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Ozet

Bu ¢alismada el yazisini dijital yaziya doniistiiren bir mobil uygulama anlatilmaktadir. Kullanicilarin
akilli telefonlarini kullanarak el yazisi ile aldiklari notlart dijital ortama kolaylikla aktarmalar
amagclanmaktadir. Bu uygulama bir yazi goriintiistinii akilli telefonun galerisinden veya kamera aracilig
ile girdi olarak almaktadir. Uygulama istemci sunucu mimarisinde tasarlanmistir ve uygulama
arayliziinde se¢ilmis olan fotograf, sunucuda bulunan bir derin §grenme modeli aracilifiyla dijital metne
cevrilmekte ve sonuglar istemciye (mobil uygulamaya) goénderilmektedir. Sunucu tarafi Python
programlama dili ve Flask g¢ergevesi ile gelistirilmistir. Mobil uygulama, Dart programlama dili ile
Flutter platformunda gerceklestirilmistir. Bu sayede iOS ve Android platformlarini desteklemektedir ve
daha fazla kullanicinin bu uygulamaya erisebilmesi saglanmistir. Bu uygulama ile yazili kaynaklar hizli
ve etkin bir sekilde dijital ortama aktarilabilir.

Anahtar kelimeler: El yazisi tamima, derin 6grenme, insan bilgisayar etkilesimi, mobil uygulama

A Mobile Application for Handwritten Text Recognition

Abstract

In this paper, a mobile application that converts handwriting to digital text is described. The aim is that
users can easily transfer handwritten notes to digital media using their smart phones. This application
takes a text image as input from the smartphone's gallery or via the camera. The application is designed
in client server architecture and the photo selected in the application interface is converted into digital
text via a deep learning model on the server and the results are sent back to the client (mobile
application). The server-side was developed using Python programming language and the Flask
framework. The mobile application was developed using Flutter framework and Dart programming
language. Thus, it supports iOS and Android platforms and more users can use this application. By using
this application, written sources can be transferred to digital text quickly and effectively.

Key words: Handwriting recognition, deep learning, human computer interaction, mobile application
1. Giris

Gilinlimiizde gelisen teknoloji ile birlikte defter ve kagitlarda bulunan el yazisi kaynaklar
fonksiyonelligini yavas yavas kaybetmeye baslamistir. Insanlar arastirmalarinda daha ¢ok dijital
ortamlar1 (internet, bilgisayar, akilli telefon vb.) tercih etmeye baslamistir [1]. Fakat zaman ve hiz
anlaminda kazang saglanilmasi i¢in kagitlardan, defterlerden ve kitaplardan dijital ortama gegis
i¢in pratik yollar gelistirilmelidir. Gegmisten giiniimiize kadar gelmis olan sayisiz basilmis ve el
yazist kaynaklar (ansiklopediler, elyazmas1 notlar, kisilerin kendi defterleri, vb.) dijital ortama
gecis siirecinde fazla zaman harcanmasina sebep olabilmektedir.
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Bu dijital gegis siirecine ihtiya¢ duyulan tek alan arastirma platformlar1 degildir. Giinliik yasamda,
is hayatinda, kamusal alanda gerceklesen islemlerde kagitta bulunan yazilarin dijital ortama
gecirilmesi giiniimiizde sdz konusudur [2]. Insanlar mesleklerinde gerektigi kadar verimli
olabilmek icin silirekli bir ¢alisma ve O0grenme siireci igindedirler. Giiniimiizde bunun gibi
siireclerin igerisinde olan insanlar ayrica yazilarin gerekli platformlarda da bulunabilmesi i¢in
ekstra olarak bir zaman ve is gilicii harcamaktadirlar. Bu siirecin zaman ve is yiikii anlaminda
miimkiin oldugunca hafifletilmesi is hayatina mutlak bir verim ve etkinlik kazanc1 saglayacaktir.

