms
at the letter level in handwritten images is proposed and tested using a 5-fold training and cross-validation
approach. The dataset used for this purpose consists of images containing letter boxes and class labels (Normal,
Inverse, and 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 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: Dyslexia symptom detection, Handwriting analysis, Letter-Level Feature Extraction, YOLOv8n.
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1. GIRIS
Disleksi, dogru ve/veya akici kelime tanimada zorluk ve kelime yazim ve kod ¢6zme (heceleme) becerilerinin
zay1f olmasiyla karakterize olan ve okuma becerilerinin yan1 sira yazma becerilerini de etkileyen ndrogelisimsel

bir bozukluktur. Burada kelime tanima zorlugu genellikle dilin fonolojik bir bileseninin eksikliginden
kaynaklanmaktadir (IDA, 2025).

Disleksi, sosyal basar1 ve akademik performansi yazmanin yami sira okuma ve heceleme bozukuluklari
nedeniyle de olumsuz yonde etkileyebilir. Diinyanin ¢esitli bolgelerinde farkli tan1 ve degerlendirme kriterlerine
gore yapilan analizlerde niifusun %35 ila %20'sinin disleksiden etkilendigi raporlanmistir (Therapy, 2025).
Cocuklarin okul oncesi doneminde bile gozlemlenebilen bu bozukluk (Berninger vd., 2015), akademik
performansi daha iist diizey okuma pargalar1 ve kod ¢ozme becerilerinin gerekli oldugu ileri siniflara kadar
etkilemeyebilir (Chung vd., 2020; Nelson 2010).

Aragtirmalar, diinyanin cesitli bolgelerinde egitimcilerin disleksi konusunda yeterli diizeyde bir farkindaliga
sahip olmadigini ve bu gelisim bozukluklariin diizeltilmesi ile ilgili yeterli bir mesleki egitim de almadiklarini
gostermektedir (Alahmadi and El Keshky, 2019; Bridges and Kelley 2023; Walsh vd., 2006). Bu durum,
ozellikle ¢ocuk egitiminde, disleksi tanima ile ilgili yanlig veya eksik degerlendirmelere yol agmakta, bu da gec
ya da atlanmis tan1 nedeniyle ¢ocuklarin diisiik akademik veya sosyal basari riskiyle kars1 karsiya kalmasina
neden olmaktadir (Baggett vd., 2023). Dolayisiyla, disleksinin 6zellikle ¢ocuk egitimi siireglerinde yapilmasi
gereken taramalarla otomatik olarak taninmasi, ileri yaslarda ortaya cikabilecek basarisizlik riskini ortadan
kaldirabilmek agisindan kritik bir 6neme sahiptir.

1.1. Bir Egitim ve Saghk Sorunu Olarak Disleksi

Disleksi, tan1 ve tedavisi hem egitim ve hem de saglikla ilgili uzmanlik alanlarini ilgilendiren bir sorundur. Bu
sorun egitim uzmanligr acisindan ele alindiginda, tanmi i¢in kullanilabilecek temel materyallerden birisi
bireylerin el yazis1 rnekleri olmaktadir. Oyle ki, erken ¢ocukluk, &zel egitim ve genel egitim siireclerinde
cocuklarin disleksi 6ziirlii olup olmadig ile ilgili bir degerlendirme, egitimciler tarafindan yaptirilan giin boyu
etkinlikler araciligiyla elde edilen yazi1 6rnekleri incelenmek suretiyle yapilmaktadir. Literatlirde bu kapsamda
el yazis1 metinleri manuel olarak analiz ederek disleksi tanis1 koymay1 amaclayan c¢aligmalar yer almaktadir.

Bu calismalardan birinde, bir konugsma-dil patologu, bir ergoterapist, bir 6zel egitimci ve bir de genel
egitimciden olusan disiplinleraras: arastirma ekibi tarafindan bir disgrafi ve disleksi davranigsal gosterge listesi
(DDBIC) gelistirilmistir (Baggett, 2022). Bu liste, ¢ocuklarin yazi1 6rneklerindeki davranigsal gostergeleri
belirlemede 6gretmenin etkisini tespit etmek amaciyla bir pilot ¢alismada uygulanmistir. DDBIC, okuma ve
yazmada Ogrenme giicliigiiyle iligkili olan ve bir yazi yazma siirecinde (¢evrim-i¢i) ve yazma siireci
tamamlandiktan sonra (¢evrim-disi) elde edilen yazi Ornekleri analiz edilerek belirlenen davranigsal
gostergelerden olusur. Uygulayicilar, DDBIC'y1 kullanarak yazma etkinligi esnasinda dort farkli davranigsal
gostergeyi ve yazma etkinligi tamamlandiktan sonra da on {i¢ farkli davranigsal gostergeyi gozlemleyebilirler.
Tim bu gostergeler, tamamlanmis bir yazi Ornegi iizerinden ortaya cikarilabilir. Disleksi sorunu yasayan
cocuklarin yazilarinda siklikla kotii dil bilgisi, harfleri ters yazma ve yavas veya zorlayic1 yazma gibi hatali
durumlar goériiliir (Barton, 2017; Brooks vd., 2011; Collette, 1979; Kandel vd., 2017; Sumner vd., 2012). Bu
kapsamda yapilan bir bagka calismada, egitmenler tarafindan hazirlanan bir teste internet iizerinden yapilan
cevrim-i¢i oturumlarda verilen cevaplara bagh olarak disleksi tanis1 konmaktadir (Shengchi Foundation, 2025).

Disleksi bir saglik sorunu olarak ele alindiginda ise, bu norogelisimsel bozuklugun tan1 ve tedavisi icin
bireylerin yazma, okuma veya konusma siireclerinde elde edilen fMRI, EEG, ses ve EOG gibi goriintii ve/veya
biyolojik isaret kayitlar: analiz edilerek bu rahatsizliklarla ilgili fizyolojik arka plan hakkinda degerlendirmeler
yapilmaktadir. Bu isaretler iizerinde uzmanlar tarafindan manuel olarak yapilan analizler son yillarda yerini
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hizla gelisen yapay zekd yontemlerine birakmaya baslamistir. Bu kapsamda cesitli 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 gdrev yapma siireclerinde beynin sol yarim-
kiiresindeki sinir aglarinda ne gibi degisiklikler oldugu fMRI verileri analiz edilerek belirlenmeye calisilmigtir
(Schurtz vd., 2015). Disleksi tespiti i¢cin goz takibine dayali bir yontemin 6nerildigi diger bir ¢calismada ise, 98
disleksili birey ve 88 disleksili olmayan/kontrol bireyinin goz takibi verilerinin girig verisi olarak kullanildig:
gbzetimsiz bir ML yéntemi ile smiflandirmalar yapilmistir (Algoasylum, 2021). Ana dili Ispanyolca olan
disleksili ve normal/kontrol sinifindan katilimcilarin istiraki ile olusturulan bir veri seti iizerinde yapilan diger
bir calismada ise, veri seti Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme Teknigi (SMOTE) ve Uyarlanabilir Sentetik
(ADASYN) gibi yontemler kullanilarak yapilan 6n islemler sonucunda yeniden tiretilmis, boylece daha 6nce RF
algoritmasi kullanilarak elde edilen siniflandirma performansi daha da iyilestirilmistir (Kostadin, 2023).

Son yillarda, disleksiyi bir saglik sorunu olarak ele alarak, tanist ve tedavisi i¢in yakin infrared spektrum
(NIRS) olgtimlerine dayali yontemleri kullanan diger bir yaklasim da, beyin korteksinde dgrenme ile ilgili
bolgelerin kan akis paternlerini izleyerek tani ve tedaviye yonelik kararlar tiretmektedir (Ali vd., 2023; Sela vd.,
2012). Bu yaklasim disleksi tan1 ve tedavisi ile ilgili yeni arastirmalari giindeme tagimaktadir.

1.2. El Yazis1 Goriintiilerinde Disleksi Belirtilerinin Tespiti

Yukaridaki kisa literatiir taramasi, disleksi tanist i¢in bir dizi okuma, yazma ve konusma testine dayanan
yontemlerin hizli sonug¢ alabilme ve yaygin uygulanabilirlik acisindan cesitli dezavantajlar tasidigini
gostermektedir. Bununla beraber, yazi orneklerini davranigsal gostergelere gore manuel yontemlerle analiz
ederek tani koyan yaklagim da anilan dezavantajlarin yani sira pahali bir ¢ziim sunmasi itibariyle yaygin
kullanim agisindan uygun degildir. Bu durum, disleksi tanis1 i¢in daha kolay, daha hizli ve etkin sonuglarin
almabilecegi yeni arayislari giindeme tasimaktadir. Ozellikle gocuk egitimi siireclerinde disleksi tanisinin hizls,
giivenilir ve etkin bir sekilde konmasina olan ihtiyag bu arayislar1 daha hissedilir hale getirmistir.

Bu ihtiyacin karsilanmasi i¢in son yillarda gelisen bir yaklasima gore, disleksi egilimleri el yazisi
orneklerindeki yazim hatalari, harf sekli, aralik ve tutarlilik gibi degisken 6zellikler belirlenmek suretiyle tespit
edilmektedir. Bu kapsamdaki caligmalarda el yazis1 metinler sayfa/parga veya harf bazinda
smiflandirilmaktadir.

Bunlardan birinde disleksi kaynakli yazma sorunu yasayan ¢ocuklarin yanlis yazilmis karakterleri tanimasi ve
diizeltmesine imkan saglayarak yazma pratigi yapmalarina yardimci olmak tizere bir CNN siniflandirma modeli
gelistirilmistir (Shrishtinigam, 2022). Bu calismada, bireyler tarafindan yazilan her karakter dogru veya yanlis
yazilmis olarak kategorize edilmekte ve yanlis yazilmissa, bireyin onun yerine yazilmasi gereken dogru
karakteri belirleyerek diizeltme yapmasina 1imkan saglayan egitimlerle birlikte test siirecleri de
tekrarlanmaktadir. Bu amacla kullanilan veri seti, NIST veri tabanindan alinan biiyiik harfler (Grother, 2016),
Kaggle veri setinden alinan kiiciik harfler (Patel, 2017), ayrica Malezya-Penang'daki Seberang Jaya
[lkokulu'ndaki disleksili gocuklarin el yazilariyla olusturulan kiigiik/biiyiik harf 6rnekleriyle olusturulmustur. Bu
veri seti, Normal kategorisinden 78275, Ters kategorisinden 52196 ve Diizeltilmis kategorisinden de 8029 harf
olmak {izere toplam 138500 harf (karakter) goriintiisiinii kapsamaktadir. Burada Onerilen model, ¢ok katl
capraz dogrulama testlerine gore %90,4 oraninda bir siniflandirma dogrulugu saglamistir.