Bu c¢alismada goriintii isleme ve derin 6grenme tabanli bir mobil uygulama ve sunucu tarafi
anlatilmaktadir. Bu uygulamada kullanici bir sunucuya mobil uygulama ile bir istek iletmektedir.
Bu istek bir yaz1 goriintiisiidiir. Kullanici istegine bagli olarak galeriden bir fotograf secebilir veya
akilli telefonun kamerasina eriserek kendisi fotograf ¢ekerek goriintii elde edebilir. Bu istegi mobil
uygulama arayiiziinde bulunan buton ile gerceklestirmektedir. Iletilen istek, sunucuda bulunan bir
derin 6grenme modeline ulasmaktadir. Bu model, kendisine ulagan bu istek lizerine goriintiide
bulunan harfleri boliitledikten sonra sirasiyla tanimlamaktadir. Tanilamis oldugu harfleri dijital
yazi sekline getirerek mobil uygulamaya iletmektedir. Bu sayede kullanict elinde bulunan yaziy1
hizli ve etkin bir sekilde dijital ortama aktarmis olur.

2. Ilgili Cahgmalar

Bu kisimda, el yazis1 tanima islemi yapan bazi ¢alismalar incelenmektedir. Literatiirde el yazisi
tanima iglemi gergeklestiren bircok program ve yine bu konuyla ilgili gerceklestirilmis bir¢ok
arastirma ve ¢alisma bulunmaktadir. Bu boliimde bu ¢alismalar incelenmektedir.

Gergeklestirilen ¢alismanin literatiirdeki caligmalara gore yeni yonleri bulunmaktadir. Bu
yonlerden en dnemlisi ¢alismanin gergeklestirildigi ortam olan mobil uygulama platformudur. Bu
mobil uygulama platformu ¢oklu platform (hem iOS hem de Android isletim sistemlerinde
calisabilen) 6zelligi bulunan, Dart programlama dili ile Google’a ait olan Flutter platformunda
gerceklestirilmistir. Coklu platform 06zelligi olmas1 daha fazla kullanicinin bu uygulamaya
erisebilmesini saglamistir. Yazilim {iriinlerinde en 6nemli faktdrlerden biri olan sade ve anlagilir
kod yazabilme Flutter ile miimkiindiir. Bu sayede ¢alismadan faydalanmak isteyen yazilimcilar bu
calismay1 rahatlikla kaynak kod olarak kullanabilir. Flutter’in en bilinen 6zelligi ise diger ¢coklu
platform teknolojilerine gore ¢ok daha hizli ¢alismasidir. Bu sayede kullanicilarin daha kullanici
dostu bir sekilde bu uygulamay1 kullanabilmeleri saglanmistir.

Penge ve Cetisli [3] el yazis1 karakterlerini kapali cebirsel egrilerle modellemeyi ve siniflandirmay1
amaclamigtir. El yazisiyla yazilan sayilarin 8. dereceden cebirsel denklemleri elde edilerek
Oznitelik olarak denklem katsayilar1 kullanilmistir. Elde edilen katsayilarin degismez olmasi i¢in
sadece Ol¢ekleme ve Otelemeye gore normalize edilmislerdir. Calismada, dnerilen yontemin Bayes
ve yapay sinir aglar1 ile tanima basarisi, MNIST el yazisi sayisal veri tabani kullanilarak
Olciilmiistiir. Calismada elde edilen %92,87'lik tanima oran1 heniiz diger yontemlerle kiyaslanamaz
ancak yontem gelistirilerek her karakterin bir denklem ile ifade edilebilecegi aciklanmustir.
Boylece karakterleri goriintli formatinda saklamak yerine katsayil1 olarak saklayarak daha az bellek
kullanilabilir [3].
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Salhou'nun arastirmasina [4] gore; Yapay Zeka arastirmalari, son yillarda makine 6grenmesinin alt
alan1 olan Derin Ogrenme’ye odaklanmustir. Bu yeni arastirma alani gittikge dnem kazanmaktadir
ve gorintli tanima, goriintii siniflandirma, konusma tanima gibi problemlerde iyi sonuglar
vermektedir. Bu ¢alismada Derin Sinir Aglari (Deep Neural Network - DNN) veya Cok Katmanli
Algilayic1 (Multi-Layer Perceptron - MLP) , Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network
- CNN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory - LSTM) adi verilen Devirli Sinir
Ag1 (Recurrent Neural Network - RNN) olmak iizere ii¢ Derin Ogrenme algoritmasi kullanilarak
MNIST, FASHION-MNIST, CIFAR-10 ve ARABIC veri setleri {izerinde el yazisi tanima ve
goriintii  siniflandirma  islemleri  gerceklestirilmis, ilk asamada modellerin sonuglar
karsilagtirillmistir. Daha sonra, kullanilan algoritmalar literatiirde Onerilen benzer modellerin
sonuglari ile karsilastirilmistir. Deneysel kisimda kullanilan veri setlerine gore 6nerilen modellerin
test verilerindeki dogruluk ve kayip degerleri agisindan sonuglari, Tensorboard ortaminda optimum
dénem (epoch) sayilar1 bazinda modeller testleri tamamladiginda davraniglar1 grafiksel olarak
gosterilmigtir. Modellerin karsilagtirilmasi i¢in veri setlerine gore siitun grafikler ¢izildi. El yazisi
ve gorlintlii siniflandirmasinda CNN modelinin en 1yisi oldugu not edilmistir. RNN ve CNN
acisindan ayni veri setini kullanan benzer calismalar karsilastirildiginda, bu ¢alismada olusturulan
modellerin daha iyi sonuglar verdigi gortilmiistiir. Deneysel ¢aligmanin sonunda, RNN (LTSM)
Cifar-10 veri seti disindaki tiim modellerimizin dogruluk degerlerinin giderek arttigi ve kayip
degerlerinin giderek azaldig1 ortaya ¢ikmustir [4].