Harf diizeyindeki nesnelerin el yazis1 goriintiileri i¢cindeki konumu ve disleksiyi niteleyen 6zelliklerini birlikte
tespit eden son donem calismalarinda ise, harfleri ¢evreleyen kutular YOLO tabanli tespit hatlar ile tespit
edilerek bunlarin sinif atamalar1 yapilmaktadir (Ultralytics 1, 2023). Anilan yaklagim, bu ¢aligmada da el yazis1
goriintiilerinde disleksi belirtilerinin tespiti i¢in veri etiketleme diizeyi ile ayni diizlemde c¢alisan harf diizeyinde
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bir boru hatti kurmak suretiyle kullamilmistir. Boylece, el yazisinin harf diizeyinde pargalanmasindan
kaynaklanan hata zincirleri en aza indirilmistir. Performans degerlendirmesi icin 5-kathi ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilarak, bulgularin bolinmeye duyarliligi smanmis ve bdylece kullanilan YOLO esaslh
siniflandirma modelinin genellestirilebilirligi daha saglam bigimde ortaya konmustur. Buna gore, bu ¢alismanin
literature katkilar asagidaki gibi sunulabilir:

* El yazis1 gorintiilerinden harf diizeyinde disleksi belirtilerinin tespiti i¢in %99,65 {izerinde dogruluk
saglayan YOLOvVS8n esasli bir siniflandirma modeli,

* Disleksi ile iligkili paternlerin YOLO tabanli sistemlerle tespitindeki kararliligin 5-katli testlerle
dogrulanmasi,

* Evrensel disleksi taramasi i¢in YOLOv11 modeline gore daha az islem giiciline ihtiya¢ duyan bir mimari
onerisi,

* Harf-diizeyindeki siniflandirma y&nteminin veri, egitim ve degerlendirme eslestirmesi ile goérev uyumu
saglama; sonuclart siif ve kat bazinda ayrintili raporlama,

* Yerellestirilmis ¢iktilarla egitmenlere geri bildirimin kolaylastirilmasi.

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

2. LITERATUR ARASTIRMASI

Gorlintli isleme ve yapay zeka alanindaki gelismeler, nesne tanima uygulamalarinin dogrulugunu ve hizin
onemli Olgiide artirmistir. Bu uygulamalarin ilk asamasi, bir goriintii veya video akisindaki nesnelerin
konumunu ve siifini belirlemeyi amaglayan nesne algilama gorevidir. Bunun i¢in, goriintiideki nesneler bir dizi
smirlayict kutu ile ¢evrelenir ve her kutu icin sinif etiketi ve bununla ilgili gliven puani belirlenir. El yazisi
goriintiilerinin tek bir nesne icermesi halinde de dogrudan o nesnenin sinif etiketi ve bunun belirlenmesinde esas
alinan gliven puani belirlenir. Buna gore, literatiirde el yazisi goriintiilerinin disleksi tespiti amaciyla
siniflandirilmasi i¢in yapilan caligmalar {i¢ ana baslik altinda toplanabilir:

* ML yontemleriyle klasik 6znitelik tabanli siniflandirma,
* DL yontemleriyle sayfa/par¢a bazinda siniflandirma,
» Hata tipini kelime veya harf diizeyinde yerellestirme ile siniflandirma.

Klasik 6znitelik tabanli siniflandirma yaklasiminda, el yazisi goriintiilerindeki kelime/harf nesnelerinin sekli,
aralig1, hizalanmas1 gibi manuel olarak ¢ikarilan 6zellik verileri kullanilir (Aldehim vd., 2024). Bu yaklagim,
diisiik veri gereksinimi ve yorumlanabilirlik agisindan avantaj saglarken, yerellestirme ve Olgeklenebilirlik
acisindan sinirlamalar getirmektedir.

Sayfa/parca bazinda siniflandirma yaklasiminda ise; CNN, CNN-LSTM gibi DL modelleri, sayfa veya parca
gorilintiistinii “disleksi var/yok” seklinde etiketleyerek dgrenir (Isa vd., 2019; Algahtani-1 vd., 2023, Algahtani-2
vd., 2023). Literatiirde bu kapsamda yer alan bir¢ok ¢alismada yukarida anilan (Grother, 2016; Patel, 2017)
kaynaklardan alinan harf bazindaki goriintiiler kullanilarak tiretilen veri setleri kullanilmistir. Bunlardan erken
durdurma yoluyla egitilerek optimize edilen bir CNN modelinin kullanildigr c¢alismada %96,4 oraninda
siniflandirma dogrulugu elde edilmistir (Isa vd., 2019). On isleme, morfolojik doniisiim, 32x32 piksele yeniden
boyutlandirma ve veri artirma adimlar1 tamamlanarak iiretilen veri setinin kullanildig1 calismada, dort farkl
CNN modeli ile yapilan siniflandirmalar sonucunda egitim veri seti lizerinde %98,5, dogrulama (validasyon)
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veri seti iizerinde de %86 basar1 oranina ulasilmistir (Algahtani-1 vd., 2023). Veri setinin giiriiltii enjeksiyonu
ve dondiirme gibi veri artirma siireglerinden gegirilerek yeniden iiretildigi ¢calismada, 6znitelik verileri LeNet5
modeli ile ¢ikarilarak %95'lik bir dogruluk oranina ulasilmistir (Algahtani-2 vd., 2023). 176.673 el yazis1 harf
goriintiisiinden olusan veri setinin kullanildig1 ¢calismada ise; 6n isleme, 6n plan-arka plan degistirme, kirpma ve
32x32 piksele yeniden boyutlandirma islemlerinin ardindan ¢ekirdegini dort evrisim katmani, maksimum
havuzlama, toplu normallestirme ve birakma 6zelliklerine sahip bir CNN modelinin olusturdugu ii¢ farkli model
(CNN, CNN-RF, CNNSVM) ile siniflandirmalar yapilmis ve bunlardan CNN-SVM ile %99,33’liikk en yiiksek
dogruluk oranina ulagilmistir (Patil vd., 2024).