Ugurlu vd.’nin aragtirmasina [5] gore; el yazisi insanlarin saglik durumunu, zihinsel sorunlarini,
geemis yasamlarint ve gizli yeteneklerini anlamamiza yardimci olan kullaniglt bir aragtir. Bu
arastirmada goriintli isleme, karakter tanima teknikleri ve yapay sinir aglar1 bir arada kullanilarak
el yazisi analizinin bilgi giivenligindeki 6nemi ortaya konulmaya calisilmistir. El yazist analizleri
klasik yontemlerle yapilsa da yiiksek dogruluk ve zaman tasarrufu i¢in bu yaklasimlarin
kullanilmast biiylik 6nem tasimaktadir. Taranan bir dijital goriintiiden karakter tanima sorunu,
goriintii isleme, karakter tanima ve yapay zeka alanlarinda biytik ilgi gormektedir.
Sayisallastirilmis goriintii cesitli islemlerden gecirlmistir. Bu islemlerin amaci, daha sonraki
asamalar (dilimleme, 6zellik ¢ikarma ve karakter tanima) icin ihtiya¢ duyulan verileri daha uygun
hale getirmektir. Veriler uygun hale getirildikten sonra histogram esitleme ve giiriiltii giderme gibi
birgok goriintii isleme teknigi kullanilmistir. Daha sonra yapay sinir aglar1 kullanilarak harf ve
karakter tanima islemleri ger¢eklestirilmistir [5].

Lee ve Verma [6], el yazis1 tanima igin ¢izim siireci lizerine bir aragtirma yapmustir. El yazisinda
bolitleme, yazinin igindeki karakterleri elde etmek amaciyla uygulanan bir iglemdir. Bu zor bir
islemdir. Bu karakterler birbirine yakin, egimli ve st liste binmis olabilirler. Boliitleme problemini
¢ozmek i¢in hibrit bdliitleme stratejileri, anahtar boliitleme ve dogrulama ana hatlartyla
belirtilmistir. Literatiirdeki boliitleme tekniklerinin temel zayifligi, sirali bir degerlendirme
stirecinde yiiksek zincirleme riskleri getirmeleridir. Bu ¢alismada, bu riski azaltan ve boliitleme
dogrulugunu artiran yeni bir ikili Boliitleme Algoritmas1 (BSA) &nerilmistir. Ikili Boliitleme
Algoritmasi, melez bir boliitleme teknigidir. BSA ile literatiirdeki diger teknikler arasindaki temel
fark, BSA'nin sirasiz bir boliitleme stratejisinin olmasidir. Onerilen algoritma, CEDAR veri tabani
kullanilarak degerlendirilmistir ve deneylerin sonuglart umut vericidir [6].