Sayfa/par¢a bazinda simiflandirma yaklasimi ile disleksi tespitinde transfer 6grenme yoOntemlerinin de etkin
olarak kullanilabilecegi, onceden egitilmis MobileNet V3 modelinin kullanildig1 bir calisma ile gosterilmistir
(Koonce, 2021). Bu kapsamdaki diger bir ¢alismada transfer 6grenme modelinin ince ayar1 yapilarak egitim
stiresi 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
o0grenme yaklasiminda gelismis agiklanabilirlik icin Grad-CAM entegre edilerek (Robaa vd., 2024), modelin
karar alma siirecinin daha net bir sekilde agiklanmasi saglanmistir.

Buna gore, sayfa/parca bazinda smiflandirma yaklasimlari disleksi belirtisi ile 1ilgili global bir karar
olusturmasina ragmen, paternin el yazist metnin hangi konumunda olustugunu agikc¢a gostermediginden egitim
stiregleri icin gerekli geri bildirimi saglamamaktadir.

Bu eksiklik kelime/harf diizeyinde yerellestirerek siniflandirma yaklasimiyla giderilmistir. Bu kapsamdaki
caligmalar son déonemde YOLO ailesi vasitasiyla gergeklestirilen kelime/harf kutular1 iizerindeki hata tipini
tespite yonelik ¢aligmalarla giindeme gelmistir. Bunlardan birinde %99,9’un iizerindeki hassasiyet, hatirlama ve
F1-skoru verileriyle miikemmel bir performans elde edilmistir (Fink, 2025). Boylece, el yazisinin daha gercekei
temsilini saglayan goriintiileri isleyen YOLO tabanli modellerin, disleksi tespitinde her harfi ayr ayri ele alarak
smiflandirma yapan CNN veya transfer 6grenme yontemlerine gore daha hizli ve daha yorumlanabilir ¢ziimler
saglama potansiyeline sahip oldugu gosterilmistir. Bu calismada sunulan YOLOv11 esasli nesne tespit
uygulamasi, gercek el yazisi desenlerine benzeyen sentetik goriintiilerdeki karakterleri (harf) izole ederek
(Normal, Ters, Diizeltilmis) seklinde etiketlemektedir. Bu amagla kullanilan sentetik el yazis1 goriintiileri,
32x32 piksel buyutundaki harflerin tek tek islenmesi ve ardindan gergekei bir el yazisini simiile eden sentetik
kelimeler halinde birlestirilmesi suretiyle olusturulmustur (Zenodo, 2025; Rosli vd., 2021; Seman vd., 2021;
Isa, 2021; Isa vd., 2021).

Smiflandirma stirecinde el yazisi goriintiilerinde yer alan her harf es zamanli olarak yerellestirilmekte ve
disleksi ozelliklerini yansitan {i¢ smiftan birinin ismi ile etiketlenmektedir. Bu yaklagim, farkli dillerdeki el
yazis1 goriintiilerini isleyerek yerel diizeyde disleksi tanisi i¢in kullanilabilecek YOLO tabanli sistemlerin
gelistirilmesinde kullanilabilir. Bunun i¢in 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 c¢alismanin ana motivasyonu da bu diisiinceden kaynaklanmistir. Buna gore, bu calisma esasen ana dili
Tiirkge olan g¢ocuklarin el yazisi goriintiilerini toplayarak bir veri setinin olusturulmasi ve bu veri seti
kullanilarak yapilacak caligmalarla harf diizeyindeki disleksi ile iligkili paternleri tespit eden bir siniflandirict
tasarimin1 amaglamaktadir. Bununla beraber, boyle bir veri setinin hazirlanmasindaki zorluklar ve bunun i¢in
gerekli uzun siirenin getirdigi siirlamalar, bu asamada yukarida anilan sentetik veri seti kullanilarak bir
smiflandirici tasariminin gergeklestirilmesi ve bdylece ilerdeki yapilacak ¢alismalar i¢in bir baglangic yapilmasi
amaclanmistir. Bu kapsamda, egitim ve test siiregleri 5-kath ¢apraz dogrulama yaklasimiyla gerceklestirilerek,
harf bazinda disleksi belirtilerini tespit etmeyi amaglayan YOLOv8n modeline dayali bir nesne tanima sistemi
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gelistirilmistir. Boylece, YOLOv11 modeli ile gelistirilen siniflandirma modelinin sagladigt miikemmel
performansin daha az islem giicii gerektiren YOLOvS modeli ile de elde edilebilecegi, ayrica elde edilen
performans verilerinin genellestirilebilirligi ile ilgili daha kesin bir kanaat olusturulabilecegi goriilmiistiir.

3. MATERYAL VE YONTEM

Bu caligmada, yukarida anilan sentetik el-yazis1 goriintiilerinden olugan veri seti kullanilarak (Zenodo, 2025),
bu goriintiilerdeki harf nesnelerini algilama ve bunlarin disleksi 6zelligi tasiyip tasimadigini belirlemeye yonelik
YOLOvV8 modeline dayali bir smiflandirma yaklasimi gelistirilmistir. Bu yaklasimda, el yazisi harflerin
karmagikligi Normal, Ters, Diizeltilmis siniflarina ayrilarak ortaya c¢ikarilmaktadir. Bu amagla kullanilan gri
tonlu gorseller, el yazist harflerdeki dogal ¢esitliligi yansitan yazi stili, boyutu ve yonelimini sergilemektedir.
Bu ¢esitlilik, normal ve disleksi kaynakli el yazis1 kaliplar1 arasinda ayrim yapmak i¢in ¢ok 6nemlidir. Buna
gore, ayni harfin ti¢ farkli siniftaki gorsellerine iligkin birer 6rnek Sekil 1°de gosterilmistir.

Dtzeltilmis
(Corrected)

Normal Ters
(Reversed)

Sekil 1. Ayn1 harfin ti¢ farkli siniftaki goriintii 6rnekleri (Patil vd., 2024)
3.1. Veri Seti

Bu c¢alismada kullanilan sentetik veri seti 640x640 piksel boyutunda 2739 el-yazisi goriintiisiinden
olusmaktadir. Orijinal veri setindeki 1873 goriintii, egitim; 866 goriintli de test (dogrulama ya da validasyon)
verisi olarak boliimlendirilmistir. Bu boliimler bu calismada bir araya toplanmis ve yapilan 5-katli ¢apraz
dogrulama testlerini gergeklestirmek iizere 5 esit parcaya boliinerek kullanilmistir. Her bir goriintii yaklagik 20
kelime ve 60 harf nesnesi i¢cermektedir. Boylece, veri setinde siniflandirma i¢in kullanilan toplam nesne sayisi
165032, bunlarin Normal, Ters ve Diizeltilmis siniflarina dagilimi da sirasiyla 55647, 55336 ve 54049’dur. Bu
veri seti, orijinal biiylk harf goriintilerinin ¢ogu NIST veri tabanindan (Grother, 2016), kiiciik harf
gorlintiilerinin ¢ogu Kaggle veri setinden (Patel, 2017), kiigiik ve biiyiik harf goriintiilerinin diger bir kism1 da
Seberang Jaya, Penang (Malezya) bolgesindeki disleksili ilkokul ¢ocuklarindan elde edilmek suretiyle
olusturulmugstur. Harf bazindaki bu goriintiilerin ait oldugu sinif tanimlamalarina gore;

* Normal sinifi, disleksi 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 simifi, yazim diizeltme egitiminden gegtikten sonra diizeltmenin dinamik siirecini yakalayan,
ters cevrilmis olarak baslayan ancak daha sonra normatif yonelimlerine gore hizalanan ve genellikle
orijinal yapilandirmalarin incelikli ipuclarii koruyan harfleri kapsamaktadir.

Sonug olarak, disleksi ile iliskili el yazist kaliplar1 iizerine yapilan arastirmalarda nesne algilama modellerini
egitmek ve dogrulamak amaciyla kullanilabilecek olan bu veri seti, Normal sinifindan 78.275, Ters sinifindan
52.196, Diizeltilmis smifndan da 8.029 harf goriintiisii kullanilarak olusturulmustur. Burada goriintiiler
retilirken harf diizeyinde kaynak veriler orijinal goriintii kiimelerinden programatik olarak tek tek harfler
halinde 6rneklenerek alinmistir. Bu harfler, kelime ve satirlar halinde rastgele bir araya getirilerek cok cesitli
gorsel diizenlemeler saglanmistir. Her harfe YOLO formatinda (x, y, genislik, ylikseklik) degerlerine sahip bir
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sinirlayict kutu atanmistir. Harflerin, disleksi agisindan tasidigi temel 6zellikler (Normal, Ters, Diizeltilmis)
korunmus, sinif numaralar1 0 = Normal, 1 = Ters ve 2 = Diizeltilmis seklinde atanmustir.

Sentetik veri setindeki her goriintiide, siyah bir arka plan {izerinde Normal, Ters ve Diizeltilmis siniflarindan
harfler bir metin satir1 seklinde birlestirilmis ve her harfi sinirlayan kutular YOLO uyumlu .txt ekleri ile birlikte
tanimlanmistir. Buna gore, orijinal veri setinin egitim ve dogrulama boliimlerinde yer alan birer goriintli 6rnegi
Sekil 2’de sunulmustur.

train_0771.png val_0303.png

NRE£MYD® G2 P HNA

Sekil 2. Sentetik veri setinden birer egitim ve dogrulama goriintiisii (Zenodo, 2025)
3.2. YOLOVS8 Nesne Algilama ve Tanima Modeli

YOLOVS, gercek zamanli nesne tespitinde dogrulugu, verimliligi ve kullanilabilirligi 6nemli dl¢lide artiran
gelismis bir mimari ve metodolojik yenilikler sunmaktadir. Mimarisi bir 6zel sektor kurulusu olan Ultralytics’in
2023 yilinda gelistirdigi YOLOVS mimarisi lizerine kurulmustur (Ultralytics 2, 2023; Ultralytics 3, 2023).
YOLOVS, onceki siiriimlere benzer sekilde, nesne yerellestirme ve siiflandirma gorevlerini ugtan 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 araglari ile 6ne ¢ikmaktadir. Boylece, gercek zamanli goriintii
isleme gorevlerinde yiliksek hiz ve diisiik gecikme saglayarak goriintiideki nesneleri bir geciste tespit
edebilmektedir (You Only Look Once). Buna gore, YOLOvVS8 mimarisi Sekil 3’te gosterilen {i¢ temel modiilden
olusur: Omurga (Backbone), Boyun (Neck) ve Bas (Prediction).

Input ] [ Backbone | l Neck |[ Prediction ] [ Output ]
( car l
| Cony | » Conv |-of car | Datest
] o e
[Conv || [Conv J-o[ car | [ cx E®

[car P [Gow o cat o[ +{(Oomampie] [ car }+—

Sekil 3. YOLOv8 Nesne Tanima modeli (Yaseen, 2024)
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* Omurga, giris gorlintiilerinden ¢ok Olcekli 6zellikler gikaran gelismis bir evrisimli sinir agidir (CNN).
Hem diisiik seviyeli dokulart hem de dogru nesne tespiti i¢in kritik oneme sahip yiiksek seviyeli
anlamsal bilgileri temsil eden hiyerarsik 6zellik haritalarini yakalar. Hesaplama yiikiinii en aza indirmek
icin derinlik bazinda ayrilabilir evrisim katmanlarini birlestirerek hem hiz hem de dogrulugu optimize
eder.