Altwaijry ve Al-Turaiki, arastirmalarinda [7] bir¢ok uygulama igin el yazisi tanimay1 énemli bir
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bilesen olarak tanimlamaktadir. Latin dillerine agirlik vermislerdir. Literatiirde Arap dilleri ile ilgili
daha az sayida calisma oldugundan bahsetmislerdir. Calismalarinda, 591 katilimci tarafindan
yazilmis 47.434 karakterlik bir veri seti sunmuslardir. Ayrica, Evrisimli Sinir Aglarina dayal bir
el yazis1 tanima modeli bulunmaktadir. S6z konusu model s6z konusu veri seti ile egitildiginde
sonuglarin umut verici oldugu belirtilmektedir. Bu ¢alisma sonucunda %97 dogruluk oranina
ulagildigr agiklanmustir [7].

Bunke vd. [8], Sakli Markov Modeli’ne (SMM) dayali bir el yazisi tanima ydntemi
betimlemektedir. SMM’lerde kullanilan nitelikler, taninacak kelimelerin iskelet grafiklerinin
yaylarina dayanmaktadir. Bir kelimenin iskeletine, kenarlari belirli bir sirayla ¢ikaran bir algoritma
uygulanir. Iskelet grafiginden cikarilan kenarlarin siras1 géz oniine alindiginda, her kenar 10
boyutlu bir nitelik vektoriine doniistiiriilir. Nitelikler, dort referans ¢izgisine gore bir kenarin
konumu, egriligi ve dikkate alinan kenara ulasan diigiimlerin derecesi hakkinda bilgileri temsil
eder. Alfabenin her harfi dogrusal bir SMM ile temsil edilir. Sabit boyutlu bir s6zliik verildiginde,
her sozliik kelimesi i¢in bir SMM, kelimenin tek tek harflerini temsil eden SMM’lerin sirayla
birlestirilmesiyle olusturulur. SMM’lerin egitimi Baum-Welch algoritmas ile yapilirken tanima
icin Viterbi algoritmasi kullanilmigtir. Her biri 150 kelimelik iki sozliik kullanan ortak yazarlarla
yapilan deneylerde, kelime diizeyinde ortalama %98'in lizerinde dogru tanima orani elde edilmistir

[8]

Bahlmann vd. [9] el yazis1 tanima amaciyla, dinamik zaman atlama ve destek vektér makinelerini
birlestirerek yeni bir yaklasim benimsediklerini vurgulamaktadir. Bu yaklagim, yaygin Sakli
Markov Modeli tekniklerine gére temel bir avantaja sahiptir. Uretici sinif, kosullu yogunluklar igin
bir model varsaymaz. Bunun yerine, sinif sinirlar1 olusturarak ayrimcilik konusunu dogrudan ele
alir ve bu nedenle modelleme varsayimlarina daha az duyarlidir. Bu sayede, degisken boyutlu sirali
verilerle genel siniflandirma sorunlar1 ¢oziilebilir. Bu baglamda, onerilen yontem, makul bir
mesafe Ol¢lisii olan konugma tanima veya genom isleme gibi tiim siniflandirma problemlerine
dogrudan uygulanabilir. Bu yontemle el yazis1 verileri {izerinde deneyler yaparak HMM tabanli bir
yonteme yakin sonuglar elde edilmistir [9].

Balc1 vd. [10], bir el yazisi metnini dijital bir forma ¢evirebilmek i¢in kelimeleri teker teker tanima
yolunu se¢mislerdir. Bu gorevi yerine getirmek igin iki ana yaklagim kullanilmistir: kelimeleri
dogrudan siniflandirma ve karakter segmentasyonu. Ilki igin, kelimeleri dogru bir sekilde
siniflandirabilen bir Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) kullamilmustir. ikincisinde, her karakter icin
siirlayict kutular olusturmak amaciyla evrisimli Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB) aglari
kullanilmigtir. Daha sonra boliimlere ayrilmig karakterleri siniflandirmak icin bir ESA’ya
gecirilmis ve ardindan siniflandirma ve boliimleme sonuglarina gore her bir kelime tanimaya
calisilmigtir [10].