* Boyun, omurga tarafindan ¢ikarilan ¢ok oOlgekli ozellikleri iyilestirir ve birlestirir. Bunun icin farkl
ozellik seviyelerindeki bilgi akisimi iyilestiren Yol Toplama Agi'ni (PANet) kullanir. Bu 6zelligin
entegrasyonu, farkli boyut ve 6lgeklerdeki nesnelerin algilanmasinda kritik bir rol oynar.

* Bas, nesne smirlayici kutu koordinatlari, nesne giiven puanlar1 ve siif etiketleri gibi nihai tahminleri
belirler. Smirlayict kutuyu tahmin ederken onceki YOLO siiriimlerinde kullanilan baglant1 tabanl
yontemler yerine baglantisiz bir yaklasimi benimser. Bu yaklagim, tahmin siirecini basitlestirir,
hiperparametre sayisini azaltir ve modelin farkli en boy oranlarina ve Olgeklere sahip nesnelere
uyarlanmasini saglar.

YOLOVS8'in CSPNet omurgasi ve gelistirilmis FPN+PANet boyun yapisi, 6zellik ¢ikarma ve ¢ok 6lcekli nesne
algilamay1 6nemli Olciide iyilestirerek gercek zamanli uygulamalar i¢in gii¢lii bir model olusturulmasina katki
saglar, Sekil 4. Buna gore, en alt model olan YOLOvS8n, daha hizli ¢ikarim siireleri ve daha diisiik dogruluk
saglamaktadir.

BackBone

{ ‘::om.-r" cF | $pp"‘ 1

HR-FPN Head

.

Z__J _]II | 1 :_'__i ff-= | Detect

1Siol

aal \a v— :
i . ] I ﬂ [ -+ |Deteat — \ o

[(OCHEA] -
e \ 4 ! | Detact Los
p:{).‘] \ l ' i 3 | Detect Loss

Sekil 4. YOLOv8 FPN mimarisinin farkli diizenlenme alternatifleri (Yaseen, 2024)
3.3. YOLOv8 Modelinin Egitimi

% ]] . \_” ’ . [Detec

YOLOvVS8'in nesne tespitinde sagladig1 yliksek performans, yalniz mimari gelistirmelerle degil ayn1 zamanda
gelismis egitim metodolojileri ile de ilgilidir. Bu kapsamda model genellemesini gelistiren mozaik artirma ve
karigtirma gibi bir dizi yeni veri artirma stratejisi ile, siniflandirilmasi zor drneklere daha fazla agirlik veren bir
odak kayb1 fonksiyonu kullanir. Bu yaklasim, nesne tespit veri kiimelerinde siklikla goriilen sinif dengesizligi
sorununu azaltir ve modelin yeterince temsil edilmeyen kiiglik veya ortiilii nesneleri tespit etme yetenegini
artirir.

YOLOVS, devam eden PyTorch gecisinin bir parcasit olarak modern GPU mimarilerinden etkili bir sekilde
yararlanmak i¢in hem mimarisini hem de egitim siireclerini optimize eder. Karma hassasiyetli egitim ve diger
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hesaplamali optimizasyonlar1 kullanarak, dogrulugu korurken (hatta artirirken) daha hizli egitim ve g¢ikarim
siireleri elde eder. Bu optimizasyon, modelin kaynak kisitli ortamlarda kullanima uygun olmasini saglar.
YOLOVS, modelin egitim ve ¢ikarimi esnasinda 16-bit kayan nokta hassasiyetinden yararlanmasini saglayan bir
teknik olan karma hassasiyet egitimini kullanir. Bu yaklasim, NVIDIA'nin A100 ve T4 modelleri gibi uyumlu
GPU'larda egitim siirecini onemli Ol¢lide hizlandirirken, modelin dogrulugunu da korur. Karma hassasiyet
egitimi ayrica bellek tliketimini azaltarak daha biiyiik toplu is boyutlarina ve daha verimli GPU kullanimina
imkan saglar, Sekil 5.

Bu calismada YOLOvVS modelinin egitim siireci GPU (CUDA) destekli olarak gergeklestirilmis, yiiksek islem
hacmi bu sayede kisa stirede tamamlanabilmistir. Model konfigiirasyonlari insan tarafindan kolay okunabilir bir
veri yapilandirma bi¢cimi (Markup Language) olan YAML format1 iizerinden saglanmis, bdylece, sade ve
okunabilir bir veri organizasyonu gerc¢eklestirilmistir. Buna gdére, YAML dosyas: asagidaki bilgileri
icermektedir:

Back-propagation

Forward pass
Sekil 5. YOLOVS egitim siirecinde karma hassasiyet kullanim1 (Isa vd., 2023)

Bu calismada YOLOvVS modelinin egitim silireci GPU (CUDA) destekli olarak gergeklestirilmis, yiiksek islem
hacmi bu sayede kisa siirede tamamlanabilmistir. Model konfigiirasyonlari insan tarafindan kolay okunabilir bir
veri yapilandirma bi¢imi (Markup Language) olan YAML formati ilizerinden saglanmis, bdylece, sade ve
okunabilir bir veri organizasyonu gergeklestirilmistir. Egitilmis bir modelin performansi, model.val()
fonksiyonu cagrilarak hesaplanir. Bu fonksiyon test veri kiimesini isleyerek cesitli performans metriklerini
dondiiriir (Ultralytics 3, 2023). Bu durumda model.val() fonksiyonunun sagladigi ciktilara eslik eden
performans Olgiitlerinden (metrikler) bu ¢alismada kullanilanlar asagida tanimlanmustir.

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 yanhs pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) sonuglar1
nasil ele aldigin1 anlamaya yardimci olur. Buna gore, nesne algilama ve tanima modellerinin performansini
degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilan metrikler asagida tanimlanmistir (Ultralytics 4, 2023):

« ToU (Birlesim Uzerinden Kesisim): Tahmin edilen bir smrlayict kutuile gergegi arasindaki
ortiismenin bir dlgiisiidiir. IoU degerleri 0 ile 1 arasinda degisir; daha yliksek degerler daha iy1 ortiisme
dogrulugunu gosterir. 1.0 IoU degeri, miikemmel 6rtiisme anlamina gelir.

Sinif Bazinda Metrikler

* model.val() fonksiyonunun g¢iktisinin boliimlerinden biri, performans metriklerinin sinif bazindaki
dokiimiidiir. Bu ayrintili bilgi, 6zellikle ¢esitli nesne siniflarina sahip veri kiimelerinde modelin her bir
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sinif i¢in ne kadar iyi performans gosterdigini anlama agisindan faydalidir. Buna gore, veri kiimesindeki
her bir sinif i¢in asagidaki parametreler saglanir:

»  Smuf (class): Bir nesne sinifinin adini belirtir,
» Gorintiiler (images): Test veri setinde ilgili nesne sinifini igeren goriintiilerin sayisini1 gosterir.

+  Ornekler (instances): Bir sinifin test veri setindeki tiim goriintiilerde ka¢ kez goriindiigiiniin sayismni
saglar.

* Kutu (P, R, mAP50, mAP50-95): Bu metrik, modelin nesneleri algilama performansina dair bilgiler
saglar.

» Karmagiklik matrisi: Her smif i¢in TP, TN, FP ve FN sayilarin1 gostererek sonuglarin ayritili bir
gorunimunu sunar.

Yukarida siralanan ve model.val() fonksiyonu ile iiretilen metrikler, gelecekte kullanilmak tizere genellikle
runs/detect/val adl1 bir dizine kaydedilir.

3.5. YOLOVS8 Aciklama Bicimi

YOLOV8 modeli agiklamalar i¢in YOLOvVS PyTorch TXT bicimini esas alir. Aciklamalar, goriintiideki her
nesne i¢in karsilik gelen bir metin dosyasinda saklanir. Her satir, sinif etiketini ve ardindan sinirlayici kutunun
gorilintli boyutlarina goére normallestirilmis koordinatlarini (class, center x, center y, genislik, yiikseklik) igerir.
Ornegin, bir agiklama su sekilde goriinebilir: <0> <0,492 > <0,403> <0,212> <0,315>.

Bu bi¢ime, modelin mimarisini ve simif etiketlerini belirten bir YAML yapilandirma dosyas1 eslik eder. Bu
dosya, YOLOv8'in farkli veri kiimelerine ve gorevlere kolayca uyarlanabilmesini saglar (Gebru vd., 2018,
Mitchell vd., 2019). Uyumluluk i¢in, Microsoft COCO, Roboflow, VOTT, Labellmg ve CVAT gibi araglardan
gelen aciklamalarin YOLOVS bigimine uyum i¢in doniistiiriilmesi gerekebilir. Bu araclar genellikle bu siireci
kolaylastirmak i¢in dogrudan disa aktarma secenekleri veya doniistiirme yardimci programlari sunar. Bu
ilerlemeler, YOLOvVS8'in yeteneklerini daha da gelistirmekte ve bilgisayarli gorme alanindaki etkisini
genigletmektedir.

4. 5-KATLI EGITIM VE DOGRULAMA TESTLERI

5-kath egitim ve capraz dogrulama testleri Google Colab ortaminda NVIDIA A100 (SXM4, 40 GB) GPU,
yiksek bant genislikli HBM2e bellek ve PCle 4.0 altyapisi iizerinde yiirtitiilmiistiir (NVIDIA, 2025). 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 kullanmilmistir. Veri setinin 5-katli egitim ve test siirecleri icin
boliimlendirilmesi ve test sonuclarmin gorsellestirilmesinde Scikit-learn kiitiiphane fonksiyonlarindan (KFold,
Confusion Matrix Display) 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 goriintiiniin de dogrulama setlerine boliimlendirildigi
bu veri seti, Zenodo iizerinde Synthetic Dyslexia Handwriting (YOLO-Format) baslig1 altinda erisime agiktir
(Zenodo, 2025). Bu calismada 5 kathi dogrulama uygulanacagi i¢in tiim goriintiiler “images/all” ve tiim etiketler
de “labels/all” altinda tek bir birlesik klasorde toplanmigtir. StratifiedKFold fonksiyonu bu sayede testlerin her
kat1 i¢in homojen bir sinif dagilimi iiretebilmistir. EZitim ve test siireclerinde tespit edilen ve kutularla
cevrelenen nesneler tekil harfleri icermektedir. Bu nesneler ii¢ sinifa ayrilmistir: Normal, Ters, Diizeltilmis.
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Veri setinde toplam 165032 kutulanmis nesnenin siniflara dagilimi su sekildedir: sinif 0: 55647, sinif 1: 55336,
siif 2: 54049.

5-katli egitim ve dogrulama testleri icin yapilan parametre ayarlar1 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 se¢ilmistir. Tiim deneylerde sabit
tohum (seed = 0) ve deterministik kip (deterministic = True) kullanilmistir. Buna gore, egitilen YOLOvVS
modelinin 5-kath ¢apraz dogrulama testlerinin her katinda dogrulama i¢in veri setinden 550 civarinda goriintii
se¢ilmistir. Bu goriintiilerde toplam olarak 33000 civarinda harf nesnesi yer almaktadir. Bunlarin siniflandirma
basaris1 Kesinlik (Precision), Hatirlama (Recall), mAP50 ve mAP50-95 metriklerine gore degerlendirilmistir.