Yang vd. [11], derin 6grenmeye dayali yeni bir el yazis1 metin tanima algoritmasi sunmaktadir. Bir
nesne algilama algoritmasina (Faster R-CNN) dayanan ydntem, sorunu incelemek i¢in yeni bir
boyut getirmistir. Algoritma iki adimdan olusmustur: Birinci adim, Faster R-CNN’ye dayali olarak
el yazis1 karakterinin 6n islenmesidir. ikincisi, Evrisimli Sinir Aglarma dayali karakter tanima
adimidir. Test verilerine gore, bu yontemin dogrulugu, geleneksel karakter tanimadan daha iyi
oldugu o6ne siiriilmiistiir [11].
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Albahli vd. [12] elle yazilmis say1 tanima i¢in mevcut tekniklerin, biiyiik 6l¢iide elle kodlanmis
anahtar noktalara dayandigini ve onbilgi gerektirdigini savunmustur. Bu 6n kosullarla verimli bir
HDR ag1 egitmek karmasik bir istir. Son zamanlarda, say1 tanima iizerine yapilan ¢alismalar temel
olarak derin 6grenme yaklasimlarina odaklanmis ve dikkate deger sonuglar sergilemistir. Bununla
birlikte, kisiden kisiye degisen yaz stilleri ve girdi 6rneginde bulaniklik, bozulma, 151k ve boyut
farkliliklarinin varligi nedeniyle sayilarin etkili bir sekilde algilanmasi ve siniflandirilmasi hala zor
bir istir. Yazarlar, bu zorlukla basa ¢ikmak igin, 6zellestirilmis daha hizli bélgesel evrisimli sinir
agimi (Faster-RCNN) tanitan etkili ve verimli bir say1 tanima sistemi sunmustur. Bu yaklagim ii¢
ana adimdan olusmaktadir. ilk olarak, ilgilenilen bélgeyi elde etmek igin notlar yaratilir. Ardindan,
derin nitelikleri hesaplamak igin DenseNet-41’in isin i¢ine katildigi gelismis bir Faster-RCNN
kullanilir. Son olarak, regresor ve siiflandirma katmani, rakamlar1 on sinifa ayirmak igin
kullanilir. Onerilen yontemin performansi, aydinlatma kosullarindaki degisiklikler, renklilik,
rakamlarin sekli ve boyutu, bulaniklik ve giiriiltii etkilerinin olusumu acisindan ¢esitlilik gésteren
standart MNIST veritabaninda analiz edilmistir. Ayrica, 6nerilen yontemin etkinligini kanitlamak
icin bir ¢apraz veri seti senaryosu ile degerlendirilmistir. Deneysel degerlendirmeler, yaklagimin
diger yontemlerden daha etkin oldugunu ve sayilart dogru bir sekilde tespit edip
smiflandirabildigini gostermistir [12].

3. Sistem Mimarisi

Bu béliimde, gelistirilen systemin mimarisi anlatilmaktadir. Sistem, Sekil 1°de gortldigi gibi
istemci sunucu mimarisinde gelistirilmistir. Mobil uygulama (istemci) kismi Flutter gercevesi
kullanilarak Dart programlama dili ile yazilmistir.

Derin 6grenme modeli olarak, [13-16] kaynaklarinda bahsedilen model kullanilmistir. Kullanilan
derin 6grenme modelinin detayli 6zellikleri icin bu kaynaklara bagvurulmalidir. Derin 6grenme
modeli, Python dilinde Tensorflow kiitiiphanesi kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu derin 6grenme
modeli belirli veri seti kullanilarak egitilmektedir ve harfleri belirli basar1 oranlarinda
taniyabilmektedir.

Kamera Galeri

Goruntl secimi

Y Istek (" Sunucu
Mobil Uygulama
modeli
Cevap \_

Sekil 1. Sistem mimarisi

Y
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Istemci tarafin1 olusturan mobil uygulama ise Flutter ¢ercevesi kullanilarak gelistirilmistir. Mobil
uygulamada kullanicinin karsisina Sekil 2°de goriildiigii gibi 3 adet buton ¢ikmaktadir. Bu
butonlardan birincisi kameraya erisim ve kameradan cekilen fotografin segilmesi islemini
gerceklestirmektedir. Bu amagla kullanicidan izin almak gerekmektedir. Bu islevi kullanarak
kullanici kamerayr kullanarak anlik olarak fotograf cekerek elde ettigi goriintiiyli mobil
uygulamada kullanabilmektedir.

Ikinci buton ise galeriden goriintii secilmesini saglamaktadir. Bu se¢im islemi i¢in kullanicidan izin
alinmasi gerekmektedir. Bu sayede kullanici sorunsuz bir sekilde bu butona dokundugunda
uygulama galeri kismina gitmektedir ve kullanici buradan bir goriintii secebilmektedir.