4.2. Test Sonuclari

Test sonuglarin1 gosteren ¢iktilar Ultralytics val kipi kullanilarak ALL ve siif basina Kesinlik (Precision),
Hatirlama (Recall) ve mAP@50/mAP50-95 metriklerini gosterecek sekilde iiretilmistir (Ultralytics 4, 2023).
Karmagiklik matrisleri ise scikit-learn kiitiiphane fonksiyonlar1 kullanilarak c¢izdirilmistir. Etiketleme harf
kutular1 bazinda yapildigindan, test sonuclar1 harf diizeyinde tespit edilen sinif atamalarina gore belirlenmistir.
Buna gore, 5-katli ¢gapraz dogrulama testlerinin;

* lkatinda veri setinden egitim i¢in 2191, test icin de 548 goriintii secilerek kullanilmistir. Bu
goriintlilerdeki toplam kutu (harf nesnesi) sayist1 33179°dur.

» 2katinda veri setinden egitim i¢in 2191, test icin de 548 goriinti secilerek kullanilmistir. Bu
goriintlilerdeki toplam kutu sayis1 32953 diir.

» 3katinda veri setinden egitim i¢in 2191, test icin de 548 goriintii secilerek kullanilmistir. Bu
gorintiilerdeki toplam kutu (harf nesnesi) sayis1 32792’dir.

* 4katinda veri setinden egitim i¢in 2191, test icin de 548 goriintii secilerek kullanilmistir. Bu
gorintiilerdeki toplam kutu sayis1 33159°dur.

» Skatinda veri setinden egitim igin 2192, test icin de 547 goriintii secilerek kullanilmistir. Bu
gorintiilerdeki toplam kutu (harf nesnesi) sayis1 32949°dur.

5-katli capraz dogrulama testlerinin yukartda—ayrmtth—olarak—verten sonuclar1 Tablo 1°’de toplu olarak

verilmistir.

Tablo 1. 5-katli capraz dogrulama testlerinin toplu sonuglari

Kat (Fold) Precision Recall mAPS0 mAPS50-95
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

Ortalama 0.9996 0.9995 0.9950 0.9947

Bu sonuglar, siniflandirma basarisinin ortalama %99.96 kesinlik ve %99,95 hatirlama oranlariyla YOLOvI11
modeli ile elde edilen milkemmel performansin daha az islem giicii gerektiren YOLOv8n modeli ile de elde
edilebilecegini gostermektedir. Ustelik sonuglarin 5-katli ¢apraz dogrulama ydntemi ile dogrulanmis olmast,
modelin giirblizliglinii géstermesi agisindan anlamlidir. Bu yaklasim ayrica, bu ¢alismada kullanilandan daha az
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sayidaki goriintiiden olusan bir veri setinin bile harf diizeyindeki disleksi belirtilerini basarili bir sekilde tespit
edebilen YOLOvV8n esasli siiflandirma modellerinin gelistirilmesi i¢in yeterli olabilecegi yoniindeki beklentiyi
gliclendirmistir.

5. TARTISMA VE SONUC

Bu calisma, el yazis1 goriintiilerinden disleksi ile iliskili paternlerin harf diizeyinde nesne tespitiyle giivenilir
bigcimde belirlenebildigini gostermistir. Etiketleme, egitim ve degerlendirme harf kutular1 diizleminde
eslestirilmis; bu sayede karakter parcalanmasindan kaynaklanan hata zinciri en aza indirilmistir.

5-kath testler sonucunda sinif bazinda degerlendirme igin olusturulan tablolar ve karmasiklik matrisleri, katlar
arasinda tutarli bir performans profili olustugunu gostermektedir. Ozellikle biitiin simiflardaki yiiksek kesinlik
ve hatirlama degerleri, gorsel ipuglarinin belirginligine; mAP50 ve mAP50-95 degerleri ise, yiiksek IoU
esiklerinde bile kutu hizalama duyarliliginin yiiksekligine isaret etmektedir. Boylece, bulgularin boliinmeye
duyarliligr sitnanmis ve genellenebilirlik daha saglam bi¢imde tahmin edilmistir. Bu bulgular, harf diizeyinde
temsilin gérev birimi ile dogal uyumunu dogrulamaktadir. Bu yolla:

«  Ogretmen ve terapistlere, nerede sorusuna yanit veren yerellestirilmis geri bildirim saglanir,
» Upygulama, kisa yazi1 6rnekleriyle hizli tarama senaryolarina dogrudan entegre edilebilir,
*  Model ¢iktilari, hatanin tiiri ve konumu birlikte raporlanarak miidahale tasarimi kolaylastirilir.

Bdylece, harfleri ayr1 ayri ele alan daha basit veri hatlar1 yerine harf goriintiileri islenerek el yazisinin daha
gergcekci bir temsili saglanmistir. Bununla beraber, sentetik goriintiileri isleyerek ulasilan bu sonuclara
giivenmekle, goriintiideki bosluk alanlarinin nasil degerlendirildigine iliskin endiseler olusabilir. Ancak, yapilan
denemeler daha hizli ve daha yorumlanabilir disleksi taramasi i¢in YOLO tabanli tespitin 6nemli bir potansiyele
sahip oldugunu gostermektedir. Bu kapsamda gelecekte egitimciler, klinisyenler ve aileler arasinda giiven
olusturmak i¢in gercek diinya el yazisina dayali ¢caligmalarin yapilmasi beklenmektedir. Bu ¢aligmalar, diger
dilleri ve daha derin agiklanabilirlik yontemlerini de kapsayacaktir.

Sonu¢ olarak, bu calismanin devaminda ana dili Tiirk¢e olan disleksili ¢ocuklarin el yazist goriintiileri
vasitastyla belirlenmesi i¢in gergek bir veri setinin olusturulmasi suretiyle baslatilmasi planlanan ¢aligmalar i¢in
de bir motivasyon saglanmaistir.
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