Kullanicinin segmis oldugu goriintii (galeri veya kamera farki olmadan) se¢imin hemen sonrasinda
Sekil 3’te goriildiigii gibi butonlarin iist kisminda goriiniir. Béylece kullanici se¢mis oldugu
goriintli ile ilgili bir siiphe yasamaz. Son buton olarak doniistiirme islemi gergeklestiren buton
mevcuttur. Kullanict bu butona dokunarak se¢mis oldugu goriintiiyii sunucuda bulunan derin
o0grenme modeline gonderir. Gorlintide taninan metin Sekil 3’te goriildiigii gibi kullaniciya
gosterilir.

118 £ @ van 118 £ @ *4n
Upload Image Demo Upload Image Demo
Choose Image From Gallery Choose Image From Gallery
Choose Image From Camera Choose Image From Camera

No Image Selected

o M e( l’\a bﬁ

Upload Image

Merhaba

Sekil 2. Uygulamanin baslangi¢ ekrani Sekil 3. Ornek ¢ikt1
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Sunucu tarafta ise bir Derin Ogrenme modeli bulunmaktadir ve istemcilerden gelen isteklere yanit
verilmektedir. Sunucu ortami Python programlama dili ve Flask c¢ercevesi kullanilarak
olusturulmustur. Sunucuya bir POST istegi geldigi zaman, goriintii Derin Ogrenme modeline girdi
olarak verilir ve ¢ikt1 istemci tarafina geri gonderilir. Bu asamadaki deneysel ¢alismalar ve testler
Postman uygulama ortaminda gergeklestirilmistir.

4. Degerlendirme

Derin Ogrenme modeli daha sonra yazilan yazilar taniyabilecek sekilde gelistirilerek test
edilmistir. Bu kelimelerin belirli hatalar i¢erdigi gézlemlenmistir. Test verileri ve alinan ¢iktilar
Sekil 4’te goriilmektedir. Ciktilar incelendiginde bazi karakterler de hatalar oldugu goriilmektedir.
Bu karakter hatalarina ragmen genelde kelimeler insan tarafindan anlasilabilirdir. Kelimelerin ait
oldugu dilde s6zliik kullanilarak basarim arttirilabilir.

Ese | Jaiversitesi

Derin Ogrenme

C omputer Engineer

Sekil 4. Kullanilan test verisi ile alinan ¢iktilar

322



M.O. SARIFAKIOGLU ve O. YILMAZ/ ISITES2021 Sakarya - Turkey

5. Sonuc¢

Giiniimiizde Yapay Zeka alaninda yasanan gelismeler ve hemen herkesin sahip oldugu akilli
telefonlar sayesinde giinliik hayatimizda veya is hayatimizda yasadigimiz ¢esitli zorluklar daha
kolay asilabilir hale gelmistir. Teknolojinin insanlarin hayatina bu sekilde kolaylastirici olarak
dokunabilmesi gelecege daha umut dolu ve motive bir sekilde bakilabilmesini saglamistir. Boylece
yazilim, yapay zeka gibi teknolojilere hakim olmayan kisiler bile teknoloji ve teknolojiyle ilgili
bahsetmis oldugumuz alanlara katki saglamaktadir.

Bu c¢alismada yapay zeka kullanan bir mobil uygulama anlatilmaktadir. Bu uygulamada
kullanicilar akilli telefonlar1 sayesinde ellerinde bulunan yazili kaynaklari dijital ortama son derece
pratik bir sekilde tagiyabilmektedir. Goriintiilere, akilli telefonlarinin galerisinden veya anlik olarak
mobil uygulamadan kameraya eriserek ulasabilmektedirler. Ulagmis olduklari gériintiide mevcut
olan yazilar1 tek bir butona dokunarak dijital bir forma dontistiirebilmektedirler.

Kullanilan model heniiz sadece belirli goriintiiler {izerinde tanimlama yaparak faaliyet
gosterebilecek durumdadir. Ileri ¢alisma olarak, Derin Ogrenme modelinin optimize edilerek ve
sozliik kullanilarak daha dogru sonuglar elde edilmesi amaglanmaktadir. Bu sayede dogruluk orani
yiiksek sonuglar alinabilecektir.
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